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1. OZET

Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Tiimor Kontrol Olasihgimin Hesaplanmasi

Cok biiyiik miktardaki verinin elle iglenmesi ve analizinin yapilmasi1 miimkiin
degildir. Bununla birlikte ¢cogu zaman geg¢misteki veriler kullanilarak gelecek icin
tahminde, ¢ikarimda bulunmak miimkiindiir. Bu ¢ikarimlar1 yapabilmek i¢in makine
ogrenmesi yontemleri kullanilir. Makine 6grenmesinin kullanildigi sistemler, karar
destek sistemleridir. Karar destek sistemleri kullanim alanina bagli olarak cesitlilik
gostermektedir. Tip alanindaki uygulamalarda klinik karar destek sistemleri
kullanilmaktadir. Tibbi verilerin karmasikligi karsisinda geleneksel veri analiz
yontemleri yetersiz kalabilmektedir. Bu sebeple karmasik yapilarin anlasilmast,
¢cozlimlenebilmesi i¢in makine dgrenmesi yontemlerine bagvurulur. Saglik alani, makine
ogrenmesi yontemlerinin sinirh kullanildigr ancak ¢ok 6nemli kullanim potansiyeli olan
alanlardan biridir. Bu c¢alismada kiigiik hiicreli dis1 akciger kanseri hastalarinin
radyoterapi verileri kullanilmistir. Radyoterapi de sozii edilen karmasik verilerin ¢ok
sayida yer aldig1 alanlardan biridir. Radyoterapi alacak her hastaya ayri bir plan gizilir.
Tlimoriin radyoterapiye verecegi yanit her hasta icin farklidir. Bunun nedenleri arasinda
radyoterapiyi etkileyen birgok parametre olmasi ve hastalarin her biri kisisel 6zellikleri
bakimdan birbirinden farkli olmasi sayilabilir. Karmasik verilerin analiz edilip
incelenmesi, radyoterapi sonucunda tiimoriin radyoterapiye yaniti hakkinda g¢ikarim
yapmak i¢in makine Ogrenmesi yontemleri kullanilabilir. Calismada radyasyon
onkolojisindeki hasta verilerinin makine dgrenmesi yontemleriyle siiflandiriimas: ve
cikarim yapilmasi amaclanmustir. Calisma kapsaminda Karadeniz Teknik Universitesi
Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Radyasyon Onkolojisine 2012-2015 yillar1 arasinda
gelen hastalarin verileri kullanilmistir. Bu kapsamda, destek vektér makineleri (DVM)
ve yapay sinir aglart (YSA) ile tiimoriin radyoterapiye verdigi yanitlar siniflandirilmasi
ve bunlarin karsilastirilmasi ele alinmistir. Bu ¢alismada 30 hasta verisi kullanilarak
DVM ve YSA makine 6grenmesi yontemleri yardimiyla iki farkli karar destek sistemi
modeli gelistirilmistir. DVM modeli igin %90 duyarlilik, %100 6zgiilliikk degeri elde
edilmis; YSA modeli i¢in % 80 duyarlilik, % 100 6zgiilliik degeri elde edilmistir. Bu
calismada SVM modelinin %90 duyarlilikla en basarili sonucu verdigi goriilmiistiir. Bu
model sayesinde radyoterapi alacak hastanin tedavi sonunda tiimériinde ne kadar

degisiklik olacagi hakkinda bir 6ngorii olusacaktir. Bu calismada veriler 6nce on



islemeye ve elemeye tabi tutulmustur. Bunun sonucunda ise veri sayisinda azalma
olmustur. Daha sonra yapilmasi planlanan ¢alismalarin basarisi i¢in bu eksiklikler goz
ontinde bulundurularak yeni parametreler eklenmeli ve veriler eksiksik bir bicimde elde

edilmelidir.

Anahtar Sozciikler: Destek Vektor Makineleri (DVM), Kiigiik Hiicreli Dis1 Akciger
Kanseri, Makine Ogrenmesi, Radyoterapi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA).



2. SUMMARY
Calculating the Probability of Tumor Control with Machine Learning Methods

It is not possible to manually process and analyze large amounts of data.
However, it is often necessary to make predictions for the future by using the past data.
Machine learning methods are used to make these inferences. The systems where
machine learning is used are decision support systems. Decision support systems vary
depending on the field of use. Clinical decision support systems are used in medical
applications. Conventional data analysis methods are ineffective against the complexity
of medical data. For this reason, machine learning methods are used to understand and
solve complex structures. The healthcare field is one of the areas where machine
learning methods are used. Small cell lung cancer radiotherapy data were used in this
study. Radiotherapy is also one of the areas in which many of the mentioned complex
data are involved. A separate plan have been drawn for each patient who will receive
radiotherapy. The response of the tumor to radiotherapy is different for each patient.
This may be due to the many parameters that affect radiotherapy, and the fact that each
patient is different from one another in terms of their personal characteristics. Analyzing
and examining complex data, machine learning methods are used to derive radiotherapy
response of the tumor as a result of radiotherapy. In the study, it was aimed to classify
and deduce patient data in radiation oncology by machine learning methods. Within the
scope of the study, the data of the patients coming to the Radiation Oncology of the
Karadeniz Technical University Faculty of Medicine Farabi Hospital between 2012-
2015 had been used. In this context, classification and comparison of responses given
by tumor supportive vector machines (SVM) and artificial neural networks (ANN) are
discussed. In this study, two different decision support system models have been
developed by means of SVM, ANN machine learning methods by using datas of 30
patient. While obtaining 90% sensivity, 100% specificity values for SVM model, for
ANN model 80 % sensivity, 100 % specificity values have been obtained. In this study
it have been seen that SVM model gave most succesful result with 90% sensivity.
With this method, a prediction will be made about how much the patient who will
receive radiotherapy will change in the tumor at the end of the treatment. In this study,
the data were first subjected to preprocessing and processing. As a result, the number of

data has decreased. New parameters should be added and the number of data should be



increased by considering these deficiencies for the success of the studies and the datas

that completely should be obtained.

KeyWords: Artificial Neural Networks (ANN), Machine Learning, Radiotherapy,
Small Cell Lung Cancer, Support Vector Machines (SVM).



3. GIRIS ve AMAC

Akciger kanseri, akciger dokularindaki hiicrelerin kontrolsiiz c¢ogaldigi bir
hastaliktir. Akciger kanseri tan1 ve tedavi alanindaki tiim gelismelere ragmen tiim
diinyada hem kadinlarda hem erkeklerde kansere bagli oliimlerin basinda yer alir.
Diinya ¢apinda bir milyonun iizerinde insan her sene akciger kanseri nedeniyle hayatini

kaybetmektedir(1,2).

Akciger kanseri, tedavi ve prognoz agisindan kiiclik hiicreli ve kiigiik hiicreli dis1
akciger kanseri olarak siniflandirilir. Akciger kanserine bagli 6liimlerin %80’ini kiiciik

hiicreli dis1 akciger kanseri (KHDAK) teskil etmektedir(3).

KHDAK’de ¢ok sayida faktor prognozu etkilemektedir. Yas, -cinsiyet,
performans durumu, sigara kullanimi, tiimor histolojisi, timor evresi, tedavi yontemi

prognozu etkileyen faktorler arasinda sayilmaktadir (2).

Opere olmayan kiigiik hiicreli dis1 akciger kanserli hastalar i¢in birincil tedavi
sekli radyoterapi ve es zamanli kemoterapidir. Radyoterapi uygulanacak hastalara
prognostik faktorler goéz Oniline alinarak bireysel bir tedavi plan1 yapilmasi

gerekmektedir.

Radyoterapi sonuglar1 genellikle tiimor kontrol olasiligi (TCP) ve g¢evresindeki
normal doku komplikasyon olasilig: ile karakterize edilir. TCP tiimoriin radyoterapiye
yanitini tahmin etmek i¢in dnemlidir. Tiimoriin radyoterapiye yanitinin klinik, biyolojik,
prognostik faktorlerden etkilendigi bilinmektedir. TCP hesaplamak i¢in kullanilan
Poisson Modeli, Dogum-Oliim Modeli, Hiicre Oliim Modeli gibi klasik ydntemler
prognostik faktorleri goz Oniine almadigi i¢in tahminde yetersiz kalmaktadir. Makine
O0grenmesi yontemleri tlimoriin radyoterapiye yanit1 gibi karmasik sistemlerin

anlasilmasi i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu caligmada kiiclik hiicreli dis1 akciger kanserli hasta verileri kullanilarak
makine 6grenmesi yontemlerinden Destek Vektér Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ile TCP tahmini ic¢in bir model gelistirilecek ve gergek verilerle

karsilastirilacaktir.



4. GENEL BILGILER
4.1. Kanser

Kanser, cesitli etkilerle degisime ugramis hiicrelerin, gerek yakin ve gerekse
uzak noktalarda kontrolsiiz olarak ¢ogalip biiylimelerinin sonucu olusan hastalik olarak
tanimlanmaktadir. Normalde hiicreler belli bir kontrol altinda, ihtiyaca gore boliinerek
cogalirlar. Hiicreler bir taraftan programli 6liim ya da apoptoz denen olay ile yok
olurken, diger taraftan da biiyiime faktOrlerinin etkisiyle ¢ogalir. Biiylime faktorleri
normalde DNA'daki ¢esitli genlerin etkisiyle olusan proteinlerdir. Biiylimenin
diizenlemesini kontrol eden proteinler olan protoonkogenlerin, onkogen haline
doniistimii hiicre biiylimesinin kontrol mekanizmasini bozmakta, kanser hiicrelerinin

kontrolsiiz gogalmalarina ve biiyiimelerine yol agmaktadir (4).
4.1.1. Akciger Kanseri

Akciger kanseri, akciger dokularindaki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogaldigi bir
hastaliktir. Bu kontrolsiiz ¢ogalma, hiicrelerin ¢evredeki dokular: istila etmeleri veya

akciger disindaki organlara yayilmalari ile sonug¢lanabilir.

Akciger kanseri histolojik olarak kiiclik hiicreli ve kiiciik hiicreli dis1 akciger
kanseri olarak ikiye ayrilir. Kiigiik hiicreli disi akciger kanseri de kendi icerisinde
Adenokarsinom, Skuamoz Hiicreli Kanser, Biiyiilk Hiicreli Kanser olmak iizere alt
gruplara ayrilir. Tiim akciger kanserlerinin yaklasik %83’1 kiiclik hiicreli dis1 akciger
kanseri (KHDAK), %16’s1 kiigiik hiicreli akciger kanserinden (KHAK) olusmaktadir (2,
5).

Tiirkiye Halk Sagligi Kanser Daire Baskanligi’nin yayinlanan raporunda 2009
yilt ilk 10 kanser arasinda akciger kanseri tiim yas gruplar i¢inde erkeklerde %25.7

oraniyla birinci sirada, kadinlarda ise %4.8 ile 5.siradadir (6).

Uluslararas1 Kanser Ajansi (IARC) tarafindan yayimnlanan globocan 2012
verilerine gore Diinya’da ve Tiirkiye’de erkelerde en sik goriilen birinci kanser tiirii
akciger kanseri, kadinlarda ise bu kanser diinyada dordiincii, Tiirkiye’de besinci

siradadir (7).



4.1.1.1. KHDAK’1n Histolojik Siniflandirilmasi
1) Skuamoz Hiicreli Karsinom (SCC)

En sik goriilen akciger kanseri tiiriidiir. Erkeklerde daha sik goriiliir. Akciger
karsinomlar arasinda % 25-40 oraninda ve %90 sigara igenlerde goriiliir (8). Genellikle
merkezi sinir sistemine yerlesmekle birlikte periferik de yerlesebilir (9). Periferik
sinirler dis ortam ile merkez sinir sistemi arasinda baglant1 saglar. Uzun yillarda normal
hiicrelerden kanserli hiicrelerin meydana gelmesi sonucu bronglarda yavas yavas olur.
Bu nedenle radyolojik ve klinik bulgu olmadigi halde balgam ve brong lavaj
orneklerinde atipik hiicreler goriilebilir. Skuamdéz hiicreli karsinomlar iyi, orta ve az
diferansiye olarak derecelendirilir (10). Diferansiye farklilasma demektir. Timor
hiicresinin  hangi kokenden geldiyse sonrasinda kokene ne kadar benzedigiyle ilgili
farklilasmasinin derecelendirmesidir. SCC metastaz yapmadan ana bronslar1 kitle
olusturup tikayarak semptom verdiginden, teshisi daha erken ve prognozu daha iyidir.
Az diferansiye formunda metastaz daha sik iken iyi ve orta diferansiyasyon

gosterenlerde direkt yayilim ve lenf yayilimi siktir (11).
2) Adenokarsinom

Akcigerin en sik goriilen timoridiir. Yine sigara kullanmayan grupta, en sik
goriilen karsinoma tipidir. Baz1 serilerde tiim akciger kanserleri i¢inde %30’dan fazla
oranda gorilirler (11,12). Kadin ve erkeklerde esit siklikta goriilmektedir. Siklikla
akcigerin periferik tiimoérleridir. Daha once gegirilmis olan hastaliklarla bagli olarak
geligebilmektedir. Sigara igmeyen kadinlarda daha sik goriiliir. Tiimor genellikle
periferik yerlesir. Akciger zar1 ve gdglis duvarina yayilmast diger tiplere gore daha sik
goriiliir. Metastazlarini siklikla kemik, santral sinir sistemi, adrenal bezler ve karacigere

yaparlar (13).
3) Biiyiik Hiicreli Karsinom

Akciger karsinomlarinin %5-10"unu olusturur (11,12). Skuaméz, adeno ve
kiiciik hiicreli karsinom 6zelliklerini tasimayan, bir ¢esit az diferansiye bir tiimordiir.
Genellikle periferik yerlesim gosteren biiylik hacimli tiimdrlerdir. Akciger zar1 ve gogiis
duvarin ve gevre dokuya yayilma gosterebilir. Erken metastaz gosterdiginden prognozu

kotiidiir.



4.1.2. Akciger Kanserlerinde Evreleme

Akciger kanserlerinde tedavi secimi ve prognoz belirlemesi i¢in hastalifin evresini
bilmek gereklidir. Hastalarin klinik 6zellikleri, biyokimyasal testleri ve radyografileri
degerlendirilerek gerekli evreleme yontemleri kullanilir. KHDAK’de evrelendirme
primer timoriin biyiikligi ve yayimima(T), bolgesel lenf bezi tutulumuna(N), uzak
metastaz varligina(M) dayanan TNM siniflandiriimasi kullanilir (2,11,13). T, N ve M

siniflamasi asagida belirtilmistir.
e T (Primer timdr)

Tx: :Balgam ya da brons lavajinda * tiimor hiicrelerin tespit edilip goriintiileme

tetkikleri ya da bronkoskopi ile timdriin gésterilememesi.
TO: Primer tiimdr kanitt yok.

T1: En biiyiik ¢ap1 3 cm’den kiiciik olan akciger veya viseral plevra ile gevrili,
bronkoskopik olarak lob bronsunun en yakin yerinde yayilma kanitt olmayan

timor.
T2: Tiimoriin en biiyiik ¢ap1 3 cm’den biiyiik ancak 7 cm’den kiigiik.

T3: Timoriin en biiyiik capt 7 cm’den biiyliik veya gogiis duvari, diyafragma,
frenik sinir, mediastinal plevra, pariyetal perikard gibi yapilardan herhangi

birine direkt yayilmasi.

T4: Tumoérin herhangi bir biiyiiklikte olup mediasten, Kkalp, biiyik
damarlar, trakea, 6zefagus, vertebral kolon, Kkarina gibi yapilardan herhangi

birine sigramasi(14).
e N (Bolgesel lenf bezleri)
Nx: Bolgesel lenf bezlerinin degerlendirilememesi .

NO: Bolgesel lenf bezi metastazi yok.

* Brons Lavaji: Brons Agacina Serum Fizyolojik Verilip Geri Cekilerek Brong Iginden Gerekli Bélgenin
Yikanmast ile Gerekli Tetkikler I¢in Sivi Elde Edilmesi (Brons Lavaji=Y1ikama Suyu). Bu Sivida Bakteri

Veya Tiiméor Hiicrelerinin Varligi Incelenebilir


https://tr.wikipedia.org/wiki/Lenf_bezi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Metastaz
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Balgam&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Bron%C5%9F_lavaj%C4%B1&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bronkoskopi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Mediasten
https://tr.wikipedia.org/wiki/Kalp
https://tr.wikipedia.org/wiki/Trakea
https://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96zefagus
https://tr.wikipedia.org/wiki/Vertebra
https://tr.wikipedia.org/wiki/Karina

N1: Ayni taraf peribronsiyal ve/veya aym taraf hiler lenf bezlerine metastaz ve

primer tlimoriin direkt yayilmasi ile intrapulmoner bezlerin tutulmasi.
N2: Ayni taraf mediastinal ve/veya subkarinal lenf bezlerine metastaz.

N3: Kars1 taraf mediastinal, hiler, aym1 veya kars1 taraf supraklavikular veya

skalen lenf bezi metastazi(15).
e M (Uzak metastaz):
Mx: Uzak metastaz varliginin degerlendirilememesi.
MO: Uzak metastaz yok.
M1: Uzak metastaz var (2,16).
TNM’ye gore evreleme Tablo1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Akciger Kanserinde TNM’ye Gore Evreleme

EVRE TNM
Evre 0 Karsinoma Insitu
Evre 1A T1 NO MO
Evre 1B T2 NO MO
Evre 2A T1 N1 MO
Evre 2B T2 N1 MO, T3 NO MO
Evre 3A T3 N1 MO, (T1, T2, T3) N2 MO
Evre 3B T4 (NO, N1, N2) MO, (T1, T2, T3, T4) N3 MO
Evre 4 Herhangi T, Herhangi N, M1

4.1.3. Tedavi Sekilleri

Akciger kanseri tedavileri kanserin tipine, kanserin evresine (ne kadar
yayildigina), yasa, saglhik durumuna ve ek kisisel 6zelliklere baghdir. Kanser igin
genellikle tek bir tedavi olmadigindan hastalar bazen bir tedavi kombinasyonu alirlar.
Akciger kanserleri tedavileri, cerrahi kemoterapi, radyoterapi ve kombine tedavilerdir

2,17).




1) Cerrahi

Cerrahi, kanser i¢in bilinen en eski tedavi seklidir. Kanser 1. veya 2. evredeyse
ve metastaz yapmamigsa, timor ve yanindaki lenf bezleri cerrahi yolla ¢ikarilarak
hastanin tamamen iyilestirilmesi miimkiindiir. Ancak hastalik yayildiktan sonra tiim

kanser hiicrelerini ¢ikarmak neredeyse imkansizdir (6).

Akciger kanseri ameliyat1 kiiratif veya palyatif amacl olabilir. Kiiratif cerrahi,
akciger kanserinin erken evresinde bulunan hastanin tiim kanserli dokular ¢ikarilarak
tyilestirilmesini amaclar. Palyatif cerrahi, bir tikaniklig1 veya solunum yolunu agarak
hastay1 rahatlatmay1 amaglar ancak kanseri yok etmeyebilir. Palyatif tedavi daha ¢ok

kitleye bagl agriyr gidermek i¢in uygulanir.
2) Kemoterapi

Kemoterapi, kanser hiicrelerini yok etmek veya bu hiicrelerin biiylimesini,

¢ogalmasimi kontrol altina almak i¢in kanser karsit1 ilaglar kullanilarak yapilan tedavi
seklidir (18).

Kemoterapide, proteinlere veya DNA’ya hasar vererek hiicre boliinme siirecine
etki eden, boylece kanser hiicrelerinin kendini dldiirmesini saglayan gii¢lii kimyasallar
kullanilir. Bu tedaviler hizli ¢ogalan tiim hiicreleri hedefler, ancak normal hiicreler
kimyasallarla maruz kaldiklar1 hasarlardan kurtulabilirken kanser hiicreleri kurtulamaz.
Kemoterapi sistemik kabul edilir, ¢linkii kullanilan ilaglar tiim viicutta dolasarak orjinal
timor hiicrelerinin yani1 sira viicut i¢inde yayilmis kanser hiicrelerini de Oldiirdir.
Kemoterapi ilaclar1 genellikle diger tedavi sekilleriyle kombinasyon halinde verilir.
Kimi zaman cerrahi ile birlikte kimi zamanda radyoterapi ile es zamanli olarak

uygulanir.

Kombinasyon tedavileri ¢ogunlukla kemoterapinin c¢esitli tiplerini igerir ve
kemoterapi, ameliyat ve 151 tedavisini tamamlayict yardimer tedavi olarak da verilir.
Yardimc1 (adjuvan) tedavi ameliyattan sonra kanserin tekrarlama riskini azaltacak ve
ameliyattan sonra bulunan tiim kanser hiicrelerini oOldiirecek sekilde tasarlanir.
Kemoterapi, tiimorleri kiiciiltmek ve ameliyatin daha basarili gegmesini saglamak igin

ameliyattan once verilebilir, buna neoadjuvan tedavi ad1 verilir (18).
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3) Radyoterapi

Radyoterapi radyasyonla tedavi anlamina gelmektedir. Radyasyonun hiicrede

etkili olmasi iki yolla olur. Bunlar direk etki ve indirek etkidir (19,20).

Hiicrenin yasam faaliyetlerini devam ettirebilmesi icin gerekli temel bilesen
DNA’dir. DNA’da olusturulacak hasar hiicrenin metabolizmasi, boliinmesi gibi islevleri
yavagslatir veya durdurur. Yeterli enerjiye sahip radyasyon DNA’da tek ve ¢ift kiriklar
olusturur. Hiicre onarim mekanizmasi olusan tek kiriklar1 onarabilir, fakat ¢ift kiriklari
onaramaz. Bu sekilde radyasyonun hiicre ¢ekirdegi i¢erisindeki DNA’ya dogrudan etki
etmesine direk etki denir (19,20).

Insan viicudunun %75’i sudur. Radyasyon su molekiiliinii bir arada tutan
baglarda kirik olusturur. Olusan kirikk H ve OH’dan olusan iyonize parcalar ortaya
cikarir. Bu iyonize olmus parcalar cevrelerindeki baska su ve oksijen molekiilleri ile
etkilesime girip hiicre i¢in zararli serbest radikalleri olustururlar. Bunlarin baslattig
kimyasal olaylar DNA’da hasara yol acarlar. Bu etkiye de indirek etki denir.
Radyoterapi tiimorlii dokulara yiiksek enerjili 1sinlar gondererek tiimori kiiciiltiir ya da
yok eder. Sekil 1’ de radyasyonun DNA {izerindeki direk ve indirek etkileri
gosterilmistir (19,20).
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Sekil 1. Radyasyonun direk ve indirek etkisi (21)

Radyoterapi sonucu hedef olarak etkilenecek tiimoérlii yapir yanisira normal

dokularda etkilenir, fakat tedavi aralarinda normal hiicreler kendini yenileyebilirler.

KHDAK‘de radyoterapi tiimdr kontroliiniin saglanmasinda biiyiik rol
oynamaktadir. Radyaterapide esas amag¢ timorlii dokuya tedavi edici doz verilirken
normal dokuyu olabildigince az hasarli diizeyde tutmaktir. Radyoterapi uygulamalar
esnasinda tiimor hiicreleri ile c¢evresindeki normal doku hiicrelerininde radyasyona
maruz kalmasi kacgmilmazdir. Gelisen teknoloji sayesinde normal dokularin maruz
kaldig1 radyasyon en aza indirilmekte ve tiimorli hiicrelere gonderilecek 1sinlar kesin

olarak hedeflenebilmektedir.
Radyoterapinin kanser tedavisinde kullanim sekilleri sunlardir:

e Palyatif Tedavi : lleri evre kanser hastalarinda kanserin yayilmasma bagl
olarak olusmus olan agr1 ve sikayetleri azaltmak i¢in uygulanir.
e Kiiratif Tedavi: Esas amaci hastaligi ortadan kaldirmak ve bolgesel olarak

tekrarlamamasini saglamaktir. Kiiratif tedavide yiiksek dozlara ¢ikilir (17).
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e Adjuvan Tedavi: Cerrahi yapildiktan sonra bolgesel yineleme riskini azaltmak
amaciyla kullanidigi tedavi seklidir. Cerrahi sonrasi mikroskopik tiimor
kalintilarinin yok edilmesi i¢in kullanilir.

e Neoadjuvan Tedavi: Tedavinin amaci tiimor hacmini kiigiiltiip daha olanakli
cerrahi yapilmasini saglamak ve lokal kontrolii saglamaktir.

e Definitif Tedavi: Radyoterapinin tek basina veya es zamanli kemoterapi ile
birlikte kullanildigr tedavi segenegidir. Bu tedavi seklinde cerrahi

yapilmamaktadir. Hastalik tekrar niiksettiginde gerekirse cerrahi yapilabilir.
Radyasyonun verilis teknigine gore iki cesit radyoterapi vardir.
1) Harici (Eksternal )Radyoterapi

Bu radyoterapi sekline disaridan radyoterapi de denir. Hastanin daha 6nceden
tespit edilmis tiimor bolgesine ya da bolgelerine disaridan foton gonderilerek tedavi
edilen radyoterapi seklidir (18,22). Hasta bu uygulama esnasinda hicbir sey
hissetmemektedir. Radyoterapi cihazi tarafindan iretilen yiiksek enerjili 1ginlar daha
onceden planmis olan tiimor bdlgesine ve onu ¢evreleyen az miktarda normal dokuya
uygun sekilde yoneltilir. Isinlama hastaya tek bir alandan verilebildigi gibi birkag
alandan da verilebilir. Radyoterapide en sik kullanilan cihaz tliri lineer
akseleratorlerdir. Bu cihazda elektrik enerjisiyle iiretilen yiiksek enerjili X- 1sinlar ile
derin yerlesimli tiimorler, elektron demetleri ile de yiizeye yakin tiimorlerin tedavisi
gerceklestirilir. Baz1 radyoterapi cihazlar ise yiiksek enerji 1sinlarinin kaynagi olarak
elektrik enerjisi degil, dogrudan bazi radyoaktif maddeleri kullanir. Ornegin kobalt-60
cihazi (23). Eksternal radyaterapi cihaz1 Sekil 2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2. Harici (Eksternal) radyaterapi cihazi (24)

2) Dahili (Internal) Radyoterapi :Brakiterapi

Brakiterapi iceriden radyoterapidir. Igeriden radyoterapide radyasyon kaynagi
viicudun igine yerlestirilir. Bu terapiye implant tedavisi de denir (18). Brakiterapide
radyasyon kaynagi 6rnegin, radyoaktif iyod iridyum implant denen kiigiik bir tutucuya
yerlestirilir. Implant tel, plastik tiip(kateter) veya kapsiil seklinde olabilir. Brakiterapinin
en bliylik avantaji1 tiimor bolgesi veya riskli bolgeye cok yiiksek doz verilirken, ¢ok hizli
doz azalmasina bagli olarak ¢evre organlar ¢ok diisiik dozlar alabilmektedir. Brakiterapi

uygulama sekilleri bakimindan gesitlidir (22,25,26).

e Intrakaviter: Viicut bosluklarinda bulunan tiimérlerde kullamlir. Kaynak tiimore
en yakin mesafeye yerlestirilerek uygulanir.

e Interstisyel: Radyoaktif kaynaklarin doku icerisine tiimérii sinirlayacak sekilde
yerlestirilerek uygulanir.

e Siiperfisyel: Yiizeysel tedavi yontemidir. Plak ve kalip seklindeki kaynaklar cilt

kanserlerinin ve g6z tiimorlerinin tedavisinde kullanilir (22,26,27).

Sekil 3’te brakiterapi cihaz1 ve radyasyon kaynag1 gosterilmistir.
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Sekil 3. Brakiterapi cihazi ve radyasyon kaynagi (28)
4.1.4. Radyasyonun Hiicre Oldiirme Modelleri

Hiicre 6liimii i¢in kullanilan klasik ifade “Hiicre Sagkalim Egrileri”dir. Hiicre
Sagkalim Egrileri ¢esitli radyasyon dozlarinin uygulanmasindan sonra sag kalan
hiicrelerin  oranlarim1  gosteren egrilerdir.Sekil 4’de hiicre sagkalim egrileri

gosterilmistir.

Hicre sagkalim egrisi

100

Sagkalim
kesri

Erken
Gec¢

Doz (Gy)

Sekil 4. Hiicre Sagkalim Egrisi (26)

Bu egriler baglangigta belli bir omuza sahip daha sonra belirli dozdan sonra
dogrusal hale gelen egrilerdir. Bu egriler yatayda radyasyon dozunun dikey de ise
sagkalim oranlarmin gosterildigi egrilerdir. Bu egrileri aciklayan birka¢c matematiksel
model vardir. Bunlarin baginda Target(Hedef) Teori gelmektedir. Bu teoriye gére DNA

tizerinde hiicrelerin boliinme yeteneklerini saglayan ¢ok duyarli bir hedef vardir. Bu
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hedefin tek bir radyasyon vurusu ile etkisiz hale getirilmesi hiicre bdliinme yeteneginin

kaybolmasina ve 6lmesine neden olur. Buna tek hedef veya tek vurus adi verilir (29).
P(sagkalim)p(0 vurus)=e(%dy 4.2)

Sagkalim denklemi kurulabilir. Burada do hedef basina ortalama 1 wvurus
saglayan radyasyon dozudur ve hiicre sagkalim egrisinde sagkalimi bir 6nceki
populasyonun %37’sine diistiren dozdur(29,30). Daha sonraki zamanlarda radyasyon

dozunun biyolojik etkisini incelemek i¢in Lineer Quadratik Model kullanilmustir.
4.1.4.1. Lineer Kuadratik Model

Bu modele gore sagkalim egrisi iki temel bilesenden olusur. Bunlar a ve B dir. a
egrinin lineer bilesenidir (26). Hiicrelerin cevap sekli a doz ile dogru oratili olup
normal dokularin erken cevabin1i ve tiimoriin cevabini temsil eder. Kendini
yenileyemeyen bilesendir. B ise egrinin quadratik bilesenidir ve dozun karesi ile
orantilidir. Radyasyona ge¢ cevap veren normal dokularda ve radyasyona az duyarli
timorlerde gorilir. B tipi bilesen kendini yenileyebilir. oy hiicre oliimii ile hiicre
Oliimiiniin esit oldugu radyasyon dozuna o /  orani denir (29,31) ve Gray(Gy) olarak
tanimlanir. Tiimdriin o / B oran1 yiiksek ve tedaviye giren normal dokularin ise kii¢likse

normal dokulara zarar vermeden tiimorii kontrol altina alma sans1 yiiksektir.

S= exp (-aD -BD?) (4.2)
(4.2) denklemi Lineer Quadratik Modele gore dozdan sonra sagkalan hiicreleri gosterir.
S radyasyon dozundan sonra hayatta kalan hiicre populasyonunu, D radyasyon dozunu,
a ve P hiicrelere ait 6zel parametrelerdir. Lineer kuadratik model Sekil 5°de
gosterilmistir.
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Sekil 5. Lineer kuadratik model (26)
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Tablo 2 ve 3’te tiimor ve normal dokulara ait farkli o/ B oranlari verilmistir (32).

Tablo 2. Farkli yapidaki tiimor hiicreleri igin standart o /  oranlari

Doku/Organ a/p
Yavasg biiyiiyen timor 2.0-5.0 Gray
Hizli biiyliyen timor 10 Gray
Yayilan timor 10 Gray

Tablo 3. Farkli normal hiicreler i¢in standart o/ f oranlar

Doku/Organ a/p
Beyin dokusu 2.1-2.9 Gray
Gorme siniri 0.5-10 Gray
Kafatasi siniri 3.0-5.0 Gray
Beyin sap1 2.0 Gray

4.2. TCP (Tumor Control Probability)

Tiimor kontrol olasiligi (TCP) tedavi sonunda klonojenik hiicrelerin yok olma
olasilig1 ile tanimlanir. TCP, tiimoriin radyoterapiye verdigi yaniti tahmin etmek i¢in
onemlidir (33,34). Timor kontrol olasihigini tanimlamak igin bir¢ok matematiksel
model vardir. Kullanilan bu modeller radyasyon tedavisi sonundaki beklenen basariy1
tahmin etme konusunda onemli bir tutmaktadir. Literatiirde TCP tahmini igin bir¢ok
klasik model vardir. Bu modellerin basinda poisson istatistigine dayali Poisson Modeli

ve Dogum-Oliim Modeli gelmektedir.
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4.2.1. Poisson TCP

En basit TCP modelleri poisson, binom dagilimi ve LQ modeli temel alir. Hepsi
tiimor hiicrelerinin ilk sayisin1 No'in biiylik oldugunu varsaymaktadir. X hayatta kalan
hiicrelerin miktarin1  gosteren rasgele degiskendir. Timor hiicrelerinin  6liimleri
birbirinden bagimsiz ve hiicre sagkalimi nadirse X’in poisson dagilimidan geldigini

varsayalim (35,36).
P(X=k) =A% e */k! (4.3
Denklem (4.3)’te k tiimor hiicrelerinin hayatta kalma olasilig1 ve A hiicre 6liim oranidir.

Bu dagilimda beklenti E(x)= A; A i¢in bir tahminci ve No (SD)’de hayatta kalan

hiicrelerin sayis1 olarak alinirsa bu durumda Poisson TCP;

TCPp = P(x=0) = e *= ¢ ~No(5D) (4.4)
olarak bulunur. Basit¢e binomial TCP ise;

TCPy =(1 — (SD))Ne (4.5)

seklinde yazilir. Hayatta kalan hiicrelerin sayist X binomial dagilima uygunsa, No —
o, (SD)=0ve No(SD)= A oldugu durumda Poisson Yaklasimi; binomial dagilimin

poisson dagilimina uygun oldugunu sdyler.
4.2.2. Dogum —Oliim Modeli

Tiimor hiicrelerinin sayisinin kiigiik oldugu durumda, stokhastik etkiler baskin
olur. Bu durumda deterministik modeller hayatta kalan hiicrelerin sayisini tahmin etmek
icin uygun degildir. Zaider ve Minerbo (2000) stokhastik etkileri de goz Oniinde
bulundurarak dogum-6lim siireci modelini kullanmiglardir (37,38). TCP hesaplama

formiilii denklem (4.6)’de gosterilmistir.

(S(®)e®=Dh

1+bS(t)eb—dt tL]
(1+bs()e )f"s(t’)e(b—d)t

TCP()=[1 —

(4.6)

Bu denklemde S(t); t zamanda n tane kolonojenik hiicrenin hayatta kalma
olasiligl, b ve d sirasiyla bu hiicrelerin dogum o6liim oranlaridir. Esdeger olarak b
=0,693/Tpot Ve Tpot ise timor hiicresinin boyutunun ikiye katlanma siiresi, b/d orani
hiicre kayip faktoriidiir, vet ise tedavi sirasinda ve sonrasindaki bir zaman yani tedavi

periyodunun zamani ya da hastanin beklenen yasam stiresidir.
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4.3. Makine Ogrenmesi

Makinesi 6grenmesi bilgisayarlarin “6grenme” islemini saglayacak algoritma ve
tekniklerin gelisimini ile ilgili bir calisma alanidir. Makine 6grenmesi, insanlardaki geri

beslemeli 6grenmenin yapisinin bilgisayara tanismis hali olarak gérebilir (39).

Farkli uygulamalarin analizinde fakli beklentiler olmaktadir. Makine 6grenmesi
metotlarint  bu beklentilere gore siniflandirmakta miimkiindiir (40). Makine
O0grenmesinin bir alt dali olan smiflandirma algoritmalar1 da bu alanda kullanilmaktadir.
Siniflandirma algoritmalar1 Oncelikle hastaliklar ile ilgili ge¢mise yonelik hasta
verilerini kullanarak kendisini egitir. Egitimi tamamlanmis siniflandirma algoritmasi
daha sonra olasi hastalar veya hastaliklar i¢in tahminde bulunur. Doktorlara hastalik
teshisinde yardimci olan siniflandirma algoritmalari temelli bu sistemlere karar destek

sistemleri ad1 verilir (41).

Destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari makine 6grenmesi yontemlerinin

basinda gelmektedir.
4.3.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri parametrik olmayan smiflama yontemidir. Dagilim
hakkinda herhangi bir 6n bilgi varsayimi yoktur. Egitim setlerinde girdi ve c¢iktilar
eslenir. Baslangigta iki siifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi i¢in tasarlanmis daha

sonra c¢ok sinifli dogrusal olmayan veriler i¢in gelistirilmistir.
4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile
yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir (42). Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme

stirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya ¢ikmistir (43).
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5. GEREC ve YONTEM
5.1. Calismada Kullanilan Yoéntemlerin Detaylar:
5.1.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM Vapnik tarafindan smiflandirma probleminin ¢6zliimii i¢in gelistirilmis bir
ogrenme yontemidir (44). DVM igin ilk basarili uygulamalar 1990 yilinda
gerceklestirmistir. DVM de 6rnek sayisi dnemli degildir. Egitim sirasinda goriilmemis

veriyi de siniflandirabilir. Bu DVM’ yi diger yontemlerden ayiran bir dzelliktir.

DVM’nin temel mantig1 dogrusal olarak ayristirilabilen veri yapilari i¢in en iyi
ayirict  diizlemin belirlenmesidir. Dogrusal olarak ayristirilamayan veri yapilar

dontisiim teknikleri ile farkli bir boyuta taginarak ¢oziiliir (43).

Destek Vektor Makineleri’nde karsilasilabilecek iki durum vardir. Bunlar
verilerin dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir yapida olmasi veya dogrusal olarak

ayrilamayan yapida olmasidir (45).
5.1.1.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler Icin DVM

Destek vektor makineleri ile siniflandirmada genellikle {-1,+1} seklinde sinif
etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar
fonksiyonu yardimiyla birbirinde ayrilmasi amaclanir. S6z konusu karar fonksiyonu
kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur (46).

Sekil 6’de dogrusal veri seti i¢in hiper diizlemler gosterilmistir.

Iki sinifl1 verileri birbirinde ayirabilen birgok hiper diizlem ¢izilebilir (Sekil 7).
Ancak DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arsindaki uzakligi maksimuma
cikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sinir1 maksimuma g¢ikararak en uygun ayrimi
yapan hiper-diizleme optimum hiper—diizlem ve siir genisligini sinirlandiran noktalar

ise destek vektorleri olarak adlandirilir (47).

Dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin
egitimi i¢in k sayida 6rnekten olusan egitim verisinin {Xxi, yi}, I =1,.....,.K oldugu kabul

edilirse, optimum hiper-diizleme ait esitsizlikler asagidaki sekildeki gibi olur.
W-Xi +b>+ 1 hery=+1 igin 5.1

w-Xi + b <+ 1 her y=-1i¢in 5.2

20



Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzayi, y € {-1, +1} ise siif etiketlerini, w agirlik

vektoriinii (hiper-diizlemin normali) ve b egilim degerini gostermektedir (48).

Sekil 6. Iki smifl1 bir problem igin hiper-diizlemler (49)

Sekil 7 . Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi (50)

5.1.1.2 Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin DVM

Glinliik hayatta birgok problemde verilerin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin
degildir. Egitim verilerinin bir kisminin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda
kalmasindan kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin tanimlanmasi ile
¢ozilir (Sekil 8). Bu durumda dogrusal olmayan bir ¢izgiye ihtiya¢ duyulur. Veriye
dogrusal olmayan egrilerle uymaktansa DVM’yi baska bir uzaya ¢ekirdek fonksiyonu

araciligryla tasiyarak daha tutarli bir sekilde ayrim saglanmis olunur (43).Boylelikle



dogrusal olmayan veri yliksek boyutlu uzayda goriintiilenerek verilerin dogrusal olarak

ayrimi yapilabilmekte ve siniflar arasindaki hiper-diizlem belirlenebilmektedir.

DVM ile matematiksel olarak bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal
olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve bu sekilde yiiksek boyutta dogrusal olarak
ayrimina olanak saglamaktadir (48).

Literatiirde kullanilan kernel fonksiyonlari dogrusal polinom, radyal tabanli

kernellerdir. Kernellerin matematiksel ifadeleri asagida gosterilmistir.

e Dogrusal
K(xi,xj):xiij 5.3
e Polinom

K(Xi1Xi’C’d):(c‘H(iTXi)d 5.4

e Radyal Tabanh
oo >

J

K(x,x,0)=e 2

Cekirdek fonksiyonlar1 karsilastirildiginda polinom ve radyal tabanl kernellerin
daha yalin ve anlagilabilir oldugu goziikmektedir. Matematiksel olarak basit goriinse de,
polinomun derecesindeki artis algoritmanin karmagik bir hal almasina neden
olmaktadir. Bu da hem islem siiresini 6nemli 6l¢iide artirir hem de bir noktadan sonra

siiflandirma dogrulugunu diisiirmektedir (47).

Sekil 8 . Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi (51)
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Sekil 9’de goriilecegi lizere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri,
Ozellik uzay1 olarak tanimlanan yiliksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Bdylece

verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve smiflar arasindaki hiper-diizlem
belirlenebilmektedir.

X
X X X X
X X
X
X X X %
W s oo X
X Ve J X ke X
7 b \\ X o\ X
{ J J < \ J )\ X
\ 3 - j X
& R o 20\ x Z,
x\\\ J - X J O )\ X
B X -
X
X X X X 3 :

Sekil 9. Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi (52)
5.1.2. Yapay Sinir Aglar1
Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin(ndron) bilgisayar ortaminda

matematiksel modellenmis durumudur (42). Yapay sinir aglarini1 anlamak i¢in dncelikle

biyolojik sinir hiicresinin yapisim1 bilmek gerekir.Sekil 10’ da sinir hiicresinin yapisi

gosterilmistir.

dentrit

gekirdek sifapsis

Sekil 10. Biyolojik sinir hiicresi yapis1 (53)
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e Dentrit: Gorevi diger sinir hiicrelerinden iletilen sinyalleri, sinir hiicresinin
cekirdegine iletmetktedir.

e Soma: Dendritler yoluyla iletilen tiim sinyalleri alip toplayan merkezdir.

e Akson: Hiicre ¢ekirdeginden aldigi toplam bilgiyi bir sonraki sinir hiicresine
dagitmakla gorevlidir.

e Sinapsis : Aksondan gelen toplam bilgiyi 6n islemden gecirdikten sonra diger

sinir hiicrelerinin dendritlerine iletmekle gorevlidir.

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilmistir. Biyolojik
sinir hiicreleri birbirleri ile sinapsisler vasitasi ile iletisim kurarlar. Bir sinir hiicresi
isledigi bilgileri akson’lar1 yolu ile diger hiicrelere gonderirler. Benzer sekilde yapay
sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek ¢iktiyr tiretip agin baglantilarinin tizerinden diger hiicrelere

(proses elemanlarina) gonderir (54).

Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari, klasik bilgisayar
algoritmalarindan farklidir. Bu algoritmalar insan beyninin sezgisel giiciinli i¢inde

tagirlar. Bu sebeple birgok bilim dali yapay sinir aglariyla ilgilenmektedir (55).

YSA, insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit eder. Bu mekanizma
gbzlemleme, 6grenme ve diisiinme yetilerinden olusur. Dolayisi ile YSA’lar bir insanin
diistinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini olusturan mekanizmalara benzer
mekanizmalar olusturarak problemlere ¢6ziim iretir. Bir insanin, diisiinme ve
gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler iiretebilmesinin
temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya

deneyerek 6grenme yetenegidir (56).

YSA’nin ¢aligmasina esas teskil eden en kiiclik birimler, yapay sinir hiicresi ya da
islem eleman1 olarak isimlendirilir. En basit yapay sinir hiicresi, girdiler, agirliklar,
tosplama(birlestirme) fonksiyonu, aktivasyon(transfer) fonksiyonu ve ¢ikis olmak tizere
bes ana bilesenden olusmaktadir (55). Sekil 11°de yapay sinir hiicresinin yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 11. Yapay sinir hiicresinin yapisi (57)

Girdiler xi semboliiyle gosterilmistir. Bu girdilerin her agirlik (wij) ile garpilir ve
esik degeri (0]) ile toplanir. Sonra sonucu olusturmak iizere etkinlik islevi veya
aktivasyon fonksiyonu ile iglem yapilip yj cikist elde edilir (58). Cikis degerinin

hesaplanmasi igin gereken matematiksel formiil asagidaki sekildedir.
Yi=xt,(Wij Xi + 6j) 5.6

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek YSA’y1 olustururlar. Sinir hiicrelerinin bir

araya gelmesi rasgele olmaz.

Bir yapay sinir ag1 sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusuyorsa tek
katmanli agdir. Sadece giris ve c¢ikis katmani olan aglar, karmasik islemleri
hesaplama yeteneginden yoksundurlar. Karmasik islevleri hesaplamak igin en
az bir ara katman olmalidir (58,59). Cok katmanli ag yapisina MLP (Multilayer

Perceptron) ad1 verilir.

Genel olarak ¢ok katmanli aglar ii¢c katman halinde ve her katman iginde paralel
olarak bir araya gelerek ag1 olustururlar. Bu katmanlar girdi katmani, ara katmanlar ve

cikt1 katmanlaridir (54). Sekil 12’ de yapay sinir aginin katmanlar1 gosterilmistir.
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ara katmanlar

grig katmam
¢ikis katmam

—
—>

Sekil 12. Yapay sinir aglar1 katmanlari (60)

e Giris katman1: Yapay sinir agina disaridan gelen bilgileri alir. Girdiler herhangi
bir isleme ugramadan alt katmana iletilir.

e Ara katman: Giris katmanindan gelen bilgileri alirlar. Ara katman sayis1 agdan
aga degisir. Baz1 aglarda hi¢ ara katman yokken bazi aglarda bu katmanlar
birden fazladir. Karmagikligin artmasi ara katman sayisini artirabilir.

e Cikis katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktilarini iireten

katmandir. Uretilen bilgiler disariya aktarilir.

Yapay sinir aginin kullanildigi bir¢ok uygulama alani vardir. Bunlardan bazilari
sunlardir.

e Endistriyel uygulamalar

e Finansal uygulamalar

e Askeri ve savunma uygulamalari

e Saglik uygulamalari

Bu alanlarda yapay sinir aglart teshis, simiflandirma, tahmin, kontrol,

veri iligskilendirme, veri filtreleme, yorumlama icin kullanilmaktadar.
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5.2. Calismada Kullanilan Metodlarin Amag¢ ve Kapsamlari

Makine 6grenmesi yonteminin kullanim alanlari ¢ok genistir. Bunlarin basinda
karar destek sistemleri gelir. Karar destek sistemleri de kendi iginde kullanim alani
bakimdan cesitlidir ve bunlardan biri de Klinik karar destek sistemleridir. Klinik karar
destek sistemleri (KKDS) hasta verilerine gore tanisinin konmasi gibi karar verme
islemlerinde hekimlere yardimci olmak igin tasarlanmis etkilesimli yazilim sistemleridir
(45). Bu sistemler ii¢ ana kistmdan olusur. Ik kistm uzmanlar tarafindan olusturulan
veri tabani, ikinci kisim hastadan alinan bilgiler, ii¢lincii kisim ise bu iki veriyi birlikte
degerlendirip degisik yapay zeka araglarini kullanip ¢ikarim yaparak karar vericiye
sunan kisimdir. Glinlimiizde bu ¢ikarim islemleri i¢in yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Son yillarda tip bilisimi
alaninda klinik karar destek sistemleri ile ilgili bircok arastirma yapilmaktadir. Tibbi
verilerin karmagiklig1 karsisinda geleneksel veri analiz sekilleri yetersiz kalmaktadir.
Bunun sonucu olarak da boyle karmasik yapilarin anlasilmasi ve bunlardan g¢ikarim

yapilabilmesi i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir.

Calisma kapsaminda Trabzon ili, Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi
Farabi Hastanesi Radyasyon Onkolojisi’nde 2012-2015 yillar1 arasinda tedavi gormiis

hastalarin verileri kullanilmistir.
5.3. Calismada Kullanilan Programlar

Calismaya esas olusturan labartuvar ve goriintiileme verilerinin bir kismi
Karadeniz Teknik Universitesi Bilgi Islem Béliimii’nden alinmistir. Alinan bu veriler

microsoft excelde diizenlenmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Calismada esas olarak inceledigimiz tiimor boyutlari ise hastanin radyaoterapiye
baslamadan onceki ve sonraki olmak iizere iki sekilde kayit altina alinmistir. Alinan bu
verilere makine 6grenmesi yontemlerinden DVM ve YSA uygulanmistir. DVM, R
studio, YSA ise STATISTICA programlar1 kullanilarak  yapilmistir. R
istatistiksel hesaplama  ve  grafikleri igin  bilgisayar programi olup ayni

zamanda programlama dilidir (61).
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5.4. Verilerin Hazirlanmasi

Calismada kullanilan veriler KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Bilgi Islem
Merkezi’den(BIM) almmuistir. Bir kisim veri yine KTU Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi
Radyasyon Onkolojisi Poliklinigi’nden alinmistir. Verilerin ayiklanmadan onceki hali
Sekil 13°de goriilmektedir. Baslangigta yaklasik 200 veri kayit altina alinmustir.
Hastalarin radyoterapi Oncesindeki cerrahi durumu, tiimoriin patolojik tipi veya
radyoterapi Oncesi veya sonrasinda olusan olumsuzluklar gz Oniine alindiginda bu

orneklem sayis1 30’a diismiistiir.
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snotarih_id LDH yag histoloji tcp TSTAGE NSTAGE MSTAGE EVRE gtvvol  gtvlenf gtvsum mindos maxdos G6gyWX  gtvson stvinson gtvsumsaon

120127 68 skuaméz 30,24554 3 1 03a 4713 643 5376 5857 7128 92,00 2903 826 315
2 201213 192 62 adeno  61,02243 4 2 03b 13392 1766 1516 5743 7289 89,00 4§58 1251 53,09
3 2012-70 233 62 néro  82,50905 3 0 02b 23 7705 12064 5722 5066 87 17,55 333 211
42014124 137 65 adeno 2003012 3 1 03a 4648 000 4648 5451 6508 BLTO 3717 000 3717
5 2014-143 188 78 adeno  82,09122 2 1 02a 1709 73 12518 483 7189 7858 014 25 14
£ 2012-204 166 74 skuamiz 55,7822 4 1 03a 10001 3560 13467 5252 7505 9070 3962 1969 5054
7 2014-251 220 60 adeno 4131684 1 2 03b 4539 1088 5741 5758 70,1 70,30 456 814 3388
8 2014-344 263 57 néro 62,8241 2 2 03a 9351 384 13923 6028 7195 954 2846 327 5176
9 2014-348 233 75 adeno  83,56432 3 0 02b 3260 2864 6133 5820 736 90,0 380 617 1008

10 2014-357 203 64 skuaméz 66,30755 3 2 03a 17265 1472 1882 5016 7236 9440 60,3 198 6228

11 2014372 203 68 khdak 67,0513 3 2 03a 5493 14 5633 60,28 7338 9640 1443 412 1856

12 2014-400 12 53 adeno 6476033 4 2 03b 16314 000 163,14 4361 7245 2933 56,31 117 5749

13 2014-422 306 67 adeno  32,03553 3 2 03a 6220 2876 9118 5879 6378 6038 55,1 68 6197

14 2014-241 197 64 adeno 4423679 3 3 03b 67,1 3114 9889 57,12 6878 4815 4558 885 552

15 2014-539 268 adeno 8247775 3 3 03b 1542 4299 5844 5088 7118 3600 508 516 10,24

16 2015-23 165 52 skuambz 52,76475 3 3 03b 8224 1878 10236 57,6 6885 3811 4300 532 4835

17 2015-170 190 50 adeno  80,21726 4 2 03b 6075 461 6536 5832 7042 5501 958 335 1203

18 2015-194 220 52 adeno  65,89713 2 2 03a 14749 138 16157 5856 6954 4630 4803 708 551

19 2015-241 168 73 adeno 82,0838 3 2 03a 5085 878 587 5883 516 9510 982 077 1089

20 2015-288 114 55 skuampz 82,99501 4 1 03a 19562 465 20054 4971 7350 9040 3017 393 341

21 2015-390 291 57 skuaméz 65,8165 1 0 03a 4586 1974 6901 5871 7178 9320 22,35 124 2358

22 2015-243 204 68 néro 8467625 4 3 03b 135 275 13776 5581 7557 9500 188 231 2111

23 2015-534 176 61 adeno 9276703 3 2 03a 4756 000 475 5617 7012 810 384 000 344

24 2012553 388 64 skuaméz -154,965 4 2 03b 815 476 3193 4866 6739 9820 7316 1079 83%

25 2012-594 206 70 adeno 5851816 4 2 03b 13664 752 14828 4428 70 9990 5025 958 5985

26 2013-35 154 63 adeno 4313246 4 1 03a 6875 078 6353 4985 67,8 100,00 3867 087 3954

27 2013123 149 75 skuampz -15,7925 2 2 03a 387 133 1716 6077 7217 %640 909 1078 1987

28 2013-154 138 73 kdhak  -3,09724 2 3 03b 26,25 W2 4549 5868 7334 9708 3355 1416 4783

29 2013215 103 64 skuaméz 30,32499 4 1 03b 78,67 518 8522 6143 7294 9456 5464 468 5936

30 2013-360 245 56 skuamoz 23,79924 3 2 03a 16765 1642 18408 5713 7201 87,03 1256 1867 14027

31 2013-585 119 75 adeno  -106,216 3 2 03a 1855 1314 3168 5315 6249 4827 3300 3222 6535

Sekil 13. Verilerin aktarimiyla olusturulan tablo
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6. BULGULAR
6.1. Veri Setinin Analizi

Radyoterapi alan hastalarin LDH, yas, T,N STAGE,evre, gtv vol, gtvlenf, gtvsum,
mindos, maxdos, meandos, X66gyVX, hemoglabin, albiimin, histoloji, TCP_CAT2

parametrelerini i¢ieren tanimlayici istatistikleri Tablo 4’ de verilmistir.

Tablo 4. Radyoterapi alan hastalarda bakilan parametrelerin tanimlayici istatistikleri

Valid N Mean Minimum Maximum SD
LDH 460 213,6435 103,0000 468,0000 77,72744
Yas 460 64,8043 50,0000 78,0000 7,10433
TSTAGE 460 3,1652 2,0000 4,0000 0,76333
NSTAGE 460 1,7674 0,0000 3,0000 0,81664
EVRE 460 45,4109 2,0000 102,0000 48,67211
Gtvvol 460 80,6255 3,8700 195,6200 52,49194
Gtvlenf 460 16,2038 0,0000 77,0500 15,26191
Gtvsum 460 97,0860 17,1600 200,5400 52,71038
Mindos 460 56,0442 43,6100 61,4300 4,58027
Maxdos 460 70,0470 50,6600 75,5700 5,30444
Meandos 460 67,1978 60,7600 69,7400 2,29500
X66gyVX 460 84,1973 29,3300 100,0000 17,91012
Hemoglab 460 12,5850 8,1100 15,9000 1,82810
Albiimin 460 3,8660 2,6000 4,5900 0,42139
Histoloji 460 101,5957 101,0000 103,0000 0,66796
TCP_CAT2 460 101,5000 101,0000 102,0000 0,50054

6.2. Destek Vektor Makineleri ile Stimiflamada Bulunan Bulgular

Calismada kullanilan veriler ilk olarak iyi(+) ve kotii(-)prognoz olmak tizere iki
gruba ayrildi. Buradaki (+) tiimor boyutunun radyoterapi sonrasinda kiigtildiigiinii,(-) ise
radyoterapi sonrasinda tiimoriin tedaviye cevap vermedigini veya aksine blylidigiini
temsil etmektedir. Hasta verileri; veri kalitesi ve c¢alisma amacina uygun olarak
diizenlendikten sonra istatistiksel analiz igin yetersizligi nedeniyle, Bootstrapping
metodu kullanilarak orneklem sayisi arttirildi. Bootstraping; orneklemleri, bir tiir
yeniden alinmis 6rneklemler olarak diistintildiigiinde, bootstraping yeniden 6rnekleme
(resampling) teknigi olarak disiiniilebilir. Daha sonra balancing unequal classes ile (+)

ve (-) gruptaki veri sayilar1 dengelendi.
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Modelin gelistirilmesinde , Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi
radyasyon onkolojisinden alinan 30 hasta verisi bootstraping ile artirildi ve sonugta elde
edilen 460 orneklemin 400’1 egitim i¢in 60’1 test i¢in kullanildi. Test ve egitim veri

setleri ayr1 ayr1 olusturuldu.

Yapilan calismada kernel g¢ekirdek olarak radial g¢ekirdek kullanildi. Radial
cekirdegin iki parametresi olan cost ve gamma i¢in degisik cost ve gamma
parametreleri denendi. Gelistirilen modelin sonucu ROC egrisi kullanilarak yorumlandi.

DVM sonucu Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. DVM’nin sonucunda bulunan degerlerin karsilagtiritlmasi.DP (Dogru Pozitif),
DN (Dogru Negatif), YP (Yanlis Pozitif), YN (Yanls Negatif)

Gergek Sonuglar DVM’nin tahmin sonuglari
(+) prognoz (-) prognoz
(+) prognoz 27(DP) 3(YN)
(-) prognoz 0(YP) 30(DN)

Radial c¢ekirdek kullanilarak yapilan DVM modelinde duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri

asagidaki formiillerle hesaplanmstir.

Dogru Pozitif _ DP

Duyaﬂlhk (SenSlthItY) - Dogru Pozitif+Yanhs Negatif_DP+YN 6.1
B 11 cpe Dogru Negatif DN
zgillik ificity) = = 2
0 gutiu (spec ¢ ty) Dogru Negatif+Yanlis Pozitif DN+YP 6
o _ GP+GN
Dogruluk (Accuracy) = CPIYPIYNIGN 6.3

Yapilan ¢alismada DVM modeli sonucuna gore 60 test verisi i¢in % 90 duyarhilik ve

%100 ozgiilliik degeri ve % 95 dogruluk degeri bulunmustur.
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6.2.1. Degerlendirme

Calisma kapsaminda K.T.U. Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi’nde 2012-2015
yillar1 arasinda Radyasyon Onkolojisi Poliklinigi’'ne gelmis yaklasik 200 hasta verisi

alind1 ve eksik veriler ¢ikarildiktan sonra veri sayis1 30°a diistii.

DVM dogrusal ya da dogrusal olmayan simiflama problemlerinde oldukga
basarili sonuclar vermektedir. DVM’nin temel prensibi bir karar diizleminde siniflar
arast en uygun karar sinirlarin1 belirlemektir.Bu boliimde radyaterapi almis hastalarin
timor boyutlarindaki  degisiminin  DVM ile simiflandirilabilirligine  bakilmak
istenilmistir. Elde edilen sonuglar DVM’nin iyi bir smiflama ve tahmin igin iyi bir

yontem oldugunu gdstermektedir.

DVM 60 test igerisinde gergekte 30(+) degerin 27’sini(+), 3’inii(-); gercekte
30(-) degerin de 30’unu (-) prognoz olarak tahmin etmistir. DVM’nin simiflamayi

basarili yaptigi, yanlig siniflandirmalarin ise arastirilmasi gerektigi diisiiniilmektedir.
6.3 Yapay Sinir Aglari ile Simflamada Bulunan Bulgular

Calisma kapsaminda K.T.U. Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi’nde 2012-2015
yillart arasinda Radyasyon Onkolojisi Poliklinigi’ne gelmis 30 hasta verisi kullanildi.
Veri sayisinin az olmasi sebebiyle bootstrapping yontemiyle veri sayist arttirildi. Bu
sayede orneklem sayisi 460’a ¢ikti. Bu drneklemlerin 400’ egitim icin 60’1 test icin
kullanildi. Yeniden 6rneklem yapilirken 60 test verisi ayrilmistir. Bunun sebebi test
verisinin egitim veri setinden farkli olmasi i¢indir. Daha sonra simiflama yapilacak
parametre olan TCP iyi(+) ve kotii(-) prognoz olarak iki kategoriye ayrildi ve simniflama
buna gore yapildi. Model sonucunda 100 ag icerisinden 5 ag YSA ile egitildi. Egitim
sonucunda olusan aglarin duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri higbirinde farkli degildi. Test
performansina bakildiginda 5 agm da test performansinin ayni oldugu, 1 agin test
performansinin digerlerinden az da olsa farkli oldugu g6zlendi. Bu nedenle 1 nolu ag en
en basarili ag olarak secildi. MLP agin ismidir. 3 katmanlidir giris, ara ve ¢ikis

katmanindan olugsmustur. Ag basarilar1 Tablo 6’da gosterilmistir.
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Tablo 6. YSA’daki aglarin basarilari

Ag ismi Egitim Test perf. Aktivgsyon katcr;ri;irsl katrﬁarﬁ ka:;r#:ri
perf. fonksiyonu sayisi sayisi say1si

l.ag | 100,0000 | 90,00000 Identity 25 15 2
2.ag 91,7500 | 83,33333 Logistic 25 8 2
3.ag | 100,0000 | 85,00000 | Exponential 25 16 2
4.ag | 100,0000 | 81,66667 Identity 25 8 2
5.ag 87,5000 | 85,00000 Logistic 25 14 2

Modelin basaris1 ROC (Reciever Operator Characteristics Curve) egrileri ile
degerlendirilir. ROC egrisi, gergek pozitif oran olan duyarlik ve bir parametrenin farkl
kesme noktalar1 i¢in yanlis pozitif orani olan 1-6zgiillik degerlerine gore ¢izilir. ROC
egrisindeki her noktay: belirli bir karar esigine karsilik gelen bir duyarhilik / 6zgiillikk
cifti temsil eder. ROC egrisi altinda kalan alan olarak tanimlanan AUC (Area Under
Curve) degeri iki tan1 gruplarini ayirt edebilmenin Sl¢iisii olan parametredir. AUC ne
kadar biiyiikse modelin performansi o kadar iyidir. ROC egrisinin sol iist koseye yakin
olmasi testin genel dogrulugunu arttirir (62). Tablo 7°de YSA ile olusturulan 5 ag
icerisinde 1. Agin AUC degeri %89 olarak bulunmustur.

Tablo 7. YSA sonucunda olusan modelin AUC degerleri

1.ag 2.a8 3.ag 4.ag 5.a8

AUC degeri | 0,896667 0,750556 0,845556 0,808889 0,845556

Gelistirilen modele ait en iyi agin ROC egrisi Sekil 14’ de verilmistir.
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Sekil 14 .YSA’da en basarili agin ROC egrisi

Gelistirilen yapay sinir ag1 60 test verisi lizerinde % 80 duyarlilik ve % 100
ozgiillik ve % 90 dogruluk degeri elde edilmistir. Model tahminde gergekte radyoterapi

almis ve tiimdr boyutunda kii¢iilme olmus 30 hastadan 6 tanesini kagirmistir.
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Tablo 8. YSA’nin sonucunda bulunan degerler ile gergek sonuglarin karsilastirilmasi

Gergek Sonuglar Y SA’nin tahmin sonuglari
(+) prognoz (-) prognoz
(+) prognoz 24(DP) 6(YN)
(-) prognoz 0(YP) 30(DN)

6.3.1. Degerlendirme

Bu boliimde bir veri madenciligi metodu olan YSA yontemi kullanildi ve tibbi
verilere uygulanarak TCP smiflamasindaki basarist 6lgiildii. Hasta verilerinin eksik
veri i¢cermesi ve ¢esitli elemelerden gegmesi sonucunda veri sayisindaki azalma yontem
basarisin1 diisiirmiistiir. Bu calismada verilerin eksikliklerinin giderilmesi ile daha

basarili sonuclar alinabilir.

YSA 60 test igerisinde gergekte 30(+) degerin 24’ uinii(+), 6’n1(-); gercekte30(-)
degerin de tamaminin (-) oldugunu tahmin etmistir. YSA’nin siniflamayr basarili

yaptigi, yanlis siniflandirmalarin ise arastirilmasi gerektigi diisiiniilmektedir

TCP tahmini i¢in yapilan analizde test basaris1 %89 olarak bulunmustur. Sonug
olarak vyapilan analizlerde YSA’nin smiflama problemlerinde basarili oldugu
diistiniilmektedir. Literatiirde YSA’nin farkli klinik verilerde kullaniminda basarili

oldugu goriilmektedir.

Yapilan ¢alismada radyoterapi sonrasi timor boyutundaki degisimi tahmin
etmek icin olusturulan model i¢in iki farkli makine 6grenmesi yontemi; DVM ve YSA
kullanilmistir. Gelistirilen modele ait duyarhilik, 6zgiilliikk ve dogruluk degerleri Tablo

9’da verilmistir.
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Tablo 9. DVM ve YSA ile bulunan sonuglarin karsilastirilmasi

Duyarlhilik Ozgiilliik Dogruluk
DVM %90 %100 %95
YSA %80 %100 %90

Duyarlilik ve o0zgiillik degerlerine bakildiginda SVM’nin duyarliliginin,
YSA’nin duyarliligindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu c¢alisma

icin i¢in DVM’nin YSA’ya oranla daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.
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7.TARTISMA ve SONUC

Veri madenciligi en basit tanimi ile ¢cok biiyilk miktardaki ham veriler iginden
amaca uygun modellerin ortaya ¢ikarilmasi islemidir. Baska bir tabirle karmasik ve
diizensiz veriler i¢indeki modellerin ortaya ¢ikarip bunlar1 karar verme ve eylem planini
gerceklestirmek i¢in kullanma siirecidir (61). Bu nedenle tezde bu amaca yonelik olarak
hasta verileri kullanilarak c¢esitli analizler yapilmistir. Analizlerde makine 6grenmesi
yontemlerinden smiflama i¢in gliniimiizde yaygin olarak bilinen DVM ve YSA
kullanilmistir.Bu yontemler sayesinde kanser hastalarinin radyaoterapi sonrasindaki
timor boyutundaki degismeyi simgeleyen TCP degerinin siniflandirilmast ve karmasik

olan verilerin farkli analiz yontemleriyle irdelenmesi amaglanmaistir.

Yoldas Ark’nin apandisit (AA) tanisinda YSA kullanilarak tam1 modeli
olusturmak i¢in yaptiklar1 ¢aligmada 2009-2010 yillar1 arasinsa AA tanis1 koyulan 156
hasta (132 dogru, 24 yanlis) ile calisilmistir (63).

Kuchimov’in YSA aracilifiyla yiiriime bozuklugunun simiflandirilmasi
calismasinda, sinir ag1 dort farkli yiiriime seklini siniflandirmak icin egitilmistir.
Siiflandirmada %96 basar1 saglanmistir. Bu ¢alisma sonucunda YSA’nin,
Klinisyenlerin kararlarina destek saglamak igin kullanilabilecegi kanisina varilmistir

(64).

Erpolat ve Oz “Kanser Verilerinin Siniflandirilmasi1 ve Yapay Sinir Aglari ve
Destek Vektor Makinelerinin Karsilastirilmas1” baslikli ¢alismalarinda elde edilen
sonuglardan iki siniflandirma yonteminin de oldukga iyi sonuglar verdigi ancak YSA’

nin SVM’ ye oranla daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir (65).

El Naga ve arkadaslar1 yaptig1 calismada TCP i¢in SVM, Poisson modeli,
cEUD modeli,logistik regresyon yontemlerini kullanmis yaptig1 analiz sonucunda ve

gercek veriyle en uygun yontemin SVM  oldugunu gostermistir (66).

Saglik wverileri ile yapilan bu tiir calismalar  multidisipliner sekilde
yiiriitilmelidir. Ciinkii verilerin anlamlandirilmasi i¢in uzmanlara ihtiya¢ vardir. Bu
caligmalar iyi planlanmalidir. Bilgisayar ve tip alanindaki uzmanlar kendi yeterlilikleri
kapsaminda caligmanin giivenilirlik ve basarisim1 saglamak adina birlikte hareket

edilmelidir.
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Yapilan calismada hastalarin dosyalarinda eksik veri oldugu gdzlenmistir.
Caligmanin bagarisini etkileyen en 6nemli unsur verinin dogrulugu ve eksiksizligidir.
Bu yiizden ilerde yapilacak ¢alismalarda bu durum gbz oniine alinmali eksik veri ve
tekrarli verilerden kagimilmalidir. Bu durum uzmanlara ve saglik c¢alisanlarina

aciklanmali ve verilerin eksiksiz kayit altina alinmasi saglanmalidir.

Yapilan bu g¢alismada kullanilan metodlar ileride daha farkli veri tiplerine

uygulanabilir. Veri sayis1 ¢ogaltilip farkli parametreler eklenereck daha genis kapsamli
bir ¢calisma yapilabilir.

Bu tez calismasindaki en biiyiik kisitlama veri sayisinin yetersizligi ve geriye
yonelik bir ¢alisma olmasidir. Bunun sonucunda veri toplamada kayit sistemlerindeki
eksiklikler olmasi ve tam ve giivenilir veri olmamasi nedeniyle ¢alisma gelecege
yonelik tasarlanmali, bu yolla ¢ok basarili sonuglar alinabilecegi gerek bu c¢aligmada

gerekse literatiirde gortiilmektedir.
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