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ONSOZ

Saglik alaninda karmasik ve yiiksek boyutlu verilerin artmasiyla birlikte
makine Ogrenmesine olan ilgi artmistir. Derin 68renme, hiyerarsik yapilar
kullanarak verideki yiiksek boyutlu soyutlamalar1 6grenmeye c¢alisan bir makine
O0grenmesi  yontemidir. Derin 6grenmenin 2012 yilindan bu yana hizla
yayginlagmasinda GPU mimarisinin kullanilmasi biiyiik bir rol oynamaktadir. Bu tez
kapsaminda, derin 6grenme yontemi ile sagkalim analizi uygulanmasi ve sagkalim
verisinde derin 6grenme ile Random Survival Forest ve Cox regresyon yontemlerinin

performanslarinin karsilagtirilmasi amaciyla benzetim ¢alismasi yapilmistir.
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1. GIRIS

Saglik alaninda, veri kiimelerinin boyutunun artmasi ve derin dgrenmenin
yayginlagmasi ile birlikte, makine 6greniminin kullanimina olan ilgi artmaktadir
(Gensheimer ve Narasimhan, 2018). Literatiirde, hastanin klinik durumundan
hastaliklar1 tahmin etmeye kadar pek ¢ok konuda derin 6grenmenin uygulandigi
calisma vardir. Derin O6grenmenin klinik verilere ilk uygulamalari, ozellikle
Alzheimer hastalifin1 tahmin etmek i¢in beyin Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRI) taramalarinin analizinde goriintii isleme tizerinedir. Gulshan ve ark. (2016),
retinal fundus fotograflarinda diyabetik retinopati ve diyabetik makiiler ddemin
otomatik belirlenmesi igin evrisimli sinir aglarin1 kullanmislar ve yiiksek segicilik ve
duyarlilik elde etmislerdir. Zhang ve ark. (2016) calismasinda, SWE (share wave
elastography) verisinden elde edilen goriintiilerden iyi-koétli huylu tiimorlerin tespiti
icin otomatik Ozellik ¢ikarimi amaciyla bir derin 6grenme mimarisi kurmustur.
Kisitli Boltzmann Makinesi (RBM) ve point-wise gated Boltzmann Makinesi
(PGBM) ile iki katmanli olusturulan model 227 SWE (135 benign timér ve 92
malign tiimdr) verisiyle egitilmis, %93,4 dogruluk, %88,6 duyarlilik, %97,1 secicilik
ve 0,947 egri altinda kalan alan (EAKA) elde edilmistir.

Son zamanlarda, derin 6grenme yoOntemleri, c¢esitli uygulama alanlarinda
sagkalim analizi problemlerini ¢6zme konusunda da biiytik ilgi gérmiistiir. Hastalik
risklerini tahmin ederek ve kisiye 6zgili tedavi Onerileri sunarak hekimlere hastalar
hakkindaki klinik kararlarinda yardimei olmalar icin birkag derin sagkalim analizi
yaklagimu literatiirde Onerilmistir. Bu kapsamda iki yaklasim vardir. Ilki, Cox
Orantisal Hazard modelinin uyarlandigi yaklasim altinda Katzman ve ark. (2018)
tarafindan onerilen “DeepSurv” ve Ching ve ark. (2018) tarafindan onerilen “Cox-
nnet” yontemleridir. Ikinci yaklasim ise parametrik sagkalim modellerini kullanan
alternatif yontemlerdir. Bunlar, Gensheimer ve Narasimhan (2018) tarafindan
Onerilen “Nnet-survival”, Giunchiglia ve ark. (2018) tarafindan o6nerilen “RNN-
SURV” yontemleridir.



1.1. Sagkalim Analizi

Tip alaninda siklikla kullanilan sagkalim analizi, ilgilenilen sonug
degiskeninin; olayin gerceklestigi ana kadar gegen siire oldugu veriler i¢in kullanilan
istatistiksel yOntemlerin biitiiniidiir. Burada stire ile, bir bireyin takibinin
baslangicindan olayin gercgeklestigi zamana kadar gecen giinler, haftalar, aylar veya
yillar kastedilmektedir. Olay ise, 6liim, hastalik, remisyondaki niiks, iyilesme veya
bireyin yasayabilecegi herhangi bir deneyimin baslamasi olabilir. Sagkalim
analizinde, sagkalim siiresi tam bilinmeyen olgular sansiirlii (censored) olarak

adlandirtlir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Sansiiriin meydana gelmesinin genellikle ii¢ nedeni vardir:

* kisi caligma siiresince olay1 yasamamistir (administrative censoring).

* Kkisi ¢alisma siiresinde takip dis1 kalmustir (lost to follow- up).

* kisi 6lim nedeniyle (6liim ilgilenilen olay degilse) ya da bagka bir nedenden
(6rn., ilacin yan etkisi ya da diger riskler) dolay1 calismadan c¢ekilmistir

(withdrawing).

Sagdan sansiirlii, soldan sansiirlii ve aralik sansiir olmak iizere temel olarak ii¢
¢esit sansiir vardir. Kisinin gercek sagkalim siiresi; calisma bittiginde, kisi takip dist
kaldiginda ya da geri ¢ekildiginde (izleme siiresinin saginda) tamamlaniyorsa bu tiir
veri “sagdan sansiirlii veri” olarak adlandirilir. Bu verilerde gercek sagkalim siiresi
(T) goézlenen sagkalim siiresine (t) esit ya da daha uzundur (T>t). Eger sagkalim
siiresi olayin gerceklesmesi ile sonuclaniyorsa ancak etkene maruz kalis zamani
bilinmiyorsa sansiir soldan gergeklesebilir. Diger bir deyisle, kisinin ger¢ek sagkalim
siiresi gozlenene esit ya da daha kisa ise bu durumda veri “soldan sansiirlii veri”
olarak adlandirilir (T<t). Eger olay iki zaman noktasi arasinda gerceklesmisse fakat
kesin zaman bilinmiyorsa bu sansiir “aralik sansiir” adin1 alir (a<T<b) (Kleinbaum ve

Klein, 2010).



1.1.1. Sagkalim Analizinde Kullanilan Temel Fonksiyonlar

Sagkalim fonksiyonu:

Sagkalim fonksiyonu S(t), bir kisinin belirli bir siireden (t) daha uzun siire
hayatta kalma olasiligin1 verir: yani S(t), rastgele degisken T'nin t siiresini asma

olasiligimi verir (Hosmer ve ark., 2002; Kleinbaum ve Klein, 2010).
St)=P(T =t

Sagkalim fonksiyonu sagkalim analizi i¢in 6nemlidir, ¢linkii farkli t degerleri
icin sagkalim olasiliklarinin elde edilmesi, sagkalim verilerinden 6nemli 6zet bilgiler
¢ikarilmasini saglar. t=0 zamaninda, S(t)=S(0)=1"dir. Yani, ¢aligmanin basinda (t=0),
heniiz ilgilenilen olay kimsede gerceklesmediginden, sag kalma olasilig1 birdir. t=oco
zamaninda ise, S(t)=S(o0)=0’dir. Yani, teorik olarak, calisma siiresi sonsuz olsaydi,
calisgma sonunda kimse hayatta kalamazdi (Sekil 1.1) (Hosmer ve ark., 2002;
Kleinbaum ve Klein, 2010).

Teorik olarak S(t): Pratikte S(t):

Si=1

]
v il I
L 1) '

i
1
I

L
0 : - i 1] f Bitis

Sekil 1.1. Teorik Olarak ve Pratikte Sagkalim Egrileri (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu:

llgilenilen olayin t'den once gerceklesme olasiligimi temsil eder ve F(t) ile

gosterilir.



F(t)=1-S5(t)=P(T<t)

Olasilik yogunluk fonksiyonu:

d
f@®) = EF(t)

Hazard fonksiyonu:

Hazard fonksiyonu h(t), t zamanina kadar sag kalan bir kisi igin birim zaman
(At) basina ilgilenilen olayin anlik ger¢eklesmesi potansiyelini vermektedir (Wang
ve ark., 2019).

o) = 1i PE<T<t+AtIT=t)  Ft+A)—-F@) f(O)
) = lim Y: Tato At=S(®)  S@

f(t) ayn1 zamanda

d
f(&) ==—5(1)
olarak da ifade edilebilir. Bu durumda h(t),

_f(t)_ d 1 __i
h(t) = OB _%S(t) SO [InS()]

olarak yazilabilir. Ayrica

S(t) = exp(—H(t))



dir. Burada H(t) = fot h(uw) du olmak flizere kiimiilatif hazard fonksiyonunu

gostermektedir (Wang ve ark., 2019).

1.2. Sagkalim Analizi Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Genel olarak, sagkalim analizi yontemleri iki ana kategoride siniflandirilabilir:
istatistiksel yOntemler ve makine Ogrenmesine dayali yontemler (Sekil 1.2).
Istatistiksel yontemler ve makine dgrenmesine dayali yontemler, sagkalim siiresini
tahmin etmek ve kestirilen sagkalim siiresinde sagkalim olasiligin1 kestirmek gibi
ortak bir hedefi paylasir. Bununla birlikte, istatistiksel yontemler daha ¢ok, sagkalim
egrilerini tahmin ederek hem sagkalim zamanlarinin dagilimlarin1 hem de parametre
tahmininin istatistiksel 6zelliklerini belirlemeye odaklanirken, makine §grenmesine
dayal1 yontemler, geleneksel sagkalim analizi yontemlerinin giiclinli ¢esitli makine
O0grenmesi teknikleriyle birlestirerek belirli bir zamanda olayin ger¢eklesme
olasiliginin tahminine odaklanir. Makine &grenmesi yontemleri genellikle yiiksek
boyutlu verilere uygulanirken, istatistiksel yontemler genellikle diisiik boyutlu
verilere uygulanir. Sagkalim analizi ig¢in makine Ogrenmesi yontemleri, hem
istatistiksel yontemleri hem de makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak sagkalim
problemlerini analiz etme yetenekleri ile daha etkili algoritmalar sunar (Wang ve
ark., 2019).



Sekil 1.2. Sagkalim Yo6ntemlerinin Siniflandirilmasi.



1.2.1. Geleneksel istatistiksel Yontemler

Varsayimlara ve parametrelerin modelde kullanilma sekline bagli olarak,
geleneksel istatistiksel yontemler li¢ kategoriye ayrilabilir:

« parametrik olmayan modeller

* yar1 parametrik modeller

* parametrik modeller

Sagkalim siiresi i¢in herhangi bir dagilim belirlenmediyse veya orantisal
hazard varsayimi saglanmiyorsa parametrik olmayan yontemler daha etkilidir.
Parametrik olmayan yontemlerde sagkalim fonksiyonunun ampirik bir tahmini,
Kaplan-Meier (KM) yontemi, Nelson-Aalen tahmincisi (NA) veya Yasam Tablosu
(YT) yontemlerinden biri kullanilarak elde edilir.

Daha genel olarak, belirtilen sagkalim siiresindeki sagkalim olasiligr icin KM
tahmincisi, bir onceki zamana kadar ayni tahmin ile verilen siire i¢in gozlenen
sagkalim oraninin ¢arpimi olacaktir. NA yontemi, modern sayma islemi tekniklerine
dayanan bir tahmin edicidir. YT yontemi (Cutler ve Ederer, 1958), KM ydnteminin

aralikli gruplanmis sagkalim verilerine uygulanmasidir.

Yar1 parametrik kategoride, Cox modeli sagkalim verileri i¢in en sik kullanilan
regresyon analizi yaklagimidir. Cox modeli, orantisal hazard varsayimi iizerine
kuruldugundan ve parametre tahmini i¢in kismi olabilirlik kullandigindan diger
yontemlerden 6nemli Ol¢lide farklidir. Cox regresyonu, bir parametrik regresyon
modeline dayansa bile sonu¢ degiskeninin dagilimi bilinmedigi i¢in yar1 parametrik
bir yontem olarak tanimlanmaktadir. Cezalandirilmis Cox modelleri (Zhang ve Lu,
2007), CoxBoost algoritmasi (Binder ve Schumacher, 2008) ve Zamana Bagli Cox
modeli (TD-Cox) gibi temel Cox modelinin birkag g¢esidi literatiirde Onerilmistir
(Kleinbaum ve Klein, 2010).

llgilenilen olaym siiresi belirli bir dagilima sahip oldugunda, parametrik

yontemler tahmin i¢in daha verimli ve dogrudur. Parametrik modellerle ilgilenilen



zamani tahmin etmek nispeten kolaydir, ancak Cox modeliyle bunu yapmak
olanaksizdir. Dogrusal regresyon ana parametrik sagkalim yontemlerinden biridir,
Tobit modeli, Buckley-James regresyon modeli ve cezalandirilmis regresyon,
sagkalim analizi i¢in en yaygin olarak kullanilan dogrusal modellerdir. Ayni
zamanda degiskenlerin bir fonksiyonu olarak sagkalim siiresini modelleyen
hizlandirilmis basarisizlik siiresi (Accelerated Failure Time - AFT) gibi diger

parametrik modeller de yaygin olarak kullanilmaktadir (Wang ve ark., 2019).

1.2.1.1. Cox Regresyon

Cox modeli (Cox, 1972), birden fazla degiskenin etkisinin esanli olarak
modellenmesine izin veren bir sagkalim analizi regresyon modelidir (Bradburn ve
ark., 2003; Schober ve Vetter, 2018). Saglik alaninda sagkalim verilerini analiz
etmek icin en yaygin kullanilan ¢ok degiskenli yaklasimdir. Cox modeli orantisal
hazard olarak da ifade edilmektedir (Bradburn ve ark., 2003). Cox modelinin
matematiksel olarak ifadesi

h(t) = ho(t)exp(b1x1 + bzxz + 4 bpxp)

dir. Burada ho(t) temel hazard fonksiyonunu, (x,xz,..,x,) bagimsiz
degiskenleri ve (by,b,, ..., b,) regresyon katsayilarmi gostermektedir (Bradburn ve

ark., 2003). Temel hazard fonksiyonu hy(t)’ nin tanimlanmis belirli bir fonksiyonu

olmadigindan Cox yar1 parametrik bir modeldir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Cox modelinin yaygin olmasinin 6nemli bir nedeni, temel hazard belirtilmese
de, regresyon katsayilarinin, ilgilenilen hazard oranlarinin ve diizeltilmis sagkalim
egrilerinin ¢ok c¢esitli veri yapilari i¢in oldukga iyi tahmin edilebilmesidir. Yani, Cox

modeli “saglam (robust)” bir modeldir (Kleinbaum ve Klein, 2010).



Cox modelinin en 6nemli varsayimi hazardlarin orantisalligidir. Bu varsayim,
hazard oranlarinin tiim zamanlarda sabit oldugunu ifade eder (Hosmer ve ark., 2002;
Kleinbaum ve Klein, 2010).

1.2.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Son yillarda makine o6grenmesi yoOntemleri, dogrusal olmayan iliskileri
modelleme yetenekleri ve genel tahminlerinin kalitesi gibi avantajlar1 nedeniyle, pek
cok alanda onemli bir yere sahip olmustur. Sagkalim analizinde, makine 6grenmesi
yontemlerinin kars1 karsiya oldugu temel zorluk, sansiirlenmis bilgilerle ve sagkalim
stiresinin tahminiyle uygun sekilde basa ¢ikmaktir. Makine 0grenmesi yontemleri,
yiikksek boyutlu veriler oldugunda etkilidir, ancak bu sagkalim analizindeki bazi
problemler i¢in gegerli degildir (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019). Bu boliimde,
sagkalim analizinde en sik kullanilan makine O6grenmesi yoOntemlerinden

bahsedilecektir.

Sagkalim agaglar1 (Survival Trees), sansiirlii verileri islemek i¢in 6zel olarak
uyarlanmis siniflandirma ve regresyon agaglaridir. Ilk olarak Gordon ve Olshen
tarafindan 1985 yilinda yayinlanan bir makale ile tanitilmistir (Gordon ve Olshen,
1985). Aga¢ modellerinin arkasindaki temel, verilerin belirli bir ayirma Olgiitiine
gore yinelemeli olarak ayrilmasi ve ilgilenilen olaya dayali olarak birbirine benzeyen
nesnelerin ayni diigiime yerlestirilmesidir (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019). Bu
yontemin Standart karar agacina gore avantaji sansiirlii verilerle basa ¢ikabilmesidir
(Wang ve ark., 2019). Sansiirlii sagkalim verileri igin gelistirilen bu yontem, her
digim icin, tim Ozelliklerdeki olast her boliinmeyi inceler ve bir agactaki
diigiimlerle temsil edilen gruplar arasindaki sagkalim farkini en st diizeye ¢ikaran

boliinmeyi gergeklestirir (LeBlanc ve Crowley, 1993).

Makine 6grenmesinde iyi bilinen olasiliksal bir yontem olan Naive Bayes, basit
ama etkili tahmin algoritmalarindan biridir. Bununla birlikte, Naive Bayes

yonteminin bir dezavantaji, tiim degiskenler arasinda bagimsizlik varsayimi



olmasidir. Bu, sagkalim analizindeki bir¢ok problem i¢in saglanmasi pek miimkiin

olmayan bir varsayimdir (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019).

Degiskenlerin gesitli seviyelerde birbiriyle iliskili olabilecegi bir Bayesian ag1
(Bayesian network), bir dizi degisken {izerinde teorik bir dagilimi, grafiksel olarak
ifade edebilir. Bayesian aglari, degiskenler arasindaki tiim iligkilerin gorsel olarak

yorumlanabilir olmasini saglar (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019).

Denetimli 6grenme yaklagimi olan Destek Vektér Makineleri (DVM), 1995
yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan gelistirilen, istatistik 6grenme temeline dayal bir
algoritmadir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM, c¢ogunlukla siniflandirma igin
kullanilirken regresyon problemleri i¢in de kullanilabilir. Ayrica, sagkalim analizi
problemleri i¢in de basariyla adapte edilmis bir yontemdir (Fadnavis, 2019; Wang ve
ark., 2019).

Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen Frank Rosenblatt, 1958'de yapay sinir
aglar1 (YSA) lizerine ilk makalesini yayinladi (Rosenblatt, 1958). Burada, néronlar
olarak adlandirilan basit yapay diigiimler, bir ag olusturmak i¢in, biyolojik bir sinir
agmi simiile ederek agirlikli olarak bir aga baglanir. Bu anlamda bir noron,
uyarlanabilir agirlik kiimelerinden olusan ve belirli bir ¢esit aktivasyon fonksiyonuna
dayali ¢ikt1 {ireten bir hesaplama unsurudur. YSA, sagkalim analizinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019).

Derin sinir ag1 (DSA - deep neural network), giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda
birden fazla katmana sahip yapay bir sinir agidir. DSA, ister dogrusal bir iligki ister
dogrusal olmayan bir iliski olsun, girdiyi c¢iktiya doniistirmek icin dogru
matematiksel islemi bulur. Ag, her ¢iktinin olasiligini hesaplayan katmanlar arasinda
hareket eder. DSA'lar karmagik dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilir (Fadnavis,
2019; Wang ve ark., 2019).
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Son yillarda, sansiirlii verilere iligkin tahminlerde bulunmak i¢in birgok ileri
diizey makine 6grenmesi yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler, diger yontemlere
kiyasla sagkalim verilerinin analizi i¢in pek ¢ok avantaja sahiptir (Fadnavis, 2019;
Wang ve ark., 2019).

Bagging, en eski ve en yaygin kullanilan topluluk yontemlerinden biridir.
Bagging sagkalim agaclarinda (Bagging Survival Trees) toplanmis (aggregated)
sagkalim fonksiyonu, ¢ogunluk oyu almak yerine tek bir sagkalim agacinin yaptigi

tahminleri kullanarak hesaplanabilir (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019).

Random Forest (RF), agag¢ yapili modeller kullanarak tahmin yapmak i¢in 6zel
olarak gelistirilmis bir topluluk yontemidir (Breiman, 2001). Bagging'e benzer bir
cerceveye dayanmaktadir; aralarindaki temel fark, RF’nin tiim degiskenleri
kullanmak yerine belli bir degisken alt kiimesini kullanmasidir. Bu rastgeleligin
agaclar arasindaki iliskiyi azalttigi ve boylece tahmin performansini gelistirdigi
gosterilmistir (Fadnavis, 2019; Wang ve ark., 2019). Random Survival Forest (RSF),
Breiman’in RF yOnteminin genisletilmisidir ve tahmin i¢in sagkalim agaclarinm

kullanir (Ishwaran ve ark., 2008).

1.2.2.1. Random Survival Forest

RSF, Breiman’in RF yonteminin genisletilmisidir ve sagdan sansiirlii sagkalim
verilerinin analizinde kullanilan bir topluluk yontemidir. Sagkalim verileri genellikle
hazardlarin orantisalli§i varsayimm gibi kisitlayici varsayimlar1 olan yontemler ile
analiz edilir. Ancak, RSF gibi yontemlerde bu zorluklarla basa ¢ikilabilir. Bu nedenle
sagdan sansiirlii sagkalim verileri icin genisletilen RF literatiire oldukca yiiksek katki

saglamistir (Ishwaran ve ark., 2008).

RSF algoritmasi, orijinal veriden bootstrap ile 6rneklemler secerek baglar. Bu
orneklemlerin %37’sini OOB (out-0f-bag) verisi olarak ayirir. Her 6rneklem igin

sagkalim agaci olusturur ve agacin her bir diiglimiinde (node) rastgele p tane aday

11



degisken secer. Diiglim, alt diigiimler arasindaki sagkalim farkini maksimum yapan
degisken kullanilarak, her bir terminal diiglimiiniin 6nceden belirlenmis 6liim
sayisindan daha az olmamasi kosuluyla, yeni diiglimler olusmayacak sekilde
yinelemeli olarak bolliniir. Ardindan, her agag¢ ic¢in kiimiilatif hazard fonksiyonu
hesaplanir ve ortalamasi alinir. Son olarak, OOB verileri kullanilarak tahmin hatasi

hesaplanir (Ishwaran ve ark., 2008).

1.2.2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DO), nesne algilama, konusma tanima, dil g¢evirisi gibi
konularda yiiksek dogrulugu saglamak icin ¢ok katmanli yapay sinir aglarmi

kullanan yapay zeka ve makine 6grenmesinin bir alt kiimesidir (Sekil 1.3).

Yapay
Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 1.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme.

DO, ozellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in bircok dogrusal olmayan islem birimi
katmanimi1 kullanir. Her ardisik katman, onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir.

Algoritmalar denetimli veya denetimsiz olabilir (Seker ve ark., 2017).
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DO’niin 2012 yilindan bu yana hizla yaygimlasmasinda ve goriintii tespitindeki
dogruluk oranmin artmasinda grafik islemci birimi (Graphics Processing Unit —
GPU) mimarisinin kullanilmasi biiyiik bir rol oynamaktadir (GPU mimarileri CPU
mimarilerine gore daha fazla ¢ekirdek barindirdigindan paralel islem bakimindan

tistlinliik saglamaktadir) (Frangois, 2017).

DO, yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilar1 kesfetmede cok basarihidir ve
pek cok alanda uygulanmaktadir. Goriintli tanima ve konugsma tanimanin yani sira,
potansiyel ila¢ molekiillerinin aktivitesini tahmin etme, partikiil hizlandiric1 verileri
analiz etme, beyin devrelerini yeniden yapilandirma ve gen ekspresyonunda diger
makine 6grenmesi yontemlerinden daha iyi performans gostermistir (Miotto ve ark.,

2018).

1.2.2.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

1988 yilinda Yann LeCun ve ark. tarafindan ortaya atilan Evrigimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Network - CNN), ¢ok sayida gizli katman kullanarak
goriintiilerdeki farkli 6zelliklerin algilanmasini saglamaktadir (LeCun ve ark., 1998).
CNN ile goriintii siniflama, nesne tanimlama, goriintii segmentasyonu gibi iglemler
basarili bir sekilde yapilmaktadir (Kayaalp ve Siizen, 2018; Seker ve ark., 2017).
Genellikle bir CNN, evrisimli katmanlar, ortaklama (pooling) katmanlar1 ve
tamamen bagli katmanlar olmak {izere {i¢ ana sinir katmanindan olusur. Her katman

tiirliniin farkli islevi vardir.

Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Network - RNN), ardigik bilgileri
kullanan, gizli katman ¢ikigini tekrar aym katmana giris olarak génderebilen bir DO
algoritmasidir (Sekil 1.4) (Kayaalp ve Siizen, 2018; Seker ve ark., 2017). RNN’nin
temelleri 1990 yilinda Jeff Elman tarafindan basit tekrarlayan sinir ag1 olusturularak
atilmistir (ElIman, 1990). Konusma tanima, dil modelleme, geviri gibi pek ¢ok alanda
basarili bir sekilde uygulanmaktadir. RNN mimarisinin tekrarlayan olarak

adlandirilmasinin sebebi, bir dizinin her 6gesi i¢in ayn1 gorevi Onceki ¢iktilara bagli
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olarak yerine getirmesidir. Ancak, onceki bilgiye dayali bu yaklasim, yani uzun
vadeli bagimliliklar1 saglamak teoride miimkiin olsa da pratikte bazi sorunlari

beraberinde getirmistir.

Tekrarlayan Ag

girdi katmani Y
gizli katmanlar

Sekil 1.4. RNN Mimarisi.

Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long Short Term Memory — LSTM),
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tanitilmistir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). RNN mimarisindeki uzun siireli bagimlilik sorununa ¢oziim
olarak sunulan 6zel bir RNN tiirlidir. LSTM mimarisi bir girdi katmani, bir
tekrarlanan gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Geleneksel sinir agindan
farkli olarak, gizli katmanin temel birimi bellek blogudur. Bellek blogu, zamansal
durumu ezberleyen kendinden baglantili bellek hiicreleri ve bloktaki bilgi akiginm
kontrol etmek igin bir ¢ift uyarlamali, ¢arpimsal kap1 tnitesi icerir. Giris kapisi ve
cikis kapist olarak adlandirilan iki ek kapi swrasiyla bloga giris ve ¢ikis
aktivasyonlarini kontrol eder (Ma ve ark., 2015). Unutma kapisinda ise LSTM
kendisine gelen bilgilerden hangilerini silecegine sigmoid fonksiyonu ile karar verir.
Sigmoid fonksiyonu aldig1 bilgileri 0 ile 1 arasindaki degerlere donistiiriir. Burada 0,
bu bilgilerin tamamen unutulmasi, 1 ise bilgiler iizerinde herhangi bir degisiklik

yapmadan bilgilerin iletilmesi anlamina gelmektedir (Phi, 2018).

Derin Oto-Kodlayicilar (Deep AutoEncoders - DAE), 1980°li yillarda Hinton
ve PDP grup tarafindan literatiire kazandirilan, denetimsiz 6grenme i¢in kullanilan

ozel bir yapay sinir agidir (Kayaalp ve Siizen, 2018). AutoEncoders (AE), girdi
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katmanindaki degerleri ¢ikti katmanina kopyalayan ileri beslemeli bir sinir agidir.
DAE ise, her bir katmandaki c¢iktilarin ardisik katmanin girislerine baglandigi
AFE’lerin ¢ok katmanlarindan olusan sinir agidir. DAE’de amag, verilen girdiye en
cok benzeyen ciktiyr iiretecek olan veriye ait Onemli yapisal bilgileri igeren
fonksiyonun bulunmasidir (Kayaalp ve Siizen, 2018; Seker ve ark., 2017). Sekil
1.5’te DAE’nin yapis1 verilmektedir. Burada girdi katmani ile gizli katman arasina
kodlayici (encoder) denir ve boyut indirgemeyi saglar. Gizli katman ile ¢ikt1 katmani
arasina ise kod ¢6ziicii (decoder) denir ve gizli katmanlardan gecen kodun ¢oziilerek
cikti olarak verilmesini saglar. Yani kod c¢oziicl, sikistirilmis gizli katmanin

boyutunu arttirarak girdiyi yeniden insa eder (Vachhani ve ark., 2017).
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Sekil 1.5. DAE Mimarisi (Vachhani ve ark., 2017).

Deep Belief Networks (DBN) ve Derin Boltzmann Makineleri (Deep
Boltzmann Machines — DBM), “Boltzmann ailesine” ait derin 6grenme modelleridir.
Kisitli Boltzmann Makinesi'ni (Restricted Boltzmann Machine — RBM) 6grenme
modiilii olarak kullanirlar. RBM iiretken stokastik bir sinir agidir. DBN'de
katmanlara yonlendirilmis baglantilar var iken, DBM agin tiim katmanlari arasindaki

yonlendirmeleri kaldirmistir (Voulodimos ve ark., 2018).
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1.2.2.2.2. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Makine Ogrenmesi yoOntemlerinin Ozellikle son yillarda yaygin sekilde
kullanilmasmin nedeni artan veri biiyiikliigiiniin yan1 sira bilgisayar donaniminda
yasanan gelismelerdir. Yani, paralel islemeyi daha hizli, daha ucuz ve daha giiglii
hale getiren GPU’larin kullanilabilirliginin artmasidir. GPU'lar egitim hizin1 énemli
Ol¢iide artirabilir, ¢linkii sinir aglarinin egitilme sekli mimarilerine iyi uyum saglar.
GPU'lardaki ¢ok sayida islem birimi ve yiiksek bellek bant genisligi sayesinde hizli
vektor ve matris ¢arpimlar1 gergeklestirilebilir (Zou ve ark., 2019). 2000'li yillar
boyunca NVIDIA ve AMD gibi sirketler, giderek daha gercekei hale gelen video
oyunlarmin grafiklerini gliclendirmek amaciyla, GPU gelistirmek i¢in milyarlarca
dolar yatirnm yapmuslardir. Bu yatirimla, 2007 yilinda NVIDIA, GPU'lar igin bir
programlama arayiizii olan CUDA'y1 piyasaya siirdiigiinde bilim diinyasina da fayda

saglamistir (Frangois, 2017).

DO Kkiitiiphaneleri, ileri diizey bir programlama arayiizii araciligiyla derin sinir
aglarini tasarlamak, egitmek ve gegerligini dogrulamak i¢in yapi taglaridir (Nvidia,
Erisim Tarihi: 10/02/2021). MxNet, Pytorch, TensorFlow, Theano, CNTK, Caffe,
Torch, Neon, Pylearn vb. gibi ¢esitli DO kiitiiphaneleri vardir. Bu kiitiiphanelerin her
birinin farkli 6zelligi ve performans karakteristigi vardir (Shatnawi ve ark., 2018).
DO igin en popiiler olan ii¢ kiitiiphane TensorFlow, CNTK ve Theano’dur.
TensorFlow Google tarafindan, CNTK ise Microsoft tarafindan gelistirilmistir.
Theano, Université de Montréal'deki MILA laboratuvari tarafindan gelistirilmistir.
Bu kiitiiphaneler ¢ok ¢ekirdekli islemcileri (CPU) ve birden ¢ok GPU'yu destekler
(Frangois, 2017; Shatnawi ve ark., 2018).

TensorFlow, miikemmel performans elde etmek icin tiim sayisal hesaplamalari
ifade etmede tek bir veri akis grafigi kullanan, Google tarafindan gelistirilen agik
kaynakli bir kiitiiphanedir (Abadi ve ark., 2016). TensorFlow'un esnek mimarisi,
gelistiricilerin ve kullanicilarin ¢ok ¢esitli derin sinir ag1 modellerini denemelerine ve
egitmelerine olanak saglar. TensorFlow, grafik olusturmak i¢in Python, C++ ve Java
gibi ¢esitli dillerin farklt API'lerini kullanir (Frangois, 2017; Shatnawi ve ark., 2018).
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Keras, Python'da gelistirilen agik kaynakli bir DO kiitiiphanesidir. CNTK,
Theano veya TensorFlow kiitiiphanelerinin tistiinde ¢alisir. Keras, Google miihendisi
Chollet tarafindan 2015 yilinda ONEIROS (Ag¢ik u¢lu Noro-Elektronik Akilli Robot
Isletim Sistemi) arastirma projesinin bir pargasi olarak kurulmustur. Keras, derin
sinir aglart ile hizli ifade, kolay ve hizli prototipleme (modiilerlik ve
genigletilebilirlik) saglayacak sekilde tasarlanmistir (Frangois, 2017; Shatnawi ve
ark., 2018).

Caffe, Berkeley Vision and Learning Center tarafindan gelistirilen agik
kaynakli bir DO kiitiiphanesidir (Jia ve ark., 2014). Modiiler ve hizlidir, birden fazla
GPU'yu destekler. Caffe, C++, Python ile yazilabilen ve Ubuntu, OS X, resmi
olmayan Android portu ve diger platformlar1 destekleyen g¢apraz bir platformdur.
Bir¢ok uzanti aktif olarak eklenebilmektedir ve goriintii siniflama i¢in kullanilan en
popiiler aragtir. Caffenin avantaji, kodu yazmak yerine, modellerin ve

optimizasyonlarin diiz metin semalar1 olarak tanimlanmasidir (Parvat ve ark., 2017).

Microsoft Bilissel Arag Seti (CNTK), Microsoft tarafindan birden ¢ok GPU
veya sunucuda cesitli tipteki sinir aglarii egitmek ve test etmek i¢in gelistirilen agik
kaynakli bir DO kiitiiphanesidir (Agarwal ve ark. 2014). CNTK farkli DO
mimarilerini destekler. CNTK arayiizii, hem GPU (CUDA) hem de CPU’da, Python,
C++ ve C# gibi ¢esitli dillerin farkli API'lerini destekler (Frangois, 2017; Shatnawi
ve ark., 2018).

Theano, Montreal Universitesi'ndeki MILA laboratuvarinda, kullanicilarin ve
gelistiricilerin NumPy’nin s6zdizimini (syntax) (biliylik ve c¢ok boyutlu dizileri
destekleyen bir Python kiitiiphanesi) kullanarak ifadelerini optimize etmelerini ve
degerlendirmelerini saglayan matematiksel ifadeler i¢in bir derleyici olarak
gelistirilen agik kaynakli bir Python kiitiphanesidir (Team ve ark., 2016). Theano,
hesaplama secimini optimize ederek otomatik olarak hesaplama yapmaya baslar,
bunlar1 C++ veya CUDA (GPU i¢in) gibi diger makine 6grenme dillerine cevirir ve
daha sonra CPU'lar veya GPU'larda verimli bir sekilde Python modiillerine derler
(Frangois, 2017; Shatnawi ve ark., 2018).
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1.2.2.3. Sagkahm Analizinde Derin Ogrenme

Sagkalim analizi problemi makine Ogrenmesi alaninda gerceklesen RSF,
sagkalim analizi i¢in ¢oklu gorev (Multi-task) 6grenme, sansiirlii veriler i¢in destek
vektor makinelerinin kullanilmasi gibi yeniliklerle birlikte makine 6grenmesi
alaninda calisan pek c¢ok bilim adaminin dikkatini ¢ekmistir. Ancak, bu yontemlerin

higbiri sinir ag1 yaklasimina dayanmamaktadir (Giunchiglia ve ark., 2018).

Sagkalim kestirimi i¢in ilk yapay sinir ag1 modeli 1995°te Faraggi ve Simon
tarafindan, dort girdi parametresine sahip prostat kanseri sagkalimini modellemek
icin gelistirilmistir (Faraggi ve Simon, 1995). Ancak, bu model, girdi sayisinin fazla
oldugu veri setleri i¢in uygun degildi (Ching ve ark., 2018).

1990'larin  ortalarmdan itibaren ise sagkalim analizi icin DO ydntemleri
kullanilmaya baslanmigtir. DO’deki son gelismeler de goz oOniine alindiginda,
sagkalim analizi icin DO’niin kullanilmasinda olduk¢a basarili sonuglar elde
edilmistir. DO yontemleri, ortak degiskenler (covariates) ve hazardlar arasinda
karmagik bir iligki oldugunda, diger sagkalim modellerinden daha iyi performans
gostermistir. Ancak sagkalim analizi verisine derin 6grenme yaklagimi hala ¢ok yeni

ve arastirilmasi gereken bir konudur.

Sagkalim analizi i¢in derin 6grenme yaklasiminda iki kapsamli yaklasim s6z
konusudur. Bunlardan ilki Cox Orantisal Hazard modelinin uyarlanmasi, ikincisi ise
tamamen parametrik sagkalim modellerini kullanan alternatif yoOntemlerdir.
Literatiirde yer alan DeepSurv (Katzman ve ark., 2018) ve Cox-nnet (Ching ve ark.,
2018), Cox Orantisal Hazard modelinin uyarlanmasi yaklagimi altinda; Nnet-survival
(Gensheimer ve Narasimhan, 2018) ve RNN-SURV (Giunchiglia ve ark., 2018) ise

ikinci yaklagim altindadir.

[k olarak 2018 yilinda Katzman ve ark. tarafindan ortak degiskenler ile risk

fonksiyonu arasinda dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in “DeepSurv” olarak
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adlandirllan derin tam baglantili ag yapist onerildi (Katzman ve ark., 2018).
DeepSurv, ortak degiskenlerin, agin agirliklar1 (8) ile parametrelendirilen hazard
oranlari iizerindeki etkilerini tahmin eden derin ileri beslemeli bir sinir agidir. Sekil

1.6. DeepSurv’iin temel bilesenlerini gostermektedir.

ED(I}

&

Dogmisal K ombinasyon
A

Sevreltme K atman

Tam-B aglandli K atman

Sevreltme K atman
Tam-Baglanali Katman
Sevreltme K atman

Tam-Baglanfali Katman
A

X

Sekil 1.6. DeepSurv’iin Temel Bilesenleri (Katzman ve ark., 2018).

Transkriptomik verilerinden hasta prognozunu tahmin etmek i¢in Ching ve ark.
(2018) tarafindan Cox-nnet adinda bir sinir ag1 gelistirilmistir. Bu, Cox regresyon
modelinin bir uzantisidir (Ching ve ark., 2018). Cox-nnet ve DeepSurv birbirine ¢ok
benzer yontemler olup, her ikisi i¢in de hazardlarin orantisalligi varsayimi séz
konusudur ve ¢ikt1 olarak sagkalim olasilig1 yerine hazard oranmi sunarlar (Zhao ve

Feng, 2019).
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Gensheimer ve Narasimhan (2018) tarafindan Onerilen Nnet-survival, sinir
aglar i¢in sagkalim siiresinin kesikli sayisal oldugu bir sagkalim modelidir. Nnet-
survival, ¢ok katmanli algilayicilar ve evrisimli sinir aglar1 dahil olmak {izere ¢esitli

sinir ag1 mimarilerine uygulanabilir (Gensheimer ve Narasimhan, 2018).

Giunchiglia ve ark. (2018) tarafindan Onerilen RNN-SURV ise, sansiirli
verilerin varliginda her hasta i¢in kisisellestirilmis bir risk skoru ve sagkalim olasilig1
fonksiyonunu tahmin etmek i¢in gelistirilen bir tekrarlayan sinir ag1 modelidir

(Ching ve ark., 2018).

1.3. Hiperparametreler

Cogu makine 6grenmesi algoritmasinda, modeli tasarlayan kiginin belirlemesi
gereken bazi parametreler yer alir. Hiperparametre olarak adlandirilan bu
parametrelerin degerinin ne olacagi genellikle baslangigta net degildir, ¢ilinkii
ilgilenilen probleme, veri setine vb. gore farklilik gosterir. Hiperparametrelerin
secimi genelde tasarimcinin deneyimlerine, gilincel egilimlere vb. gore

degismektedir.

Sagkalim analizinde derin 6grenme icin kullanilan hiperparametreler; epoch
sayist, L2 diizenlilestirmesi, seyreltme (dropout), gizli katman sayisi, 6grenme orant,
O0grenme orant azalimi (learning rate decay), momentum ve aktivasyon

fonksiyonudur.

Epoch sayisi, egitim verisinin katmanlardan kag¢ kez gegecegidir. Epoch sayisi

arttik¢a modelin basarisi artar.

L2 diizenlilestirmesi, asir1 6grenmeyi 6nlemek icin kullanilan bir parametredir.
Bunun i¢in cezalandirma fonksiyonlari kullanilarak modelin agirliklarinin sifir ya da

sifira yakin olmas1 saglanir. Cezalandirma isleminde siklikla L1 ve L2 fonksiyonlar
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kullanilir. L1 fonksiyonunda cezalandirma agirhigin  mutlak  degeri, L2

fonksiyonunda ise agirligin karesi alinarak yapilir.

Seyreltme, katmanlardaki diigiimlerin azaltilmasini ifade etmektedir. Asiri

O0grenmeyi Onlemek i¢in kullanilan bir diizenlestirme yontemidir.

DO’yii diger sinir ag1 modellerinden ayiran en 6nemli 6zellik katman sayisidir.
Bu sayede DO karmasik problemleri ¢ozmede olduk¢a basarilidir. Giris ve ¢ikis

katmani arasindaki katman gizli katmandir.

Ogrenme oOrani, bir agm parametrelerini giincelleme hizidir. Ogrenme orani
azalimi ise, agirlik giincelleme kuralinda planlanan farkli bir giincelleme yoksa

agirliklarin tissel olarak sifira yakinsamasini saglayan ek bir parametredir.

Momentum, onceki adimlarin bilgisi ile bir sonraki adimi1 tahmin etmeye yarar.

Momentum degeri genellikle 0,8-0,9 olarak tercih edilir.

DO ile genellikle dogrusal olmayan problemler ¢dziilmeye calisilir. Aktivasyon
fonksiyonu, bu dogrusal olmamay1 DO modellerine tanitmak igin kullanilir. Sigmoid,
tanh, ReLU (Rectified Linear Unit), PReLU (Parametric Rectified Linear Unit) gibi
cesitli aktivasyon fonksiyonlari vardir. Bunlardan, en yaygin olarak kullaninlani

ReLU aktivasyon fonksiyonudur.

1.4. Degerlendirme Olgiitii

Hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) ve R? gibi regresyonda kullanilan
standart degerlendirme Olgiitleri, sagkalim verilerindeki sansiirlii gdzlemler
nedeniyle, sagkalim analizinin performansini 6l¢mek icin uygun degillerdir. Bunun
yerine, sagkalim analizindeki tahmin performansini degerlendirmede daha o6zel

olgiitlerin kullanilmasi gerekir (Wang ve ark., 2019).
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Sagkalim analizini degerlendirmede kullanilan temel ol¢iitlerden biri uyum
indeksidir (C-indeksi - Concordance index). Bu ¢alismada tahmin basaris1 Harrell’in
C-indeksi kullanilarak degerlendirildi (Harrell ve ark., 1982). C-indeks, sansiirlii
verileri dikkate alabilen, alic1 islem karakteristigi egrisi altinda kalan alanin (EAKA)
genellestirilmesidir. C-indeks asagidaki adimlar kullanilarak hesaplanir (Ishwaran ve
ark., 2008):

1. Veriler iizerinden olasi tiim ¢iftler olusturulur.

2. Olusturulan giftlerden sagkalim siiresi daha kisa olan sansiirlii veri ise o ¢ift
cikarilir. Ayrica, ¢iftlerden en az birinde ilgilenilen olay gerceklesmemisse
ve Ti=Tj ise o cift ¢ikarilir. Boylece olas1 (izin verilebilir) giftlerin sayisi
belirlenir.

3. Ti=Tj olan her olas1 ¢ift i¢in, ¢iftlerden sagkalim siiresi daha kisa olanin
tahmin edilen sagkalim siiresi de daha kisaysa 1, tahmin edilen sonuglar
esit ise 0,5 olarak hesaplanir. Ti=Tj ve her ikisinde de olayin gerceklestigi
her olasi ¢ift i¢in, tahmin edilen sonuclar esit ise 1, aksi halde 0,5 olarak
hesaplanir. Ti=Tj olan ve her ikisinde de olayin gerceklesmedigi her olasi
cift icin, olayin gerceklestigi kiside tahmin edilen sagkalim siiresi daha kisa
ise 1, aksi takdirde 0,5 olarak hesaplanir.

4. Sonu¢ olarak C-indeksi, C-indeks=Uyumlu Ciftler/Olas1 Ciftler olarak

hesaplanir.

EAKA’ya benzer sekilde, C-indeksi i¢in 1 en iyi model tahminini, 0,5 ise
rastgele bir tahmini temsil eder (Fotso, 2018).

Bu calismada, derin 6grenme yontemi ile sagkalim analizi uygulanmasi ve
sagkalim verisinde derin 0grenme ile makine 6grenmesi yontemlerinden RSF ve
klasik istatistiksel yontemlerden Cox regresyonun performanslarinin karsilagtirilmasi
amaglanmaktadir. Yontemlerin basaris1  C-indeks ile degerlendirilecek ve

karsilastirmalar bu 6l¢iite gore yapilacaktir.
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2. GEREC VE YONTEM

Bu tez caligmasi kapsaminda derin 6grenme ile sagkalim analizinin
uygulanmasi ve sagkalim verisinde derin 6grenme yaklasimlarindan DeepSurv ile
makine Ogrenmesi yontemlerinden RSF ve klasik istatistiksel yontemlerden Cox
regresyon yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmast amaciyla tiiretilmis
(simulated) veri setleri kullanilarak bir benzetim g¢alismasi gerceklestirilmistir. \Veri
setlerinin tiiretilmesinde,

e Orneklem biiytikliagi (n) 100, 1000 ve 10000;
e sagkalim siiresi (T) 60 ve 120;
e Dbagimsiz degisken sayis1 (X) 10 ve 20;
e sansir oranm 0,10, 0,25, 0,50, 0,75 ve 0,90
olarak belirlenmis ve 60 farkli senaryo olusturulmustur. Olusturulan her senaryo ise

100 kez tekrarlanmistir. Bu senaryolara iligskin bilgiler Cizelge 2.1°de sunulmustur.

Bagimsiz degiskenler standart normal dagilimdan (X;~N(0,1)), bu bagimsiz
degiskenlere iliskin katsayilar ise Tekdiize dagilimdan (B;~U(—1,1)) tliretilmistir.

Belirlenen 60 senaryoya ek olarak, bagimsiz degisken katsayilarina iligkin 6n
belirlemenin yapilmadigi, kullanilan R paketindeki varsayilan haliyle (default)
birakildigi 60 ayr1 senaryo daha olusturulmustur. Bu senaryolarda katsayilar, O

ortalama ve 0,1 standart sapma ile normal dagilimdan tiiretilmektedir.

Veriler egitim ve validasyon seti olmak iizere rastgele iki ayri veri setine
ayrilmistir. DeepSurv, RSF ve Cox regresyon yontemleri i¢in ayni egitim ile
validasyon setleri kullanilmis olup, validasyon oranlar1 6rneklem biiytikligi 100

iken 0,20; 1000 ve 10000 iken ise 0,10 olarak alinmustir.
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Cizelge 2.1. Verilerin Tiiretilmesine iliskin Senaryolar.

Senaryo n X T Sansiir Oram
1 0,1
2 0,25
3 60 0,5
4 0,75
5 0,9
6 10 0,1
7 0,25
8 120 0,5
9 0,75
10 0,9
11 100 0,1
12 0,25
13 60 0,5
14 0,75
15 0,9
16 20 0,1
17 0,25
18 120 0,5
19 0,75
20 0,9
21 0,1
22 0,25
23 60 0,5
24 0,75
25 0,9
26 10 0,1
27 0,25
28 120 0,5
29 0,75
30 0,9
3 1000 0.1
32 0,25
33 60 0,5
34 0,75
35 0,9
36 20 0,1
37 0,25
38 120 0,5
39 0,75
40 0,9
41 0,1
42 0,25
43 60 0,5
44 0,75
45 0,9
46 10 0,1
47 0,25
48 120 0,5
49 0,75
50 0,9
51 10000 01
52 0,25
53 60 0,5
54 0,75
55 0,9
56 20 0,1
57 0,25
58 120 0,5
59 0,75
60 0,9
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Bagimsiz degisken 10 ve 20 oldugu durumda kullanilan katsayilar Cizelge

2.2.de verilmistir.

Cizelge 2.2. Bagimsiz Degiskenlere iliskin Katsayzlar.

X=10 X=20
Ba -0,94 B -0,99 Bu 0,33
B2 -0,82 B2 -0,88 B12 0,35
B3 -0,62 B3 -0,76 B13 0,36
B4 -0,47 Ba -0,75 Bis 0,44
Bs -0,17 Bs -0,45 Bis 0,52
Bs 0,22 il -0,42 Bis 0,55
B7 0,36 ing -0,35 P17 0,61
Ps 0,52 Ps -0,23 Bis 0,68
Bo 0,88 Po 0,17 P19 0,82
B1o 0,99 B1o 0,24 B2o 0,84

Ayrica, c¢alisgmaya Ocak 2007 ve Aralik 2015 tarihleri arasinda Ankara
Universitesi Gogiis Cerrahisi Anabilim Dalinda Evre I akciger adenokarsinomu
nedeniyle opere edilen 165 hasta verisi dahil edilmistir. Neoadjuvan kemoterapi veya
radyoterapi alan hastalar ¢alisma dig1 birakilmistir. Eksik verisi olan 12 hasta verisi

¢ikarilmis ve toplam 153 hasta verisi ¢calismada kullanilmistir.

RSF’nin uygulanmasinda aga¢ sayist 1000, diigim (node) sayis1 15 ve bir
diigimi bolmek i¢in aday olarak rastgele secilen degiskenlerin sayist (mtry) ise

bagimsiz degisken sayisinin {icte biri olarak belirlenmistir.

DeepSurv igin kullanilan hiperparametreler; epoch sayisi, L2 diizenlestirmesi,
seyreltme, gizli katman sayisi, nod sayisi, 6grenme orani, 6grenme orani azalimi,
momentum ve aktivasyon fonksiyonudur. Bu hiperparametreler modele en uygun
olacak, asir1 uyuma neden olmayacak sekilde rastgele arama (random search)

yontemi ile belirlenmis ve Cizelge 2.3°te sunulmustur.
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Cizelge 2.3. Hiperparametreler.

Hiperparametre

Epoch Sayist 2000
L2 Diizenlestirmesi 0,01
Seyreltme 0,2
Gizli Katman Sayisi 100
Nod Sayist 10
Ogrenme Orani 0,0001
Ogrenme Oram Azalimi 0,0001
Momentum 0,9
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU

DeepSurv, RSF ve Cox regresyon yontemlerinin karsilagtirilmasinda Harrell’in
C-indeks degeri kullanilmistir. Her senaryo i¢in bu iki yonteme ait 100 egitim ve
validasyon C-indeks degeri kaydedilmis ve bu degerlerin ortalamasi alinarak
yontemlerinin tahmin basaris1 degerlendirilmistir. Yontemlerin karsilastirilmasina
iliskin ise 1si-harita grafiklerinden yararlanilmistir. Isi-harita grafikleri validasyon

seti sonuglari kullanilarak ¢izilmigtir.

Verilerin tiiretilmesi, RSF ve Cox regresyon yontemlerinin uygulanmast R
programlama dili (ver. 3.6.3) ile gergeklestirilmistir. Verilerin tiiretilmesinde
“coxed” paketi kullamilmistir (Kropko ve Harden, 2019). Cox regresyon analizinde
“BiocManager”, “survcomp” ve “survival” paketlerinden faydalanilmistir (Morgan,
2019; Schroder ve ark., 2011; Therneau ve Grambsch, 2000). RSF yontemi
“randomForestSRC” paketi araciligiyla uygulanmistir (Ishwaran ve ark., 2021). Isi-
harita grafikleri de R programlama dilinde “pheatmap” paketi yardimiyla ¢izilmistir
(Raivo, 2019). Derin 6grenmeye iligkin analizler Python programlama dilinde
gerceklestirilmistir. DeepSurv “lasagne” paketi ile Theano’da uygulanmistir. Sonug

modellerinin  diger arastiricilarla paylasilabilmesi amaciyla GitHub ortami
kullanilmistir (Sekil 2.1).
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Sagkalim Analizi igin Derin Ogrenme Yaklasimi

Tip alaninda siklikla kullarilan sagkalim analizi, ilgilenilen sonug dediskeninin:olayin gereklegtii ans kadar gegen sire
aldugu veriler igin kullanilan istatistiksel yontemlerin butanadur. Saglk alannda, veri kimelerinin boyutunun artmasi Contributors 2
ve derin 8grenmenin yayginlagmasi ile birlikte, sagkalim analizinde makine &greniminin kullanimina olsn ilgi

srtmaktadir. Son zamanlarda, derin 6grenme yantemleri, gesitli uygulama alanlannda sagkalim analizi problemlerini 0 eroaleosgun
¢&zme kanusunda biyilk ilgi garmiistiir. Hastalik risklerini tahmin ederek ve kigiye 82q0 tedavi snerileri sunarak .
hekimlere hastalar hakkindaki klinik kararlannda yardime! olmalan igin birkag derin sagkalim analizi yaklagimi W irembar

teratiirde énerilmigtir. Bu galimada sagkalim analizine derin 6grenme tabanl bir ysklagim olan teepsury uygulanmis
ve sonuglar makine 8grenmesi ysntemlerinden RSF ve klasik istatistiksel yontemlerden Cox regresyon ile
setlerinin

kargilastinimigtr, Bu amagla, taretilmis veri setleri kullanilarak bir benzetim calismas: gergellestiriimisti Languages

turetilmesinde, émeklem biyOKIGgE (n) 108, 1888 ve 1886e : sagkalim stiresi (1) 68 ve 128 ; bad Sigken

sayIsl (X) 18 ve 2 ansir orani 8,18, 8,25, 8,58, 8,75 ve 8,98 olarak belidenmis ve &e farkh senaryo -
YIS (X) 119, 8,25, 8,50, @, . H ¥ ® Python 1000%

olusturulmugtur. Bagimsiz degiskenler standart narmal dagilimdan 0, bu bagimsiz degiskenlere iliskin katsaylar ise

Sekil 2.1. GitHub Ortamu.

2.1. Sanal Makineler (Virtual Machines)

Genellikle VM olarak kisaltilan bir sanal makine, diziistii bilgisayar, akilli
telefon veya sunucu gibi diger fiziksel bilgisayardan farkli degildir. Dosyalari
depolamak icin bir CPU, bellek ve disklere sahiptir ve gerekirse internete
baglanabilir. Bilgisayar1 olusturan parcalar (donanim) fiziksel ve somut oldugundan,
VM’ler genellikle fiziksel sunucular i¢inde yalmizca kod olarak bulunan sanal
bilgisayarlar veya yazilim tanimli bilgisayarlar olarak diisiiniilebilir (Microsoft
Azure, Erisim tarihi: 23/04/2021).

Bu tez ¢alismasinda NVIDIA Tesla K80 Card ve Intel Xeon E5-2690 v3
(Haswell) islemcisi tarafindan desteklenen NC serisi sanal makinelerden, NC24
kullanilmistir ~ (Cizelge 2.4). Gerekli olan fayda maliyet g6z Oniinde
bulunduruldugunda, VM kullanilmasinin nedeni, hiz, 6l¢eklenebilirlik, azaltilmis

kapali kalma siiresi ve giivenlik gibi avantajlarinin olmasidir.
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Cizelge 2.4. NC Serisi Sanal Makineler.

Boyut vCPU Bellek: Gegici GPU GPU Maksimum  Maksimum

GiB Depolama Bellegi: Veri NIC

(SSD) GiB GiB Diskleri

Standard_NC6 6 56 340 1 12 24 1
Standard_NC12 12 112 680 2 24 48 2
Standard_NC24 24 224 1440 4 48 64 4
Standard_NC24r* 24 224 1440 4 48 64 4
1 GPU: K80 kartin yaris1
*RMDA 6zellikli

Cizelge 2.4’te yer alan bazi terimleri kisaca agiklayacak olursak, vVCPU (sanal
CPU), belirli bir sanal bir makineye (VM) atanan fiziksel CPU'nun bir kismini veya
boliimiinii ifade eder ve sanal islemci olarak da bilinir. GPU, esas olarak grafik
olusturmay1 hizlandirmak i¢in tasarlanmis 6zel bir islemcidir. GPU'lar bir¢ok veri
pargasini ayni anda isleyebilir ve bu nedenle makine 6grenimi, video diizenleme gibi
alanlar icin kullamishdirlar. Depolama kapasitesi GiB (1024° bayt) cinsinden
gosterilmistir. NIC (Network Interface Card) bilgisayarlarin ag ile iletisim
kurmalarina izin veren kart olarak tanimlanabilir. RMDA (Uzaktan Dogrudan Bellek
Erisimi) bir bilgisayarin belleginden diger bir bilgisayarin bellegine, her iki

bilgisayarin da isletim sistemlerini etkilemeden veri aktarimini saglar.
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3. BULGULAR

Bu boliimde, olusturulan senaryolarda DeepSurv, RSF ve Cox regresyon
yontemlerine ait ¢iktilar yorumlanmistir. Senaryolarin her birinde, egitim ve
validasyon setleri igin 100 tekrar sonucu ortalama C-indeks degerleri elde edilmis ve

giiven araliklar ile birlikte sunulmustur.

DeepSurv yonteminin uygulanmasi sonucu elde edilen 6rnek bir ¢ikti Sekil

3.1.’de gosterilmistir.

Dosya Dizenle Ara Gérdndm  Kodlama Diller  Ayarlar  Araclar  Makrolar  Cabgtir  Eklentiler Pencereler 7
¢ B3 eelg]| | |ﬂbﬁ|<§ g|‘—'.‘I.'3_!.|E'~'- _'—j@'—"“g (] |'5!

| outputsim 1 b E3 l

1 2021-02-03 21:00:05,893 - Training step 0/2000 | | - loss: 3.5451 - ci: 0.5717
2 2021-02-03 21:00:29,912 - Training step 250/2000 | ¥« | - loss: 3.2758 - ci: 0.8057
3 2021-02-03 21:00:50,198 - Training step 50072000 |¥%xxw« | — loss: 3.1481 - ci: 0.8&656
4 2021-02-03 21:01:14,536 - Training step 75072000 |*¥¥aadads | — loss: 3.1476 - ci: 0.55964
= 2021-02-03 21:01:39,185 - Training step 100072000 |***¥&dkkxkras | - loss: 3.0454 - ci: 0.9114
8 2021-02-03 21:01:59,386 - Training step 125072000 |**¥A*aadkarrssd | - loss: 3.054% - ci: 0.917%
7 2021-02-03 21:02:23,722 - Training step 150072000 |*¥¥&exakkkhbhbrwss | - loss: 3.0706 - ci: 0.91%96
8 2021-02-03 21:02:43,851 - Training step 175072000 |#¥F¥&aaadaasddadadnss | - loss: 3.0419 - ci: 0.9226
9 2021-02-03 21:03:10,30% - Finished Training with 2000 iterations in 185.64s
10 0 1 Train C-Index: (1959, 0.9251176722253539)
11 0 1 Valid C-Index: (1750, 0.613421052631579)
0 1 Train leoss: (1999, array{2.9172&553)
0 1 Validation loss: (17530, array(2.02173491))
o1
2021-02-03 21:03:13,175 - Training step 0/2000 | | — loss: 3.8685 - ci: 0.4193
2021-02-03 21:03:13,175 - Training step 0/2000 | | - loss: 3.8685 - ci: 0.41%3
17 2021-02-03 21:03:58,465 - Training step 25072000 | *%% | - loss: 3.4516 - ci: 0.64%9
18 2021-02-03 21:03:58,465 - Training step 250/2000 | ¥« | — loss: 3.4516 - ci: 0.649%
5 2021-02-03 21:04:57,197 - Training step 500/2000 |¥v&aw« | - loss: 3.3186 - ci: 0.7827
2021-02-03 21:04:57,197 - Training step 500/2000 |¥v&aw« | - loss: 3.3186 - ci: 0.7827
2021-02-03 21:06:18,816 - Training step 750/2000 |[¥&¥wxxxws | — loss: 3.1488 - ci: 0.8609
2021-02-03 21:06:18,816 - Training step 75072000 |*¥*aadads | — loss: 3.14%8 - ci: 0.5608
2021-02-03 21:07:32,722 - Training step 100072000 |**¥&dkkxrres | - loss: 3.1364 - ci: 0.8879
2021-02-03 21:07:32,722 - Training step 100072000 |**¥&dkkxrres | - loss: 3.1364 - ci: 0.8879
2021-02-03 21:09:04,722 - Training step 125072000 |**¥¥XExrkkkrsdss | - loss: 3.1742 - ci: 0.9075
2021-02-03 21:09:04,722 - Training step 125072000 |**¥¥xxkakkhsddx | - loss: 3.1742 - ci: 0.9075
2021-02-03 21:10:35,801 - Training step 150072000 [**¥A*kkrkkbhwerasy | - loss: 3.1126 - ci: 0.9153
2021-02-03 21:10:35,801 - Training step 150072000 [**¥A*kkrkkbhwerasy | - loss: 3.1126 - ci: 0.9153
2021-02-03 21:11:47,531 - Training step 1750/2000 |[*¥*¥&dkkhk kb dhhhhsnds | - loss: 3.0285 - ci: 0.9234
2021-02-03 21:11:47,531 - Training step 1750/2000 |*¥¥&ddddadbbdabdbdnss | - loss: 3.0295 - ci: 0.9234
2021-02-03 21:13:13,927 - Finished Training with 2000 iterations in €01.13s
2021-02-03 21:13:13,927 - Finished Training with 2000 iteraticons in €01.13s
Train C-Index: (1999, 0.9247130317353139)
Valid C-Index: (1750, 0.7835051546381752)
Train loss: (1999, array(2.91767733))
Validaticon loss: {1750, array({l.50933305))

Sekil 3.1. DeepSurv Ciktist Ornegi.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda olusturulan 60 senaryonun her biri i¢in DeepSurv
yonteminin uygulanmasinda gecen siirelere iliskin bilgiler Cizelge 3.1.°de
sunulmustur. Burada, 100 tekrar sonucu ortalama siireler her bir senaryo i¢in standart

sapma degerleri ile birlikte verilmistir. Siireler saniye cinsinden kaydedilmistir.
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Cizelge 3.1. Her Senaryo i¢in Deepsurv Yonteminin Uygulanmasinda Gegen Siire (Sn).

Senaryo n X T Sansiir Orani Siire (sn)

1 0,1 313,05+36,91
2 0,25 312,33+38,32
3 60 0,5 316,38+38,14
4 0,75 319,53+£36,60
5 0,9 -

6 10 0,1 223,59421,11
7 0,25 320,32+13,23
8 120 0,5 318,94+15,22
9 0,75 236,7943,58
10 0,9 -

11 100 0,1 421,19+93 45
12 0,25 250,58+21,80
13 60 0,5 250,00+20,83
14 0,75 610,98+189,28
15 20 0,9 -

16 0,1 237,2543,39
17 0,25 251,21+20,13
18 120 0,5 252,61+18,87
19 0,75 247,39+15,92
20 0,9 -

21 0,1 743,00+£261,33
22 0,25 782,25+49,53
23 60 0,5 779,96+40,62
24 0,75 772,26+30,36
25 10 0,9 738,9449,13
26 0,1 942,03+177,67
27 0,25 933,15+148,92
28 120 0,5 925,71+135,87
29 0,75 916,04+127,18
30 0,9 908,90+123,35
31 1000 0,1 1121,01+£94,57
32 0,25 1115,07+65,67
33 60 0,5 1104,28+41,28
34 0,75 1091,554+24,44
35 20 0,9 1079,21+£21,57
36 0,1 1120,60+101,45
37 0,25 1115,96+74,03
38 120 0,5 1084,76+64,23
39 0,75 1070,15+28,93
40 0,9 1054,15+13,03
41 0,1 1914,22+852,59
42 0,25 1890,90+815,41
43 60 0,5 2365,98+200,45
44 0,75 2274,52+£92,14
45 10 0,9 2170,31£18,50
46 0,1 2463,51+468,17
47 0,25 2433,20+334,80
48 120 0,5 1364,86+77,82
49 0,75 1308,43+35,68
50 0,9 1265,83+25,89
51 10000 0,1 1433,88+184,46
52 0,25 1404,76+122,34
53 60 0,5 1383,65+132,54
54 0,75 1320,12+83,97
55 20 0,9 1284,40+67,28
56 0,1 1467,74+£201,09
57 0,25 1266,64+121,63
58 120 0,5 1231,99+67,53
59 0,75 1196,59+38,08
60 0,9 1164,61+£29,62
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U(-1,1) ve N(0;0,1) dagilimlarindan tiiretilen bagimsiz degisken katsayilarina
iliskin farkli 6rneklem biiytikliiklerinde yapilan analiz sonuglar1 sirastyla DeepSurv,
RSF ve Cox regresyon yontemleri i¢in alt basliklarda verilmistir. Ancak, 6rneklem
blytikligl 100 iken sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryolarda validasyon setlerinin
100 tekrarinin yarisindan fazlasinda ilgilenilen olayin gerceklesmedigi gorilmistiir.
Bu nedenle, bu senaryolara iliskin sonuglarin sunulmamasina karar verilmistir.
Orneklem biiyiikliigiiniin 100 oldugu basliklarda yorumlar 16 senaryo iizerinden
yapilmistir. Bu boéliimde son olarak Basglhik 3.3’te gercek veri setine iliskin

acgiklamalar ve analiz sonuglar1 sunulmustur.

3.1. Bagimsiz Degiskenlere iliskin Katsayilar U(-1,1) iken Sonuglar

3.1.1. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken DeepSurv Sonuclar1 (U(-1,1))

Orneklem biiyiikliigii 100 iken DeepSurv sonuglar1 Cizelge 3.2°de gosterildigi
gibidir. Cizelge 3.2 incelendiginde sirasiyla en kii¢iik ve en biiyiik C-indeks degerleri
egitim setinde 0,895 ve 0,992; validasyon setinde ise 0,648 ve 0,790 olarak
kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri sagkalim siiresinin
60, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu senaryoda
gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken

sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir.
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Cizelge 3.2. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken Deepsurv Yéntemine ait C-indeks [%95 Giiven
Aralig1] Sonuglart (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
010 0,902 0,789 0,978 0,790
_ : [0,898;0,906] [0,776;0,802] [0,975;0,982] [0,775;0,805]
§ 025 0,908 0,768 0,929 0,738
© ' [0,903;0,912] [0,751;0,786] [0,925;0,934] [0,721;0,756]
‘2 0.50 0,930 0,744 0,958 0,685
53 ' [0,926;0,935] [0,724;0,764] [0,955;0,961] [0,660;0,710]
075 0,975 0,690 0,992 0,682
' [0,972;0,978] [0,654;0,726] [0,990;0,994] [0,649;0,715]
0,90 - - - -
T=120
0.10 0,895 0,769 0,919 0,743
_ ' [0,891;0,899] [0,756;0,783] [0,914;0,923] [0,725;0,760]
8 0.95 0,906 0,766 0,929 0,735
© ' [0,902;0,910] [0,750;0,783] [0,925;0,933] [0,716;0,754]
‘é 050 0,931 0,723 0,955 0,703
& : [0,927;0,936] [0,698;0,748] [0,951;0,958] [0,678;0,727]
0.75 0,973 0,709 0,984 0,648
' [0,969;0,977] [0,676;0,743] [0,981;0,987] [0,615;0,681]
0,90 - - - -

Tim senaryolarda validasyon setlerinde sansiir orami arttikga C-indeks
degerinin azaldig1r gozlemlenmistir. Sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki
durumda da bagimsiz degisken sayisi 10 iken 20 oldugu duruma gore daha yiiksek
sonuglar elde edilmistir. Her iki bagimsiz degisken sayisinda da sagkalim siiresi 60
iken 120 oldugu duruma gore sonuglar daha yiiksek bulunmustur. Ancak, bagimsiz
degisken sayisi 20 ve sansiir orani 0,50 iken ve bagimsiz degisken sayis1 10 ve sansiir
orant 0,75 iken sagkalim siiresi 120 oldugu durumda, 60 oldugu duruma gore

sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

3.1.2. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken DeepSurv Sonuglar1 (U(-1,1))

Orneklem biiyiikliigii 1000 iken DeepSurv sonuglar1 Cizelge 3.3’te gosterildigi
gibidir. Burada, sirasiyla en kiigiik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde
0,819 ve 0,903; validasyon setinde 0,679 ve 0,823 olarak kaydedilmistir. Validasyon
setindeki en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken

sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu senaryoda gerceklesirken, en diisiik C-
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indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir

oraninin 0,90 oldugu senaryoda ger¢eklesmistir.

Orneklem biiyiikliigii 1000 iken de, 100 oldugu duruma benzer bigimde tiim
senaryolarda validasyon setlerinde sansiir orani arttikga C-indeks degerinin azaldigi

gbzlemlenmistir.

Cizelge 3.3. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Deepsurv Yoéntemine ait C-indeks [%95 Giiven
Aralig1] Sonuglart (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

0.10 0,835 0,819 0,832 0,806
k [0,833;0,836] [0,815;0,824] [0,829;0,836] [0,799;0,813]

g 0.25 0,826 0,807 0,825 0,793
S ' [0,824;0,828] [0,801;0,813] [0,822;0,829] [0,787;0,799]

5 0.50 0,819 0,790 0,820 0,768
§ ' [0,816;0,822] [0,782; 0,798] [0,816; 0,824] [0,760;0,776]

%) 075 0,820 0,765 0,835 0,733
k [0,816; 0,823] [0,754;0,776] [0,831;0,840] [0,721;0,745]

0.90 0,867 0,743 0,902 0,679
k [0,862;0,873] [0,723;0,763] [0,897;0,906] [0,657;0,702]

T=120

0.10 0,833 0,823 0,831 0,799
: [0,832;0,835] [0,818;0,828] [0,828;0,834] [0,792;0,805]

g 0.95 0,826 0,805 0,827 0,791
S k [0,824,0,828] [0,799;0,811] [0,824;0,830] [0,785;0,798]

5 050 0,821 0,792 0,824 0,777
ﬁ k [0,818; 0,823] [0,785;0,799] [0,821;0,828] [0,769;0,785]

n 075 0,828 0,770 0,841 0,751
: [0,824:0,832] [0,758;0,781] [0,837;0,845] [0,740;0,762]

090 0,870 0,753 0,903 0,729
: [0,866;0,874] [0,733;0,772] [0,898;0,908] [0,711;0,748]

Her iki sagkalim siiresinde de bagimsiz degisken sayis1 10 iken 20 oldugu
duruma gore daha yliksek sonuglar elde edilmistir. Bagimsiz de8isken sayis1 20 ve
sanslir oran1 >0,50 iken sagkalim siiresi 120 oldugu durumda, 60 oldugu duruma
gore daha yiiksek C-indeks degerleri bulunmustur. Bagimsiz degisken sayis1 10 iken
ise sansiir oraninin 0,25 oldugu disinda sagkalim siiresi 120 oldugu durumda daha
yiiksek sonuclar elde edilmekle birlikte, her iki sagkalim siiresinde de sonuglarin

benzer oldugu sdylenebilir.
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3.1.3. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken DeepSurv Sonuclar: (U(-1,1))

Orneklem biiyiikliigii 10000 iken DeepSurv sonuglari incelendiginde sirasiyla
en kiiciik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde 0,781 ve 0,827; validasyon
setinde ise 0,752 ve 0,823 olarak kaydedilmistir. Burada, giiven araliklarinin olduk¢a
dar oldugu goriilmistiir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri sagkalim
stiresinin 60, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu
senaryoda gergeklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz

degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir

(Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken Deepsurv Yontemine ait C-indeks [%95
Giiven Aralig1] Sonuglar1 (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

0.10 0,827 0,823 0,820 0,810
k [0,826;0,828] [0,821;0,825] [0,818;0,823] [0,807;0,814]

g 0.95 0,818 0,813 0,807 0,796
S ' [0,816;0,819] [0,810;0,815] [0,804;0,810] [0,791;0,800]

5 0.50 0,802 0,796 0,794 0,781
Z : [0,799;0,805] [0,792;0,799] [0,790;0,797] [0,777;0,785]

3 075 0,789 0,782 0,781 0,762
: [0,786;0,793] [0,778;0,787] [0,776;0,785] [0,756:0,768]

0.90 0,789 0,771 0,783 0,752
' [0,784;0,794] [0,764,0,778] [0,778;0,788] [0,746;0,759]

T=120

010 0,824 0,819 0,822 0,813
: [0,823;0,825] [0,817;0,821] [0,820;0,825] [0,810;0,816]

g 025 0,818 0,812 0,811 0,801
& : [0,817;0,819] [0,810;0,815] [0,808;0,814] [0,797;0,805]

5 050 0,806 0,801 0,800 0,787
§ k [0,804,0,808] [0,798;0,804] [0,797;0,803] [0,783;0,791]

%) 075 0,799 0,790 0,788 0,771
k [0,796;0,802] [0,786;0,794] [0,784;0,792] [0,766;0,776]

090 0,798 0,778 0,790 0,757
: [0,795;0,802] [0,772;0,783] [0,785;0,794] [0,750;0,764]

Orneklem biiyiikliigiiniin 100 ve 1000 oldugu durumdakine benzer bigimde
burada da tiim senaryolarda validasyon setlerinde sansiir orani arttikga C-indeks
degerinin azaldig1 gozlemlenmistir. Sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki
durumda da bagimsiz degisken sayisi 10 iken 20 oldugu duruma gore daha yiiksek

sonuglar elde edilmistir. Bagimsiz degisken sayist 20 iken, sagkalim siiresinin 120
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oldugu durumda 60 oldugu duruma gore daha yiikksek C-indeks sonuglari
bulunmustur. Ancak, bagimsiz degisken sayis1 10 iken sagkalim oraninin ¢ok diigiik
(0,10 ve 0,25) ve cok yiiksek (0,90) oldugu durumlarda sagkalim siiresi 60 iken 120

oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

3.1.4. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken RSF Sonuclar1 (U(-1,1))

Ormeklem biiyiikliigii 100 iken RSF sonuglar1 Cizelge 3.5’te gosterildigi
gibidir. Burada, sirasiyla en kiigiik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde
0,548 ve 0,690; validasyon setinde 0,610 ve 0,711 olarak kaydedilmistir. Ayrica,
validasyon ve egitim setindeki en biiyiik ve en kiigiik C-indeks degerlerinin elde
edildigi senaryolarin ayni oldugu goriilmiistiir. Buna gore, en yiiksek C-indeks
degeri, sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir oraninin
0,10 oldugu senaryoda gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin
120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda

gerceklesmistir.

Cizelge 3.5. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken RSF Yontemine ait C-indeks [%95 Giiven
Aralig1] Sonuglart (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
010 0,687 0,701 0,658 0,685
_ : [0,680;0,694] [0,686:0,715] [0,649;0,666] [0,670;0,699]
§ 025 0,675 0,699 0,640 0,683
© : [0,667:0,683] [0,681;0,717] [0,631;0,649] [0,666:0,701]
2 0.50 0,644 0,696 0,613 0,625
E) k [0,633;0,655] [0,675;0,717] [0,601;0,626] [0,602;0,649]
0.75 0,614 0,651 0,558 0,632
k [0,595;0,632] [0,621;0,681] [0,540;0,576] [0,597;0,667]
0,90 - - - -
T=120
0.10 0,690 0,711 0,658 0,690
_ ' [0,684,0,697] [0,695;0,727] [0,650;0,665] [0,676;0,704]
§ 025 0,686 0,691 0,647 0,683
S : [0,678;0,693] [0,674;0,709] [0,639;0,655] [0,665;0,702]
@ 050 0,648 0,668 0,611 0,656
& ' [0,636;0,659] [0,641;0,695] [0,598;0,624] [0,634,0,678]
075 0,612 0,666 0,548 0,610
: [0,594:0,629] [0,631;0,700] [0,528;0,568] [0,575;0,645]
0,90 - - - -
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Genel olarak, sansiir orani arttikga C-indeks degerlerinin azaldigindan soz
edilebilir. Validasyon setlerinde, sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki
durumda da bagimsiz degisken sayisi 10 iken 20 oldugu duruma gore daha yliksek
sonuglar elde edilmistir. Bagimsiz degisken sayis1 20 iken, sansiir oraninin 0,75
oldugu senaryo harig; sagkalim siiresinin 120 oldugu durumda 60 oldugu duruma
gore daha yiiksek C-indeks sonuglart bulunmustur. Ancak, bagimsiz degisken sayisi
10 iken sagkalim oranmnin orta biiylklikte (0,25 ve 0,50) oldugu durumlarda
sagkalim stiresi 60 iken 120 oldugu duruma gore sonucglarin daha yiiksek oldugu

gorilmiistir.

3.1.5. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken RSF Sonuglar1 (U(-1,1))

Orneklem biiyiikliigii 1000 iken RSF sonuglar1 incelendiginde sirasiyla en
kiiciik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde 0,678 ve 0,772; validasyon
setinde ise 0,669 ve 0,777 olarak kaydedilmistir. Hem egitim hem de validasyon
setindeki en yiliksek C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken
sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu senaryoda gerceklesirken, en diistik C-
indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir

oraninin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir (Cizelge 3.6).
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Cizelge 3.6. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken RSF Y&ntemine ait C-indeks [%95 Giiven
Aralig1] Sonuglart (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

010 0,769 0,770 0,761 0,766
: [0,767;0,771] [0,765;0,776] [0,759;0,763] [0,760;0,771]

g 025 0,760 0,763 0,757 0,759
8 : [0,757;0,763] [0,757;0,769] [0,754;0,759] [0,753;0,765]

5 050 0,755 0,756 0,741 0,742
z : [0,752;0,758] [0,747;0,765] [0,737;0,744] [0,735;0,749]

o) 0.75 0,734 0,732 0,718 0,712
' [0,728;0,739] [0,720;0,745] [0,714;0,723] [0,700;0,723]

090 0,706 0,709 0,678 0,669
: [0,698;0,714] [0,688;0,730] [0,671;0,685] [0,648;0,690]

T=120

010 0,772 0,777 0,765 0,764
' [0,770;0,773] [0,772;0,781] [0,763;0,768] [0,758;0,769]

g 0.25 0,769 0,768 0,760 0,761
= : [0,767;0,771] [0,763;0,774] [0,757;0,762] [0,755;0,767]

5 0.50 0,761 0,758 0,749 0,758
§ ' [0,758;0,764] [0,750;0,765] [0,745;0,752] [0,752;0,765]

»n 075 0,741 0,744 0,724 0,730
k [0,737;0,746] [0,732;0,756] [0,720;0,729] [0,720;0,741]

0.90 0,715 0,714 0,685 0,690
' [0,708;0,721] [0,694;0,733] [0,679;0,692] [0,672;0,709]

Tiim senaryolarda sansiir orani arttitkga C-indeks degerinin azaldigi
gozlemlenmistir. Validasyon setlerinde, sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki
durumda da bagimsiz degisken sayisi 10 iken 20 oldugu duruma gore daha yiiksek
sonuglar elde edilmistir. Bagimsiz degisken sayis1 10 iken, sagkalim siiresinin 120
oldugu durumda 60 oldugu duruma gore daha yiiksek C-indeks sonuglari
bulunmustur. Bagimsiz degisken sayisi 10 iken ise sansiir orami >0,25 oldugu
durumlarda sagkalim siiresi 120 iken elde edilen sonuglarin daha yiiksek oldugu

gOriilmiistiir.

3.1.6. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken RSF Sonuclar1 (U(-1,1))

Orneklem biiyiikliigii 10000 iken RSF sonuglar1 Cizelge 3.7°de gosterildigi
gibidir.
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Cizelge 3.7. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken RSF Yontemine ait C-indeks [%95 Giiven
Aralig1] Sonuglart (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

010 0,787 0,788 0,781 0,782
: [0,785;0,789] [0,785;0,790] [0,779;0,783] [0,780;0,785]

g 025 0,783 0,783 0,777 0,777
S k [0,781,0,786] [0,780;0,786] [0,774;0,779] [0,774,0,780]

5 0.50 0,776 0,776 0,770 0,772
ﬁ ' [0,773;0,780] [0,772;0,780] [0,767;0,773] [0,768;0,775]

o) 0.75 0,767 0,769 0,762 0,761
' [0,764,0,770] [0,765;0,773] [0,758;0,766] [0,757;0,766]

090 0,753 0,750 0,744 0,748
: [0,748;0,757] [0,742;0,757] [0,740;0,748] [0,741;0,754]

T=120

0.10 0,790 0,790 0,784 0,785
: [0,789;0,792] [0,788;0,792] [0,782;0,786] [0,783;0,787]

g 025 0,789 0,789 0,783 0,785
= : [0,787;0,791] [0,786;0,792] [0,781;0,785] [0,782;0,787]

5 0.50 0,782 0,784 0,779 0,780
§ ' [0,780;0,785] [0,780;0,787] [0,777;0,782] [0,776;0,783]

%) 075 0,776 0,775 0,767 0,769
: [0,773;0,779] [0,770;0,779] [0,764;0,771] [0,765;0,774]

0.90 0,762 0,763 0,750 0,751
: [0,759;0,766] [0,757;0,768] [0,746;0,754] [0,745;0,756]

Burada, sirasiyla en kiicilik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde 0,744
ve 0,790; validasyon setinde 0,748 ve 0,790 olarak kaydedilmistir. Egitim ve
validasyon setlerinin her ikisinde de, en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin
120, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir oranmin 0,10 oldugu senaryoda
gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken

sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda ger¢eklesmistir.

Orneklem biiyiikliigii 100 ve 1000 oldugu duruma benzer sekilde burada da,
tiim senaryolarda sansiir orani arttikca C-indeks degerinin azaldig1 gézlemlenmistir.
Validasyon setlerinde, sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki durumda da
bagimsiz degisken sayis1 10 iken 20 oldugu duruma gore daha yiiksek sonuclar elde
edilmistir. Bagimsiz degisken sayisinin 10 ve 20 oldugu her iki kosulda da, sagkalim
siiresi 120 oldugu durumda 60 oldugu duruma gore elde edilen C-indeks degerleri

daha yiiksektir.
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3.1.7. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken Cox Regresyon Sonuclar: (U(-1,1))

Bolim 3’te senaryolarin her birinde, egitim ve validasyon setleri i¢in 100
tekrar sonucu ortalama C-indeks degeri elde edildiginden bahsedilmisti. Ancak, Cox
regresyon analizinde Orneklem biiyiikliigii 100 ve 1000 iken bazi senaryolarin
validasyon setlerinde 100 tekrarin tiimiinde sonug¢ alinamamistir. Bu nedenle analiz
sonuglar1 iki ayri tabloda sunulmustur ve orneklem biyiikligi 100 iken Cox

regresyon sonuglar1 Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9°da 6zetlenmistir.

Cizelge 3.8’de, i tekrar sayisim1 gostermek iizere; Cox regresyon analizi sonucu

elde edilen ortalama C-indeks degerleri ve giiven araliklari sunulmustur.

Cizelge 3.9°da ise Cox regresyon analizi sonunda C-indeks degeri elde
edilemeyenler basarisiz kabul edilip sonuglar1 “0” olarak alinarak 100 tekrar sonucu

ortalama C-indeks degerleri ve giiven araliklari sunulmustur.

Cizelge 3.8. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken Cox Regresyon Yéntemine ait C-indeks [%95
Giiven Araligi] Sonuglar1 (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim i Validasyon Egitim i Validasyon
T=60
0,857 0,837 0,892 0,847
010 roes208621 190 [0,826:0,848] [0,888:0896] %0 [0,835:0,859]
2 o 0,848 o 0,821 0,878 100 0,843
s O [0,843:0,853] [0,807:0,836] [0,873:0,883] [0,829:0,857]
2 oo 0,832 o 0,813 0,876 o7 0,795
g 0 [0,825:0,839] [0,796:0,831] [0,870:0,882] [0,773:0,817]
oz 0,841 o1 0,730 0,900 2 0,728
: [0,832:0.851] [0,700:0,761] [0,893:0,906] [0,694:0,762]
0,90 : - : : - :
T=120
010 0,852 % 0,824 0,885 % 0,842
0 [0,848:0,857] [0,811:0,838] [0,880:0,889] [0,830:0,854]
2 o 0,848 5 0,817 0,883 o8 0,831
s O [0,843:0,853] [0,803:0,832] [0,879:0,887] [0,818:0,845]
2 oso 0,841 o 0,790 0,874 % 0,798
g 0 [0,834:0,849] [0,769:0,811] [0,868:0,879] [0,777:0,820]
o 0,852 50 0,754 0,897 . 0,706
: [0,843:0,860] [0,724:0,784] [0,889:0,904] [0,671:0,742]
0,90 . ; . : . ;

i:tekrar sayist
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Cizelge 3.8 incelendiginde, sirasiyla en kii¢iik ve en biiyiik C-indeks degerleri
egitim setinde 0,832 ve 0,900; validasyon setinde 0,706 ve 0,847 olarak
kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri sagkalim siiresinin
60, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oranmnin 0,10 oldugu senaryoda
gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken

sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir.

Validasyon setlerinde sansiir orami1 arttikca C-indeks degerinin azaldigi
gozlemlenmistir. Sagkalim siiresi 60 ve sagkalim orani1 <0,50 iken bagimsiz degisken
sayisinin 20 oldugu durumda 10 oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu
goriilmustiir. Sagkalim siiresi 120 ve sagkalim orani <0,75 iken bagimsiz degisken
sayisinin 20 oldugu durumda 10 oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Bagimsiz degisken sayis1 10 ve sagkalim oram1 <0,75 iken sagkalim
stiresinin 60 oldugu durumda 120 oldugu duruma gore daha yiiksek sonuglar elde

edilmistir.

Cizelge 3.9. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken Cox Regresyon Yontemine ait C-indeks [%95
Giiven Araligi] Sonuglari (NA=0) (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
010 0,857 0,837 0,892 0,847
_ : [0,852;0,862] [0,826:0,848] [0,888;0,896] [0,835;0,859]
§ 025 0,848 0,805 0,878 0,843
© : [0,843;0,853] [0,778;0,832] [0,873;0,883] [0,829;0,857]
2 0.50 0,832 0,773 0,876 0,771
E) k [0,825;0,839] [0,734;0,812] [0,870;0,882] [0,736;0,805]
0.75 0,841 0,592 0,900 0,575
k [0,832;0,851] [0,529;0,654] [0,893;0,906] [0,510;0,640]
0,90 - - - -
T=120
010 0,852 0,816 0,885 0,834
- ' [0,848;0,857] [0,795;0,821] [0,880;0,889] [0,813;0,854]
§ 0.95 0,848 0,809 0,883 0,815
9 ' [0,843;0,853] [0,787;0,831] [0,879;0,887] [0,788;0,841]
2 0.50 0,841 0,758 0,874 0,790
5:) ' [0,834,0,849] [0,721;0,795] [0,868;0,879] [0,764,0,817]
075 0,852 0,603 0,897 0,615
: [0,843;0,860] [0,538;0,668] [0,889;0,904] [0,558:0,671]
0,90 - - - -

Cizelge 3.9 incelendiginde, sirasiyla en kiiclik ve en biiyiik C-indeks degerleri
egitim setinde 0,832 ve 0,900; validasyon setinde 0,575 ve 0,847 olarak
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kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri sagkalim siiresinin
60, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oranmin 0,10 oldugu senaryoda
gergeklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken

sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir.

Validasyon setlerinde sansiir orani arttik¢a C-indeks degerinin azaldigi
gbzlemlenmistir. Bagimsiz degisken sayisi 20 ve sagkalim oran1 <0,50 iken sagkalim
siiresinin 60 oldugu durumda 120 oldugu duruma goére daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Sagkalim stiresi 120 iken 60 oldugu duruma gore bagimsiz degisken
sayisinin 10 ve 20 oldugu her iki durumda da daha yiiksek sonuglar bulunmustur.
Sagkalim siiresi 60 ve sagkalim orani <0,50 iken bagimsiz degisken sayisinin 20

oldugu durumda 10 oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

3.1.8. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Cox Regresyon Sonuglari (U(-1,1))

Omeklem biiyiikliigii 1000 iken Cox regresyon sonuclar1 Cizelge 3.10°da
gosterildigi gibidir. Burada, sirasiyla en kiigiik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim
setinde 0,804 ve 0,872; validasyon setinde 0,824 ve 0,882 olarak kaydedilmistir.
Validasyon setindeki en yliksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin 60, bagimsiz
degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu senaryoda gerceklesirken, en
diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve

sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda gergeklesmistir.
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Cizelge 3.10. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Cox Regresyon Yontemine ait C-indeks [%95
Giiven Aralig1] Sonuglar1 (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim i Validasyon Egitim i Validasyon
T=60
0,845 0,848 0,872 0,882
010 1084208471 100 [0,843:0.852] [0871:0874] 90 [0,877:0.887]
= 0,833 0,851 0,860 0,877
2 %% [osstosss 10 [o8450856] [0,859:0.862] %0 [0,873:0,881]
z 0,820 0,846 0,837 0,874
2 90 perogez; ' 300853 [0833:0840] %0 [0:869:0,880]
A s 0,801 100 0,852 0,824 100 0,869
: [0,797:0,806] [0,843:0,861] [0,820:0,828] [0,860:0,877]
0,804 0,833 0,823 0,824
090 079808100 19 [0,817:0.850] [0,818:0829] %  [0,805:0,843]
T=120
0,843 0,848 0,871 0,875
010 108a1:0844] 100 [0,844:0,853] [0,869:0872] %  [0,871:0,880]
= 0,834 0,840 0,859 0,873
g %% [osssosee 1 [0g35086] [0,858:0.861] %0 [0,868:0,878]
z 0,823 0,839 0,845 0,870
2 050 10820:0825] 100  [0,833:0.846] [0,842:08471 90 [0,865:0,876]
I 0,812 100 0,837 0,832 100 0,869
: [0,808:0,816] [0,827:0,848] [0,828:0,836] [0,861:0,877]
0,810 0,833 0,832 0,846
090 1080508147 %0 [0,816:0,850] [0826:0,837] %  [0,830:0,862]

irtekrar sayisi

Bagimsiz degisken sayis1 10 ve sansiir oran1 0,10 ile 0,90 iken sonuglar ¢ok
benzer olmakla birlikte, diger sansiir oranlarinda sagkalim siiresi 60 oldugu durumda
120 oldugu duruma goére sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bagimsiz
degisken sayisi 20 ve sansiir oran1 <0,50 iken, sagkalim siiresi 60 oldugu durumda
120 oldugu duruma gore sonuglar bir miktar daha yiiksek bulunmustur. Sagkalim
stiresi 60 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryo disinda, bagimsiz degisken sayisi

20 iken 10 oldugu duruma gore daha yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Orneklem biiyiikliigii 1000 iken yalnizca iki senaryoda 100 tekrardan daha az
sonu¢ alimmuistir. Bu nedenle ikinci bir ¢izelge yapilmasina gerek duyulmamais olup,
yalnizca bu senaryolara iligkin sonu¢ alinamayan tekrarlarda C-indeks degeri “0”
kabul edilip hesaplanan sonuglar sunulmustur. Buna gore sonuglar, sagkalim siiresi
60, bagimsiz degisken sayis1 20 ve sansiir oraninin 0,90 iken 0,808 [0,778;0,837];
sagkalim siiresi 120, bagimsiz degisken sayis1 20 ve sansiir oraninin 0,90 iken 0,838

[0,814;0,861] dir.
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3.1.9. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken Cox Regresyon Sonugclar1 (U(-1,1))

Ormeklem biiyiikliigii 10000 iken Cox regresyon sonuclari Cizelge 3.11°de
gosterildigi gibidir.

Cizelge 3.11. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken Cox Regresyon Y&ntemine ait C-indeks
[%95 Giiven Araligi] Sonuglar1 (U(-1,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

0.10 0,844 0,852 0,872 0,882
' [0,844,0,845] [0,850;0,854] [0,871;0,873] [0,880;0,883]

g 025 0,833 0,852 0,858 0,881
) ' [0,832;0,835] [0,849;0,854] [0,856;0,859] [0,879;0,883]

5 050 0,817 0,851 0,836 0,882
§ ' [0,814;0,819] [0,848;0,854] [0,833;0,839] [0,880;0,884]

»n 075 0,803 0,853 0,820 0,879
' [0,800;0,806] [0,850;0,857] [0,816;0,824] [0,877;0,882]

0.90 0,795 0,848 0,811 0,879
' [0,790;0,800] [0,843;0,854] [0,807;0,816] [0,875;0,884]

T=120

010 0,841 0,846 0,870 0,877
' [0,840;0,842] [0,844;0,848] [0,869;0,871] [0,875;0,879]

g 025 0,834 0,846 0,859 0,878
S ' [0,833;0,835] [0,844,0,848] [0,858;0,860] [0,876;0,879]

5 0.50 0,821 0,849 0,843 0,876
§ ' [0,819;0,823] [0,846;0,851] [0,841;0,846] [0,874;0,877]

1751 0.75 0,810 0,846 0,826 0,876
' [0,807;0,813] [0,842;0,849] [0,822;0,830] [0,873;0,879]

090 0,805 0,844 0,818 0,876
' [0,802;0,808] [0,839;0,849] [0,814;0,822] [0,872;0,880]

Orneklem biiyiikliigii 10000 iken Cox regresyon analizi sonuglari
incelendiginde sirasiyla en kiicliik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde
0,795 ve 0,872; validasyon setinde ise 0,844 ve 0,882 olarak kaydedilmistir.
Validasyon setindeki en yliksek C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz
degisken sayisinin 20 ve sansiir oranmin 0,10 oldugu senaryoda gerceklesirken, en
diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve

sanstlir oraninin 0,90 oldugu senaryoda gergeklesmistir.

Burada sansiir oran1 artmasi/azalmasi ile C-indeks degeri arasinda bir iliski
gozlemlenememistir. Her iki sagkalim siiresinde de bagimsiz degisken sayis1 20 iken

10 oldugu duruma goére sonuglar daha yliksek bulunmustur. Bagimsiz degisken
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sayisinin 10 ve 20 oldugu her iki durumda da sagkalim siiresi 60 iken 120 oldugu
duruma gore sonuglar bir miktar daha yiiksek olsa da, aslinda sonuglarin ¢ok benzer
oldugu goriilmiistiir. Ozetle, sagkalim siiresinin orneklem sayis1 yiiksek iken bir

etkisinin olmadig1 saptanmustir.

3.1.10. DeepSurv, RSF ve Cox Regresyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi
(U(-1,1))

Sagkalim siiresi 60 iken DeepSurv ve Cox regresyon yodntemlerinin
karsilastirilmasina iligkin 1si-harita grafigi Sekil 3.2’de verilmistir. Buna gore,
DeepSurv ve RSF yonteminde bagimsiz degisken sayisi 10 iken 20 oldugu duruma
gore daha yiliksek sonuglar elde edilmistir. Ancak, Cox regresyon yonteminde tam
tersi gozlemlenmis olup bagimsiz degisken sayisi 20 oldugu durumda 10 oldugu
duruma gore sonuclarin daha yiiksek oldugu goriilmiistir. DeepSurv ve RSF
yonteminde tiim senaryolarda sansiir orani arttikca C-indeks degerlerinin azaldigi,
Cox regresyon yonteminde ise sansiir oranindaki degisimin (artig/azalis) C-indeks
degerini etkilemedigi sonucuna varilmistir. Her ii¢ yontemde de drneklem biiytikliigii
arttikca C-indeks degerinin arttig1 ve Cox regresyon sonuglarinin diger iki yonteme
gore daha ytliksek oldugu saptanmistir. DeepSurv yonteminden elde edilen sonuglarin
ise RSF yonteminden elde edilen sonuglara goére daha yiiksek oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 3.2. Sagkalim Siiresi 60 iken Yontemlerin Karsilastirilmast (U(-1,1)).
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Sekil 3.3. Sagkalim Siiresi 120 iken Yo6ntemlerin Karsilastirilmasi (U(-1,1)).

0000} =u
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Sagkalim siiresi 120 iken bu {i¢ yontemin karsilagtirilmasina iliskin yorumlar

sagkalim stiresinin 60 oldugu durumdakine olduk¢a benzerdir (Sekil 3.3).

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3 birlikte incelendiginde, Cox regresyon sonuglari

sagkalim siiresi 120 iken sagkalim siiresi 60 oldugu duruma gore bir miktar daha

disiik bulunmustur.

DeepSurv yonteminde sansiir orant >0,50 iken sagkalim siiresi 120 oldugu
durumda 60 oldugu duruma gore bir miktar daha yiiksek sonuglar elde edilmistir.
RSF yonteminde 6rneklem biyiikliigii 1000 ve 10000 iken sagkalim siiresi 120
oldugu durumda 60 oldugu duruma goére sonuglar bir miktar daha yiiksektir. Ancak,
Cox regresyon yonteminde tlim sansilir oranlarinda sagkalim siiresi 60 iken 120

oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir (Sekil 3.4).

038
0.10

025 06
0.50
075

04

||lD2
0

004=U
000i=u
004=u
=U

00004=u
0001
0000}=u

Sekil 3.4. Bagimsiz Degisken sayisi 10 iken Yontemlerin Karsilastirilmasi (U(-1,1)).

DeepSurv yonteminde orneklem biiyiikliigii 100 ve sansiir oran1 0,25 iken,

orneklem biiyiikligi 1000 ve sansiir oran1 >0,50 iken ve 6rneklem biiyiikligi 10000
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iken tiim sansiir oranlarinda sagkalim stiresi 120 iken 60 oldugu duruma goére daha
yiiksek sonuglar elde edilmistir. RSF yonteminde 6rneklem biiytikliigii 100 ve sansiir
orant <0,50 iken, 6rneklem biiyiikliigii 1000 ve sansiir orant >0,25 iken ve 6rneklem
blytikligl 10000 iken tiim sansiir oranlarinda sagkalim siiresi 120 iken 60 oldugu
duruma gore daha yiiksek sonuglar bulunmustur. Cox regresyon yonteminde ise tiim
orneklem biiyiikliiklerinde sagkalim siiresi 60 oldugu durumda 120 oldugu duruma

gore daha yiiksek sonuglar saptanmustir (Sekil 3.5).

Sekil 3.2-3.5 birlikte incelendiginde, her ii¢ yontemde de oldukga yiiksek C-
indeks degerleri kaydedilmekle birlikte, Cox regresyon yonteminde DeepSurv ve
RSF yontemine gore; DeepSurv yonteminde ise RSF yontemine gore daha yiiksek C-

indeks degerleri elde edilmistir.

Cox regresyon yonteminde Ozellikle Orneklem biiyiikliigii arttikga tiim
senaryolarda ¢ok benzer sonuglar oldugu goriilmiis olup, senaryolardaki degisimin
etkisi bu yontemde saptanamamistir. RSF yonteminin de kiicik Orneklem

biiyiikliigiinde oldukca diisiik sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Ayrica, sansiir oranindaki artigla birlikte C-indeks degerlerinde bir azalma
DeepSurv ve RSF yontemlerinde goriiliirken, Cox regresyon yonteminde bu durum
gozlemlenememistir ve Cox regresyon yonteminde sansiir oraninin etkisi olmadigi

gibi bir sonug ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 3.5. Bagimsiz Degisken Sayis1 20 iken Yontemlerin Karsilastirilmas: (U(-1,1)).

3.2. Bagimsiz Degiskenlere iliskin Katsayilar N(0;0,1) iken Sonuglar

3.2.1. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken DeepSurv Sonuclar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 100 iken DeepSurv sonuglar1 Cizelge 3.12°de gosterildigi
gibidir. Burada da baslik 3’te belirtilen nedenden 6tiirti, sansiir oraninin 0,90 oldugu

senaryolarda sonuglar sunulmamistir.

Cizelge 3.12 incelendiginde, sirasiyla en kiiciik ve en biiyiik C-indeks degerleri
egitim setinde 0,796 ve 0,986; validasyon setinde 0,513 ve 0,558 olarak
kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiliksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin
60, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu senaryoda
gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken

sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,75 oldugu senaryoda gerceklesmistir.
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Cizelge 3.12. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken Deepsurv Yoéntemine ait C-indeks [%95 Giiven
Araligi] Sonuglart (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
0.10 0,807 0,534 0,861 0,558
_ : [0,800;0,813] [0,513;0,556] [0,854;0,867] [0,542;0,574]
g 0.5 0,831 0,541 0,880 0,544
© : [0,824;0,838] [0,519;0,562] [0,874;0,886] [0,522;0,567]
= 0.50 0,886 0,534 0,933 0,513
53 : [0,880;0,892] [0,507;0,560] [0,928;0,938] [0,486;0,539]
0.75 0,968 0,531 0,983 0,547
: [0,963;0,976] [0,490;0,572] [0,980;0,986] [0,510;0,584]
0,90 - - - -
T=120
0.10 0,796 0,549 0,854 0,547
_ : [0,790;0,801] [0,528;0,570] [0,848;0,860] [0,528;0,567]
8 o5 0,826 0,541 0,883 0,553
o : [0,820;0,833] [0,520;0,562] [0,877;0,889] [0,530;0,577]
= 0.50 0,887 0,543 0,934 0,547
§ : [0,881;0,893] [0,511;0,575] [0,929;0,939] [0,523;0,570]
ook 0,965 0,553 0,986 0,538
' [0,960;0,970] [0,510;0,596] [0,983;0,989] [0,503;0,572]
0,90 = - - -

Sonuglar tiim senaryolarda ¢ok benzer olmakla birlikte oldukg¢a diisiik
bulunmustur. Cizelge 3.12 incelendiginde, bagimsiz degisken sayis1 10 iken
sagkalim siiresi 120 oldugu durumda 60 oldugu duruma gore sonuglarin bir miktar
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sansiir oranindaki degisim ile C-indeks artis ya da

azaligina iligkin bir yargiya varilamamustir.

3.2.2. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken DeepSurv Sonuclar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 1000 iken DeepSurv yonteminde sirasiyla en kiiciik ve en
biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde 0,597 ve 0,831; validasyon setinde 0,525 ve
0,573 olarak kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri,
sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,10
oldugu senaryoda gercgeklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120,
bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda

gerceklesmistir (Cizelge 3.13).
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Cizelge 3.13. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Deepsurv Yontemine ait C-indeks [%95
Giiven Araligi] Sonuglari (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

010 0,598 0,553 0,621 0,570
: [0,594:0,602] [0,544:0,562] [0,617;0,624] [0,563;0,578]

g 025 0,605 0,551 0,623 0,565
S k [0,601;0,609] [0,540;0,561] [0,618;0,627] [0,557;0,574]

5 0.50 0,617 0,552 0,644 0,563
ﬁ ' [0,612;0,622] [0,542;0,563] [0,639;0,649] [0,553;0,573]

o) 0.75 0,661 0,541 0,700 0,554
' [0,656;0,665] [0,525;0,557] [0,695;0,705] [0,540;0,569]

090 0,769 0,547 0,831 0,563
: [0,762;0,776] [0,519;0,575] [0,823;0,838] [0,540;0,587]

T=120

010 0,597 0,551 0,624 0,573
' [0,593;0,601] [0,542;0,560] [0,619;0,628] [0,564;0,581]

g 0.25 0,605 0,566 0,626 0,571
S ' [0,601;0,609] [0,555;0,576] [0,621;0,631] [0,561;0,581]

5 0.50 0,619 0,552 0,647 0,561
§ ' [0,615;0,623] [0,541;0,562] [0,642;0,651] [0,551;0,571]

%) 0.75 0,664 0,547 0,703 0,564
k [0,659;0,669] [0,533;0,561] [0,698;0,708] [0,548;0,579]

0.90 0,769 0,525 0,824 0,529
' [0,762;0,775] [0,499;0,550] [0,818;0,831] [0,505;0,553]

Sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki durumda da bagimsiz degisken
say1s1 20 iken 10 oldugu duruma gore daha ytiksek sonuclar elde edilmistir. Sagkalim
stiresi 120 ve bagimsiz degisken sayist 20 iken sansiir orani arttikga C-indeks

degerlerinin azaldig1 gozlemlenmistir.

3.2.3. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken DeepSurv Sonuglar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 10000 iken DeepSurv ydnteminde sirasiyla en kiiciik ve
en biiylik C-indeks degerleri egitim setinde 0,564 ve 0,612; validasyon setinde 0,548
ve 0,577 olarak kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri,
sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,25
oldugu senaryoda gercgeklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120,
bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir oranmin 0,90 oldugu senaryoda

gerceklesmistir (Cizelge 3.14).
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Cizelge 3.14. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken Deepsurv Ydntemine ait C-indeks [%95
Giiven Araligi] Sonuglari (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

010 0,565 0,558 0,581 0,574
: [0,561;0,569] [0,553;0,563] [0,577;0,584] [0,570;0,578]

g 025 0,565 0,557 0,584 0,575
S k [0,562;0,569] [0,552;0,561] [0,580;0,587] [0,570;0,579]

5 0.50 0,566 0,555 0,582 0,570
ﬁ ' [0,563;0,570] [0,550;0,560] [0,579;0,585] [0,566;0,574]

»n 075 0,572 0,555 0,590 0,571
' [0,569;0,575] [0,549;0,560] [0,587;0,593] [0,566;0,577]

090 0,589 0,559 0,608 0,567
: [0,585;0,592] [0,551;0,568] [0,604;0,612] [0,559;0,575]

T=120

010 0,567 0,561 0,581 0,571
: [0,564;0,571] [0,556;0,565] [0,577;0,584] [0,567;0,576]

g 025 0,564 0,559 0,585 0,577
= : [0,560;0,568] [0,554;0,564] [0,581;0,589] [0,573;0,581]

5 050 0,568 0,560 0,582 0,570
§ ' [0,565;0,572] [0,555;0,565] [0,578;0,586] [0,565;0,575]

%) 075 0,571 0,554 0,592 0,569
k [0,567;0,574] [0,548;0,559] [0,589;0,596] [0,563;0,574]

0.90 0,588 0,548 0,612 0,569
' [0,585;0,592] [0,540;0,556] [0,608;0,616] [0,561;0,577]

Sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki durumda da bagimsiz degisken
sayist 20 oldugu durumda 10 oldugu duruma goére daha yiiksek sonuclar elde

edilmistir.

3.2.4. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken RSF Sonuclar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 100 iken RSF sonuglar1 Cizelge 3.15’te gosterildigi
gibidir. Buna gore, sirasiyla en kiigiik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde
0,453 ve 0,523; validasyon setinde 0,505 ve 0,558 olarak kaydedilmistir. Validasyon
setindeki en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken
sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,25 oldugu senaryoda gerceklesirken, en diisiik C-
indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir

oraninin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir (Cizelge 3.15).

51



Cizelge 3.15. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken RSF Y&ntemine ait C-indeks [%95 Giiven
Araligi] Sonuglart (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
010 0,506 0,534 0,509 0,556
_ : [0,494;0,517] [0,515;0,553] [0,496:0,522] [0,540;0,573]
§ 025 0,509 0,534 0,504 0,555
© ' [0,495;0,522] [0,512;0,555] [0,491;0,518] [0,536;0,574]
‘2 0.50 0,486 0,551 0,506 0,542
53 ' [0,471;0,502] [0,524;0,577] [0,490;0,521] [0,518;0,567]
075 0,476 0,526 0,453 0,552
' [0,456;0,496] [0,489;0,563] [0,432;0,473] [0,516;0,589]
0,90 - - - -
T=120
010 0,523 0,543 0,514 0,544
_ : [0,511;0,535] [0,524:0,563] [0,502;0,525] [0,524:0,564]
8 0.25 0,496 0,529 0,508 0,558
© ' [0,483;0,508] [0,508;0,550] [0,496;0,520] [0,537;0,579]
‘é 050 0,483 0,531 0,497 0,523
& : [0,469;0,497] [0,506;0,556] [0,480;0,513] [0,498;0,548]
0.75 0,466 0,514 0,455 0,505
' [0,445;0,487] [0,472;0,556] [0,435;0,474] [0,471;0,540]
0,90 - - - -

Orneklem biiyiikliigii 100 iken RSF ydnteminden elde edilen sonuglarm tiim

senaryolarda oldukea diisiik olmakla birlikte genel olarak benzer oldugu sdylenebilir.

3.2.5. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken RSF Sonuclar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 1000 iken RSF ydnteminde, egitim ve validasyon setinin
her ikisi i¢in de sirastyla en kiiciik ve en biiylik C-indeks degerleri ayn1 senaryolarda
kaydedilmis olup bu degerler 0,515 ve 0,593 tiir. Buna gore, en yiiksek C-indeks
degeri, sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansilir oraninin
0,10 oldugu senaryoda gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin
60, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,90 oldugu senaryoda

gerceklesmistir (Cizelge 3.16).
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Cizelge 3.16. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken RSF Yontemine ait C-indeks [%95 Giiven
Araligi] Sonuglar1 (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
0.10 0,562 0,559 0,587 0,589
' [0,557;0,567] [0,551;0,567] [0,584;0,591] [0,581;0,596]
0.5 0,561 0,561 0,582 0,584
: [0,556;0,565] [0,552;0,570] [0,578;0,586] [0,576;0,591]
~ 050 0,550 0,546 0,572 0,576
£ : [0,544:0,556] [0,535;0,556] [0,567;0,578] [0,567;0,586]
S 075 0,532 0,543 0,553 0,563
5 : [0,527:0,538] [0,528:0,559] [0,546;0,560] [0,548;0,577]
= 0.90 0,515 0,515 0,535 0,541
« ' [0,506;0,524] [0,489;0,542] [0,526;0,544] [0,519;0,563]
T=120
010 0,562 0,559 0,593 0,593
' [0,557;0,566] [0,550;0,567] [0,589;0,598] [0,585;0,601]
025 0,564 0,568 0,586 0,592
' [0,559;0,569] [0,560;0,577] [0,581;0,591] [0,583;0,600]
- 050 0,554 0,552 0,576 0,578
£ ' [0,549;0,560] [0,543;0,562] [0,571;0,582] [0,567;0,589]
S 075 0,539 0,550 0,554 0,575
5 : [0,532;0,545] [0,536;0,564] [0,549;0,560] [0,559;0,591]
g 090 0,529 0,533 0,530 0,534
A : [0,520;0,538] [0,509;0,558] [0,520;0,540] [0,509;0,559]

Bagimsiz degisken sayisinin 20, sagkalim siiresinin 60 ve sansiir oraninin 0,90
oldugu senaryo disindaki tiim senaryolarda sagkalim siiresi 120 iken elde edilen
sonuclar sagkalim siiresi 60 iken elde edilen sonuglara gore bir miktar daha yiiksek
bulunmustur. Her iki sagkalim siiresinde de, bagimsiz degisken sayisi 20 oldugu

durumda 10 oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

3.2.6. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken RSF Sonuclar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 10000 iken RSF sonuglar1 Cizelge 3.17°de gosterildigi
gibidir. Buna gore, sirasiyla en kii¢iik ve en biiyiik C-indeks degerleri egitim setinde
0,544 ve 0,605; validasyon setinde 0,550 ve 0,608 olarak kaydedilmistir. Validasyon
setindeki en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken
sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,25 oldugu senaryoda gerceklesirken, en diisiik C-
indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir

oraninin 0,90 oldugu senaryoda gergeklesmistir (Cizelge 3.17).
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Cizelge 3.17. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken RSF Yontemine ait C-indeks [%95 Giiven
Aralig1] Sonuglar1 (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60
010 0,571 0,572 0,601 0,604
: [0,567;0,575] [0,568;0,577] [0,598;0,605] [0,600;0,607]
025 0,570 0,570 0,602 0,604
k [0,566;0,573] [0,566;0,574] [0,598;0,605] [0,600;0,608]
_ 0.50 0,565 0,565 0,594 0,595
g ' [0,562;0,569] [0,560;0,570] [0,591;0,597] [0,591;0,599]
S 075 0,557 0,562 0,589 0,594
3 ' [0,553;0,561] [0,557;0,568] [0,585;0,592] [0,589;0,600]
g 090 0,544 0,551 0,568 0,580
“ : [0,540;0,548] [0,544;0,559] [0,563;0,572] [0,572;0,588]
T=120
0.10 0,574 0,577 0,601 0,602
' [0,571;0,578] [0,573;0,581] [0,598;0,604] [0,598;0,606]
0.25 0,570 0,572 0,605 0,608
' [0,566;0,574] [0,568;0,577] [0,602;0,609] [0,604;0,612]
_ 0.50 0,568 0,571 0,598 0,598
g ' [0,564;0,571] [0,566;0,575] [0,594;0,601] [0,593;0,603]
S 075 0,558 0,557 0,590 0,593
3 ' [0,554;0,562] [0,552;0,563] [0,586;0,594] [0,588;0,599]
g 090 0,547 0,550 0,575 0,581
“ : [0,543;0,551] [0,541;0,558] [0,570;0,580] [0,573;0,589]

Orneklem biiyiikliigii 10000 iken sonuglar ¢ok benzer olmakla birlikte, tiim
senaryolarda sansiir orani arttikca C-indeks degerinin azaldig1 gozlemlenmistir. Her
iki sagkalim siiresinde de, bagimsiz degisken sayis1 20 oldugu durumda 10 oldugu

duruma gore daha yliksek sonuclar elde edilmistir.

3.2.7. Orneklem Biiyiikliigii 100 iken Cox Regresyon Sonuclar1 (N(0;0,1))

Orneklem biiyiikliigii 100 iken Cox regresyon sonuglari Cizelge 3.18°de
gosterildigi gibidir. Sirasiyla en kiigiik ve en biiylik C-indeks degerleri egitim setinde
0,642 ve 0,828; validasyon setinde 0,516 ve 0,571 olarak kaydedilmistir. Validasyon
setindeki en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken
sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,10 oldugu senaryoda gergeklesirken, en diisiik C-
indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken sayisinin 10 ve sansiir

oraninin 0,75 oldugu senaryoda gerceklesmistir.
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Cizelge 3.18. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Cox Regresyon Yéntemine ait C-indeks [%95

Giiven Araligi] Sonuglari (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim i Validasyon Egitim i Validasyon
T=60
; 0,10 [o,sg’s(a;g,zmg] 100 [0,52’15;8,3574] [0,68,77;8?712] 100 [0,5?165;8?582]
% 0.25 [0,62’86;8,7665] 100 [0,5255;?)?565] [0,78’17;8?718] 100 [0,5?155;3?5901
E 00 pessoen 0 osiooss  [pravorsn 10 osisosr
0.7 [0,7267;3,1733] %0 [0,426%?552] [0,8%3%(2)2,3840] %0 [0,58235;?)?566]
0,90 : ! : ] !
T=120
. 010 [0,6256;8?657] 100 [0,5(5)'15;8,1591] [o,egg;gén] 100 [o,5gé5;g?581]
% 0.29 [0,62'56;3,26501 100 [0,52’7528?583] [0,78217;3,1718] 108 [0,52'75;3?584]
g L [O'Gg‘gg%?z] = [0,52;1523?574] [0,72217;3,2750] o [0,52'85;3,2567]
g;z [0,78'77;3?731] 89 [0,4&15;?)‘,1564] [0,8268;5,7839] 9 [0,48]75;?)?568]

i:tekrar sayist

Bagimsiz degisken sayis1 10 ve sansiir oran1 0,10; 0,25 ile 0,75 iken sagkalim
stiresi 60 oldugu durumda 120 oldugu duruma gore sonuglarin daha yiiksek oldugu
gorilmistir. Bagimsiz degisken sayist 20 ve sansiir orant <0,50 iken, sagkalim
stiresi 60 oldugu durumda 120 oldugu duruma gore sonuglar bir miktar daha yiiksek

bulunmustur.

Orneklem biiyiikliigii 100 iken yalnizca sansiir oranmin 0,75 oldugu dort
senaryoda 100 tekrardan daha az sonu¢ alinmistir. Bu nedenle ikinci bir ¢izelge
yapilmasina gerek duyulmamis olup, yalnizca bu senaryolara iliskin sonug
alimamayan tekrarlarda C-indeks degeri “0” kabul edilip hesaplanan sonuglar
sunulmustur. Buna gore sansiir oran1 0,75 olmak iizere sonuglar, sagkalim siiresi 60
ve bagimsiz degisken sayist 10 iken 0,465 [0,420;0,509]; sagkalim siiresi 60 ve
bagimsiz degisken sayisi 20 iken 0,487 [0,445;0,529]; sagkalim siiresi 120 ve
bagimsiz degisken sayisi 10 iken 0,466 [0,418;0,514]; sagkalim siiresi 120 ve
bagimsiz degisken sayis1 20 iken 0,527 [0,491,0,564] olarak bulunmustur.

55



3.2.8. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Cox Regresyon Sonugclar1 (N(0;0,1))

Ormeklem biiyiikliigii 1000 iken sirasiyla en kiiciik ve en biiyiikk C-indeks
degerleri egitim setinde 0,591 ve 0,670; validasyon setinde 0,533 ve 0,616 olarak
kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin
120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oranmin 0,25 oldugu senaryoda
gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 60, bagimsiz degisken

sayisinin 10 ve sansiir oranmin 0,90 oldugu senaryoda gerceklesmistir (Cizelge
3.19).

Cizelge 3.19. Orneklem Biiyiikliigii 1000 iken Cox Regresyon Yontemine ait C-indeks [%95
Giiven Araligi] Sonuglari (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

0.10 0,594 0,577 0,628 0,612
k [0,590;0,598] [0,569;0,585] [0,625;0,632] [0,603;0,620]

g 0.95 0,596 0,584 0,626 0,608
S k [0,592;0,600] [0,574;0,594] [0,622;0,630] [0,599;0,616]

5 0.50 0,593 0,570 0,628 0,605
§ ' [0,588;0,598] [0,559;0,582] [0,623;0,632] [0,595;0,615]

%) 075 0,595 0,565 0,635 0,591
: [0,591;0,600] [0,548;0,582] [0,631;0,640] [0,574:0,608]

0.90 0,616 0,533 0,670 0,583
k [0,611;0,622] [0,508;0,559] [0,665;0,675] [0,559;0,606]

T=120

010 0,591 0,575 0,632 0,614
: [0,587;0,595] [0,566;0,584] [0,628;0,636] [0,605;0,622]

g 025 0,595 0,591 0,630 0,616
& : [0,590;0,599] [0,582;0,600] [0,626;0,634] [0,607;0,625]

5 0.50 0,594 0,575 0,631 0,607
§ k [0,589;0,598] [0,565;0,585] [0,626;0,635] [0,598;0,617]

%) 0.75 0,598 0,567 0,637 0,596
k [0,594;0,602] [0,552;0,582] [0,633;0,642] [0,582;0,609]

090 0,627 0,551 0,666 0,556
: [0,620;0,634] [0,526;0,576] [0,660;0,673] [0,532;0,581]

Cizelge 3.19 incelendiginde, sagkalim siiresinin 60 ve 120 oldugu her iki
durumda da bagimsiz degisken sayis1 20 oldugu durumda 10 oldugu duruma gore
daha yiiksek sonuclar elde edilmistir. Bagimsiz degisken sayis1 20 iken sagkalim
siiresi 120 iken 60 oldugu duruma goére daha yiiksek sonuclar elde edilmistir.
Bagimsiz degisken sayist 10 ve sansiir oran1 >0,25 oldugu senaryolarda sagkalim
stiresi 120 iken 60 oldugu duruma gore sonuglarin bir miktar daha yiiksek oldugu

goriilmiistiir. Bagimsiz degisken sayist 20 iken, sansiir orani arttikga C-indeks
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degerlerinin azaldigi sonucuna varilmistir. Bagimsiz degisken sayisi 10 iken ise

sansiir oran1 0,50 nin iizerine ¢iktik¢a C-indeks degerinin azaldigi gozlemlenmistir.

3.2.9. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken Cox Regresyon Sonuclari

(N(0;0,2))

Ormeklem biiyiikliigii 10000 iken sirasiyla en kiiciik ve en biiyiik C-indeks

degerleri egitim setinde 0,583 ve 0,622; validasyon setinde 0,581 ve 0,625 olarak

kaydedilmistir. Validasyon setindeki en yiiksek C-indeks degeri, sagkalim siiresinin

120, bagimsiz degisken sayisinin 20 ve sansiir oraninin 0,25 oldugu senaryoda

gerceklesirken, en diisiik C-indeks degeri sagkalim siiresinin 120, bagimsiz degisken

sayisinin 10 ve sansiir oraninin 0,75 oldugu senaryoda gerceklesmistir (Cizelge

3.20).

Cizelge 3.20. Orneklem Biiyiikliigii 10000 iken Cox Regresyon Yéntemine ait C-indeks
[%95 Giiven Araligi] Sonuglari (N(0;0,1)).

X=10 X=20
Egitim Validasyon Egitim Validasyon
T=60

010 0,585 0,585 0,620 0,621
: [0,581;0,589] [0,580;0,590] [0,617;0,623] [0,616;0,625]

g 0.95 0,585 0,587 0,620 0,623
S k [0,581;0,588] [0,583;0,592] [0,616;0,624] [0,619;0,628]

5 050 0,583 0,586 0,615 0,621
ﬁ k [0,579;0,587] [0,581;0,591] [0,612;0,618] [0,617;0,625]

n 075 0,584 0,588 0,617 0,624
: [0,580;0,587] [0,582;0,593] [0,614;0,621] [0,618;0,629]

090 0,584 0,590 0,616 0,614
: [0,580;0,587] [0,582;0,599] [0,612;0,619] [0,606;0,622]

T=120

0.10 0,587 0,588 0,618 0,617
k [0,584;0,591] [0,584;0,592] [0,614;0,621] [0,612;0,621]

g 025 0,583 0,585 0,622 0,625
5 : [0,580;0,587] [0,581;0,590] [0,618;0,625] [0,620;0,629]

5 050 0,585 0,587 0,616 0,618
z : [0,582;0,589] [0,582;0,592] [0,612;0,620] [0,613;0,622]

n 075 0,583 0,581 0,618 0,621
' [0,580;0,586] [0,575;0,587] [0,614;0,621] [0,616;0,627]

0.90 0,585 0,581 0,621 0,613
' [0,581;0,589] [0,572;0,590] [0,617;0,625] [0,605;0,621]

Bagimsiz degisken sayis1 10 ve 20 oldugu her iki durumda da sagkalim siiresi

60 ve 120 iken benzer sonuglar elde edilmistir.
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3.2.10. DeepSurv, RSF ve Cox Regresyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi
(N(0;0,1))

Sagkalim stiresinin 60 ve 120 oldugu her iki durumda da DeepSurv, RSF ve
Cox regresyon yontemlerinde tiim orneklem biiyiikliiklerinde bagimsiz degisken

sayist 20 oldugu durumda 10 oldugu duruma gore daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir (Sekil 3.6 ve Sekil 3.7).
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Sekil 3.6. Sagkalim Siiresi 60 iken Yontemlerin Karsilagtirilmast (N(0;0,1)).
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Sekil 3.7. Sagkalim Siiresi 120 iken Yontemlerin Karsilastirilmasi (N(0;0,1)).
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Sekil 3.8. Bagimsiz Degisken Sayisi 10 iken Yontemlerin Karsilastirilmasi (N(0;0,1)).
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Bagimsiz degisken sayist 10 iken, DeepSurv ve Cox regresyon yontemlerinde
genel olarak sansiir orani arttik¢a C-indeks degerlerinin azaldigi sdylenebilir. RSF
yonteminde ise sansiir oranindaki artisla birlikte C-indeks degerlerindeki azalma
bagimsiz degisken sayisinin 10 ve 20 oldugu her iki durumda da net olarak

gozlemlenmektedir (Sekil 3.8).

Bagimsiz degisken sayist 20 iken sonuclar incelendiginde, Cox regresyon
yonteminde tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde sagkalim siiresi 60 oldugu durumda 120
oldugu duruma gore daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. RSF yonteminde 6rneklem
biiyiikliigi yiiksek (1000 ve 10000) iken sagkalim siiresi 120 oldugu durumda genel
olarak sonuclar sagkalim siiresi 60 oldugu duruma gore bir miktar daha yiiksektir.
DeepSurv yontemi igin ise Ozet bir yargiya varilamamis olup, bazi senaryolarda
sagkalim siiresi 60 iken bazilarinda ise sagkalim siiresi 120 iken sonuglarin daha

yiiksek oldugu gorilmiistiir (Sekil 3.9).

Sekil 3.6-3.9 birlikte incelendiginde ise, Cox regresyon yonteminde elde edilen
sonuglarin DeepSurv ve RSF yontemlerine gore bir miktar yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ancak, elde edilen C-indeks degerleri 0,50-0,60 civarinda olup, her ii¢
yontemin de performansinin olduke¢a diisiik oldugu sonucuna varilmistir. Ciinkii C-

indeksinde 0,50 rastgele bir tahmini temsil etmektedir.
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Sekil 3.9. Bagimsiz Degisken Sayis1 20 iken Yontemlerin Karsilagtirilmasi (N(0;0,1)).

3.3. Evre I Akciger Adenokarsinomu Veri Seti Uzerinde DeepSurv, RSF

ve Cox Regresyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu calismanin temel amaci, niikse etkisi olan risk faktorlerini tespit etmektir.
Burada niikse etkisi oldugu diisiiniilen risk faktorleri; sigara igme durumu, nodiiliin
yapisi, timor kaybolma orani, patolojik alt tip, adenokarsinoma, tiimor boyutu,
patolojik tiimor evresi, lenfovaskiiler ve perindral invazyon, cerrahi sinir, visseral
plevra invazyonu, orneklenen lenf nodu istasyon sayisi, rezeksiyon tipi, SUVmax

degeri ve adjuvan tedavi alma durumudur.

Calismaya dahil edilen hastalarin 107(%69,9)’si erkek, 46(%30,1)’st ise
kadindir ve yaglar1 64,33+9,46°dir. Veri onisleme siirecinde, birbiriyle yiiksek iliskili
olan ve kategorilerdeki hasta sayilarinda dengesiz dagilim olan degiskenler
calismadan cikarilmistir. Sonug¢ olarak ise niikse etkisi arastirilan risk faktorleri

nodiiliin yapisi, tiimor boyutu, patolojik timor evresi, orneklenen lenf nodu istasyon
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sayist ve rezeksiyon tipidir. Degiskenlere iliskin tanimlayict istatistikler Cizelge

3.21°de sunulmustur.

Cizelge 3.21. Degiskenlere iliskin Tanimlayici Istatistikler.

Degiskenler
Niiks, n(%)
Var 36(23,5)
Yok 117(76,5)
Takip Siiresi, orttss 38,76+27,21
ortanca(min-maks) 32,00(1,30-108,00)
Nodiiliin Yapisi, n(%)
Solid 102(66,7)
Subsolid 51(33,3)
Tiimor Boyutu, orttss 19,88+7,57
ortanca(min-maks) 20,00(6,00-45,00)
Patolojik Tiimor Evresi, n(%)
1A 112(73,2)
1B 41(26,8)
Lenf Nodu Istasyon Sayisi, orttss 3,91+£2,54
ortanca(min-maks) 4,00(0,00-10,00)
Rezeksiyon Tipi, n(%0)
Lobektomi 104(68,0)
Wedge+Segmentektomi 49(32,0)

ort:ortalama, ss:standart sapma, min:minimum, maks:maksimum

Burada, bu tez caligmasi kapsaminda kullanilan DeepSurv, RSF ve Cox
regresyon yontemleri ile analizler gerceklestirilmistir. Veri seti %80 egitim ve %20
validasyon seti olacak sekilde rastgele ayrilmistir. Bu islem, 100 kez tekrarlanmistir
ve bu li¢ yonteme iligkin 100 tekrar sonucu ortalama C-indeks degerleri giiven
araliklar1 ile birlikte egitim ve validasyon setleri i¢in ayr1 ayri Cizelge 3.22°de

sunulmustur.

Cizelge 3.22. Evre 1 Akciger Adenokarsinomu Veri Seti ile Yapilan Analizler Sonucu
Deepsurv, RSF Ve Cox Regresyon Yontemlerinin Performansinin Degerlendirilmesi.

Egitim Validasyon
DeepSurv 0,803 [0,798;0,807] 0,541 [0,511;0,571]
RSF 0,524 [0,518;0,530] 0,546 [0,534;0,559]
Cox Regresyon 0,632 [0,627;0,637] 0,535 [0,518;0,552]
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Cizelge 3.22 incelendiginde, egitim setinde en yiiksek C-indeks degerine sahip
olan yontem DeepSurv olup, onu takip eden yontemler sirasiyla Cox regresyon ve
RSF yontemleridir. Validasyon seti sonucuna gore ise sirastyla en yiiksek C-indeks
degerine sahip yontemler RSF, DeepSurv ve Cox regresyon yontemleridir. Ancak
her ili¢ yontemin performansi da 0,54 civarinda olup, validasyon setlerinde

yontemlerin performanslarinin benzer oldugu goriilmiistiir.

Egitim setinde DeepSurv yonteminin basaris1 Cox regresyona gore %27, RSF
yontemine gore ise %53 daha yiiksek bulunmustur. DeepSurv yonteminde egitim
setindeki performansinin yiiksek olmasi, bu yontemin veriyi egitmede ¢ok basaril
oldugunu gostermektedir. Burada, validasyon setinde “niiks olan” hastalarin sayisi
daha yiiksek olsaydi, validasyon setinden elde edilen C-indeks degerinin daha yiiksek

olacag diisiilmektedir.

Sonug olarak gercek veri lizerinde yapilan bu ¢alisma sonucunda, DeepSurv,
RSF ve Cox regresyon yontemlerinin her {igiiniin de uygulanabilecegi sonucuna

varilmstir.

63



4. TARTISMA

Saglik alaninda yaygin olarak kullanilan sagkalim analizinde, klasik
istatistiksel yontemler ve makine 6grenmesine dayali yontemler kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi yontemleri genellikle yiiksek boyutlu verilere uygulanirken,
istatistiksel yontemler diisiik boyutlu verilere uygulanir. Klasik istatistiksel
yontemler ile sagkalim verilerinin analiz edilmesinde hazardlarin orantisalligi gibi
kisitlayic1 varsayimlar s6z konusu iken, makine 6grenmesi yontemleri bunlarla basa

cikabilirler.

Saglik alaninda, veri kiimelerinin boyutunun artmasi ve makine §greniminin
kullanimina olan ilginin ¢ogalmasiyla birlikte sinir ag1 yaklasimina dayanan derin
O0grenme yontemleri, sagkalim analizi problemlerini ¢6zme konusunda biiyiik ilgi
gormiistiir. Bu tez calismasinda sagkalim analizine derin Ogrenme yaklagiminin
uygulanmasi birincil hedef olmakla birlikte, elde edilen sonuglarin makine 6grenmesi
yontemlerinden RSF ve klasik istatistiksel yontemlerden Cox regresyon ile
karsilastirilmasi da yapilmistir. Yontemlerin performanslari Harrell’in  C-indeks
degeri ile degerlenmistir. Bu kapsamda Orneklem biyiikliigli, sagkalim siiresi,
bagimsiz degisken sayisi, sansiir oran1 ve bagimsiz degiskenlere iliskin katsayilarin
cesitli diizeylerinin ele alindig1 ¢ok sayida senaryo olusturulmustur. Buna ek olarak,

gercek veri seti kullanilarak da yontemlerin performansi karsilastirilmstir.

Bu calismada yer alan senaryolarin olusturulmasinda gergek veri setlerinde
karsilagilabilecek durumlar g6z oniinde bulundurulmustur. Burada amag, hangi
senaryoda yaklasik olarak ne gibi bir sonugla karsilasilacak sorusuna yanit vermek ve
arastirmacilara, beklentileri dogrultusunda analizlere yon verme konusunda yardimci

olmaktir.

Literatiirde derin 6grenmenin sagkalim analizinde kullanilmasina iliskin ¢esitli
yontemler vardir. Bunlardan ilki Katzman ve ark. (2018) tarafindan “DeepSurv”

olarak adlandirilan yaklasimdir. Katzman ve ark. yaymnladiklar1 makalede, cesitli
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benzetim ve gercek sagkalim verileri iizerinde DeepSurv uygulamalari yapmislar ve
sagkalim analizinde siklikla kullanilan RSF ve Cox regresyon yoOntemleri ile
karsilagtirmislaridir. Caligmanin sonunda, DeepSurv'iin en az diger sagkalim
modelleri kadar iyi performans gosterdigini ve DeepSurv'iin ortak degiskenler ile risk
fonksiyonu arasindaki karmasik iligkileri basarili bir sekilde modelledigini ortaya

koymuslardir.

Ikincisi, Ching ve ark. (2018) tarafindan transkriptomik verilerden hasta
prognozunu tahmin etmek icin gelistirilen Cox-nnet adindaki bir sinir agi
yaklasimidir. The Cancer Genome Atlas'tan aldiklar1 10 veri setinde Cox-nnet, Cox
regresyon, CoxBoost ve RFS yontemlerini karsilastirmiglar. Her yontemin ortalama
dagilimini degerlendirmek i¢in uygulamalar1 10 kez tekrarlamiglardir ve Cox-nnet ile

basaril1 sonuclar elde etmislerdir.

Gensheimer ve Narasimhan (2018) tarafindan 6nerilen parametrik bir yaklagim
olan Nnet-survival, sinir aglar i¢in sagkalim siiresinin kesikli sayisal oldugu bir
sagkalim modelidir. Yaptiklar1 ¢alismada benzetim ve gergek veri setleri lizerinde
Nnet-survival ~ yonteminin  performansim1 ~ Cox-nnet ve  DeepSurv ile
karsilastirmislardir. Bu karsilastirma sonucunda yontemlerinin performansinin
benzer oldugu ancak hesaplama siiresi goz o6niinde bulunduruldugunda Nnet-survival
yonteminin Cox-nnet’e goére daha iyi, DeepSurv ile ise benzer oldugu sonucuna

varmiglardir.

Giunchiglia ve ark. (2018) tarafindan Onerilen ise sansiirlii verilerin varliginda
her hasta icin kisisellestirilmis bir risk skoru ve sagkalim olasilig1 fonksiyonunu
tahmin etmek i¢in gelistirilen RNN-SURV adindaki tekrarlayan sinir ag1 modelidir.
Giunchiglia ve ark. yaptiklar1 calismada RNN-SURYV ile aralarinda Cox regresyon,
RSF ve DeepSurv yontemlerinin de bulundugu c¢esitli klasik sagkalim yontemleri ile
makine 0grenmesi yontemlerini karsilastirmislardir. Uygulamalar ikisi biiyiik, tigii
acik kaynakli kiiciik veriseti olmak iizere toplam bes gercek veriseti iizerinde
yapmiglar ve RNN-SURV’iin diger yontemlere gore bir miktar daha iyi sonug

verdigini géstermislerdir.
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Literatiirde sagkalim analizinde derin 6grenmeye iliskin yukarida bahsedilen
dort yontem olmakla birlikte, bunlardan en yaygin kullanilan yontemin DeepSurv
oldugu goriilmiistiir. Kim ve ark. (2019), oral skuaméz hiicreli karsinom (SCC)
hastalarinda derin 6grenme tabanli bir sagkalim tahmin algoritmasi olan DeepSurv
kullanarak yaptiklar1 bir ¢alismada, DeepSurv yonteminin performansini RSF ve Cox
regresyon yontemleri ile karsilastirdilar. DeepSurv, ii¢ yontem arasinda en iyi

performansi gostermistir (Kim ve ark., 2019).

Hung ve ark. (2019), robotik cerrahi ile radikal prostatektomi sonrasi {iriner
kontinans iyilegsmesini tahmin etmek i¢cin DeepSurv modeli kullanarak bir ¢alisma
yapmiglardir. DeepSurv, RSF ve Cox regresyon sonuglarini karsilagtirdiklart bu
calismada, RSF ve DeepSurv yontemleri Cox regresyona gdre daha basarili sonuglar

vermistir (Hung ve ark., 2019).

Bice ve ark. (2020) tarafindan ulusal kanser merkezi veritabanindan alinan
1673 hastaya ait 27 degiskenin verisi ile beyin metastazina iliskin derin 6grenmeye
dayali bir sagkalim analizi yapilmistir. Burada, DeepSurv yaklasimi kullanilmistir.
Ek olarak, bu yontemin performansti RSF ve Cox regresyon yontemleri ile
karsilastirilmistir.  DeepSurv  yonteminde modelin  basarisim1  en iyl yapan
hiperparametreler belirlenmis ve 7000 epoch ile ¢alistirilmigtir. C-indeks sonucuna
gore performanslar degerlendirildiginde en 1iyi performansa sahip yOntemin
DeepSurv oldugu goriilmiistiir. Ancak, RSF yontemine gore sonuglar bir miktar

yiiksek olmakla birlikte, benzerdir (Bice ve ark., 2020).

Huang ve ark. (2020) tarafindan RNA-Seq verilerinden kanser sagkalim
prognozuna iliskin, derin Ogrenmeye dayali yontemlerin performanslarinin
incelendigi bir c¢aligma yapilmistir. Bu amagla, The Cancer Genome Atlas'tan
aldiklar1 12 veri setinde, Cox-nnet, DeepSurv dahil olmak iizere ¢esitli DO tabanl
modeller kullamlarak genis bir analiz gergeklestirilmistir. DO tabanli modelleri,
RSF, DVM ve Cox regresyon ydntemleri ile kiyaslamislardir. Sonucta, DO tabanli
algoritmalarin, geleneksel makine Ogrenmesi tabanli modellerden daha {istiin

performanslar sergiledigini ortaya koymuslardir (Huang ve ark., 2020).
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Byun ve ark. (2021), renal hiicreli karsinomlarda prognoz tahmini i¢in derin
O0grenme yaklagimindan yararlanmiglardir. DeepSurv kullandiklar1 bu c¢alismada
yontemin basarisint RSF ve Cox regresyon ile karsilastirmiglardir. En yiiksek tahmin

basarisin1 gosteren yontem DeepSurv olmustur (Byun ve ark., 2021).

Trinh ve ark. (2021), yaptiklari calismada robotik cerrahi ile radikal
prostatektomiyi takiben iiriner kontinans iyilesmesini Ongoren modelleme igin
DeepSurv ve Cox regresyon yontemlerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada, DeepSurv
yonteminin Cox regresyona gore daha iyi modelleme basarisina sahip oldugu

gorilmistiir (Trinh ve ark., 2021).

Morelli ve ark. (2021), oniimiizdeki 10 yil igerisinde ilk kez depresyon veya
anksiyete tanis1 alma riskini modellemeyi amacladiklar1 bir ¢aligma yapmislardir.
Bunun i¢in DeepSurv ve Cox regresyon yontemlerini kullanmislardir. Her iki

yontemin de performansi oldukea yiiksek bulunmustur (Morelli ve ark., 2021).

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen benzetim g¢alismasindaki kadar
parametrelerin ¢esitli seviyelerinin yer aldigi detayli bir caligmaya literatiirde
rastlanmamistir. Baglik 2°de bagimsiz degisken katsayilarinin iki ayr1 dagilimdan
tiiretildigi ve basarilarinin ayr1 ayr1 incelendiginden sz edilmisti. Katsayilarin,
Kropko and Harden (2019) tarafindan gelistirilen “coxed” paketindeki mevcut
haliyle kullanildig1 durumda, tiim senaryo ve yontemlerde sonuglarin 0,50 civarinda
oldugu goézlemlenmistir. Bu durum ydntemlerin performanslarini karsilagtirmaya ve
senaryolardaki degisimin etkisini gozlemlemeye imkan vermemektedir. Ciinki
Bolim 1.4’te anlatildigr gibi C-indeks degerinin 0,50 olmasi rastgele bir tahmini
ifade etmektedir. Ancak, katsayilarin Tekdiize dagilimdan tiiretildigi ikinci durumda,
yontemlerin C-indeks degerleri 0,60’1n iizerinde olup oldukga yiiksek bulunmus ve

senaryolardaki degisimle birlikte performanslar1 karsilastirilabilir hale gelmistir.

Bu c¢alismada elde edilen bulgulara gore, Cox regresyon yonteminden elde
edilen C-indeks degerleri RSF ve DeepSurv yontemlerine gore daha yiiksek

bulunmustur. Ancak, senaryo bazli incelendiginde Cox regresyonun hemen hemen
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tiim senaryolarda benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu nedenle, Cox regresyon
yonteminde senaryolardaki farkliligin sonuglara olan etkisi gozlemlenememistir.
Ayrica, Cox regresyon yonteminden elde edilen sonuglarin tiim senaryolarda yiiksek
olmasmin nedeni olarak verilerinin tiiretilmesinde kullanilan fonksiyonun Cox

regresyon tabanli olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.

Tim yontemlerde 6rneklem biiyiikligl arttikga yontemlerin basarisinin arttigi
gozlemlenmistir. Kiiciik 6rneklem biiyiikliigii DeepSurv ve Cox regresyonun
performanslarint olumsuz anlamda ¢ok etkilemese bile, RSF yonteminde bu etki net
olarak goriilmiistiir. Orneklem biiyiikliigii 100 oldugu durumda RSF’nin performansi
diger yontemlere gore daha diisiik bulunmustur. Bunun yani sira, kiicliik drneklem
biiyilikliigiine sahip veri setlerinde sansiir orant 0,90 iken her senaryo igin
gerceklestirilen 100 tekrarin yarisindan fazlasinda ilgilenilen olayin gerceklesmedigi

goriilmiis ve bu senaryolara iligkin sonuglar sunulmamistir.

Sagkalim siliresi ve bagimsiz degisken sayisina iligkin yontemlerin
performanslarina iliskin bir ¢ikarim yapilamamakla birlikte genellikle bu
parametrelerdeki degisimin DeepSurv ve RSF’nin performanslarina benzer, Cox
regresyonun performansina ise bu iki yonteme zit sekilde etkisi oldugu
gozlemlenmistir. Bagimsiz degisken sayisina gore sonuglari 6zetlemek gerekirse,
bagimsiz degisken sayist 10 iken ¢ogu senaryoda DeepSurv ve RSF sonuglari, 20
iken de Cox regresyon sonuclari daha yiiksek bulunmustur. Sagkalim siiresine gore
ise, DeepSurv ve RSF yontemlerinin ¢ogunlukla sagkalim siiresi 120 oldugu
durumda daha yiiksek C-indeks degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Cox regresyon
yonteminde ise diger iki yontemin aksine genellikle sagkalim siiresi 60 iken daha

basaril1 sonuclar elde edilmistir.

Sansiir oranindaki artig/azaligla birlikte Cox regresyonun g¢ogu senaryoda
benzer sonuclar verdigi, ancak DeepSurv ve RSF’nin sansiir oranindaki degisime
duyarli oldugu goOriilmistiir. Sanslir oranindaki artis, DeepSurv ve RSF
yontemlerinin performanslarint azaltmigtir. Tiim sansilir oranlarinda DeepSurv

sonuglart RSF yontemine gore daha yiiksek bulunmustur.

Gergek veri setinde yapilan analizler sonucunda DeepSurv, RSF ve Cox

regresyon yontemlerinin validasyon setlerinin her {igiinde de 0,54 civarinda C-indeks
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degeri elde edilmistir. Egitim setinde ise DeepSurv yonteminin performansi diger iki
yonteme gore daha yiiksek bulunmustur. Bu durum, veri setinde daha ¢ok kiside
ilgilenilen olay gerceklesmis olsaydi, DeepSurv yonteminin performansinin basarili

olacagini gostermistir.

Son olarak, islemci tiirleri performans agisindan karsilastirildiginda GPU’nun

CPU’ya gore bes kat hizli oldugu goriilmiistiir. Maliyetleri ise birbirine yakindir.

Sagkalim analizinde kullanilan Cox regresyon analizi gibi geleneksel
yontemler degiskenlerin sagkalim egrisine etkisini ortaya koymak i¢in tasarlanmistir.
Eger amag¢ sagkalim siiresini tahmin etmek ise klasik yontemler yerine makine
ogrenmesi yontemleri tercih edilmelidir. Ozetle, klasik istatistiksel yontemler temel
olarak bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile iliskisini ortaya koymaya

odaklanirken, makine 6grenmesi yontemleri siniflama tahmini ile ilgilenir.

Sagkalim analizlerinde, hazardlarin orantisalligi gibi varsayimlar klasik
istatistiksel yontemlerde bir kisit olarak ortaya c¢ikarken, makine Ogrenmesi
yontemlerinde boyle bir kisit yoktur. Temel olarak, makine 6grenmesi yontemlerinde

bu varsayimlarin kontrol edilmesine gerek yoktur.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda sagkalim analizine DO tabanl bir yaklasim olan DeepSurv
uygulanmis ve sonuclar makine 6grenmesi yontemlerinden RSF ve klasik istatistiksel

yontemlerden Cox regresyon ile karsilastirilmistir.

Yapilan benzetim ¢alismas: sonucunda, bagimsiz degisken katsayilarinin
tekdiize dagilimdan tiiretildigi senaryolarda tim ydntemlerin tahminleme basarisi
yiikksek bulunmustur. Orneklem biiyiikliigii arttika ydntemlerin performansi
artmistir. Kiiglik 6rneklem biiytikliigiinde ise RSF’nin basarisinin diisiikk oldugu
goriilmustiir.  Senaryolardaki ~ farklilagmanin ~ etkisi  Cox  regresyonda
gozlemlenemezken, RSF ve DeepSurv yontemlerinde parametrelerdeki degisimin
etkisi acik bir sekilde ortaya konmustur. Sansiir oraninin artmas1 DeepSurv ve RSF
yontemlerinin tahminleme basarisin1 azaltmigtir. Tim senaryolarda, DeepSurv

yonteminden elde edilen sonuglar RSF’ye gore daha yiliksek bulunmustur.

Bagimsiz degisken katsayilarinin paketteki mevcut haliyle kullanilip normal
dagilimdan tiiretildigi durumda ise ii¢ yontem de 0,50-0,60 civarinda bir C-indeks

degerine sahiptir ve tiim senaryolarda benzer sonug verdikleri gozlemlenmistir.

Gergek veri setinde yapilan analizler sonucunda DeepSurv, RSF ve Cox
regresyon yontemlerinin her tgliniin de uygulanabilecegi sonucuna varilmistir.
DeepSurv yonteminde egitim setinde performansin yiiksek olmasi, ilgilenilen olaymn
gerceklestigi kisi sayisinin daha yiiksek oldugu bir veri setinde c¢alisilsaydi, bu

yontemle basarili sonuclar elde edilebilecegini gostermistir.

Sonug olarak, DO oldukca hizli gelisen bir alandir. DeepSurv algoritmasinda
cok sayida hiperparametre kullanilmasina ragmen, mimarisi anlasilir ve basittir.
Hiperparametre sayisinin ¢ok olmasi, model basarisini arttirmak i¢in avantajlidir.
Ilerideki  calismalarda bu tez calismasindakine benzer  senaryolarda,

hiperparametrelerin de etkisi arastirilabilir.

70



OZET

Sagkalim Analizi icin Derin Ogrenme Yaklasimi

Tip alaninda siklikla kullanilan sagkalim analizi, ilgilenilen sonug degiskeninin; olayin
gerceklestigi ana kadar gecen siire oldugu veriler i¢in kullanilan istatistiksel yontemlerin
biitiiniidiir. Saglik alaninda, veri kiimelerinin boyutunun artmasi ve derin Ggrenmenin
yayginlagmas: ile birlikte, sagkalim analizinde makine 6greniminin kullanimina olan ilgi
artmaktadir. Son zamanlarda, derin &grenme yontemleri, ¢esitli uygulama alanlarinda
sagkalim analizi problemlerini ¢6zme konusunda biiyiik ilgi gormiistiir.

Bu calismada sagkalim analizine derin 6grenme tabanli bir yaklasim olan DeepSurv
uygulanmig ve sonuglar makine Ogrenmesi yontemlerinden RSF ve klasik istatistiksel
yontemlerden Cox regresyon ile Kkarsilastirilmistir. Bu amagla, tiiretilmis veri setleri
kullanilarak bir benzetim ¢alismasi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda 6rneklem biiyiikliigii,
sagkalim siiresi, bagimsiz degisken sayisi, sansiir oraninin ¢esitli diizeylerinin ele alindig1 ve
bagimsiz degiskenlere iligkin katsayilarin tekdiize dagilimdan tiiretildigi toplam 60 senaryo
olusturulmustur. Olusturulan her senaryo ise 100 kez tekrarlanmistir. Belirlenen senaryolara
ek olarak, bagimsiz degisken katsayilarina iliskin 6n belirlemenin yapilmadigi, R
programlama dilindeki “coxed” paketindeki mevcut haliyle birakildigi 60 ayri senaryo daha
olusturulmustur. Ayrica, bu c¢alismada evre I akciger adenokarsinomu veri seti kullanilarak
da DeepSurv, RSF ve Cox regresyon yonteminin karsilastirilmasi yapilmistir. Yontemlerin
karsilastirilmasinda Harrell’in C-indeks degeri kullanilmistir. Verilerin tiiretilmesi, RSF ve
Cox regresyon yontemlerinin uygulanmasi R programlama dili (ver. 3.6.3) ile
gerceklestirilmistir. Derin 0grenmeye iligskin analizler ise Python programlama dilinde
gerceklestirilmistir.

Yapilan benzetim calismasit sonucunda, bagimsiz degisken katsayilarinin tekdiize
dagilimdan tiiretildigi senaryolarda tiim yontemlerin tahminleme basarist yiiksek
bulunmustur. Orneklem biiyiikliigii arttikca yontemlerin performansi artmistir. Sansiir
oraninin artmast DeepSurv ve RSF yontemlerinin tahminleme basarisint azaltmustir.
Bagimsiz degisken katsayilarmin paketteki mevcut haliyle kullanilip normal dagilimdan
tiiretildigi durumda ise ti¢ yontem sonucunda da 0,50-0,60 civarinda bir C-indeks degeri elde
edilmistir. Gergek veri setinde yapilan analizler sonucunda ise DeepSurv, RSF ve Cox
regresyon yontemleri benzer sonuglar vermistir.

Anahtar Sozciikler: Cox regresyon, DeepSurv, Harrell’in C-indeksi, Random Survival
Forest, Sagkalim Analizi
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SUMMARY

A Deep Learning Approach for Survival Analysis

Time to event analysis is used often within medical research. Generally, survival
analysis is a collection of statistical procedures for data analysis for which the outcome
variable of interest is time until an event occurs. In the healthcare field, with the increasing
size of datasets and the popularity of deep learning, interest in the use of machine learning in
survival analysis has increased. Recently, deep learning methods have received great interest
in solving survival analysis problems in various application areas.

In this study, DeepSurv, a deep learning-based approach, was applied to survival
analysis and the results were compared with RSF from machine learning methods and Cox
regression from classical statistical methods. For this purpose, a simulation study has been
carried out using simulated data sets. In this context, a total of 60 scenarios were designed, in
which various levels of sample size, survival time, number of independent variables and the
probability of censored data were discussed and the coefficients of the independent variables
were simulated from the uniform distribution. Each scenario was repeated 100 times. In
addition to these scenarios, 60 different scenarios were created in which the coefficients of
independent variables were used with the default in “coxed” package in R programming
language. In addition, a comparison of DeepSurv, RSF and Cox regression methods was
made using the stage | lung adenocarcinoma dataset in this study. Harrell's C-index value
was used to compare the methods. The data simulation, RSF and Cox regression methods
were performed with the R programming language (ver. 3.6.3). Analysis of deep learning
was carried out in the Python programming language.

As a result of the simulation study, the performance of all methods was found to be
high in scenarios where the coefficients of independent variables are simulated from the
uniform distribution. As the sample size increased, the performance of the methods
increased. The increase in the probability of censored data decreased the prediction success
of DeepSurv and RSF methods. In the case where the independent variable coefficients are
used as null, the C-index value of around 0.50-0.60 was obtained as a result of all three
methods. According to the analyzes made on the real data set, the results of DeepSurv, RSF
and Cox regression methods are similar.

Keywords: Cox regression, DeepSurv, Harrell's C-index, Random Survival Forest, Survival
Analysis
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