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1. GIRIS ve AMAC

Diinya genelinde serviks ve endometriumdan sonra en sik olarak {iglincii
sirada olan genital kanser over kanseridir [1]. Jinekolojik kanserlere genel olarak
bakildiginda en yiiksek 6liim orani over kanserlerindedir. Yasa gore 5 yillik sag
kalim %37 ile %43 arasindadir [2]. Over kanserinin erken tani ve tedavinin

bireysellestirilmesi hastaligin prognozu acisindan énemlidir.

Tlmorlerin gelisiminde immiin mikro ¢evre ¢ok onemli bir rol oynamaktadir
ve bundan dolay1 tedavide ¢esitli immunoterapi ajanlar1 gelistirilmistir [3]. Over

kasnerlerinin en biiyiik boliimiinii epitelyal over kanserleri olusturmaktadir [4].

Sitorediiktif cerrahi ile over kanserlerinin tedavisi karsilastirildiginda RO
cerrahi (makroskobik tliimoriin tamaminin temizlenmesi), R1 cerrahiye (optimal
sitorediiktif cerrahi: lcm<rezidiiel timor dokusu) gore prognoza ve iyilesmeye
katkisinin daha fazla oldugu gosterilmistir [5-8]. Son yillarda miimkiin oldugunca

gozle goriiliir timor yiikii birakmamak hedeflenmistir.

Baz1 arastirmacilar over kanserlerinin prognozunu tahmin etmek i¢in
modeller gelistirmistir [8]. Son yillarda yapay zeka ile over kanseri prognozlarinin

tahmin edilmesi gliindemdedir.

Calismamizin amaci evre 2-4 over kanseri hastalarinda hastaligin evresine,
patolojik tipine, yapilan ameliyat tipine, hastanin yasi, viicut kitle indeksi gibi
faktorler g6z oniinde bulundurularak yapay zeka yardimi ile yasam siiresi, hastanede
ve yogun bakim {initesinde yatista kalma ve yatis siiresi gibi perioperatif sonuglarin

anlamli olup olmadiginin belirlenmesi amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Epidemiyoloji

Malign over tlimorlerinin yasa gore dagilim sikligr degismektedir. Addlesan
cagda germ hiicreli tiimorler sik goziikiirken, borderline tiimorler genellikle 40 yas
gibi orta yas civarlarinda, epitelyal over maligniteleri ise genellike 50-60 gibi
nispeten ileri yaslarda goziikmektedir [9]. Gliniimiizde over maligniteleri i¢in toplum

temelli bir tarama yoktur ancak {izerine ¢alismalar devam etmektedir.

Son on yilda yumurtalik kanseri vakalarindaki 6liim oranlarinda az bir derece
de iyilesme kaydedilmistir. Hastalar genellikle ileri evrelerde tan1 almaktadir. Over
kanseri vakalarinin yaklasik %15,7’si erken evrede, yaklasik olarak %58’1 ileri bir
evrede tan1 almaktadir. Epitelyal over maligniteleri i¢in 5 yillik sag kalim oranlar

%50’nin altindadir [10, 11].

2.2. Risk Faktorleri
Hastaligin seyrini belirleyen faktorler [12]:

e Yas

e ECOG skoru

e Mevcut komorbid hastaliklari
e Tiimoriin patalojik tipi

e Tiimor derecesi

e Evre

o Peritoneal veya plevral asit
e R skoru

¢ Genetik mutasyon varligi

e Obezite

e Nuliparite

e Sigara kullanimi1

e Uzak organ tutulumlar



[lk mens kanamasinin erken yasta olmasi, ge¢ menapoz yasi, hi¢ gebe
kalmamis olmak, genetik mutasyonlar, eksojen hormon replasman tedavisi, yiiksek
viicut kitle endeksi, tiitlin {irtinleri kullanimi, sayica artmis ovulasyon, endometriozis

over kanseri risk faktorleri arasinda yer almaktadir.

Ovulasyonla iligkili olarak, her ovulasyon sonrasi olusan ¢dlomik epitelyal
kistlerin over korteksine gomiilerek malign yonde degisime ugradig1 suclanmaktadir
[13]. Bununla birlikte bir kadinin erken yasta (12 yastan 6nce) menars olmasi veya
gec yasta (52 yastan sonra) menapoza girmesi ovulasyonu arttiracagi i¢in risk faktori

olarak kabul edilmektedir [14-16].

Gebeligin over kanseri lizerine koruyucu etkisi oldugu diisliniilmektedir.
Bunun nedeni olarak gebelikle birlikte azalan ovulasyon gosterilmektedir. Hi¢ gebe
kalmamis kadinlarda over kanserinin yaklasik olarak 2-3 kat arttig1 tespit edilmistir

[17].

Yine ovulasyon sayisiyla ilgili olarak OKS kullanimi, ovulasyonu bloke ettigi
icin koruyucu olarak gosterilmistir. Menopoz sonrast eksojen hormon replasman
tedavisi alan kadinlarda, tedaviyi birakmalarina ragmen ileriki 5 yillik siire¢ i¢inde
dahi over kanseri insidansinda artis izlenmistir [17]. Bu artmug risk Ostrojen,
progesteron kombine kullanimi ile sadece Ostrojen kullanimi kargilagtirildiginda over
kanseri i¢in benzerdir. 5 yillik eksojen hormon replasman tedavisi alan her kadinda
risk yaklasik olarak 1/1000 olarak artmaktadir [18]. Ancak siddetli sicak basmasi,
ruh hali bozuklugu gibi postmenopozal semptomlar: olan kadinlarda sadece bu

endikasyonla hormon replasman tedavisinin kullanimi kontrendike degildir. [19]

Over kanserlerinin yaklagik olarak dortte birlik bir kismi genlerdeki kalitsal
mutasyonlardan kaynaklanan yatkinlik veya belirli kalitimsal sendromlarla alakali
goriilmektedir [20]. Genetik defektler ile alakali olarak en sik goriilen gen bozuklugu
BRCA genleriyle ilgilidir. Ailevi olarak kalitilan over kanserlerinin gogunun BRCA
1 ve BRCA 2 gen mutasyonlart ile alakalidir. BRCA 1 mutasyonu ve 70 yasina kadar
yasayan her iki kadindan birinde over kanseri gelismesi olasidir [21]. Ailesel olarak
kalitilan ve over kanseri ile iligkili olan bir diger sendrom ise Lynch sendromu olarak
bilinen ailesel herediter nonpolipozis kolorektal kanser sendromudur. Lynch

sendromunda miss match repair (MMR) genlerinde genetik olarak bozukluk



mevcuttur. Bu genler DNA replikasyonu tamiriyle ilgili gen grubunu
olusturmaktadir. Tamir mekanizmasi olmadan olusan DNA iirlinlerinde mikrosatellit
olarak adlandirilan bozuk gen dizileri olugsmaktadir. Bu gen defektleri sonucu olusan
proteinler immiin histokimyasal incelemeler ile gosterilebilir. Adindan da belli
olacagi tizere Lynch sendromuyla en sik kolorektal kanserler iligkilendirilmesine
ragmen kayda deger bir Olgiide jinekolojik malignite sikligi da artmaktadir.
Jinekolojik olarak endometrial kanser en sik olarak goziikiirken sonrasinda over
kanseri 2. sirada yer almaktadir. MLH-1, MSH-2, MSH-6 ve PMS-2 Lynch
sendromu ile iligkili olarak tespit edilmis MMR genlerindendir [22].

Ileri yas ile birlikte ¢ogu malignitede oldugu gibi over kanseri gériilme
riskinde de bir artis mevcuttur. Over kanserinin adolesan donemde goriilme riski
%1,4 olarak goriiliirken, bu risk 70 yas gecildiginde %47,6’ya ¢ikmaktadir. Ortalama
olarak over kanseri 6. dekadda goriilmektedir [23]. Geng yasta nadir goriilmekle
birlikte 6zellikle adolesan cagdaki over tiimorleri germ hiicreli tiimérler grubuna

girmektedir. 80 yastan sonra iste over kanseri goriilme riski diigmektedir.

Endometriozisin de over kanseri riskini arttirdigi tespit edilmistir.
Endometriozis ve endometrioma ile iligkili olarak 6zellikle endometrioid ve seffaf
hiicreli over kanserine malign doniisiim izlenmektedir [24]. Over iizerindeki bazi
endometriotik odaklarda over kanserlerinde de bulunabilen AR1D1A, PTEN ve
KRAS mutasyonlar1 tespit edilmistir. Endometriomast olan bir kadinda
premenopozal malign doniisiim riski %1 iken, postmenapozal yaklasik %2,5 olarak

tespit edilmistir. [25, 26]

Asbeste maruz kalan kadinlarda epitelyal over kanserlerinde artig

goriilmistiir. [27]

Pelvik radyasyon alan hastalarda over kanseri goriilme insidanst artmaktadir.

[28]

Bazi yayinlarda beslenme tarzi ile over kanseri goriilme insidansi {lizerinde
arastirmalar yapilmistir ve kirmizi et gibi hayvansal agirlikta besin tiiketenlerde ve
siklikla yogun karbohidrat iceren besin tiiketenlerde over kanseri insidansi fazla

goriiliirken, tahil zengini beslenmesi mevcut olanlarda over kanseri insidansi gorece

daha azdir [29].



2.3. Onleyici Faktorler

Tuba uterinalardan dokiilen epitelyal hiicreler ve overin yiizey epitelindeki
hiicrelerin stromaya dogru gomiilerek malignlesmesi over kanseri patogenezinde
tizerinde durulan teorilerdendir. Buna istinaden yapilan salpenjektomilerde over
kanseri insidansinin azaldigir hatta tubal ligasyon yapilan hastalarda bile normal

popiilasyona kiyasla over kanseri riskinin azaldigi tespit edilmistir [30, 31].

Hi¢ dogum yapmamis hastalar, dogum yapmislara gore daha fazla riske
sahiptir.  Gebelikle birlikte ovulasyonun durmasinin  bu riski azalttig
diisiiniilmektedir. Efektif olarak emzirmenin de ayni mekanizma ile ovulasyon
sayisinin azaltarak over kanseri riskini azalttifi diisiiniilmektedir. 1 yildan fazla

emziren annelerde over kanseri riskinin yaklasik olarak %37 azaldig: tespit edilmigtir

[32].

BRCA-1 ve BRCA-2 gen mutasyonlar1 olan hastalar, Lynch sendromu olan
hasta grubunda bilateral veya unilateral salpingo-ooferektomi over kanseri sikligini

azaltmaktadir.

2.4. Patogenez

Over kanseri patogenezinde 2 farkli mekanizmanin etken oldugu Shih ve
Kurman tarafindan 2004 yilinda ilk defa tanimlanmistir [33]. Bu tanimlamaya gore
over kanserleri tip 1 ve tip 2 olarak ayrilmistir. Tip 1 tiimorlerde miillerian inkliizyon
kistlerinin, endometrial hiicrelerin veya over ylizey epitel hiicrelerinin ovulasyon ile
over korteksine kistik olarak gomiiliip sonrasinda malignlesmesi ile olusur. Berrak
hiicreli tiimorler, endometrioid, miisinéz ve diisiik dereceli epitelyal karsinomlar bu
sekilde olugsmaktadir. Tip 2 tlimorler ise genellikle p53 mutasyonunu takiben ve tubal
uterina mukozasina benzeyecek sekilde olusurlar. Bu grupta genel olarak yiiksek
dereceli serdz karsinomlar yer almaktadir. Bundan dolay1 6zellikle yiiksek dereceli

ser6z karsinomlarda tubal ligasyon ve salpenjektomi koruyucu géziikkmektedir [34].

Buna istinaden epitelyal over kanserleri yiiksek dereceli seréz karsinom,
diisiik dereceli ser6z karsinom, miisindz karsinom, endometrioid karsinom ve seffaf
hiicreli karsinom olarak 5 bashiga ayrilir. Bu malign olusumlar hastalik klinigi,

morfolojik ve molekiiler olarak birbirlerinden ayrilmaktadir ve birbirlerine



benzerlikleri yoktur [35]. Yiiksek dereceli serdz karsinomlar genellikle borderline
tiimorler ile iligkili olmamakla birlikte, diisiik dereceli ser6z karsinomlar genellikle
borderline tiimorler ile iliski gosterirler ve BRAF ve KRAS mutant genlerinin
barindirirlar. Miisindz karsinomlar da KRAS mutant genine sahip iken, berrak
hiicreli karsinomlar ARIDIA, PIK3CA ve TERT mutasyonlar1 gosterirler.
Endometrioid karsinomlar ise PTEN ve PIK3CA mutant genlerine sahiplerdir [36].
Daha az siklikla goriilen non-epitelyal over kanserleri ise germ hiicreli tlimorler, seks

kord stromal tiimorler ve metastatik tiimorleri barindirmaktadir.

2.5. Over Kanseri Tipleri

2.5.1. Epitelyal Over Kanserleri

Epitelyal over kanserlerinde ozellikle ayni ¢olomik epitel hiicrelerinden
koken almalarindan dolayr over, periton ve tuba uterina genellikle bir olarak ele
alimmaktadir ve daha Onceden bahsedildigi gibi bu gruptaki maligniteler overin
ylizeyindeki epitel dokusunun inkiilizyon kisti halinde gomiiliip malignlesmesi veya
over dis1 epitel igeren dokularin overe ylizeyine ekilmesi ile koken aldig

distiniilmektedir.

2.5.1.1. Seroz Over Kanserleri

Epitelyal over maligniteleri kendi aralarinda degerlendirildiginde %75
goriilme sikligiyla birinci sirada ser6z karsinomlar yer almaktadir. Son yillarda
yapilan c¢alismalar serdoz kanserlerin tubal hiicrelerde Onciilerinin oldugunu
savunmaktadir. Yapilan profilaktik salpenjektomilerin 6zellikle serdz kanserleri

azalttigi bu goriisii desteklemektedir [37].

2.5.1.1.1. Yiiksek Dereceli Seroz Over Kanserleri

En sik goriilen ser6z karsinom yiiksek dereceli serdz karsinomdir. Genellikle
tan1 aninda ilerlemis durumda izlenmektedir ve sadece overe sinirli olma ihtimali ¢ok
az goriilmektedir. Yiiksek dereceli serdz karsinomlarda p53, BRCA1, P16 ve WTI
genlerinde mutasyon mevcuttur ve Ki-67 proliferasyon indeksi yiiksektir. Cogunluk

grubunda Ostrojen reseptorii tespit edilir [38]. Yiiksek dereceli ser6z over



kanserlerinin genel olarak patogenezinde preinvazit bir tubal lezyon suglanmaktadir.
[39]. P53 gen mutasyonunu takiben BRCA1 geninin inaktive olmasiyla birlikte
kromozomal stabilizasyon bozuklugu ortaya ¢ikar [39-41].

2.5.1.1.2. Diisiik Dereceli Seroz Over Kanserleri

Genel olarak diisiik dereceli over kanserlerinin, over kanserleri igerisinde
goriilme sikligr %5’ten azdir [42]. Genellikle serdz borderline tiimor 6zelliklerine
sahiplerdir ve bunlarin ilerlemesiyle olusurlar. Diisiik dereceli ser6z over kanserleri
yiiksek dercelilere kiyasla yavas seyirlidirler. Mikroskopik olarak bakildiginda bu
grup tiimorler, psammom cisimleri, hyalinize stroma i¢eren uniform cekirdekler ve
mikropapiller paterne sahiplerdir. Diisiik dereceli over kanserleri BRCA
mutasyonlartyla iligkili bulunmamistir, Ki-67, BRAF ve KRAS mutasyonlari
icerebilirler [43].

2.5.1.2. Miisinoz Over Kanserleri

Tim over Kkanserlerinin yaklasitk olarak % 3-4’lik bir grubunu
olusturmaktadirlar. Miisinéz over tiimorlerinin biiylik bir kismi gastrointestinal
hiicrelere fatklilagsma gosterirler. Timor boyutunun biiyiikk olmasi (>13cm) ve tek
tarafli olmasi genellikle koken olarak overi distindiirir. Miisinéz kanserler
cogunlukla over yiizeyi veya sadece overe siirlidirlar. Benign borderline invaziv ve
non-invaziv heterojenite ozellikleri bir arada bulunurlar [44]. Sitokeretin 7 (CK7)
boyamada %80 boyanirlar. Rektum ve kolon iligkili maligniteler CK7 ile
boyanmazlar [45]. CK20 immiin pozitifligi de goriilebilir.

2.5.1.3. Endometrioid Over Kanserleri

Over karsinomlar1 i¢inde %10’luk goriilme sikligiyla en sik ikinci goriilen
grubu olustururlar. Endometrioid over karsinomlart ile birlikte ayn1 anda endometrial
hiperplazi ve endometrioid endometrium kanserleri goriilme ihtimali yaklasik olarak
%10 ile %30 arasinda degismektedir. CTNNBI ve PTEN gen mutasyonlar
endometrioid over kanserlerinde sik olarak goriilmektedir [46, 47]. Herediter
nonpolipozis kolorektal karsinom (Lynch) sendromunda da goriilme ihtimali

artmaktadir.



2.4.1.4. Berrak Hiicreli Over Kanserleri

Berrak hiicreli over kanseri kitleleri genellikle unilateral olmaktadir ve
ozellikle endometrioma zemininden de gelistigi gosterilmistir ve bu zeminden
gelistiyse prognozu iyi goriilmektedir [48]. Yaklasik olarak yarisinda ARIDIA
mutasyonu ve BAF250 protein defekti mevcuttur [49]. Ortalama olarak besinci
dekatta goriiliirler. Endometrioid over kanserlerindeki gibi herediter nonpolipozis
kolorektal karsinom (Lynch) sendromu berrak hiicreli over kanserlerinde de risk
olusturur. Genellikle erken evrede tan1 alirlar ancak kemorezistant ve radyorezistant

olmasi nedeniyle prognozlar kétiidiir [50].

2.5.1.5. Brenner Tiimorleri

Histopatolojik olarak iiriner sistemin transizyonel epitel hiicrelerine benzerler,
malignitenin cerrahi olarak ¢ikarilmasi tedavide genellikle yeterli olmaktadir,

prognozlari 1yidir.

2.5.2. Epitelyal Olmayan Over Kanserleri

Bu grubu germ hiicreli tiimoérler, seks kord stromal tiimorler ve overin
metastatik tiimorleri olugturmaktadir. Toplamda tiim over maligniteleri i¢inde %5-

10’luk bir grubu olustururlar [51].

2.6. Over Kanserinde Klinik

Over kanserlerinde genellikle spesifik bir belirti veya bulgu yoktur hatta ¢cogu
zaman bagka bir nedenli muayene, goriintiileme veya cerrahi girigsim sirasinda klinik
olarak siiphelenilir ve tan1 konulur. Ileri evre hastaligi mevcut olan hastalar
genellikle karin sigligi, agri veya ¢evre organlarda olusan bulgular sebebiyle
bagvurabilirler. Olusan karin sisligi malign kitleye baghi veya tamamen malign
hiicrelerin irettigi asit nedeniyle olabilir. Asit varliginda parasentez ile hiicrelere
bakilip malignite tanisi ve hastaligin patalojik tipi saptanabilir [52]. Genellikle
hastaligin verdigi semptomlarla klinik olarak hastaligin seviyesi birbiriyle paralellik

gostermemektedir.



Primer kitleye bagli bagirsak liimenin tikanmasi veya bagirsaga implante olan
invaziv hiicrelerler liimenin tikanmasina bagli olarak bulanti, kusma ve ileus tablosu

olusabilir.

Biitin kanser hastalarinda oldugu gibi Ozellikle ileri evre over
malignitelerinde en korkulan tablolardan birisi vendz tromboemboli (VTE)
durumudur [53, 54]. Venoz tromboemboli ve takibinde olusan pulmoner emboli riski
over kanseri hastalar1 ve normal popiilasyonla kiyaslandiginda ii¢ kat daha fazla

oldugu tespit edilmistir. [53]

Bir takim hasta grubunda ise vajinal kanama izlenebilir. Vajinal kanama
durumunda Oncelikle endometrial patolojilerin ekarte edilmesi gerektigi
unutulmamalidir. Ozellikle tuba uterina kaynakli karsinomlarda patognomonik bir
bulgu olan kasik bolgesine basing uygulamakla birlikte pelvik kitle ve agr1 azalirken
vajenden akinti olmast durumu olan hidrops tuba profluens goriilebilir. Bu bulgu
hidropiklesmis tuba uterinadaki malign s1ivinin aniden bosalmasiyla ortaya ¢ikar. %9-

12 arasinda goriilen bir bulgudur [54].

Resim 2.1. Sag Tubal Karsinom



Servikal smear tarama testinde epitelyal over kanserleri nadirende olsa atipik
glandiiler hiicreler olarak karsimiza ¢ikabilir. Yaklagik olarak 7000 hastay1 igceren ve
servikal smear taramasi atipik glandiiler hiicreler (AGC) olan hastalarin %35,2’{inde
over kaynakli bir malignite bulunmustur [55]. Smear sonucu AGC olan hastalarda
over kanseri agisindan artmis bir risk olmasina ragmen oncelikle endometrial

patolojileri incelemek gerekir.

Insidental olarak baska bir nedenli operasyona alman ve malign over kitlesi
diistiniilen bir hastada eger varsa jinekolojik onkoloji uzmanindan konsiiltasyon
istenmeli, mevcut durumda jinekolojik onkoloji uzmani yoksa hasta kapatilarak

jinekolojik onkoloji uzmanina sevk edilmelidir.

2.7. Over Kanserinde Tam

Over kanseri tanisinda goriintiileme agisindan pelvik ultrason ¢ok biiyiik bir
onem arz etmektedir ve goriintiileme tekniklerinde ilk sirada yer almaktadir. Ultrason
goriintiilemede siipheli bir pelvik kitle varliginda bilgisayarli tomografi ve MRI gibi
ikinci goriintiileme yontemlerine gecilmelidir. Pelvik ultrason goriintiilemede kistik
bir kitle varliginda klinisyen agisindan énem arz eden ve malignite yoniinden siliphe
uyandiracak morfolojik o6zlellikler mevcuttur. Siipheli bir kistik kitle varliginda
kitlenin nodiiler, papiller yap1 icermesi, irregiiler ve kalin kist duvarlar1 igermesi,
multilokiile olmasi, Doppler akiminda diisiik direng ve yiiksek kanlanma gdstermesi,
kitleyle birlikte batinda asit mevcudiyeti malignite lehine bulgulardir. International
Ovarian Tumor Analysis (IOTA) tarafindan USG 6zellikleri degerlendirilerek bir
skorlama sistemi gelistirilmistir, Tablo 2.1’de gdsterilmistir. Malignite yoniinden
sliphe olan hastalarda CA-125, CA-19,9, AFP, AMH, E2, inhibin, LDH, bHCG gibi

tiimor markirlarina da bakilmasi gerekmektedir.
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Tablo 2.1. IOTA Kurallar

M1 Diizensiz solid timor
M2 Asit mevcudiyeti
Malign | M3 En az 4 adet papiller yap1 icermesi

M4 10 cm tizerinde ve solid alanlar icermesi
M5 Doppler'de diisiik direngli artmig kan akimi
Bl Unilokiile
B2 Multilokiile ancak 10 cm altinda

Benign | B3 Solid komponent 7mm'nin altinda
B4 Akustik golgelenmeler
B5 Doppler'de kan akimi olmamasi

Goriintiilleme yontemlerinin  disinda over disina ¢ikmis bir hastalig
yakalamak hastanin prognozu ve planlaniyorsa yapilacak cerrahi i¢in ¢ok 6nemlidir.
Mamografi ve meme USG ile memenin incelenmesi, Ozellikle gastrointestinal
kaynakli ve overe metastaz yapmus bir timor olabilecegi unutulmayarak,
gastrointestinal sikayetleri olan hastalarda midenin ve kolonun endoskopik inceleme

ile degerlendirilmesi fayda saglayacaktir.

Timor markerlarindan 6zellikle en siklikla kullanilan ve peritoneal kaynakli
olan CA-125 degerleri ozellikle epitelyal over kanseri hastalarinin biiylik bir
kisminda yiikselmektedir [56]. Ameliyat edilen veya antineoplastik kemoterapi alan
hastalarda da CA-125 tedaviye yanit ve progresyonu ongérmede fayda saglamaktadir
[57]. CA 19-9, CEA, LDH, AFP, AMH, E2 kullanilan diger over kanseri timor

markerleri arasinda yerlerini almaktadirlar.

Abdominal goriintiilemede siklikla BT ve MRI goriintiileme kullanilmaktadir.
Hastaligin ileri olup olmadigi, batin i¢i yayilma durumu, pelvik ve paraaortik lenf
nodu tutulumu ve varsa ekstraabdominal hastaligi gostermede klinisyene yardimei
olmaktadirlar. Bu bolgelerin tutulumu iste yapilacak ameliyat planini etkilemektedir.
Klinik olarak ¢ok ilerlemis olan veya mevcut durumda ameliyat diisiiniilmeyen
hastalarda neoadjuvan kemoterapi agisindan goriintiileme biiyiik 6nem tagimaktadir.
Ozellikle bu hasta gruplarinda neoadjuvan kemoterapiye baslamada hastaligin

patalojik tipinin ne olduguna ihtiya¢ duyulmaktadir. Parasentez veya torasentez ile
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alinan asit sitolojisi ve omentum, plevra ve peritondan alinan doku patolojileri ¢ok

bliyiik 6nem arz etmektedir.

2.8. Metastaz

Over kanserleri temelde lenfatik, hematojen ve ortak ¢olomik epitel ile
yayilim gosterirler. Genellikle en erken yayilim over malignitlerinde kapsiiliin
invazyonundan sonra batina dokiilen malgin hiicrelerin peritoneal dokulara tutunarak
yayilmasi seklinde olmaktadir ve en sik yayilim yolu kabul edilmektedir. Peritoneal
epitelle kapli olan batin duvarlari, pelvik taban ve bagirsaklarin mezolar1 bu sekilde

malign implantlar tarafindan istila edilmektedir.

Overlerin lenfatik drenaji biiyiik Olclide ilk olarak paraaortik ve iliak lenf
nodlarma dokiilmektedir. Nadir olarakta inguinal lenf nodlarinda da tutulumlar

izlenebilmektedir [9].

Left adrenal gland

Right ureter

Paraaortic Left ureter

lymph nodes = 7 |

Right ovanian vein Inferior mesenteric

A —
k artery
)

AR
\}‘\ Left common iliac vein
)

Right common
iliac artery

Hypogastric

artery and nodes \: Left ovarian artery

and vein

Rt |
AR
_:.\ \ Fallopian tube
External iliac \ &
nodes e
|

N

Round
ligament

Sekil 2.1. Lenfatik Sistem

Over kanserleri 6zellikle akciger, karaciger ve beyin parankimine olan uzak
metastazlarini hematojen yol ile yapmaktadirlar ve hematojen yayilim o6zellikle

hastaligin ileri evrelerinde meydana gelmektedir.
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2.9. Hastaligin Evrelenmesi ve Tedavi

2.9.1. Hastaligin Evrelenmesi

FIGO tarafindan olusturulan en giincel evreleme sisteminde over, tuba ve
periton kanserleri tek baglik altinda evelenmektedirler ve bu evreleme cerrahi olarak
yapilmaktadir. Giincel 2021 FIGO over, tuba uterina ve periton kanser evrelemesi
kullanilmaktadir. Kullanilan diger bir evreleme iste AJCC (Amerikan Kanser

Komitesi) nin cerrahi TNM evrelemesidir.
Yapilacak cerrahi evrelemede genel islemler:
e Yeterli eksplorasyon icin orta hat vertikal kesi
e Batin i¢i s1vi1 sitolojisinin alinmasi
e Batin i¢inin yeterince incelenmesi implant ve kitlelerin tespit edilmesi

e Karaciger, batin yan duvarlari, pelvik ve Douglas ¢ikmazi peritonlari,
bilateral kolonik fleksuralar, ince bagirsak mezolarindaki peritonlardan

randomize biyopsiler alinmasi

o Histerektomi, ooferektomi, salpinjektomi ve varsa invaziv Kitlenin en-blok

rezeksiyonu ve implantlarin ¢ikarilmasi
e Pelvik ve paraaortik lenf adenektomi
¢ Omentum majusun kolon altindan rezeksiyonu
o Gerekliyse apendektomi

o Gerekliyse bagirsak rezeksiyonlar1 ug uca anostomoz veya koruyucu stoma

acgilmasi

e Gerekliyse karaciger, dalak gibi solid organlarin parsiyel veya total

eksizyonu

Cerrahi evreleme sirasinda evrelemenin eksik olmamasi veya herhangi bir
tiimoral implantin gdzden kagmamasi i¢in planlt ve diizenli bir sekilde batin igi
cerrahi arastirma yapilmalidir. Jinekolojik organlar ve goriiniimleri, pelvik taban
peritonu, rektum, ince bagirsaklar ve mezolari, kolon ve mezosu, karaciger ve dalak,
diafragmatik periton, mide yiizeyi ve omentum dikkatli bir sekilde

degerlendirilmelidir.  Ozellikler miisindz diisiiniilen over kanserleri icin
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appendektomi eklenmelidir. Ayrica pelvik ve paraaortik lenf nodlar1 dikkatlice

degerlendirilmelidir ayrica ameliyat notuna anlagilir bir sekilde belirtilmelidir.

Tuba uterina, over, periton ortak c¢olomik epitelden gelismesinden dolay1
operasyon sirasinda biitiin peritoneal dokular dikkatlice incelenmelidir hatta
gerekirse korlemesine farkli yerlerden peritoneal biyopsiler alinmalidir. Alman kor
biyopsilerle bazi ¢alismalarda hastalarin postoperatif 5 yil icinde sagkalimlarinda
artma izlenmistir [58]. Hastada gozle goriiliir herhangi bir implant olmamasina
ragmen alman batin i¢i yikama Orneklerinde %20 oraninda, alinan omentum
biyopsilerinde %35 oraninda ve korlemesine alinan peritoneal biyopsilerin %7

oraninda malign hiicrelere rastlanmistir. [59]

Ayrica epitelyal tiimorlerdeki atipinin derecesine gore kotii diferansiye, orta

diferansiye ve iyi diferansiye olmak iizere de siniflandirma yapilir.

Over kanseri nedeniyle opere edilen hastalarin %35-25 oraninda lenf nodu
metastazi mevcut bulunmaktadir. Miisindz ve endometrioid epitelyal over
kanserlerinde daha az lenf tutulumu (sirasiyla %2,6 ve %4,1) goriilmesiyle birlikte,
seroz ve berrak hiicreli epitelyal over kanserlerinde gorece daha sik lenf nodu
tutulumu izlenmektedir [60]. Bu tarz rastlanilan lenf nodu tutulumlarindan dolay1
over kanseri nedeniyle opere edilen hastalarda bilateral renal ven hizasina kadar
pelvik ve paraaortik lenf nodlar1 toplanip patalojiye gonderilmelidir ve bu sekilde
dogru evreleme yapilmaktadir. Lenfadenektomi sonrasi bir takim hasta grubunda
emilemeyen lenfatik drenajin toplanarak lenfosel olusturdugu gozlenmistir [61].
Over kapsiiline izole kalan malign tiimorlerde pelvik ve paraaortik
lenfadenektominin yapilmayacagini gosteren ¢aligmalar mevcuttur. Lenfadenektomi
yapilan ve yapilmayan hastalar arasinda prognostik agidan anlamli bir farklilik

saptanmamistir [62].

Over kanseri agisindan bir baska Onemli hasta grubunun cocuk sahibi
olmayan ve fertilitenin korunmasi gereken hastalar olusturmaktadir. Bu hasta
grubunu &zellikle epitalyal over kanserlerinde evre IA’y1 gecmeyen hasta grubu
olusturmaktadir ve bu hastalara operasyon sirasinda mutlaka batin i¢i sitoloji
alinmasi, omentektomi pelvik ve paraaortik lenf adenektomi, randomize periton

biyopsileri eklenilip unilateral salpingo-ooferektomi seklinde yapilabilir. Hasta
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cocuk sahibi olduktan sonra tamamlayici cerrahisi olarak histerektomi ve kalan over
ve tuba uterinani eksizyonu yapilabilir. Yapilan bazi ¢caligmalarda evre 1 olup, cocuk
istemi olan ve fertilite koruyucu ameliyat olan hastalar tam sitorediiktif cerrahi
yapilan hastalarla karsilagtirllmigtir ve sonu¢ olarak yasam siiresi ve oOlim

oranlarinda anlamli bir farklilik ve artis bulunmamistir [63].

2.9.2. Sitorediiksiyon Cerrahisi (CRS)

Over kanserinde hastalik spesifik bir semptom vermedigi i¢in genellikle evre
3 veya 4 gibi ileri evrelerde tan1 alirlar. Operasyon sonrasi geride kalan tiimor yiiki
hastaligin prognozunu etkileyen en 6nemli 6zelliktir. Bu sebepten dolay1 hastada tam
bir sitorediiktif cerrahi yapilmasi i¢in ve geride rezidii timoér miimkiin oldukca
birakilmamak icin maksimal c¢aba harcanmali, laparotomi ile operasyon
gerceklestirilmelidir [63, 64]. Hastada geride kalan rezidii tiimoér yiikiinii minimalize
etmek amaciyla gerektiginde bagirsak rezeksiyonlari, mesane ve diafragma stripingi,
splencktomi, karaciger ve gastrik rezeksiyon operasyona eklenmelidir [65].
Operasyon sonrasi kalan rezidii tiimor R skoru olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Geride
gozle goriiliir timor yiiki kalmamast RO (maksimal sitorediiksiyon), 1 cm’den az
tiimor yiikii kalmasi R1 (optimal sitorediiksiyon) ve 1 cm’den fazla timdr yiki
kalmas1 R2 (suboptimal sitorediiksiyon) olarak nitelendirilmistir [66]. Sitorediiktif
cerrahi sonrasi genellikle S fazindan ¢ikip, M fazina gegen kalan tiimor hiicreleri i¢in
3 haftalik toplamda 6 kiir uygulanan platin temelli antineoplastik kemoterapotik

ajanlar verilir [67].

Sitorediiktif cerrahi sonrasi kalan rezidii tiimdral dokuya gore Sitorediiksiyon

Skoru (CC Score) isimli bir puanlama sistemi de mevcuttur.
e CC-1:2,5 mm’den kiigiik
e CC-2:25mm, 2,5cm
e CC-3: 2,5 cm’den biiyiik

Bu skorlama sisteminde CC-1 olarak nitelendirilen cerrahi komplet kabul
edilirken, HIPEC igin istenilen cerrahidir, CC-2 ve CC-3 ise inkomplet olarak kabul
edilir [68].
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2.9.3. Debulking Cerrahisi (IDS)

Cerrahin gozle goriilir timor yikii kalmamasma ragmen maalesef
mikroskopik tiimdr yiikii direk bakida tespit edilememektedir. Evre 3C iizeri ve evre
4 olan hasta gruplarinda bazi durumlarda direk ameliyat ilk segenek olamamaktadir
ve bu hasta gruplarinda oncelikle tiimor yiikiinii azaltmak amaciyla 3 veya 4 kiir
olacak sekilde kemoterapotik ajan kullanimi sonrasi operasyon diisiiniilebilir.
Ozellikle over kanseri nedeniyle ilk ameliyat1 yapilan ve jinekolojik onkoloji uzmani
tarafindan yapilmayip suboptimal oldugu diisiiniilen hasta gruplarinda da neoadjuvan

kemoterapi sonrasi operasyon diisiiniilebilir [68-72].

2.9.4. Over Kanserinde Radikal Cerrahinin Yeri

Over kanserinde primer metastaz yolagimin trans¢colomik epitel ile yayilmasi
olmasindan dolay1 genellikle ileri hastalikta bagirsak serozalari ve mezolar1 ve
karaciger gibi bilylik organlarda implantlar ve invazyonlar izlenmektedir [73]. Bu
hasta gruplarinda 6zellikle batin i¢i periton, Douglas ¢ikmazi, rektum ve sigmoid
kolonun da tutuldugu izlenmis olup, invazyon gosteren durumlarda rektosigmoid
rezeksiyon da gerekmektedir [74, 75]. Douglas ¢ikmazininda dahil oldugu, uterus ve
rektosigmoid kolonu i¢ine alan durumlarda ayri ayri1 rezeksiyona karsin biitiin
tiimoral kitlenin en-blok, tek parg¢a halinde ¢ikarilmasi biliyiik 6nem tagimaktadir.
Ayrica bagirsak tutulumlarr ve gastro intestinal yayilimlar mezenterik lenf nodlari
vasitasiyla da gergeklesmektedir [76]. Bu tarz yayilimlardan dolayi operasyon
sirasinda jinekolojik onkoloji uzmani tarafindan stoma agilmasi, u¢ uca anostomoz
yapilmasi gibi islemlerde g6z 6niinde bulundurulmali ve mutlaka operasyon Oncesi

hastadan gerekli onamlar alinmalidir.
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Diafragma tutulumu nedeniyle invazyon derecesine gore diafragmal periton
veya parsiyel diafragma eksizyonu yapilabilmektedir sag kalim iizerine faydali
oldugu gorilmiistir [77]. Yapilan rezeksiyon sirasinda abdominal kavite ile plavral
bosuk arasinda baglanti olmasi durumunda primer olarak akciger sondiiriiliip,

sisirilerek defekt onarilabilir.

Ileri over kanseri hastalarinda &zellikle karacigerin yiizeyel veya derin
dokusunun da tutuldugu goriilmektedir. Bu tarz bir durumda parsiyel hepatektomi
yeterli sitorediiktif cerrahi i¢in gerekli olmaktadir. Evre 4 over kanseri hastaligi
mevcut olan kadinlarin %44’iinde karacigerde yiizeyel veya derin parankimal bir
metastatik lezyon izlenmistir ve bu hasta gruplarinda karaciger parsiyel rezeksiyonu
ile tam sitorediiktif cerrahi saglananlarda saglanmayanlara gore anlamli sekilde sag
kalim siiresi artmaktadir [78]. Sag hemidiafragma ile beraberinde karacigerin
suprahepatik damarlarinda invazyon goriilmesi ile infiltre bolgede derin bir fiksasyon

olusmaktadir ve bu durum rezeksiyona izin vermemektedir.

Ileri evre over kanseri hastalarinda bir diger tutulum yeri dalak olmaktadir.
Bu tutulum ytizeyel nodiiller seklinde olabilecegi gibi dalak parankimini infiltre eden
invaziv bir metastaz seklinde de olabilmektedir. Dalak invazyonu goriilen hastalarda
splenektomi yapilmasi hasta icin fayda saglamaktadir [79]. Ileri over kanseri
nedeniyle bozulmus anatomiden dolay1 pankreas kuyruguna splenektomi sirasindan
dikkat edilmelidir. Ileri evre hastalarda dalaktaki invaziv kitle pankreas kuyrugunu

da i¢ine aliyorsa parsiyel pankreotektomi de operasyona eklenmelidir.

Diafragma iizeri periton, mesane peritonu, dalak, pankreas, mide biiyiik organ
tutulumlarindan dolay1 bu bolgelerde de genis iist batinla ilgili cerrahi rezektif

islemler uygulanabilmektedir.

LION c¢alismasinin sonuglarina baktigimizda ise metastatik olmayan lenf
nodlarinin rezeke edilmesinin hastaligin ileriki progresyonuna ve genel olarak
hastanin yasam siiresine etkisinin olmadigi gosterilmistir [80]. Bu ¢alismaya gore
hasta sag kalim siiresinde, ve hastaligin progresyonsuz siiresinde anlamli bir farklilik
tespit edilmemistir. Ayrica lenfadenektomi yapilan grupta operasyon siiresinin daha

uzun oldugu, kan kaybinin daha fazla oldugu ve buna baglh kan verilmesinin daha
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fazla oldugu, biiylik damar yaralanmalar1 gibi komplikasyon oranlarinin fazla

oldugu, erken mortalite oraninin fazla oldugu tespit edilmistir [80].

Bir¢ok klinikte karaciger parankiminin rezeke edilemeyecek sekilde
tutulumu, ince bagirsagin biiylik bir kismmin tutulumu, duedonum ve pankreasin
blyiikk bir kismmin tutulumu, aortun ¢dlyak cikisiyla birlikte karacigerin biiyiik
damarlarinin tutulumu, akciger tutulumlar, aksiller ve mediastinal lenf nodu
tutulumlar1 inoperatif olarak kabul edilmektedir [81]. Bu hasta gruplarinda

neoadjuvan kemoterapi daha mantikli goriillmektedir.

2.9.5. Antineoplastik Kemoterapotik Ajanlar

Evre 3, evre 4 gibi ileri evere hastaligi mevcut olanlar, erken evre olmasina
karsin epitelyal over kanseri olup evre 1C, evre 2 hastaligi mevcut olan hastalarda
operasyon sonrasi kemoterapi onerilmektedir. Optimal sitorediiktif (RO,R1) cerrahi
yapilamayacak olan ileri evre hastaliga sahip kadinlarda da operasyon oOncesi

neoadjuvan kemoterapi verilmelidir.

Genellikle over kanseri hastalarinda neoadjuvan ve adjuvan kemoterapi
olarak platin tiirevi kemoterapi ajanlart kullanilmalhidir. Hastaligin evresi ve
yayilimina gore farkli ajanlarda eklenebilir. Genellikle 3 haftalik olacak sekilde
hastaligin evresine gore 3-6 kiir kemoterapi uygulanmaktadir. Farkli rejimler
denemis olsada ¢aligmalarda 6 kiir kemoterapinin daha avantajli oldugu gosterilmistir
[82].

Ozellikle adjuvan kemoterapide asil amag ameliyatla birlikte kalan hiicreler S
fazindan ¢ikip M fazina ge¢mektedirler ve kemoterapotik ajanlara daha duyarli hale
gelmektedirler. RO veya R1 (sirasiyla gozle goriiliir herhangi bir tiimér kalmayan ve
1 cm altinda rezidii timoral implant olan) sitorediiktif cerrahi yapilan hastalarda
karboplatin, paklitaksel gibi  kemoterapotik ajanlar  genellikle 6  kiir
uygulanmaktadirlar. R2 siitorediiktif cerrahi (suboptimal — 1 cm’nin iizerinde timor
yiikii mevcut olan hastalar) uygulanan hastalarda da karboplatin, paklitaksel rejimi

kullanildig1 gibi bevacicumab tedavisi de eklenebilir.

18



Son yillardaki bazi ¢aligmalar platin duyarh tedaavi almis, cerrahi operasyonu
gerceklesmis ve hastalik remisyonuna girmis hasta gruplarinda PARP (poli adp-riboz

polimeraz) inhibitérlerinin idame tedavisinde niiksii 6nledigini géstermektedir.

PARP inhibitorlerinden en fazla yarar géren hastalar BRCA mutasyonu
mevcut olan hastalardir. Ik tedavi olarak giiniimiizde immiin check-point
inhibitorleri denenmektedir ancak hala faydali veya faydasiz olup olmadigi hakkinda

bir goriis mevcut degildir.

Epitelyal over kanseri mevcut olan bir hastada herhangi bir zamanda niiks
orani ortalama yiizde 62°dir. Evre 3 ve evre 4 gibi ileri evre over kanseri vakalarinda
bu oran %85’e kadar ¢ikmaktadir. Platin bazli kemoterapi almis olup ilk 6 aylik siire
icerisinde niiks etmis veya tedaviye cevap vermeyen hastalar platin rezistans olarak
kabul edilmektedirler. Bu tarz hasta gruplarinda belirlenmis sabit bir tedavi klavuzu
yoktur ve genelde farkli ajanlar ile tek veya kombinasyon terapileri denenmektedir.
Paklitaksel ve doksorubisin platin rezistans hasta gruplarinda denenmektedir. Ayrica

tedavide bevacicumabda eklenmektedir.

2.9.6. HIPEC

Neoadjuvan tedavi alan ve RO veya R1 (optimal sitorediiktif cerrahi)
stitorediiktif cerrahi yapilan hastalarda batin i¢i uygulanan sicak kemoterapi (HIPEC)
yapilmasi1 faydali olmaktadir. HIPEC akut bobrek hasari, notropeni, batin ici
organlarda nekroz, yapilmigsa bagirsaklarda anostomoz kacaklar1  gibi
komplikasyonlar gelisebilmektedir. Bu tarz komplikasyonlar olmasina ragmen

secilmis hasta gruplarinda HIPEC isleminin faydali oldugu goriilmiistiir [83, 84].

2.10. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Yapay Zeka 0grenme, Ogretileni anlama, karmagsik islemleri ve problemleri
¢ozme, dil algilama gibi benzer zihinsel islevlerin taklit edilmesinden olusur.
Hastaliklara tan1 koymada, tedavi etmede, yapilan tedavinin anlamliligim
degerlendirmede veya hastalikala ilgi oOzelliklerin hastaligin durumunu nasil
degistirdiginin anlam derecesini belirleme gibi islevlerde kullanilir. Yapay zeka

caligmalar1 ile goriintiileme yontemleri iizerinden makine Ogrenmesi yapilarak
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hastalik tespiti yapilmasinin yaninda hastalik ve hasta ile ilgili degiskenlerle ilgili

hastaligin anlamlilik dereceside tespit edilebilir.

Makine 6grenmesi ile bilgisayar yaziliminin verilen veriler ile 6grenmesi
saglanarak, daha sonradan bu 6grenilen veriler ile c¢esitli problemleri ¢ozmesi ve
anlamlandirmasi hedeflenir. Gliniimiizde yapay zeka ile makine 6grenmesinden ¢ok
fazla miktarda veri igeren analizlerin yapilmasiyla faydalanilmaktadir. Bu sekilde
yapay zeka ve makine 6grenmesi ile eskinen yapilmasi ¢ok zor olan yiiksek verili
analizlerin yapilmast saglanir. Denetimli ve denetimsiz Ogrenme olarak ikiye
ayrilabilir. Denetimli 6grenmede daha 6nceden siniflandirilmig veriler kullanilirken,

denetimsiz 6grenmede siniflandirilmamis veriler kullanilmaktadir.

Python, R, Java Makine 6grenmesi dilleri arasinda en sik kullanilan gruptur.
Bunlarin arasinda Python yaziliminda bir iicrete gerek yoktur ayrica Mac, Linux ve
Windows gibi isletim sistemlerinde kullanmaya uygun olarak tasarlanmistir.
Uygulama ve arastirma igin bir ¢cok kiitliphane mevcuttur. Bunlarin arasinda PyCaret
en sik kullanilan ve low-coding bir sistem olarak uzun uzadiya kod yazma
gereksinimini ortadan kaldirarak bir cok algoritmay1 yiizlerce kod yazarak analiz
yapmak gerekirken ¢ok az bir kod sayisi ile analiz yapmaya firsat sunmaktadir. Bu
Ozellik ile diger Python kiitiiphanelerinden farkli olarak yazilim konusunda uzman

olmayan kisiler tarafindan da kullanilmaya olanak saglamaktadir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi ile ilgili analizleri anlamak i¢in bir takim
terimler kullanilmaktadir. Accuracy, precision ve recall yapilan testin giivenilirligini

belirlemektedir. Testle ilgili durumlar Confusion Matrix tablosunda yer almaktadir.

Tablo 2.2. Confusion Matrix Tablosu

Gergek
Pozitif Negatif
Test Pozitif Gegek Pozitif Yalanc1 Pozitif
Negatif Yalanci Negatif Gergek Pozitif

Accuracy testin dogrulugunu ifade etmektedir, bir bagka ifade ile gercek
degere yakinlig1 gosterir. Dogru tahmin edilen alanlarin tiim veri setine boliinmesi ile
ifade edilir. Precision degerin kesinligini ifade eder, pozitif saptanan degerlerin

gercek olarak kag tanesinin pozitif oldugudur. Recall ise duyarliligi ifade etmektedir.
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Pozitif tespit edilmesi gerekenlerin ne kadarinin pozitif oldugunu gosterir. Precision
ve Recall degerlerinin hatmonik ortalamasi ile F1 skoru elde edilmektedir. Receiver
Operative Characteristic (ROC) egrisi performans degerlendirilmesi amaci ile
kullanilmaktadir. Gergek pozitif ve yalanci pozitiflik arasindaki iliskiyi vermektedir.
ROC egrisi altindaki alan ise Area Under the Curve (AUC) olarak ifade edilmektedir
ve pozitifleri ne kadar dogru tespit ettigini gosterir, degerler 1’e yaklastikca tahmin
miikkemmele yakindir. Kappa sininflandirmadaki uyumun rastgelelikten ne kadar iyi
oldugunu gostermektedir. Dengesiz veri setlerindeki ikili siiflandirmalardaki
performanstan ise Matthews Correlation Coefficient (MCC) sorumludur. True Time

(TT) islemin siiresini ifade etmektedir.

Veri setine gore avantajlar ve dezavantajlar sunan Logistic Regression (LR),
Linear Discriminant Analysis (LDA), Ridge Classifier, Ada Boost Classifier (ABC),
Light Gradient Boosting Machine, Support Vector Machine — Linear Kernel,
Random Forest Classifier (RFC), Extra Tree Classifier, Decision Tree, Classifier,
Gradient Boosting Classifier, K Neighbors Classifier, Quadratic Discriminant

Analysis, Naive Beyes (NB), Dummy Classifier gibi algoritmalar kullanilmaktadir.

RFC Classification Report Tablosu siniflandirmayr gostermektedir ve
precision, recall ve F1 ile degerlendirilir, Kolmogorov-Smirnov (KS) Static Plot
Tablosu iki parametrenin dagilimin karsilagtirmaktadir. Esik deger ve siniflandirma
performanst i¢in kullanilir. Deger yiikseldikce smiflarin  iyi ayrildigini
gostermektedir. Learning Curve Egrisi (LCE) ile ilgili iki tanim vardir. Bunlardan
biri Training Sccore (TS) iken digeri Cross Validation Score (CVS)’dir. Training
Score (TS) modele egitim i¢in verilen veriler ile ne kadar dogru oldugunu gosterir,
bir baska ifade ile deger ne kadar 1‘e yakinsa modelin egitim igin verilen veriler
tizerindeki tahmin dogrulugu artmaktadir. Cross Validation Score (CVS)’de ise
egitim verisinin diginda kalan ve modelin calisacagi veriler iizerinde modelin
tahminlerinin dogrulugunu gosterir. 1’e ne kadar yakinsa model o kadar dogrudur.
Modellemedeki her bir 6zelligin katkis1 ise Feature Importance Plot (FIP) ile ifade
edilir.
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3. GEREC ve YONTEM

Siileyman Demirel Universitesi Klinik  Arastirmalar Etik  Kurul
Bagkanligi’nin 01.08.2024 tarihli, 78. Toplant1 sayili, 24. kararina gore oy birligi ile

etik kurul onay1 alinmstir.

Karara takiben klinigimizde 26.10.2007-26.01.2024 tarihleri arasinda over
kanseri nedeniyle opere edilen hastalarin bilgileri ENLIL sistemi {izerinden ve arsiv
taramas1 lizerinden retrospektif olarak taranmistir. Tarama sonucunda hastalarin
yapilan ameliyat tipi, bagirsak rezeksiyonu, yogun bakim {initesine yatisi, yasi,
patalojik tanisi, stoma varligi, viicut kitle indeksi, preoperatif CA-125 degerleri,
anostomoz yapilip yapilmadigi, ECOG skorlari, lenfadenektomi yapilip yapilmadigi,
diafragma striping, splenektomi, appendektomi, peritonektomi, omentektomi, gastrik
rezeksiyon, mesane striping, karaciger rezeksiyonu, HIPEC yapilip yapilmadigi, asit
varligi, plevral efiizyon varligi, R skoru, yasayip yasamadigi, yasam siiresi, yatis

stiresi ve yogun bakim kalis stiresi gibi bilgiler elde edilmistir.

Toplamda 199 hasta tespit edilmis olunup degerlendirmeye primer
sitorediiktif cerrahi (CRS) ve Interval Debulking (IDS) yapilan hastalar alindiginda
25 hasta ¢ikartilip topmada 174 hasta degerlendirmeye katilmustir.

174 hasta cerrahiden onceki gece Enhanced Recovery After Surgery (ERAS)
protokollerine uygun sekilde hazirlanmis olup, ameliyat Oncesi klorheksidin ile
cerrahi saha silinmistir. Anti agregan kullanan hastalara gerekli kopriileme tedavisi
yapilmistir. Cerrahiden yaklastk 1 saat Once gerekli antibiyotik proflaksisi
yapilmustir. Hastalar cerrahi sirasinda dorsal litotomi pozisyonunda hazirlanmis ve
operasyon oncesi gerekli kan ve plazma {irtinleri hazirlig1 yapilmistir. Cerrahi sonrasi
histopatoloji sonuglarmma gore yapilan evrelemeler FIGO 2021 over kanseri

evrelemesine uygun yapilmistir.

Calismamizda ilgili veriler dikkate alinarak over kanseri hastalarinda yapay
zeka yardimi ile exitus, yogun bakim yatis, servis yatis, overall survival gibi
peroperatif sonuglar degerlendirilmeye c¢alisilmigtir. Hasta verileri egitim ve test

verisi olacak sekilde ayrilmistir.
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Veri analizinde ve makine Ogrenmesi analizinde Python 3.9.12 (Jupyter
Notebook, PyCaret Library) kullanildi. Ilgili veri analizleri Prof. Dr. Ahmet Serel

yardimi ile yapilmistir.

Cok sayida algoritma makine 6grenmesi i¢in kullamlmustir. Ilgili veriler
accuracy, recall, precision, F1 score, Kappa, MCC, MAE, MSE, RMSE, R2 gibi
degerler géz onilinde bulundurulmustur. Uyguladigimiz modellemelerde birden fazla

algoritma kullanilmis olup en iyi sonuglarin elde edilmesi amaglanmustir.

3.1. Klinik ve Patolojik Veriler

Hastalara ait:

Ameliyat Tipi

e Yogun Bakim Yatist

e Yas

e Patolojik Hastalik Tipi
e Stoma

e FEvre

e Viicut Kitle Indeksi

e Pre-operatif CA-125 Degerleri
e Bagirsak Anostomozu
e ECOG Skoru

e Lenfadenektomi

e Diafragma Striping

e Splenektomi

e Appendektomi

e Peritonektomi

e Omentektomi

e Gastrik Rezeksiyon

e Mesane Striping
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Karaciger Rezeksiyonu
Asit Varligi

Plveral Eflizyon

R Skoru

Yasam/Ex

HIPEC

Hayatta Kalim Siiresi (ay)
Yatig Siiresi (giin)

Yogun Bakim Yatis Siiresi (giin) gibi 6zelliklere ait verilere bakildi.
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4. BULGULAR

174 hastanin 127’si primer CRS yapilan hastalar1 olustururken, 47 tanesi IDS

yapilan grubu olusturmaktadir.

Sekil 4.1. Vaka Dagilimlari

Cerrahi evreleme yapilirken FIGO 2021 Over Kanseri Siniflamasi dikkate
alinmis olunup, 88 hasta evre 3C, 18 hasta evre 4a, 16 hasta 1C, 15 hasta evre 3A, 15
hasta 4B, 14 hasta evre 1A, 4 hasta evre 2B, 2 hasta evre 3B, 1 hasta evre 1B, 1 hasta
evre 2a oalrak belirlenmistir. Bu grup iginde %50.6 ile en yiiksek sayiy1 evre 3C

olustururken, %0.6 ile en diisiik say1y1 evre 1B ve 2A olusturmaktadir.

3C 88 50.6%

4A 18 10.3%

1C 16 9.2%

O

O
3A 15 B 8.6%
4B 15 [} 8.6%
1A 14 B 80%
2B 4 | 2.3%
3B 2 | 1.1%
1B 1| 0.6%
2A 1| 0.6%

Sekil 4.2. Evre

Hastalarin yas dagilimlarina bakildiginda ortalama yas 57 iken, en yasl hasta

88 en geng hasta ise 27 yasindadir.
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Sekil 4.3. Yas

o

Hasta evrelemesi amaciyla yapilan cerrahide alinan patolojik ornekler
Siileyman Demirel Universitesi Klinik Patoloji Anabilim Dali tarafindan CAP
protokoliine gore degerlendirilmektedir. Gonderilen 6rneklerde 141 tanesi high grade
serdz iken, 9 tanesi miisindz, 6 tanesi clear cell, 6 tanesi low grade serdz, 3 tanesi
miisindz+endometrioid, 2 tanesi Branner, 2 tanesi endometrioid, 2 tanesi high grade
seroztclear cell, 1 tanesi sex kord stromal, 1 tanesi de endometrioid+clear cell olarak
belirlenmigtir. Bu grup icinde en yiiksek sayiyr %81 ile high grade serdz

olusturmaktadir.

High Grade Serous 141 81.0%

Miisinoz 9 | 5.2%
Clear Cell 6 | 3.4%
Low Grade Serous 6 I 3.4%
Miisinoz, Endometrioid 3 | 1.7%
Branner 2 | 1.1%
Endometrioid 2 | 1.1%
High Grade Serous, Clear Cell 2 | 1.1%
Sex Kord Stromal 1 ‘ 0.6%
Endometrioid, Clear Cell 1 ‘ 0.6%

Sekil 4.4. Tanm
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R skoru degerlendirildiginde optimal sitorediiktif cerrahiyi biitlinlestimek
amacli RO ve RI1 skorlar1 tek parametre, R2 skorlar1 tek parametre olarak
degerlendirilmis olunup, RO ve R1, yani optimal sitorediiksiyon sayist 167 iken, R2

sitorediiksiyon sayis1 7°dir.

167
R
Sekil 4.5. R Skoru
Hayatta kalma siiresine bakildiginda en diisiik olan siire ameliyat sonrast ilk
bir hafta i¢cinde ex iken, en uzun siire 201 aydir, ortalama sag kalim siiresi 52 ay

gozikmektedir.
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Sekil 4.6. Hayatta Kalim Siiresi (Ay)
Hastane yatis siiresine bakildiginda en diisiik yatis siiresi 3 giin iken, en uzun

yatis siiresi, 80 gilindiir ortalama olarak hastalar 14 giin hastanede yatmaktadir.
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Sekil 4.7. Yatig Stiresi

27



Yogun bakimda hastalarin yatis siireleri analiz edildiginde minimum yatig
siiresi 0 giinken, maksimum yatis siiresi 24 gilindiir, ortalama yatis siiresi yaklagik

olarak 1 giin olarak tespit edilmistir.
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Sekil 4.8. Yogun Bakim Yatis Siiresi

Diger verilere bakildiginda 62 hastaya bagirsak rezeksiyonu, 16 hastaya
stoma acilmasi, 46 hastaya anostomoz,132 hastaya lenfadenektomi, 52 hastaya
diafragma striping, 17 hastaya splenektomi, 111 hastaya apendektomi, 103 hastaya
peritonektomi, 162 hastaya omentektomi, 7 hastaya gastrik rezeksiyon, 45 hastaya
mesane striping, 22 hastaya karaciger rezeksiyonu, 38 hastaya HIPEC yapilmis
olunup, 66 hastada asit, 29 hastada plevral efiizyon tespit edilmistir. ECOG
performans skorlarma bakildiginda 83 hasta 1 puan, 65 hasta 0 puan, 18 hasta 2

puan, 3 hasta 3 puan, 1 hasta 4 puan almaktadir.

4.1. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Algoritma Verileri

Primer sitorediiktif cerrahi ve interval debulking surgery de peroperatif
sonuglar1 degerlendirebilmek amaciyla her bir durum i¢in 2 farkli algoritma
uygulandi. Olusturdugumuz modellerin peroperatif sonuglar1 anlamli bir sekilde
tespit edip edemedigi bu sekilde degerlendirildi. 2 farkli operasyon igin tek tek 14

farkli algoritma kullanidi.

4.1.1. Primer CRS

Primer sitorediiktif cerrahi yapilan hastalarda evre bazli sonuglar

degerlendirmede toplamda 14 tane makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmastir.
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Tablo 4.1. Evre-Sagkalim Makine Ogrenmesi Performanslari

br

lasso
llar
huber
ridge
dummy
knn
ada
lightgbm
rf

Ir

gbr

lar

et

dt

Model

Bayesian Ridge

Orthogonal Matching Pursuit
Elastic Met

Lasso Regression

Lasso Least Angle Regression
Huber Regrassor

Ridge Regression

Dummy Regressor

K Meighbors Regressor

AdaBoost Regressor

MAE
3B8.2588
38.3763
39.4186
41.7072
A1.70M
40,6899
42,5253
43.3869
419268
42 9696

Light Gradient Boosting Machine 44,7805

Random Forest Regressor
Linear Regression

Gradient Boosting Regressor
Least Angle Regression
Extra Trees Regressor
Decision Tree Regressor

Passive Aggressive Regressor

439205
489100
478709
50.5447
472586
47,6595
56.8061

MSE
31571261
3192.961
3276.2763
3356.6342
3356.5873
33746150
3422.3092
3678.6078
3546.0722
37376969
3749.2495
38456477
4183.4491
4502.3745
4404.4679
4469.2586
4785.1575
57915466

RMSE
54,0658
54.3249
55.0747
55821
55.8207
559906
56.5262
588523
58.2710
59.5159
59.5444
59.9064
63.7427
65.1694
65.5518
64.9704
67.2034
731533

RZ
01015
0.0830
0.0574
0.0249
0.0249
0.0091
-0.0043
-0.0704
-0.0769
-0.1106
-0.1290
01609
-0.3124
-0.3829
-0.3980
-0.4487
-0.5059
-0.8505

Prediction Error for BayesianRidge
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Sekil 4.8. Bayesian Ridge Prediction Error

RMSLE MAPE

12850 3.0102
1.2594 3.0452
12629 3.0857
1.2670 32768
12670 32768
1.2157 28248
12664 3.3099
13480 34071
11932 28379
1.2397 3.0383
12990 34284
12341 3.4550
13513 3.544
11802 3.0188
13616 3.6507
12599 2.96M
14058 19175

15377  4.0092

160

TT (Sec)
0.0180
0.0240
0.0220
0.0220
0.0200
0.0260
0.0220
0.0240
0.0320
0.0240
0.0280
0.0500
0.0180
0.0360
0.0220
0.0460
0.0220
0.0220
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Tabloda goriildiigii lizere en yiiksek performansi Bayesian Ridge algoritmasi

vermesine ragmen anlam bulunamamustir.

Tablo 4.2. Evre — Hasta yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

dummy
br

omp

en

ri

lasso
Ilar
huber
lightgbm
gbr

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE TT (Sec)
Dummy Regrasser 74756 1317102 108024 -0.0676 05485 06137 00080
Bayesian Ridge 74824 1318575 108117 -0.0703 05498 06164  0.0100

Orthogonal Matching Pursuit 75686 1344572 109900 -01277 05666 06385 0.0140

Elastic Met 77753 1360024 M08 -00631 05742 06554 00120
Random Forest Regressor TE7IT 1414809 112541 0673 05705 (06487 0.0420
Lasso Regression 77877 1360085 110938 -04721 05736 06530 0.0100

Lasso Least Angle Regrassion 77577 1360080 10938 -09721 05736 06530 0.0120

Huber Regressor 7E831 1460256 114993 -0.2450 05937 05782 0.0140

Light Gradient Boosting Machine 83836 1378467 113531 -03236 06016 06247 00220

Gradient Boosting Regressor 79674 147N Ne0e8  -0.3237 05710 06181 00220

K Neighbors Regressor 83029 1425798 16814 -04747 06063 06843 00740
Ridge Regression 9.0724 1499552 118872 -0.4845 06663 07968 0.0100
Extra Trees Regressor 87827 1449527 M.7487  -05070 06025 07247 0.0360
Linear Regression 95037 1638031 125004 -06809 07660 08572 0.0100
AdaBoost Regressor 28601 1684916 125613 -07096 0uE020 07218 (L0260
Least Angle Regression 9.8847 1749610 129441 -0.8273 07932 09053 0.0100

Passive Aggressive Regressor 96882 2000575 133570 -0.9385 09481 06847 Q0120

Decision Tree Regressor 10,8993 3285163 172258 -38M4 07525 08653 (00120

Prediction Error for DummyRegressor

40
e R2=-0298 //
- = best fit //
35 == identity VAl
7
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Sekil 4.9. Dummy Regressor Prediction Error
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En iyi performanst DummyRegressor algoritmasi vermesine ragmen bir

anlam bulunamamustir.

Tablo 4.3. Evre — Yogun Bakim Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

KModel MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE
br Bayosian Ridge 09169 48615 18008 0274 05668 0.2953
dumimy Dummy Regressor 0.9249 48651 18034 -0.9323 05603 03020
hubar Huber Fegressor 08113 48576 18196 -0.9387 05178 0.5815
lagdio Lasio Regréssion Q.9037 48307 18036 -0.1931 066826 03120
llar Lasso Loast Angle Regrossion 0.9037 48397 18036 0,193 05625 0.3120
par Passive Aggressive Regrossor 0.8382 50410 187898 -0.2043 06666 06370
en Elantic Mot 0.a000 48314 18180 -0.3056 05665 03272
omp Orthogonal Matching Pursuit 08226 40004 18644 -06138 06732 03728
ada AdaBoost Regrasaor Q.8741 5300 19257 -1.08BS 05589 03865
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 1.0107 S0562 198171 -1923238 06180 05385
rf Random Forest Regrossor 14787 63478 224896 13648 2006485 1.0857
ridge Ridge Regression 1.3186 61685 22788 -19866 0681 1.0480
ot Extra Treos Regrassor 1.1881 73024 24102 -2.0016 06467 1.0881
iIr Linear Regrossion 14863 70063 24850 -29521 07355 12322
knn K Malghbors Regrossor 1.1527 63450 23326 -3.0747 06645 09M3
gbr Gradient Boosting Regressor 1.27M10 94436 28614 -44427 06554 18610
lar Least Angle Regression 1.8008 90190 28562 -5.236%5 0.BO07Y  1.5608
dt Decislon Tree Regrossor 15160 141255 3683490 -13.3435 0810 1.9033

Prediction Error for BayesianRidge

® R?2=-0.004 7
- = best fit ,/
- = identi 7’
20 ty .
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’
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/
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’
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Sekil 4.10. Bayesian Ridge Error Prediction

En iyi performans BayesianRidge’de olmasina ragmen bir

bulunamamustir.

TT (Sec)
0.0100
0.0100
0.0160
0.0100
0.0100
0.0100
0.0080
0.0080

anlam
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Tablo 4.4. Evre — Yasam/Oiim Makine Ogrenmesi Performansi

Model Accuracy AUC  Recall Prec. F1 Kappa MCC  TT(Sec)
ghe Gradient Boosting Classifier 08412 07534 09000 08403 OBo6d 06723 06816 00320
ada Ada Boost Classifier 08180 07357 08200 08619 0B373 06341 06407 0.0280
r Random Forest Classifier 07745 0721 08200 07941 0BOSE 05383 05409 00520
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 07732 06438 0.8600 07828 08100 05322 05609 00180
dt Decision Tree Classifier 07516 05128 07800 07879 OQJ75€ 04959 05151 0.0120
Ir Logistic Regression 07386 07821 08200 07538 07807 04587 04710 0.0120
Ida Linear Discriminant Analysis 07386 07554 08200 07517 07810 04558 046%% 0.0140
knn K Neighbors Classifier 07275 07339 09000 07119 07905 0.4179 04576 0.0240
ridge Ridge Classifier 0.7163 0.0000 08200 07280 07669 04107 04246 0.0100
nb Maive Bayes 07059 04850 0.9800 06653 07915 03528 04413 0.0120
et Extra Trees Classifier 07052 07588 07800 07242 07502 03914 03942 00420
svm SVM - Linear Kernel 06941 0.0000 07800 07187 07451 (3674 03708 0.0100
dummy  Dummy Classifier 05686 05000 10000 05686 07249 00000 00000 00120
gda Quadratic Discriminant Analysis 0434 00000 0.0000 00000 00000 00000 00000 0.0120

Tabloda goriildiigii lizere evre bazli yasam/6lim durumunun predikte
edilmesinde en yiiksek performans Gradient Boosting Classifier (Accuracy: 0.84) ve

Logistic Regression (AUC:0.78) modelleri gdstermistir.
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Sekil 4.11. Evre — Yasam/Oliim Makine Ogrenmesi Grafikleri (A: ROC egrisi, B:
Konfiizyon Matriksi, C: Klasifikasyon Raporu, D: FIP, E: KS Istatistigi)

33



Tablo 4.5.

R Skoru — Yasam Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

MAE
37.5140
386488
38.5458
387547
40,0600
405489
41.2144
416358
432317
432323
427187
443624
a5 7a2a
478288
489531
47.2163
A47.0379
59.2816

MSE
2840.6136
29866266
2845.9382
3119.9626
30816224
3166.6394
az21.1614
3427.9660
24186318
3418.5863
2476. a8
3748.2452
40464298
3243.3406
4090.0178
41872039
4269.8209
GoB1L.0487

RMSE
501709
51.2794
50.3821
52,4362
52.0601
53.0052
54.0687
55.6967
56.0513
56.0519
563148
S58.0831
G0.0126
E0.0088
62,3073
G62.2669
63.2354
F4.4587

R2

-0.0030
-0.0848
-0.0893
=0.0M5
=0.1049
=0.2267
~0.2760
-0.3332
-0.3831
-0.3831
-0.3873
-0.4158
=0.5100
-0.BRE4
-0.7733
=07 749
-0.8976
-1.8526

RMSLE
11776
11482
11713
12372
12213
L1901
1.2279
12241
12028
12028
12439
1.2686
12714
1.3642
13896
13426
14754
1.4518

MAPE

24716
2.5228
2.3838
26722
24931
24676
24776
2.5028
27848
2.7849
27620
2.7650
2.6619
3.0844
31512

2.3623
2.8957
34797

TT (Sec)
0.0200
00240
0.0320
0.0220

00280
0.0280

o240
0.0320
0L.o260
0.0220
0.0220
0.0240
0.0600
0.0220
0.0280

En iyi performans1 Bayesian Ridge algoritmasi vermesine ragmen bir anlam

Modal

br Bayasian Ridge

en Elastic Mat

ada AdaBoost Regressor

dummy Dummy Rogressor

amp Orthogonal Matching Pursuit

L2} Random Forest Regrossor

lightgbm Light Gradient Boosting Machine

knmn K Maighbors Regressorn

lasso Lasso Regression

lar Lasso Least Angle Regression

abr Gradient Boosting Regrossor

huber Huber Regrassor

par Passive Aggrossive Regrossor

ridge Ridge Regression

ir Lingar Rogrosskon

ot Extra Trees Regressor

dt Dacision Tree Regressor

lar Least Angle Regression
saptanamadi.

Tablo 4.6. R Skoru — Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

Model

dummy  Dummy Regressor
br Bayesian Ridge

amp Qrthogonal Matching Pursuit

lasso Lasso Regression

llar Lasso Least Angle Regression

an Elastic Met

lightgbm Light Gradient Boosting Machine
huber Huber Regressor

ridge Ridgae Regression

knn K Maighbors Regrassor

ot Extra Trees Regressor

ada AdaBoost Regrassor

rf Random Forgst Regressor

Ir Linear Regression

lar Least Angle Regression

abr Gradient Boosting Regressor
par Pagsive Aggressive Regressar
dt Decision Tree Regressor

MAE
5.2326
5.3259
£.5361
55830
5.5630
5.5848
5.8302
6.0343
62524
61461
6.4316
5.8850
6.2709
6.7006
6.9005
6.9378
73573
£.0706

MSE RMSE

55.8907 70804
573385 71884

617873 Tam4

62,2528 75265

62.2528 75265

628386 7.5656

65,2586 77092
71.0564 81080
T3ET24 82345

778290 84869
J3B7BE 83737

704385 81532

73E1258 82772
797524 8624
823722 BHRIZE

935208 9.4655
1050901 9.9000
146.6137  12.0000

R2
-0.0838
-0.1228
-0.2317
-0,2539
-0.2539
-0.2698
-0.3372
-0.4638
-0.5593
-0.6230
-0.6536
-0.6820
-0.6864
-0.7443
-0.8441
-1.3484
-1.6280
-3.1014

RMSLE
0.4806
0.4886
0.5088
0.5096
0.5096
0516
05214
0.5542
0.5585
0.5679
0.5574
0.5070
054
0.5896
0.6130
0.8178
0.6508
07251

MAPE

0.5130
05273
05495
0.5584
05584
QLGB0
(L5568
0.5415

QG206
QuE148
06284
05407
0LE3E
06474
(XA
Q207
07572
0.8989

TT (Sec)
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En iyi performanst DummyRegressor algoritmasi vermesine ragmen bir

anlam saptanamadi.

Tablo 4.7. R Skoru — Yogun Bakim Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

MAE
1.06417
12244
1223
1.2978
1.2978
1.2917
13367
1.7193
1.8153
1.5837
17579
2.0969
2.0968
1.7906
1.8507
1.9646
1.3971

2.47:

MSE RMSE R2

1M.I004 2.2839
10,8947  2.3448
10,8885 2.3461
109494 23948
109494 23948
109246 23966
10,9866 242568
124072 2.881
13,2617 3.0201
12,2026 29567
136970 299865
15,2104 33779
162104 33779
16,3826 3.5041
17,9820 3.7007
19.4816 4.0179
16.56662 34826

44,3078 59277

RMSLE

-0.3662 05859
-0.9268 06768
-0.8382 06775
-1.2381 06965
-1.2381 0.6965
-1.2801 0.6930
=1.4472 07027
-51922 08120
-5.2000 08307
-6.8695 07614
-Z0623 0BB14
-8.4934 09018
-8.4934 09018
-8.5485 08513
-8.3703 08528
-16.5154 0.8682
-17.1026 Q6727

=79.1411 09781

MAPE
0.5972
02521
0.2478
0.4333
04333
0.4700
0.5139
1112
12465
1.2078
11220
1.4368
1.4368
0.8167
1.5088
16453
07342

1.2917

TT [(Sec)

0.0120
0.0080
0.0080
0.0100
0.0060
0.0100
0.0080
0.0180
0.0120
0.0140
0.0120
0.0160
0.0080
0.0280
0.0380
0.0160
0.0220
0.0100

En iyi performans1 Huber Regressor algoritmasi vermesine ragmen bir anlam

Model

huber Huber Regressor

dummy  Dummy Regressor

br Bayesian Ridge

lasso Lasso Regression

lar Lasso Least Angle Regression

omp Orthogonal Matching Pursuit

L Elastic Met

lightgbm Light Gradient Boosting Machine

ridge Ridge Regression

knn K Meighbors Regressor

par Passive Aggressive Regressor

Ir Linear Regression

lar Least Angle Regression

ot Extra Treas Regressor

rf Random Forest Regressor

abr Gradient Boosting Regressor

ada AdaBoost Regressor

dt Decision Tree Regressor
saptanamadi.

Tablo 4.8. R Skoru — Yasam/Oliim Makine Ogrenmesi Performansi

Model Accuracy AUC Recall
ghe Gradient Boosting Classifier 0.8307 0.BE14 08400
lightgbm  Light Gradient Boosting Machine 0.8085 0.7979 09200
ada Ada Boost Classifier 0.7974 0.7889 08200
rf Random Forest Classifier 0.7850 0.7821  0.8200
knn K Meighbors Classifier 0.7268 08166 08000
dt Decision Trea Classifiar 0.7052 0.6936 07800
Ir Logisic Regrassion 0.6341 orasz 07800
ridge Ridge Classifier 06614 0.0000 0.7400
nb Maive Bayes 0.6484 0.7257 09000
Ida Linear Discriminant Analysis 06382 07154 07200
at Extra Traes Classifier 0.6268 072417 07600
dummy  Dummy Classifier 0.5686 0.5000 1.0000
SV SVM - Lingar Kernel 0.5451 0.0000 06800
qda CQuadratic Discriminant Analysis  0.4314 00000 0.0000

Prec,

0LBSET
07850
08186
0.8044
0ra3a
07318
gl )

06836
06406
oG4
06547
0.5686
07346
0.0000

F1 Kappa
02446 0.B5E8
08445 05997
08151 05890
08102 0.5604
07621 0.4404
07486 0.3902
0.7441 0.3609
07041 0.2084
07444 0.2288
08830 0.2540
08972 0.2038
0.7243  0.0000
05530 0.0500
0.0000 0.0000

MCC

06646
0.6226
0.5980
05863
0.4568
0.4049
0.3700
03233
0.2503
0.2785
0.2359
0,0000
0.0784
0.0000

TT (Sec)
0.0300
0.0200
0.0260
0.0500
0.0240

0.0120

0.0220

0.0100
0.0120
0.0100

0.0380

0.0080

0.0100
0.0140
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Tabloda goriildiigii iizere R skoru bazli yagam ve 6liimiin tahmin edilmesinde
en yiiksek basarityr Gradient Boosting Classifier gostermistir. (Accuracy: 0.8,

precision: 0.8, AUC: 0.86)

GradientBoostingClassifier Confusion Matrix KS Statistic Plot

=
=

True Class
=
>

Percentage below threshold
=

02
= (Class(
Class 1
vonr KS Statistic: 1,000 at 0,951
00
o - 00 02 04 06 08 10
Predicted Class Threshold

GradientBoostingClassifier Confusion Matrix

ROC Curves for GradientBoostingClassifier

10
|
08 |
A
2
2 0 g
[ 8
2 0
$
o F
g 04
£
e — ROColdass 0,AUC=079
ROC of class 1, AUC = 0.79
micro-average ROC curve, AUC = 0.80
macro-average ROC curve, AUC = 0.81
00
00 02 04 06 08 10 fe) -

False Positive Rate Predicted Class
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Sekil 4.12. R Skoru — Yasam/Olim Makine Ogrenmesi Grafikleri (A ve C:
Konfiizyon Matriksi, B: KS Istatistik Grafigi, D: ROC Egrisi, E:
Klasifikasyon Tablosu, FIP Tablosu)

4.1.2. 1DS

Interval debulking cerrahisi yapilan hastalarda toplamda 14

O0grenmesi algoritmasi kullanilmstr.

Tablo 4.9. Evre — Yagam Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

MAE
W33
21.8983
218983
223019
23073
12487
72,7487
23.0M0
268700
388478
WAD.4514
e Te%E
1eEI2TT
TG BEE
WET0059
1441503
44413530
ABTATEGD

MEE

8136535
8560204
BEB.OR04
8519040
916.0332
833.9817
9zaT7728
10010041
1294.3805
24361143
2AGSBI0E ITHE
Fat g Srie R Taj |
T2RZBIRS 328G
10EE51Ta 7000
1082620004268
145069 2028
STEERIGT B569
BHETBE0G9. 1681

RMSE
174552
2B.2952
28052
28027

Fi_ k]
290555
291437
Ay
3454408
48,5448
2F5HIDES
FLEXER v )
1843276
AGERASED
45896754
54623839
107784535
10850.0830

A2

02735

-1, 30048
-0.3908
«3.4485
-0.4503
-0.5787
05555
-0.9148
-1,1555
316483
=2FI06109
-2B049.4456
=~ POT5E RS
~A0S012.7005
105022 5640
~142428. 5648
<556357 1408
~ErATG0 AR50

RMSLE
Q.75
08443
08443
q.8535
08516
0.85845
08530
08529
09345
1LE168

1.88m

12887
L5E00
14906
L4906
16243
17463

20522

adet makine

MAPE
0.6618
DB044
CE0L4
D.E285
0034
07958
085594
07006
DETLE
TO3E
273185
IEGBEE
40,7875
49,4971
4844994
ST6619
MAETIT

11005

En yiiksek performansit K Neighbors Regressor vermesine ragmen bir

Model

knn K Maighbors Regressoe

lightghm Light Gradient Boosting Machine

dummy  Dummy Regressss

b Bayesian Ridge

ada AdaBoost Regressor

i Randam Forast Regressor

omp Orihogenal Maiching Pursuit

abr Gradient Boasting Regresior

L1 Exira Trows Regrossar

dt Decision Tree Regressor

[ Paisivie Aggreisive Regreisce

L] Elasted Mot

ridge Ridge Regression

lagie Ladid Regroision

llar Lasso Least Angle Regression

hiabar Huber REgrasiod

Ir Lingar Regrassion

lar Least Angle Regression
saptanamamistir.

TT [Sec)
0.0ED
00120
CLOI0D
0.0060
el rFF.]
Q.03a0
QLB0S0
eled]i%i]
00280
(ulnfri]
.00
0.0100

Qo
eleple ]
Q.o20
Qo100
0LE00

anlam
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Tablo 4.10. Evre — Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

Mol MAE MSE RMSE  RZ RMSLE MAPE  TT (Soc)
lightghm Light Gradient Boosting Machine 5@5 mm a_w.q -(LE3R. nzm o:am 00120
dummy  Dummy Regressor 30246 143265 LEa7a =0.5364 027eR 02807 QU100
br Bayesian Ridge 300 151354 ITE87 05932 0.2848 02825 00100
G Orthogonsl Matching Pursuit 2480 15TIBS 38775  -06663 0.2806 02845 00120
knn K Kelghbors Regressor 3325 IE09ES 39010 -077%2 0.2M5 03038 060
wida AdaBoost Regressor 32660 170488 40438 07725 0.200% 02953 00240
lasso Lasso Regression 23455 1E3401 319802  -08228 0.2847 02978 00100
Ikar Lasso Least Angle Regression 334809 163400 39802  -08228 0.2047 02975 00120
rf Randiemn Forest Regressor 34128 172895 40810 -0A481 G303 03084 QUO3E0
wt Extra Troes Regrossar 33259 165848 474 -09024 0.310% 02974 00320
gl Geadian Boasting Regressor 27553 204373 44230  -11377 0.3294 03204 0G0

Dwcision Traw Regrassor 41288 24.3000 48477 17375 0.3747 03870 00140
Elastic Met B3I NAEI943 E1G85T 1543330 05326 16032 0000
Ridge Regression ZEGEID0  2¥33481.2362 G725814 -FRAGR4 3067 0810 1B3ETE OU0100

dt

en

ridge

par Passive Aggressive Regressar IPR2436 A4BARI0.BOE0 8477341 -4432460266 1072 266474 00100
hubaer Hubser Regrossos 330477 ATHIOVEEXIZ BERIETS -4BITTEONET 0845 236070 00120
Ie

Lirser Robgrasision 362136 ITETAN.ITHE  EVEABEE -4ETVELIEDT 0.OBDS 240772 QUO0
En iyi performans Light Gradient Boosting Machine olmasina ragmen bir

anlam saptanamamustir.

Tablo 4.11. Evre — Yogun Bakim Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

Model MAE MSE RMSE rR2 RMSLE MAPE TT (Sec)
Nohtgben  Light Gradient Boosting Machine  0.4941 06934 06938 -0.9897 03392 02008 0.0120
dumary  Dummy Regressor 0.4941 06934 06938 01897 0332 02008 0.0900
ada AdaBoost Regresscr 04109 08700 osns 03228 03195 04733 00220
- Elastic Net 05215 02154 06ses -0.3555 03132 02089 0.0%00
omp Orthogonal Matching Purwuat 05218 anse 06869 -0.3560 03132 02603 00140
L Random Focest Regressor 05056 0845 08237 -0.382% 04013 03NS 00420
asso Lasso Regression 05000 0514 orne -0.413% 03681 o32m 0.0120
nae La330 Least Angle Regression 05969 arsie one -0.4135 03681 03281 00120
gbr Gradent Boosting Regressor 06135 10078 08602 -0.46009 04139 0335 00200
ot Extra Trees Regressor o708 12407 09693 -06979 04770 03093 00320
huber Muber Rogressor 06040 0s0as 07047 -0.8309 03785 03483 00160
knn K Nelghbors Regrossor 06334 osnas 08207 -0.8903 03970 03903 00180
ridge Ridge Regression 06710 10655 08473 -09559 04040 03769 00100
L4 LUinear Regression 1725 133583 26506 -3.0647 063 13748 00120
ot Decision Tree Regressor 09857 19286 13380 ~37733 06078 067Y 0.0120
par Passive AQoressive Regressor 25,0558 132011337 536467 174958 10364 260018 00120
lar Least Angle Regression 819409 2NM2734855 2076319 “215662.1514 10543 16420 0.0%0
b Bayosian Ridge 1091565343 3574505668615156 2673770369 -2573644144312.7148 14827 1309874444 00140

En iyi performansi Light Gradient Boosting Machine vermesine ragmen bir

anlam saptanamamustir.
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Tablo 4.12. Evre — Yasam/Oliim Makine Ogrenmesi Performansi

Model Accuracy AUC  Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)
dt Decision Tree Classifier 07810 07600 07000 07000 06733 05150 05362 0.0100
nb Naive Bayes 06905 07550 08000 04333 05600 03386 03993 00100
et Extra Trees Classifier 0.6857 07775 04000 04333 03933 0.1968 0.2056 0.0420

lightgbm Light Gradient Boosting Machine 06857 05000 0.0000 0.0000 0.0000 00000 00000 0.0160

Quadratic Discriminant Analysis 0.4048 04600 06000 0.2500 0.3467 -0.0904 -0.0666 0.0120

dummy Dummy Classifier 06857 05000 0.0000 0.0000 0.0000 00000 00000 00100
gbe Gradient Boosting Classifier 0.6571 06300 05000 03667 04200 01796 0.1912 0.0240
knn K Neighbors Classifier 06238 03175 0.0000 00000 0.0000 -0.1042 -0.1149 00180
ada Ada Boost Classifier 06238 05550 0.3000 0.2000 02333 00258 0.0351 0.0260
Ir Logistic Regression 05905 06650 02000 0.2500 0.2000 00023 00108 00320
rf Random Forest Classifier 05905 08050 0.0000 0.0000 00000 -0.1613 -0.1781 0.0480
ridge Ridge Classifier 05667 00000 03000 03333 0.2933 -0.0055 00015 00100
svm SVM - Linear Kernel 0.5619 0.0000 04000 0.1333 02000 00250 00516 0.0120
qda

Ida

Linear Discriminant Analysis 03524 03725 03000 01333 01800 -0.2846 -0.3188 00100
Tabloda goriildiigli lizere evre bazli yasam ve 6liimii tahmin etmede en iyi
model Decision Tree Classifier vermistir. (Accuracy: 0.78, AUC 0.76, recall: 0.7,
precision: 0.7)

10 KS Satsic P DecisionTreeClassifier Confusion Matrix

=
=

=
=

True Class

Percentage below threshold
Py
=

I
~

w—(lass
Class 1
. veer K8 Statistic: 1,000 80000
00"
00 02 04 06 08 10
Threshoid Predicled Class
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DecisionTreeClassifier Classification Report
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Sekil 4.13. Evre — Yasam/Oliim Makine Performans Grafikleri (B ve E: Konfiizyon
Matriks, A: KS Erisi, C: Klasifikasyon Grafigi, D: FIP, F: ROC Egrisi)
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Tablo 4.13. R Skoru — Yasam Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

MAE
18142
10606
200663
205602
08437
20.8437
19,5492
21,3883
23,4705
D6.BEET
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TR 2BHD
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2BIZASM0
BEREOTEE
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Ba7A2a4
6778269
6532049
BOTA106
HE1LIATEG
813756
7205430
955063

843 I0ET
1388000
M2L2IE5
AreLTI
EIBEEIZEA
126337008
20342444337
49624373 8725
22a2O7TIEELS

1097550713538

RMSE
230257
237478
237362
25.8705
246678
24.6675
25.8350
35,3044
37.7807
327984
SE0433
4414858
18814003
1BBLBTIS
3201.6862
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GE7EES0R
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~0u02 a4
-0GE
-01262
-0.2102
=0.24910
=0.3491
06353
06512
07639
-1,7263
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10547218
-2007 24 4506
-200824. T4
=234897.2337
-5TA464.BH7E

-2TIEEE2 5444

RMELE
0.7 346
077e
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Loy
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Q8024
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~TIEHEREE.BA50 36396
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a7Ta7
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Q.BN4E
a.smnr
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Q.88
0.8808
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45359
1ETA5D
187505
264203
A26eT
Graany
262 6031

En iyi performansi AdaBoost Regressor vermesine ragmen bir

Fodel

ada Adalloosy Regressor

(14 Randcm Forest Regrassor

b Bayesian Ridge

gbr Gradient Boosting Regressor

dummy  Dummy Regressor

lightgbhm  Light Gradient Boosting Machine

ot Extra Traes Regrossor

omp Drihogonal kadching Pursuit

mm K Marighbars Regrossoe

dit Dwcisson Tres Rogressor

L] ERadtic Mat

haibr Hubbr Rgeaddan

Har Lasso Loast Angle Regrassion

lasso Lasso Regression

par Pagsive Agoressive Fegrassos

ridge Ridge Regrassion

ir Linear Regression

lar Least Angle Regrossion
saptanamamuistir.

Tablo 4.14. R Skoru — Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

Model
ada AdaBoost Regressor
huber Huber Regressor
gbr Gradient Boosting Regressor
ridge Ridge Regression
rf Random Forest Regressor
dummy Dummy Regressor
lightgbm Light Gradient Boosting Machine
en Elastic Net
br Bayesian Ridge
omp Orthogonal Matching Pursuit
lasso Lasso Regression
llar Lasso Least Angle Regression
et Extra Trees Regressor
knn K Meighbors Regressor
dt Decision Tree Regressor
Ir Linear Regression
par Passive Aggressive Regresso
lar Least Angle Regression
saptanamadi.

MAE

MSE

3.0809 12,5676

2.5945 11.6478

2.8252 12.0908

2.6726 12.2597

2.9605 131342

2.1830 14.8687

31830 14.8687

3.2401 15.5810

3.3175 16.2777

3.2886 16.1555

3.2323 16.1787

3.3323 16.1787

3.6839 19.2781

3.8333 19.4032

2.6048 2292886

6.1663 66.3579

r 13,3609 509.9573

62.0875

RMSE
3.4512
3.2961
3.4561
3.3878
3.4952
3.7900
3.7900
3.8609
39732
3.9586
3.9508
3.9508
4.317
4.3644
4.4942
7.4051

17.6589

212525094 B80.7346

R2
0.1392
0.1303
0.1137
0.1024
01017
-0.0506
-0.0506
-0.1337
-0.1646
-0.1793
-0.1858
-0.1858
-0.2687
-0.4471
-0.5614
-3.6002
-27.5505
-1614.2419

RMSLE
0.2708
0.2642
0.271
0.2605
0.2665
0.2913
0.2913
0.29486
0.3048
0.2043
0.20186
0.3016
0.2200
0.3350
0.22329
0.5009
0.6915
1.3029

MAPE

0.2786
0.2414
0.2592
0.2497
0.2690
0.2942
0.2942
0.2978
0.3062
0.2068
0.2082
0.3062
0.2360
0.35M

0.2184
0.5705
1.3539
51620

En iyi performansi AdaBoost Regressor vermesine ragmen bsr

TT (Sec)
Q020D
kil

Qoo
00400
QoA
00340
Q.0%00
QL0300
Q0060
QLOQED
Q.0420
Q00D
Q000
00400
0.0400
0.000
0.0%00

anlam

TT (Sec)
0.0220
0.0120
0.0180
0.0120
0.0380
0.0100
0.0120
0.0100
0.0120
0.0100
0.0120
0.0100
0.0200
0.0140
0.0120
0.0100
0.0100
0.0120

anlam
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Tablo 4.15. R Skoru — Yogun Bakim Yatis Siiresi Makine Ogrenmesi Performansi

en
llar

lasso
dummy
lightgbm
br

knn

omp

ada

gbr
et

dt
ridge
par

huber

lar

Model

Elastic Net

Lasso Least Angle Regression
Lasso Regression

Dummy Regressor

Light Gradient Boosting Machine
Bayesian Ridge

K Neighbors Regressor
Orthogonal Matching Pursuit
AdaBoost Regressor

Random Forest Regressor
Gradient Boosting Regressor
Extra Trees Regressor
Decision Tree Regressor
Ridge Regression

Passive Aggressive Regressor
Huber Regressor

Linear Regression

Least Angle Regression

MAE
0.5406
0.5334
0.56334
0.5334
0.5334
0.5460
0.5829
0.6034
0.4505
0.5999
0.6630
0.6802
0.8048
0.8881
1.2088
2.56428
7.3026
306.3516

MSE
0.6983
0.6981
0.6981
0.6981
0.6981
0.6981
0.7402
0.6844
0.6492
0.6806
0.7471
0.8771
1.3095
3.4258
15.1962
107.8732
1163.4000

501188.3267 409.4371

RMSE R2

0.7474 -0.4426
0.7473 -0.4442
0.7473 -0.4442
0.7473 -0.4442
0.7473 -0.4442
0.7501 -0.4646
0.7802 -0.5880
0.7693 -0.6573
0.7657 -0.6916
0.7933 -1.0093
0.8363 -1.2640
0.9021 -2.2834
1.0885 -5.2764
1.4386 -23.0349
2.3640 -119.1646
5.4573 -875.6720
16.8927 -9483.9688

RMSLE
0.3581
0.3594
0.3594
0.3594
0.3594
0.3599
0.3628
0.3561
0.3581
0.3675
0.3893
0.4149
0.5054
0.4763
0.501
0.6246
0.8755

-457191.7982 2.9508

MAPE
0.2593
0.2469
0.2469
0.2469
0.2469
0.2659
0.3301
0.3844
0.1701
0.3638
0.4334
0.4375
0.6076
0.6696
1.0258
2.3695
6.9745

TT (Sec)
0.0220
0.0220
0.0220
0.0200
0.0320
0.0240
0.0320
0.0220
0.0500
0.0600
0.0400
0.0640
0.0300
0.0260
0.0220
0.0380
0.0220

219.0199 0.0220

En iyi performansi Elastic Net vermesine ragmen bir anlam saptanamadi.

Tablo 4.16. R Skoru — Yasam/Oliim Makine Ogrenmesi Performans Grafigi

Maodel

[Extra Trees Classifier
Random Farest Classifier
Dacision Trea Classifiar
Ada Boost Classifier

Light Gradient Baosting Machina
Durneny Classifier

Logistic Regression
Gradient Boosting Classifier
Maive Bayes

SWM - Linear Kernel

Ridge Classifier

Linear Discriminant Analysis
K MNeighbors Classifier

Quadratic Discriminant Analysis

Accuracy AUC

07762 09500
07428 09100
07238 07250
07238 088900
QEBRT 0.5000
0.6857  0.5000
08519 07700
08519 07700
06571 08850
08286 0.0000
0.6238  0.0000
0.5619  0.5400
055N 03775
03619 03700

Recall

QuED00
04000
07000
0UEDDD
QU000
00000
04000
0.4000
10000

01000

05000
04000
00000
04000

Prec,

07000
05333
0.6800
05800
Q.0000
0.0000
06400
0.5000
0.4933
0.0500
0.3000
0.2733
0.0000
0.1467

F1
0.6000
0.4267
0E143
0.5476
0.0000
00000
0.4571
04000
06552
0.0667
0.3600
0317
0.0000
0.2143

Kappa
0.4637
0.3139
0.4281
0.3723
0.0000
0.0000
0.2477
01837
0.3972
-0.0154
01570
0.0335
-0.2042

-0.2205

MCC
04883
0.3384
04825
0.4032
0.0000
0.0000
0.2588
0.2193
4342
-0.0183
0845
0.0096
-0.2149
-0.3013

TT (Sec)

0000

0.0120
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Tabloda goriildiigii lizere r skoru bazli yasam/6liim prediksiyonunu en iyi
performansla yapan algoritma Extra Trees Classifier olarak bulunmustur. (Accuracy:
0.77, AUC: 0.95, recall: 0.6, precision: 0.7)
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Feature Importance Plot
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Sekil 4.14. R Skoru — Yasam/Oliim Makine Ogrenmesi Performans Grafikleri (A ve
B: Konfiizyon Matriksi, C: ROC Egrisi, D: Klasifikasyon Tablosu, E: KS
Istatistigi)
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5. TARTISMA

Evre 1I-1V over kanserleri, kadinlarda goriilen jinekolojik kanserler arasinda
en Oliimciil olanlaridir ve ileri evrelerde tani alan hastalarin sagkalim oranlart diisiik
seyretmektedir. Bu calismada, yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalarinin, bu
ileri evre hastalarda sagkalim siiresi, hastanede yatis siiresi ve yogun bakimda kalma
stiresi gibi perioperatif sonuglari tahmin etme potansiyeli arastirilmistir. Calismanin
temel bulgulari, yapay zeka teknolojilerinin klinik karar siireclerinde énemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Ancak, algoritmalarin dogrulugu ve klinik
anlamliliklar1 ¢esitli sonuglara gore degisiklik gostermektedir. Bu tartisma
boliimiinde, elde edilen bulgularin literatiirdeki mevcut arastirmalarla nasil ortiistiigi,
klintk uygulamalar acisindan ne gibi anlamlar tasidigt ve yapay zeka

uygulamalariin gelecek perspektifleri detayli olarak ele alinacaktir.
Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Over Kanserinde Kullanimi

Yapay zeka ve makine 6grenmesi (ML), son yillarda tip alaninda yaygin bir
sekilde kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle biiyiik veri setleri ile ¢alisilmasi gereken
durumlarda ve karmasik veri analizi gerektiren klinik senaryolarda yapay zekanin
kullanim1 giderek artmaktadir. Over kanseri gibi hastaliklarda, dogru tedavi ve
prognoz tahminleri yapabilmek icin ¢ok sayida degiskenin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bu c¢alisma, yapay zekanin over kanseri hastalarinda sagkalim ve
perioperatif sonuclarin tahmin edilmesinde kullanilabilecegini gostermektedir.
Ozellikle Gradient Boosting Classifier ve Logistic Regression gibi modellerin,
sagkalim ve oOlim tahminlerinde yiliksek basar1 oranlarma sahip oldugu

gbzlemlenmistir.

Yapay zeka teknolojisinin kullanimi, klinik karar siireglerinde 6nemli bir
kolaylik saglamaktadir. Literatiirde yapilan bazi1 ¢alismalarda da, yapay zeka ve
makine 0grenmesi algoritmalarinin, kanser prognozu ve tedavi sonuglarinin tahmin
edilmesinde umut verici sonuglar verdigi bildirilmektedir [85, 86]. Bu ¢alismalarda,
makine 6grenmesi modelleri ile yapilan tahminlerin klinik dogrulugu arttirdigi ve
hasta yonetiminde daha dogru kararlar alinmasina yardimei oldugu belirtilmektedir.

Ancak, bu ¢aligmalarda da vurgulandig1 gibi, yapay zeka uygulamalar: klinik karar
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verme siirecinde destekleyici bir rol oynamaktadir ve tek basina kesin sonuclar

uretmesi beklenmemektedir.
Sagkalim Uzerine Etkiler

Calismamizda, optimal sitorediiktif cerrahi uygulanan (RO ve R1) hastalarda
sagkalim oranlariin, suboptimal cerrahi (R2) uygulanan hastalara kiyasla anlamli
derecede daha uzun oldugu gozlemlenmistir. Literatirde de bu bulgu
desteklenmektedir; optimal sitorediiktif cerrahinin over kanseri tedavisinde en
onemli prognostik faktorlerden biri oldugu belirtilmektedir [87]. Elde edilen
sonuclar, cerrahinin sagkalim tizerindeki kritik roliinii bir kez daha vurgulamaktadir.
Optimal sitorediiksiyon, timor yiikiiniin minimuma indirilmesi ve makroskobik
olarak goriilebilir timdriin tamamen temizlenmesi anlamina gelmektedir. Bu tiir bir
cerrahi, hastalarin kemoterapi gibi tedavilere daha iyi yanit vermesine olanak

saglamaktadir.

Ozellikle suboptimal sitorediiksiyon yapilan hastalarda (R2), hastaligin
agresif seyri nedeniyle sagkalim siiresinin daha kisa oldugu gézlenmistir. Suboptimal
cerrahilerde, genellikle geride kalan tiimor dokusunun miktar1 artmakta ve bu durum,
hastaligin daha hizli progresyonuna neden olmaktadir [88]. Suboptimal cerrahi
uygulanan hastalarda, kemoterapi ve diger tedavi yaklasimlarinin etkinligi simirh
kalmakta ve bu hastalarin genel prognozu olumsuz etkilenmektedir. Dolayisiyla,
suboptimal cerrahi uygulanan hastalar i¢in yeni tedavi stratejilerinin gelistirilmesi
gerekmektedir. Ozellikle bu hasta grubunda, yapay zeka destekli modellerin prognoz
tahminlerinde daha yiiksek basar1 oranlarina ulasmasi, klinik karar siireclerini

kolaylastirabilir.
Yatis Siiresi ve Yogun Bakim Kals Siiresi

Calismamizda, yatis siiresi ve yogun bakimda kalig siiresi tahminleri i¢in
kullanilan bazi algoritmalarin diisiik basar1 oranlar1 verdigi gdzlenmistir. Ozellikle
Dummy Regressor ve Bayesian Ridge algoritmalari, bu parametrelerin tahmin
edilmesinde sinirli basar1 gostermistir. Bu bulgu, literatiirde de belirtilen bir sorunu
yansitmaktadir; hasta yatis siiresi gibi sonuglar, ¢cok sayida karmasik faktore baglidir
ve bu nedenle tahmin edilmesi zor olabilir [88]. Yatis siiresi, hastanin genel saghk

durumu, cerrahinin kapsami, postoperatif komplikasyonlar ve hastanin tedaviye
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yanit1 gibi ¢esitli faktorlerle iligkilidir. Dolayisiyla, bu tiir sonuglarin tahmin edilmesi

i¢cin daha gelismis algoritmalar ve daha kapsamli veri setlerine ihtiya¢ vardir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojileri, 6zellikle cerrahi sonuglarin ve
postoperatif komplikasyonlarin tahmin edilmesinde etkili olabilir. Ancak, bu
teknolojilerin klinik pratige entegre edilmesi igin algoritmalarin daha fazla optimize
edilmesi gerekmektedir. Literatiirde de bu tiir algoritmalarin karmasik klinik
durumlar1 tahmin etmede yeterince basarili olabilmesi i¢in genis veri setlerine ve
daha iyi modellerin gelistirilmesine ihtiyag duyuldugu belirtilmektedir [89]. Bu
noktada, 6zellikle ileri evre hastalarda yatis siiresi ve yogun bakimda kalis stiresi gibi
sonuglarin tahmininde algoritmalarin optimize edilmesi, hastalarin ydnetiminde

onemli bir fayda saglayabilir.
Yapay Zekamin Simirlamalari ve Potansiyeli

Yapay zeka teknolojilerinin klinik uygulamalarda kullanilmasina yonelik pek
¢ok umut verici sonug elde edilmistir. Ancak, bu teknolojilerin baz1 sinirlamalar1 da
gz ardi edilmemelidir. ik olarak, yapay zeka modellerinin performansi biiyiik
Ol¢iide kullanilan veri setlerinin kalitesine ve biiyiikliigiine baghdir. Kiicliik ve
homojen veri setleri, algoritmalarin genellenebilirligini sinirlayabilir ve sonuglarin
giivenilirligini disirebilir [90]. Bu ¢alismada da kullanilan veri seti, bazi sonuglarin
tahmin edilmesinde yeterli olmamis olabilir. Ozellikle daha genis ve cesitli veri

setleri kullanilarak algoritmalarin dogrulugu ve genellenebilirligi artirilabilir.

Bir diger onemli siirlama, yapay zeka algoritmalarinin sonuglarinin klinik
karar siireglerine nasil entegre edilecegidir. Yapay zeka modelleri, klinik kararlara
yardimc1 olabilecek giiclii araglar sunmaktadir; ancak bu modellerin iirettigi
sonuglar, klinik uzmanlar tarafindan dikkatli bir sekilde degerlendirilmelidir.
Literatiirde de vurgulandigi gibi, yapay zeka teknolojileri tek basina klinik kararlar
vermemeli, bunun yerine uzmanlarin kararlarin1 destekleyici bir rol iistlenmelidir
[90]. Bu noktada, yapay zeka ile insan uzmanhigi arasindaki isbirligi, hasta

yonetiminde en iyi sonuglari elde etmek icin kritik bir faktordiir.
Gelecekteki Yonelimler ve Gelisme Alanlari

Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojileri, tip alaninda devrim yaratma

potansiyeline sahip olup, gelecekte klinik uygulamalarin birgok alaninda daha yaygin
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bir sekilde kullanilacaktir. Bu teknolojilerin over kanseri gibi 6liimciil hastaliklarin
tedavisinde nasil bir fark yaratabilecegi konusunda daha fazla arastirmaya ihtiyag
vardir. Ozellikle yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin, hastalarin
prognozlarini iyilestirmede Onemli bir rol oynayabilecegi disiiniilmektedir [91].
Ancak, bu sistemlerin klinik kullanima entegrasyonu i¢in bazi adimlarin atilmasi

gerekmektedir.

[lk olarak, yapay zeka modellerinin daha genis veri setleri ile test edilmesi ve
dogrulanmas1 gerekmektedir. Bu c¢alismada kullanilan veri seti, yapay zeka
algoritmalarinin potansiyelini gostermis olsa da, daha genis hasta popiilasyonlar
tizerinde yapilan calismalarla bu bulgularin desteklenmesi gerekmektedir. Ayrica,
yapay zeka algoritmalarinin klinik karar siireglerinde daha etkili bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in saglik profesyonellerinin bu teknolojilere yonelik egitimi de
biiyiik 6nem tasimaktadir [92]. Saglik profesyonellerinin, yapay zeka teknolojilerini
anlamalar1 ve bu teknolojilerle nasil c¢alisacaklarin1 bilmeleri, hastalarin tedavi

stireclerinde daha 1yi sonuglar elde edilmesine katki saglayacaktir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu calismada evre II-IV over kanseri hastalarinda yapay zeka ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin perioperatif sonucglarin tahmin edilmesindeki etkinligi
degerlendirilmistir. Sonuglar, yapay zeka teknolojilerinin  kanser prognozu
tahmininde 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir, ancak ozellikle

daha karmasik klinik sonuclarin tahmin edilmesinde sinirlamalar bulunmaktadir.

Calisma, optimal sitorediiksiyonun (RO ve R1) sagkalim {izerindeki etkisinin
onemli oldugunu bir kez daha dogrulamistir. Cerrahi miidahale sonrasi timor
ylikiiniin minimuma indirilmesinin sagkalim siiresini anlamli sekilde uzattig
goriilmiistiir. Optimal sitorediiktif cerrahinin yapildigi hastalarda sagkalim
stirelerinin suboptimal cerrahiye (R2) kiyasla daha uzun olmasi, literatiirdeki mevcut
bulgularla uyumludur. Bu sonuglar, tiimér yiikiinlin tam olarak ortadan
kaldirilmasinin tedavi basarisinda kritik bir rol oynadigin1 gostermektedir. Bununla
birlikte, suboptimal cerrahilerde rezidii tiimor miktarinin fazla olmasi, hastaligin

daha hizli ilerlemesine ve prognozun kétiilesmesine yol agmaktadir.

Yapay zeka algoritmalarinin sagkalim tahminlerindeki basari orani ise umut
verici bulunmustur. Gradient Boosting Classifier ve Logistic Regression gibi
algoritmalar, hasta mortalitesini tahmin etmede yiiksek dogruluk oranlarma sahip
olmustur. Bu bulgular, yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin
gelecekte hastalarin  tedavi planlamasinda kullanilabilecegini  gdstermektedir.
Ozellikle ileri evre kanserlerde yapay zekanin, hangi hastalarin daha agresif tedavi
stratejilerinden fayda saglayacagmi oOngdérme yetenegi, kisisellestirilmis tedavi

yaklagimlarini destekleyebilir.

Ancak, ¢alisma sonuglar1 yatis siiresi ve yogun bakimda kalma siiresi gibi
parametrelerin tahmin edilmesinde yapay zeka algoritmalarinin daha sinirli basari
gosterdigini ortaya koymustur. Bu durum, yatis siiresi gibi parametrelerin bir¢ok
farkli faktore bagli olmasindan kaynaklanmaktadir. Hasta sagligi, cerrahi sonrasi
komplikasyonlar, yas ve diger komorbiditeler gibi degiskenler, yapay zeka

algoritmalarinin bu sonuclar1 dogru bir sekilde tahmin etmesini zorlastirmaktadir.
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Literatiirde de belirtildigi gibi, yatis siireleri gibi sonuglarin tahmin edilmesinde daha

gelismis algoritmalar ve daha genis veri setleri kullanilmalidir.

Bu calismada kullanilan veri setinin simirl biiyiikliigii, baz1 algoritmalarin
performansini olumsuz yonde etkilemis olabilir. Ozellikle yatis siiresi ve yogun
bakimda kalis siiresi gibi sonuclarin tahmininde daha genis ve ¢esitli hasta gruplarini
iceren veri setleri ile yapilan c¢alismalarin, bu tiir algoritmalarin dogrulugunu
artirabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, bu algoritmalarin klinik karar siireclerine
entegre edilmeden dnce daha fazla test edilmesi ve optimizasyon yapilmasi gerektigi

anlasilmaktadir.

Calismamiz, yapay zekanin over kanseri gibi oOliimciil hastaliklarin
prognozunun Ongoriilmesinde bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
Ancak, bu teknolojilerin klinik pratige entegrasyonu ic¢in daha fazla arastirma ve
dogrulama ¢aligmasina ihtiyag¢ vardir. Yapay zeka teknolojilerinin, 6zellikle sagkalim
tahminlerinde etkili oldugu goézlemlenmis olsa da, yatis siiresi gibi ¢oklu faktorlere
bagli olan sonuglarda heniiz istenen basar1 seviyesine ulagsmadigi goriilmiistiir. Bu
durum, bu tiir algoritmalarin daha genis hasta gruplari iizerinde test edilmesi
gerektigini ve klinik karar siireglerine entegre edilmeden once daha fazla dogrulama

yapilmasi gerektigini gostermektedir.

Sonu¢ olarak, yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojilerinin, ileri evre
over kanseri hastalarinda perioperatif sonuglarin tahmininde etkili bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi goriilmektedir. Ancak bu teknolojilerin tam anlamiyla klinik pratige
entegre edilmesi icin daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir. Ozellikle daha
karmasik sonuclarm (6rnegin yatis siiresi, yogun bakim kalis siiresi) dogru bir
sekilde tahmin edilebilmesi i¢in algoritmalarin optimizasyonu ve daha biiyiik veri
setlerine ihtiya¢ vardir. Bu calismanin bulgulari, yapay zekamin klinik karar
stireglerine entegrasyonunun, hastalarin tedavi sonuglarini iyilestirme potansiyeline
sahip oldugunu gostermektedir. Bu sonug¢ kismi, tezin genel bulgularmi ve yapay
zeka uygulamalarmin klinik karar destek sistemlerindeki potansiyelini ele

almaktadir.
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OZET

Evre I1-IV Over Kanserinde Yapay Zeka ile Survey ve Peroperatif Sonuclarin
Degerlendirilmesi

Giris: Evre II-IV over kanseri, jinekolojik kanserler arasinda en yiiksek
mortalite oranina sahip hastaliklar arasinda yer almaktadir. Cerrahi miidahale ve
tedavi planlamasinda dogru kararlar alabilmek i¢in prognostik faktorlerin tahmin
edilmesi kritik 6neme sahiptir. Bu calismada, yapay zeka ve makine 6grenmesi
algoritmalarinin, over kanseri hastalarinda sag kalim siiresi, hastanede yatis siiresi ve
yogun bakimda kalma siiresi gibi perioperatif sonuglari tahmin etmedeki etkinligi
degerlendirilmistir.

Materyal ve Metod: Calismaya, retrospektif olarak 2007-2024 yillari
arasinda over kanseri nedeniyle opere edilen 174 hasta dahil edilmistir. Hastalarin
klinik ve patolojik verileri toplanmis ve bu verilere dayali olarak gesitli yapay zeka
algoritmalar1 kullanilmistir. Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression,
Dummy Regressor ve Bayesian Ridge gibi algoritmalar test edilmistir. Sag kalim
sliresi, yatis siiresi ve yogun bakimda kalma siiresi gibi sonuglar bu algoritmalar
araciligiyla analiz edilmistir.

Bulgular: Gradient Boosting Classifier ve Logistic Regression algoritmalart,
yasam/0liim tahminlerinde %84 dogrulukla en 1yi sonuglar1 vermistir. Yatis siiresi ve
yogun bakim yatis siliresi tahminlerinde ise Dummy Regressor ve Bayesian Ridge
modelleri diisiik performans gostermistir. Optimal sitorediiksiyon yapilan hastalarda
sag kalim siiresinin anlamli derecede daha uzun oldugu bulunmustur. Suboptimal
cerrahilerde (R2), prognoz iizerinde olumsuz etkiler gdzlenmistir.

Sonug: Yapay zeka ve makine dgrenmesi algoritmalarinin, evre II-1V over
kanserinde prognostik faktorlerin degerlendirilmesinde etkili bir ara¢ olabilecegi
sonucuna varilmistir. Ancak, ozellikle yatis siireleri gibi daha ¢oklu faktorlere bagh
sonuglar icin algoritmalarin optimize edilmesi gerekmektedir. Gelecekte, daha biiyiik
veri setleri ve prospektif caligmalarla bu teknolojilerin klinik kullanima entegrasyonu
saglanabilir.

Anahtar Kelimeler: Over Kanseri, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Sitorediiksiyon
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ABSTRACT

Evaluation of Survey and Perioperative Results Using Artificial Intelligence in
Stage I1-1V Ovarian Cancer

Introduction: Stage II-IV ovarian cancer is associated with the highest
mortality rates among gynecological cancers. Predicting prognostic factors is critical
for making accurate surgical and treatment planning decisions. This study evaluates
the effectiveness of artificial intelligence and machine learning algorithms in
predicting perioperative outcomes such as overall survival, hospital stay duration,
and ICU stay duration in ovarian cancer patients.

Materials and Methods: This retrospective study included 174 patients who
underwent surgery for ovarian cancer between 2007 and 2024. Clinical and
pathological data were collected, and several machine learning algorithms, including
Gradient Boosting Classifier, Logistic Regression, Dummy Regressor, and Bayesian
Ridge, were applied to analyze survival time, hospital stay duration, and ICU stay
duration.

Results: The Gradient Boosting Classifier and Logistic Regression
algorithms showed the best performance in predicting survival/mortality outcomes
with an 84% accuracy. However, Dummy Regressor and Bayesian Ridge models
demonstrated low performance in predicting hospital and ICU stay durations.
Optimal cytoreduction was associated with significantly longer survival, whereas
suboptimal surgeries (R2) had a negative impact on prognosis.

Conclusion: Artificial intelligence and machine learning algorithms can be
effective tools for evaluating prognostic factors in stage II-1V ovarian cancer.
However, further optimization is required for predicting complex outcomes such as
hospital stay duration. Future prospective studies with larger datasets could facilitate
the integration of these technologies into clinical practice.

Keywords:Ovarian Cancer, Artificial Intelligence, Machine Learning, Cytoreduction
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