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OZET

Glioma Alt Tiplerinin mRNA Ekspresyon Verileri Kullanilarak Makine Ogrenmesi

Yontemleri ile Siniflandirilmasi

Gliomalar, beyin tiimorleri arasinda en sik goriilen tiirlerden biridir.
Histopatolojik olarak diisiik dereceli ve yiiksek dereceli gliomalar olmak {izere iki gruba
ayrilir. Hizli biiylime ve erken yayilim ozellikleri gdsteren malign (kotii huylu) bir tiir
olan glioblastoma multiforme (GBM), yliksek mortalite ve niiks oranlariyla son derece
agresif bir tiimordiir. Gliomalarin kesin nedeni bilinmemekle birlikte, farkli tedavi
yaklasimlarina ragmen genellikle kotii prognoz ve niiksli kaginilmazdir. Bu nedenle,
gliomalarin dogru smiflandirilmasi, erken teshisi ve etkili tedavisi biiyiikk Onem
tagimaktadir. Kisiye 6zgii tedavi planlamasmin yapilabilmesi i¢in tiimor derecesinin
dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bu tez calismasinda, glioma tanisi alan
hastalara ait mRNA ekspresyon verilerinden faydalanilarak tiimorlerin yiiksek dereceli
(Glioblastoma Multiforme-GBM) ve diisiik dereceli gliomalar (Low-Grade Glioma-
LGG) olarak smiflandirilmast amaglanmigtir. Makine Ogrenmesi, genetik verilerin
molekiiler seviyede analizine olanak taniyan ve biiyiik veri analizi i¢in yaygin olarak
kullanilan etkili bir yontemdir. Bu baglamda, yapilan tez ¢calismasinda makine 6grenmesi
yontemlerinden olan Naive Bayes ve destek vektor makinesi kullanilmistir. Gelistirilen
en basarili tahmin modeli %100 duyarlilik, %98 6zgilliik ve %99 dogruluk degerleri ile
radial tabanli destek vektor makinesi olarak belirlenmistir. Gliomalarin alt tiplerine gore

dogru siniflandirilmasi sayesinde kisiye 6zel tedavi yaklagimlarina katki saglayacaktir.

Anahtar Sozciikler: Destek vektor makinesi, Genetik, Glioma, Makine 6grenmesi,

mRNA, Smiflama
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ABSTRACT

Classification of Glioma Subtypes by mRNA Expression Data Using Machine
Learning Methods

Gliomas are one of the most common types of brain tumors. Histopathologically,
they are divided into two groups as low-grade and high-grade gliomas. Glioblastoma
multiforme (GBM), a malignant type with rapid growth and early spread, is an extremely
aggressive tumor with high mortality and recurrence rates. Although the exact cause of
gliomas is unknown, despite different treatment approaches, poor prognosis and recurrence
are generally inevitable. Therefore, correct classification, early diagnosis and effective
treatment of gliomas are of great importance. In order to make personalized treatment
planning, the tumor grade must be determined correctly. In this thesis study, it is aimed to
classify tumors as high-grade (Glioblastoma Multiforme-GBM) and low-grade gliomas
(Low-Grade Glioma-LGG) by using mRNA expression data of patients diagnosed with
glioma. Machine learning is an effective method that allows the analysis of genetic data at
the molecular level and is widely used for big data analysis. In this context, Naive Bayes
and support vector machine, which are machine learning methods, were used in the thesis
study. The most successful prediction model developed was determined as radial-based
support vector machine with 100% sensitivity, 98% specificity and 99% accuracy values. It
will contribute to personalized treatment approaches thanks to the correct classification of

gliomas according to their subtypes.

Keywords: Classification, Genetics, Glioma, Machine learning, mRNA, Support vector

machine
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1. GIRIS ve AMAC

Kanser, diinya genelinde mortalite ve morbidite nedenleri arasinda ilk siralarda yer
almakta olup, toplum saglig1 {izerinde 6nemli bir ylik olusturmaktadir. Uluslararas1 Kanser
Aragtirmalar1 Ajansi1 (IARC) tarafindan hazirlanan bir raporda yaklasik olarak 9.7 milyon
insanin kanserden 61diigli belirtilmektedir. Ayn1 raporda kanser nedenli 6liim oraninin
erkeklerde yaklasik %11, kadinlarda ise yaklasik %8 oldugu ifade edilmistir (1, 2). Beyin
tiimorleri hem lokalizasyonlar1 hem de genellikle lokal olarak invaziv biiylimelerinden
dolay1 yiiksek mortalite ve morbidite ile karakterize bir kanser tiiriidiir. Beyin kanserleri
icerisinde gliomalar, tiimor baslatic1 genetik degisiklikler tagiyan ndral kdk veya progenitor
hiicrelerden gelistigi diistiniilen birincil beyin kanserleridir. Gliomalar malign beyin
timorlerinin %80’1ini, birincil beyin kanserlerinin ise yaklasik %30’unu olusturmaktadir
(3). Diinya Saghk Orgiitii’niin histopatolojik siniflandirmasma gore gliomalar diisiik
dereceli (Low-Grade Glioma/LGG) ve yiiksek dereceli (Glioblastoma multiforme/GBM)
olmak tiizere iki alt tiire ayrilmaktadir (4). GBM, birincil beyin kanserlerinin %60’ 11
olusturmaktadir ve en agresif beyin tiimorii olarak bilinmektedir. GBM’nin prognozu
genellikle kotlidiir ve ortalama sagkalim stiresi oldukca kisadir. Buna karsin, daha diisiik
dereceli gliomalar i¢in sag kalim siiresi GBM’ye gore belirgin sekilde daha uzundur. GBM
hastalarinin ¢ogunda aile dykiisii bulunmamakla birlikte, bu hastalik kotii prognozuyla
dikkat ¢eken bir kanser tiirtidiir. GBM hastalarinda 5 yillik sag kalim orani yalnizca %10
civarindadir. Bu nedenle, GBM’in erken donemde teshisi ve etkili tedavi yaklasimlarinin
uygulanmasi, hastalarin yasam siiresi ve Xkalitesini artirmak agisindan biiylik Onem
tasimaktadir (5). Beyin tiimorleri igerisinde GBM ve LGG, agresif yapilart ve
konvansiyonel tedavilere direng gostermelerinden dolay1 klinik tedavi siirecleri olduk¢a
zor beyin tlimor tiirleridir. Cerrahi, kemoterapi ve radyasyon gibi geleneksel tedavilerin
etkinligi bu kanser tiirlerinde genellikle smirhidir. LGG’ler, GBM’ye kiyasla yavas
biiyiliyen tiimorler olmalari nedeniyle daha iyi bir prognoza sahiptir. Buna karsin, GBM’ler
son derece agresif bir yapiya sahiptir; hizli biiyiime gosterir ve ¢cevredeki beyin dokularina
metastaz yapma egilimindedir. Bu durum, tedavi segeneklerinden biri olan cerrahi
miidahaleyi zorlagtirmaktadir (6). 2024 yilinda yayinlanan bir ¢calismada (4) GBM ve LGG
arasinda ayrim yapmada mevcut algoritmalar kullanilarak sinirli sonuclar elde edildigi ve
daha basarili simiflandirma teknikleri ve tami araglari ile bu bosluklarin ele alinmasini
gerektigi vurgulanmistir. Gliomalarin alt tiplerine gore siniflandirilmast ile ilgili literatiir

calismalar1 incelendiginde siklikla manyetik rezonans (MR) goriintiileri kullanilarak



yapilan smiflama ¢alismalar1 oldugu goriilmektedir (4, 7-9). Giinlimiizde MR goriintiileri
ile glioma derecelendirmesinde, radyomik tabanli 6zellik se¢imi ve siniflandirma veya
regresyon modelleri kullanilmaktadir. Gliomalar1 LGG ve GBM olarak smiflamak igin
yapilan bir ¢alismada (10), sirali MR radyomik verilerine dalgacik tabanli bir 6zellik
fizyon yaklasimi kullanilmig ve makine Ogrenmesi yoOntemleri ile gliomalar
siiflandirilmigtir. Calismanin sonucunda, DVM yontemi kullanilarak %91.34 dogruluk ile
LGG ve GBM smiflandirildig: bildirilmistir. Cao ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yapilan
bir baska caligmada (11), klintk MR goriintiileri kullanilarak LGG ve GBM makine
ogrenimi destekli bir sistem ile siniflanmis ve %83 dogruluk degeri elde edilmistir Aym
dogrultuda, farkli radyomik ozellik se¢imi yontemleri kullanilarak glioma derecesinin
tahminine yonelik yapilan bagka bir calismada, dogrusal DVM smiflandirici ve ¢ok
katmanli algilayict ile MR goriintiileri iizerinden yapilan siniflandirmada sirastyla %94.4
ve %95.3 dogruluk degerleri elde edilmistir (12). Genetik ve molekiiler biyolojideki
ilerlemeler, gliomalarda molekiiler biyobelirte¢ kesif ¢aligmalarini hizlandirmigtir. Bu
baglamda, 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada (13), LGG alt tiplerini ayirt etmek amaciyla
lojistik regresyon modelleri kullanilmigtir. Aragtirmada, TCGA’dan alinan glioma RNA-
seq verileri analiz edilmis ve transkriptomik Ozellikler degerlendirilmistir. Analiz
sonucunda, TXNDC12, TOMM?20, PKIA, CARDS8 ve TAF12 genleri lojistik regresyon
modelleri tarafindan anlamli genler olarak belirlenmistir. Bu genler, LGG alt tiplerinin
siiflandirilmasinda %78 AUC (Egri Altinda Kalan Alan) degeriyle basarili bir performans
sergilemistir. Bu bulgular, molekiiler biyobelirteclerin glioma alt tiplerinin dogru
siniflandirilmasi ve kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol

oynayabilecegini gostermektedir.

Gliomalarin dogru smiflandirmasi erken tani ve tedavi planlamasi i¢in énemli bir
asamadir. Gliomalarin alt tiplerine gore smiflandirilmast tedavi protokollerinin
farklilasmasindan dolayr 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, yapilan bu tez calismasinda
giiniimiizde bir¢cok alanda oldugu gibi saghk alaninda da sik¢a kullanilan ve basarili
sonuglar elde edilen makine Ogrenmesi yontemleri ile mRNA verileri kullanilarak
gliomalarmn GBM ve LGG smniflandirmasi yapilmistir. Ayrica, kanita dayali ve
kisisellestirilmis tedavi yoOntemlerinin ivme kazanmasiyla birlikte kisisellestirilmis
biyobelirteglerin belirlenmesi de tedavide 6nemli roller oynamaktadir. Bu nedenle, bu tez

calismasinda gliomalarin ve LGG i¢in 6nemli ongoriicli biyobelirtecler de belirlenmistir.



Boylece, gliomalarin siniflandirilmas: ve biyobelirteclerin tanimlanmasiyla hem tanit hem

de tedavi siireclerinin iyilestirilmesi amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Kanser

Kanser terimi ilk olarak MO 3. Yiizyilda Hipokrat tiimor ¢evresi damar sisliklerini
yenge¢ bacaklarina benzetmesi ile yenge¢ anlamina gelen “canker” kelimesinden tiireterek
kullanmistir. Kanser, hiicrelerin anormal bir sekilde hizla bolinmeye ve cogalmaya
ugramasi sonucu meydana gelir. Kanser olusum gosterdigi yer disinda farkli bolge ve
organlarda hizli yayilim gosterebilmektedir. Farkli organ ve sistemlerde bu anormal
hiicrelerin yayilim siirecine metastaz denir. Kanser kaynakli 6liim nedenlerinden birinci
sirada metastazlar yer almaktadir (14, 15). Kanser, 2022 yilinda diinya genelinde yaklasik
20 milyon yeni vaka ve 10 milyon dliimle diinya genelinde en 6nemli 6liim nedenlerinden
biri olarak kaydedilmistir. Ayn1 zamanda Diinya Saglik Orgiitii (WHO) ve Kiiresel Kanser
Gozlemevi (Global Cancer Observatory -GLOBOCAN) tarafindan yayinlanan verilere
gore 2022 yilinda Tiirkiye’de 240.013 kisiye kanser tanis1 koyulmus ve bunlarin %25 (129
672)’1 hayatin1 kaybetmistir (16, 17). Modern tip, kanseri olugsmaya baslamadan Once
Oniline gegmeyi amaglamaktadir. Bu sebeple kanserin olugsmasini etkileyecek faktorlerin
belirlenmesi kanser tani ve tedavisi i¢in olduk¢a 6nem tasimaktadir. WHO, artan niifus ile
tiittin ve alkol kullanimi, sagliksiz beslenme, hareketsiz yasam ve obezite gibi etmenlerin
kanser i¢in 6nemli risk faktorleri arasinda yer aldigini vurgulamaktadir. Bunlara ek olarak,
ailede kanser Oykiisii olan bireylerin genetik testler ile kanser yatkinlig1 belirlenebilir. Bu
test sonuclarinda belirlenen yatkinlik, hastanin kanser olmama ihtimalini g6z Oniinde
bulundurmay1 gerektirir. Bununla birlikte, ailede kanser olan bireylerin diizenli kontroller
ile erken teshis orami arttirilabilir. Kan testleri, tomografi, MR goriintiileri, endoskopi,
mamografi, rontgen gibi testler, kanser teshisinde yaygin olarak kullanilan yontemler
arasinda yer almaktadir (18). Kanser, bireyin kendine 6zgii genetik, ¢evresel ve biyolojik
ozellikleriyle sekillenen karmasik bir hastaliktir. Bu nedenle, kanser tedavisinin de kisiye
0zgl hale getirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Ancak, tedavi yontemlerinin kisiye
0zgii olarak uygulanmasi, hastaligin karmasiklig1 ve cesitliligi nedeniyle kesin bir ¢oziim
sunmay1 zorlastirmaktadir. Her bireyde farkli biyolojik mekanizmalarin etkili olmasi,
kanser tedavilerinin etkinligini artirmaya yonelik kisisellestirilmis yaklasimlarin
gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu durum hem teshis hem de tedavi siireclerinde

yenilik¢i teknolojilere ve kapsamli biyobelirte¢ analizlerine duyulan ihtiyaci artirmaktadir.



Radyoterapi, kemoterapi, kok hiicre tedavisi, hormonal tedaviler, cerrahi yontemler,
biyolojik tedaviler, kanser asilar1 (hiicre bazli tedaviler), immiinoterapi, kanser biiyiime
baskilayicilar1 (inhibitorleri), gen terapi gibi yontemler kanser tedavisinde kullanilan
yaklasimlardir. Bu yontemler tek basina kullanilabilecegi gibi birbirini destekleyici olarak
da kullanilmaktadir. Geleneksel tedavi yontemleri olan kemoterapi, radyoterapi ve
cerrahinin yani sira, agilar, biyolojik tedaviler, hormonal tedaviler, hedefe yonelik tedaviler
ve gen terapileri de giderek daha yaygm bir sekilde uygulanmaktadir. Cerrahi ve
radyoterapi tedavi yontemleri, tiimorlerin yok edilmesinde etkili olsa da kalan kanserli
hiicreler ve metastaza bagli hastaligin yeniden ortaya ¢ikmasi gibi 6nemli sorunlar devam
etmektedir. Bu nedenle, kemoterapi de tedavi silirecine dahil edilmektedir (19).
Kemoterapinin yalnizca kanserli hiicrelere degil, saglikli hiicrelere de zarar verme
potansiyeli dikkate alindiginda, timére 6zgii ve bireysel 6zelliklere gore sekillenen tedavi

yontemlerine olan ilgi giderek artmaktadir.

Immiinoterapi, hem disaridan verilen ilaglar, biyolojik maddeler ya da genetik
olarak degistirilmis hiicreler yoluyla hem de viicudun kendi bagisiklik hiicrelerinin aktive
edilmesiyle bagisiklik yanitini artirmayr amaclayan bir tedavi yontemidir (20). Bu
yaklasim, bagisiklik sisteminin kansere karst dogal savunma mekanizmalarini
giiclendirmeyi hedefler. Immiinoterapi, 6zellikle kanser hiicrelerinin bagisiklik sisteminden
kagma mekanizmalarini engelleyerek veya bu mekanizmalari tersine gevirerek, timorlerin
taninmasint ve yok edilmesini saglar. Bu tedavi yontemi, kanser tedavisinde oldukca

onemli bir yenilik olarak kabul edilmektedir.

Diinya Saghk Orgiitii (WHO) kanser derecelendirmesi

Derece I:  Genellikle iyi prognoza sahip yavas biiyiime gosteren tiimdrlerdir.

Derece II: Yavas gelisim gosterirler fakat beyinde saldirgan (invaziv) biiylimeye
egilimlidir. Bu invaziv biliyiime tam cerrahi miidahaleyi

zorlastirmaktadir.

Derece III: Yiiksek hiicre yogunlugu, pleomorfizm (hiicresel boyut ve sekil
farklilig1), yiiksek niikleer anormallikler (niikleer Atipi) ve mitotik
aktivite gibi anaplazinin yani timor biyolojik ve hiicresel yapisinin
normalinden daha diizensiz ve malign bir sekle gelmesi ile hizh

bliylime daha agresif seyir eden tiimorlerdir.



Derece IV: Kontrolsiiz ve hizli biiyiime gosteren malign timorlerdir. Koti
prognoza sahiptir ve metastaz yapma egilimleri yiiksektir. Derece I’e

gore daha az yaygindir (21).
2.2. Beyin Tiimorleri

Insan beyninde milyonlarca ndron bulunur ve bu néronlarin gorevleri bilgiyi
islemek ve viicut organlarinin islevlerini kontrol etmektir. insan beyni serebrum, beyincik
ve beyin sap1 olmak iizere ii¢ ana boliimden olugsmaktadir. Beyni ¢evreleyen kafatasi, beyni
dis etkenlerin neden olabilecegi hasarlardan koruyucu bir gorev iistlenir. Fakat, kafatasi i¢
norolojik etkilerden korumak igin yetersiz kalir. Beyin igin en tehlikeli i¢ faktorlerden biri
saglikli beyin dokusuna hiicresel diizeyde zarar vererek oliimciil sonuglara neden olan
beyin tiimorleridir (22). Merkezi sinir sistemi (MSS) tiimorleri; primer tiimorler ve
sekonder (metastatik) tlimorler seklinde iki ana guruba ayrilabilir. Primer beyin tiimorleri;
Gliomalar (asrrositomlar, oligodendrogliomalar, ependimomlar, milkst gliomalar), nonglial
timorler, hemanjiyoblastom, germ hiicreli tiimorler, pineositomlar ve embriyonal gibi
farkli alt tiirlerde tiimorleri kapsamaktadir (23). Primer beyin tiimoérleri, ¢ocuklar ile geng
yetiskinlerde kanserle iligkili 6liimlerin ikinci en yaygin nedeni olarak 6ne ¢ikar. Beyin
kanserleri, yiliksek niiksetme oranlari, tedaviye karsi direng gostermeleri ve diisiik sag
kalim oranlar1 nedeniyle en kotii kanser tiirleri arasinda yer almaktadir (24). Sekonder
beyin tlimorleri viicudun farkli bolgelerinde baslayip beyne metastaz yapan malign
timorlerdir. Bu tiir tiimorler, genellikle akciger, meme, bobrek veya deri gibi organlarda
gelisen primer kanserlerden kaynaklanir. MSS’nin ana organmi beyin, viicuttaki bir¢ok
aktiviteyi kontrol eder ve isler. Bu yiizden diger organlardan beyne yayilan metastazlar
hastalarda yasam stiresini kisaltir ve son derece dliimciildiir. Meme, melanom, bagirsak ve
akciger kanserleri beyne metastaz yapma egilimindedir (25, 26). Achrol ve arkadaslarinin
yaptig1 ¢alismada (24), kanser hastalarinin %20’sinde beyin metastazinin gelistigi ve bu
metastazlarin ¢ogunun meme, kolorektal kanser, akciger melanom veya renal hiicreli

karsinom hastalarinda goriildiiglinti belirtmislerdir.

MSS tiimorleri, hayat kalitesini 6nemli Ol¢iide olumsuz etkileyebilen ¢esitli
komplikasyonlarla iligkilidir. Bu komplikasyonlar arasinda biligsel ve davranigsal
degisiklikler, nobetler, beyin 6demi, kisa siireli hafiza bozuklugu, hareket bozukluklari,
konusma problemleri ve gorme kayiplar1 yer almaktadir. Tiimoriin yerlesim yeri, boyutu ve

bliylime hiz1 gibi faktorler, bu belirtilerin siddetini ve tiirlinii etkileyebilir (27). MSS



kanserlerinin kiiresel insidansi, kanser vakalarmin %2’sini olusturmaktadir. MSS
kanserleri arasinda yer alan gliomalar, 6zellikle yetiskinlerde en sik goriilen, oldukca
agresif ve oliim riski yiiksek bir beyin tiimoridiir. Noral kok hiicreler (glial hiicreler),
MSS’ni destekleyen hiicrelerdir ve bu destekleyici hiicreler malign hale doniistiigiinde

gliomalari (glial beyin tiimorleri) olusturmaktadir (28, 29).
2.2.1. Gliomalar

Gliomalar, beyinde ve yakin dokularda kontrolsiiz biliylime gosteren tiimorlerdir.
Bu biliylime siirli kafatasi alaninda intrakranial basinci artirma, 6dem ve kan akist
azalmas1 ve norolojik dejenerasyona neden olmaktadir (30). Gliomalar, tiim primer beyin
tiimorlerinin yaklasik %30 unu ve tiim malign tiimorlerin %80’ini olugturmaktadir. Yiiksek
prevalanslar1 ve agresif 6zellikleri nedeniyle, primer beyin tiimorlerinden kaynaklanan
Oliimlerin biiyiik bir kismindan sorumludurlar. Gliomalarin yaklasik %61°1 beynin dort
lobunda goriiliir ve bu oranlar %25 frontal, %20 temporal, %13 parietal ve %3 oksipital
seklindedir (31). Bu dagilim, gliomalarin yerlesim yerine bagl olarak semptomlarin ve
tedavi yaklagimlarinin degisebilecegini gostermektedir. Ozellikle frontal ve temporal
loblar, gliomalarin en sik goriildiigii bolgeler arasinda yer almakta ve bu durum, bu
loblarin fonksiyonlariyla iliskili biligsel ve motor etkilerin daha yaygin olmasina neden

olmaktadir.
2.2.1.1. Glioma Tiirleri

Gliomalar, beyinde noronlara destek saglayan glial hiicrelerden koken alir ve
astrositomlar ile oligodendrogliomlar gibi glial hiicrelere benzer Ozellikler gdsteren
heterojen bir tiimdr grubunu olusturur. Bu tiimdrler hem benign (iyi huylu) hem de malign
(kotli huylu) tiimorleri igerirler. WHO, glioma teshisinde molekiiler biyobelirtecler ve
histolojik 6zelliklere dayali bir siniflandirma kriteri benimsemistir. Gliomanin hangi hiicre
tipinden koken aldigini belirlemek i¢in tiimor hiicrelerinin genetik ve yapisal ozellikleri
detayli olarak incelenmektedir. Malign gliomalar genellikle yiiksek mortalite ve morbidite
oranlartyla iliskilendirilir ve prognozlar1 kotii olma egilimindedir. Glioma alt tiirleri genel
olarak astrositomlar, oligodendrogliomlar, glioblastoma multiforme ve diger nadir glioma
tirleri olarak siniflandirilmigtir. Bu siniflama, gliomalarin biyolojik davraniglarim
anlamada ve Kkisisellestirilmis tedavi stratejileri gelistirmede Onemli bir temel

olusturmaktadir (3, 32, 33).



Astrositomlar, beyindeki destek hiicreleri olan astrositlerden kdken alan bir timor
grubudur. Bu tiimorler, WHO siniflamasina gore Derece I, 11, III ve IV olmak iizere diisiik
dereceli ve yiiksek dereceli olarak simiflandirilmaktadir. En agresif formu, Derece IV
olarak bilinen Glioblastoma multiforme (GBM)’dir. GBM, hizli biiyiimesi, ¢evre dokuya
invazyonu ve kotii prognozu ile dikkat ¢eken bir glioma alt tipidir. Astrositomlar arasinda
Oonemli bir molekiiler biyobelirteg olan IDH-mutanti, 6zellikle diisiik dereceli gliomalarda
ve GBM’nin belirli alt tiplerinde saptanmaktadir. IDH-mutant1, gliomalarin molekiiler
siiflandirilmasinda  ve hastaligin  prognozunu degerlendirmede Onemli bir rol

oynamaktadir (3, 32, 33).

Oligodendrogliomlar, beyindeki miyelin iireten hiicreler olan oligodendrositlerden
koken alir. Bu tiimorler, genellikle iyi prognoza sahip olmalari ve daha az agresif
yapilariyla dikkat ¢geker. WHO siniflamasina gore Derece 11 (diisiik dereceli) ve Derece 111
(anaplastik)  olarak  smiflandirilirlar.  Oligodendrogliomlar, molekiiler  genetik
degisikliklerle karakterize edilir. Ozellikle 1p/19g-kodelezyonu ve IDH-mutasyonu, bu
tiimorlerin tanisinda ve siniflandirilmasinda kritik biyobelirteclerdir. Bu genetik ozellikler,
oligodendrogliomlarin prognozunu olumlu yonde etkiler ve bu tlimoérlerin tedaviye daha iyi

yanit verme egiliminde oldugunu gosterir (3, 32, 33).

Glioblastoma, astrositlerden koken alan ve gliomalarin en malign tiirii olarak kabul
edilen bir beyin tiimoridiir. WHO smiflamasinda Derece IV olarak tanimlanir ve bu tiimor,
hizli biiyiime, nekroz, invazyon ve kotli prognoz gibi oOzellikleriyle dikkat ceker.
Glioblastoma, agresif yapisi nedeniyle tedavisi oldukg¢a zordur ve genellikle yliksek mortalite
ile iliskilidir. Glioblastomanin belirgin molekiiler biyobelirteci, 6zellikle daha agresif ve kotii
prognozlu vakalarda goriilen IDH-vahsi tip 6zelligidir. IDH-vahsi tip, glioblastomanin diger
gliomalardan ayriminda ve kotli prognozun degerlendirilmesinde dénemli bir rol oynar. Bu
biyobelirteg, glioblastomanin molekiiler tan1 siireglerinde ve tedavi stratejilerinin

belirlenmesinde temel bir parametre olarak kullanilmaktadir (3, 32, 33).
2.2.1.2. Gliomalarin Siniflandirilmasi

Gliomalarin smiflandirilmasi, geleneksel olarak malignite derecesi ve histolojik
tipine gore yapilmaktadir. Histolojik inceleme, tiimdriin yapisal Ozelliklerinin
degerlendirilmesi yoluyla timdr tiirii ve derecesinin belirlenmesine olanak tanir. Ancak
Diinya Saglhk Orgiiti (WHO) 2021 MSS tiimérlerinin siniflandirilmasi (34), histolojik

ozelliklerin yan1 sira molekiiler tan1 ve derecelendirme kriterlerini de igeren bir yaklagimi



benimsemistir. Bu yeni smniflandirma sistemi, gliomalarin genetik ve molekiiler
biyobelirteglerine dayali bir degerlendirme sunarak, tiimoérlerin biyolojik davraniglarinin
daha iyi anlagilmasini saglamaktadir. Biyolojik 6zelliklerine gore dort dereceye ayrilirlar
ve bu dereceler tiimor hizini, agresifligi ve yayilma durumunu gostermektedir (35-37).
2016’dan bu yana, tiimor siiflandirmasinda 6nemli bir doniisiim gergeklesmistir. 2021
WHO MSS tiimérleri siniflandirmasi, bu alandaki en kapsamli yeniden yapilanmalardan
birini temsil etmektedir. Ik kez, geleneksel histopatolojik dzelliklere ek olarak, tiimorlerin

molekiiler 6zellikleri de siniflandirmaya dahil edilmistir.

2021 WHO tarafindan benimsenen “hibrit taksonomi” (38), MSS tlimoérlerinin
siiflandirilmasinda yenilik¢i bir anlayis1 temsil etmektedir. Bu yaklasim, molekiiler
biyobelirteglerin yani sira histolojik ve klinik 6zellikleri bir arada degerlendirerek daha
kesin bir tiimdr siniflandirmasi ve hedef belirlemeyi amaglamaktadir. 2021 WHO
siiflandirmasi, timor teshisi ve tanimlama siirecine 6nemli kolayliklar saglayarak, farkli
timorlerde goriilebilecek genetik degisikliklere odaklanmaktadir. WHO Merkezi Sinir
Sistemi tlimorleri i¢in olusturulan derecelendirme sistemi (20), tiimorlerin agresiflik
seviyelerine gore siniflandirilmasin1 saglar. Bu sistem, tiimorleri Derece 1 (diisiik

malignite) ile Derece IV (yiiksek malignite) arasinda derecelendirir.

Glioma tanisindaki i¢ 6nemli nokta; tiimdriin derecesi, tiimoriin tiirii ve biyolojik
belirtecleridir. Bu faktorlerin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi, dogru taninin
konulmasina yardimci olur. Ayn1 zamanda, tiimoriin dogru sekilde siniflandirilmasin
saglar ve buna dayal1 uygun tedavi stratejilerinin olusturulmasina olanak tanir (3). Derece I
gliomalar genellikle iyi huylu ve diisiik riskli tiimorler olarak siniflandirilmaktadir. Derece
IT gliomalar, diisiik dereceli ve iyi huylu olmalarina ragmen, yiiksek niiks oranlariyla
dikkat ceker. Derece III gliomalar, kotii prognoz ile iligkilendirilen malign gliomalar
arasinda yer alir. Derece IV gliomalar ise, en agresif glioma formu olup, en koétii prognoza
ve en diisiik sagkalim oranina sahip tiimorlerdir. Glioblastomalar, Derece IV gliomalar
olarak smiflandirilmaktadir. Gliomalarin dogru bir sekilde derecelendirilmesi, uygun
tedavi planlamasinin yapilmasi, tiimdriin davraniginin anlasilmasi ve prognoz tahmininin
dogru bir sekilde gerceklestirilmesi agisindan biiylikk 6nem tasimaktadir. WHO’ nun
gelistirdigi bu derecelendirme sistemine gore, 1. ve II. ve III. dereceli gliomalar1 diisiik
dereceli gliomalar (LGG) olarak siniflandirilirken IV. derece gliomalar ise yliksek dereceli

gliomalar (GBM) olarak siniflandirilmistir (39, 40).



Diisiik Dereceli Glioma (Low Grade Glioma-LGG)

Diisiik dereceli gliomalar, glial hiicrelerden kaynaklanan daha az agresif glioma
tiirlerini igeren heterojen tiimor grubudur. En sik goriilen gliomalar1 igerir ve genellikle iyi
huylu olup yavas klinik seyirlere sahip yavas biiyiiyen beyin tiimori tiiriidiir. Bu tiimorler
histolojik, klinik ve molekiiler 6zellikler bakimindan farklilik gosterirler. Merkezi Sinir
Sistemi (MSS) tliimdrlerinin siniflandirilmasinda, WHO nun belirledigi kriterlere gore
diisiik dereceli gliomalar (Low-Grade Glioma, LGG), Derece I, Derece II ve Derece IlI
lezyonlar olarak smiflandirilmaktadir. LGG’ler astrositomlar1 ve oligodendrogliomalari
icermektedir. IDH (izositrat dehidrogenez) mutasyonu tasiyan astrositomlar, ve hem
1p/19q kodelesyonu hem de IDH1 mutasyonu bulunan oligodendrogliomalar ile
karakterize edilir (41, 42). LGG’ler yiiksek insidans oranlari ile 20-40 yas araligindaki yas
gurubunda sik goriiliir. Oligodendrogliomalarda insidans 40-45 yas araligindayken,
astrositomlar i¢in 30-40 yas arasinda teshis edilir. LGG’lerin erkeklerde insidansi kadinlara

oranla biraz daha yiiksektir.

Tiirkiye’de bu tlimorlerin insidansi hakkinda spesifik veriler sinirli olmakla birlikte,
mevcut bilgiler su sekildedir. Ulkede kaydedilen tiim kanser vakalarmin %2’sini MSS
kanserleri olusturmaktadir. MSS kanseri teshisi alan hastalarin yaklasik olarak %79,9’u
histolojik olarak dogrulanmis, %11,3’1i yalnizca radyolojik bulgularla tan1 almis, %2,4’1
ise oliim bildirimiyle MSS kanseri olarak kaydedilmistir (43). T.C. Saglik Bakanligi’nin
2018 kanser verilerine gore, 15-24 yas araliginda beyin ve sinir sistemi kanserleri
erkeklerde %7, kadinlarda ise %4 oraninda goriilmektedir (44). Diinya genelinde diisiik
dereceli gliomalar, beyin tiimorlerinin yaklasik %15’ini olusturmaktadir (45). Tiirkiye’de

bu oranlarin benzer oldugu diistiniilmektedir, ancak kesin insidans verileri sinirhidir.

ABD’de kanser arastirmalar1 yaygindir ve buna ek olarak yaygin olarak kullanilan
kanser kayit merkezleri bulunmaktadir. Kanserler ile ilgili kapsamli veri toplama projeleri
bulunmaktadir. Buna 6rnek ABD’de kanser arastirmalar1 olarak CBTRUS (Central Brain
Tumor Registry of the United States), ABD’de beyin tiimdrleri hakkinda bilgi toplayan bir
veri tabanidir. Burada tiimor tiirleri, insidansi,vaka sayis1 , demografik bilgiler ve cografi
bolge yayilimi hakkinda genis kapsamli bilgiler bulunmaktadir (46). Amerika Birlesik
Devletleri’nde her yil yaklasik olarak 3 bin kisiye LGG teshisi koyulmaktadir. LGG’ler
daha agresif glioma tiirlerine kiyasla daha uzun sag kalim siirelerine sahiptir. Ancak tedavi

stirecinde radyoterapinin yan etkileri, cerrahi miidahaleye bagli komplikasyonlar ve
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kemoterapinin olumsuz etkileri goz ardi edilmemeli, hastanin 1iyilik halinin
stirdiiriilebilmesi i¢in bu siirecler dikkatle yonetilmelidir. LGG’ler, beyaz irklarda daha
yaygin goriiliirken, Alaska yerlileri, Amerikan yerlileri, Asya ve Pasifik Adalilar1 gibi
gruplarda daha diislik oranlarda rastlanmaktadir (37). MSS tiimoérleri arasinda pediatrik tip
diisiik dereceli gliomalar, ¢ocukluk c¢agindaki beyin tiimoérlerinin yaklasik %30’unu

olusturmaktadir (47).

Semptomlar ve Tani: Disiik dereceli gliomalarda en yaygin goriilen semptom bas agrisi
ve nobetlerdir. Lezyonlar biiylime egiliminde olmalar1 nedeniyle ¢evre dokulara basing
uygulamasi semptomlarin goriilmesine neden olur. Bas agrilarin asil nedeni tiimdrlerin
mikro damarlara uyguladigr tikaniklik ve artan basingtir. Bu durum hidrosefali gibi
komplikasyonlar gelistirir ve bu da bulanti, kusma ve gorme bozukluguna neden
olabilmektedir. Ayn1 zamanda bazi1 hastalarda kompresyon belirtileri ya da tikaniklik

gelismeden, asemptomatik siirecler de gdzlenebilmektedir.

LGG, genellikle yirmili yaslar ile kirkli yaslarin ortalarinda teshis edilmekte ve
nobet ile ortaya c¢ikmaktadir. LGG’ler, beyin yapisini dogrudan tahrip etmek yerine
dokulara sizma egiliminde olduklari i¢in tek tarafli gii¢siizliik veya konugma giigliigii gibi
nadir norolojik islev kayiplarina yol agabilirler. LGG’lerin %95°1 beynin sag ve sol yarim
kiiresinde (serebral hemisfer) yer almakta olup, frontal lob ve temporal lobda esit sekilde

dagilmaktadir. Buna karsin, oksipital lobda olusum siklig1 daha diisiiktiir (36).

LGG tan siirecinde, Bilgisayarli Tomografi (BT) taramasi, Manyetik Rezonans
Goriintiileme (MRG), gelismis goriintiileme teknikleri, néropatolojik tani, histopatoloji ve

molekiiler ndropatoloji gibi yontemler kullanilmaktadir (47).

Tedavi: LGG tedavi siirecinde cerrahi rezeksiyon, Derece 1 ve Derece II LGG’ler icin
tercih edilen bir tedavi yontemidir. Cerrahinin temel amaci, tiimoriin tamamen ¢ikarilmast,
yani tam rezeksiyonun saglanmasidir. Bu yaklagim, tiimoriin tamamen kontrol altina
alimmas1 ve nobetlerin Onlenmesi ile iligkilidir. Radyasyon ve kemoterapi, genellikle
Derece I LGG’lerin tedavisinde kullanilmamakla birlikte, Derece II LGG’ler invaziv
bliyime egiliminde oldugundan, bu yoOntemler cerrahiye ek tedavi olarak
uygulanabilmektedir (48). Derece I gliomalar, erken tan1 durumunda cerrahi rezeksiyon ile
tedavi edilebilir. Bu nedenle, sagkalim oranlar1 diger glioma tiirlerine kiyasla daha
yiiksektir. Derece II gliomalar ise ¢ogalma ve biiylime egiliminde olduklari i¢in zamanla

daha yiiksek dereceli formlara doniisebilir veya davranislarinda agresiflik gézlenebilir. Bu
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ozellikleri nedeniyle, cerrahi genellikle ilk tedavi tercihi degildir (45, 46). Diisiik dereceli
gliomalar (LGQ), alt tiirlerine bagli olarak prognoz acisindan farklilik gostermektedir.
Ornegin, Derece 1 LGG ¢evre dokulara yayilim gostermedigi icin tam rezeksiyon
sonrasinda prognozu olduke¢a iyidir ve uzun siireli sagkalim saglar. Buna karsilik, Derece 11
gliomalar infiltratif (dokuda yayilma egilimi) oOzellikleri nedeniyle cerrahi simnirlar
zorlagtirir ve tam rezeksiyonu engelleyebilir. Tedavi edilmedigi takdirde, timor

derecesinde ilerleme meydana gelir ve kotii bir prognoz seyrine neden olur.

Derece II gliomalarda cerrahiye ek olarak kullanilan kemoterapi ve radyoterapi gibi
yontemler, bilissel bozukluklara yol agabilen olumsuz etkilere sahiptir. Patel ve
arkadaslarinin yaptigi bir ¢alismada, WHO Derece II difliz gliomalara sahip 74 hastadan
olusan bir 6rneklemde, cerrahi rezeksiyonun IDH-vahsi tip alt grubunda genel sagkalimla
iligkili oldugu, ancak IDH-mutant alt grubunda bu iliskiyi gostermedigi bildirilmistir.
Bununla birlikte, bu calismanin sinirli yanlar1 arasinda IDH mutasyon test protokollerinin

eksik agiklanmasi ve 1p/19q kodelesyon ayriminin yapilmamasi yer almaktadir (51).

Yiiksek Dereceli Glioma (Glioblastoma multiforme-GBM)

Glioblastoma multiforme (GBM), astrositorik glial hiicrelerden (sinir hiicresi destek
hiicreleri) kaynaklanan MSS’i tiimorlerinin %16 ‘sin1 olusturan en yaygin ve malign
primer tiimorlerdir. Oldukga agresif bir beyin tiimor tiiriidiir ve invazif biiyiime gosterirler
bu nedenle tan1 ve tedavi siiregleri zor seyreder. GBM, 5 yillik sag kalim siiresiyle dikkat
ceker. Insidansi yasla dogru orantihidir ve erkeklerde kadinlara gére daha fazla
goriilmektedir (52, 53). Hizla biiyiiyen yapilar1 nedeniyle, glioblastomlar (GBM) beyin ve
yakin komsu organlarda yeni tiimor olusumuna yol acabilir. Bu nedenle, tedavi edilmeyen
saldirgan GBM’li hastalarda 6liim genellikle birkag ay i¢inde gergeklesmektedir. Tiimoriin
koken aldig: hiicre tipi, saldirganlik derecesi ve gelistigi bolgeye bagli olarak farkli tiimor
alt tipleri mevcuttur. GBM, en 6liimciil primer beyin kanseri olup, gliomalarin %53’{inii ve

beyin tiimorlerine bagli metastazlarin %8’ini olusturmaktadir (54, 55).

Semptomlar ve Tani: Yeni teshis edilmis GBM hastalarinda durum, tiimoriin konumu ve
boyutuna baglh olarak farklilik gdsterebilir. GBM genellikle supratentorial bolgede, yani
temporal, frontal, parietal ve oksipital loblarda yerlesirken, nadiren serebellumda
gorilmektedir. Klinik belirtiler arasinda nobet (epilepsi), bas agrisi, kisa siireli hafiza
kaybi, denge problemleri, gorme ve isitme bozukluklari1 yer alir. Buna ek olarak, hastalarin

%25°1 nobet ile basvururken, baz1 tiimdrler belirti gdstermeden biiylime gosterebilir. Tant
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icin genellikle manyetik rezonans goriintiilleme (MR) veya bilgisayarli tomografi (BT) gibi

goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir (56).

GBM’in ayirt edici Ozelliklerinden biri nekroz (hiicre 6liimii) varligidir. Nekroz,
tiimorin WHO derece IV olarak smiflandirilmasi igin gerekli bir kriterdir ve tanisal
goriintiileme ile bu durum desteklenebilir (57). Hastanin durumu ve tiimoriin bulundugu
konuma gore biyopsi ile tan1 konulabilir ve hiicre tipi ile saldirganlik derecesi
belirlenebilir. Cerrahi miidahale ile tiimor ¢ikarildiktan sonra, niiksiin Oniine gecebilmek
icin kemoterapi ve radyoterapi uygulamalar1 yapilmaktadir. Tekrar niiksiin yiiksek oldugu
bu hastalikta, diizenli kontrol ve takip biiylikk 6nem tasir. Cerrahi ile tam rezeksiyon
yapilamayan veya cerrahi miidahale miimkiin olmayan hastalar i¢in yasam siirelerini
uzatmak amaciyla radyoterapi ve kanser ilaclari ile hastalik kontrol altinda tutulmaya
calisilmaktadir. Ulkemizde kullanilan kanser ilaglar1 arasinda bevacizumab-irinotekan
kombinasyonu, temozolomid, platin tiirevleri, karmustin ve yurtdisindan ithal edilen

lomustin ile nimotuzumab bulunmaktadir (58, 59).

GBM, genellikle ortalama 65 yasinda teshis edilmekte olup, goriilme siklig1 yasla
birlikte artis gostermektedir. Sagkalim siireleri iki yilin altinda olan GBM hastalarinin
genel sagkalim orani oldukga diisiiktiir. GBM, infiltratif (s1zintil1) biiyiime o6zellikleriyle
karakterizedir; bu durum, tiimoriin ¢evresindeki normal dokudan ayristirilmasini oldukga
zorlastirmaktadir. Yeni teshis edilen GBM hastalarinda standart tedavi yaklasimi, cerrahi
ile timoriin maksimum derecede rezeksiyonu ve devaminda radyoterapi veya kemoterapi

uygulanmasidir.

Ancak her ne kadar cerrahi basarili olsa da her tiimor tekrarlama egilimindedir.
Tekrarlayan gliomalarin yalnizca yaklasik %30’u cerrahi islem i¢in uygundur ve {icte biri
ilk olusum bolgesinden farkli bir lobda tekrarlar. Tekrarlayan tiimoérler, birincil tiimdriin
mutasyonlarinin yaklagik %6011 paylasmakla birlikte, mikrogevre, bagisiklik hiicre
igcerigi ve gen ifade profili agisindan farklilik gostermektedir (54). GBM, metastaz yapma
egilimi gosterir ve genellikle karaciger, akcigerler, lenf diigiimleri, kemikler, pankreas ve
ince bagirsak gibi organlari hedef alir (60). GBM icin ortanca genel sagkalim siiresi
yaklasik 1.5 yil iken, diisiik dereceli gliomalar (LGG) i¢in bu siire 6 ila 8 yil arasinda
degismektedir. GBM tanist alan hastalarin  %60’inda dogrudan tiimoér olusumu
gozlenirken, geri kalan %40°1 diisiik dereceli gliomalarin kotii seyirle malignlesmesi veya

metastaz yapmasi sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Tedavisi olduk¢a zor olan bu tiimorlerde,
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radyoterapi, cerrahi ve Temozolomid ile uygulanan kemoterapi siireglerine ragmen hayatta
kalma orani ortalama 14 aydir. Yeni teshis edilen GBM vakalarinda ortalama sagkalim
yaklasik 15 ay iken, tekrarlayan GBM vakalarinda bu siire sadece 3 ila 9 ay arasinda
degismektedir (61, 62).

Tiirkiye’de yapilan bir ¢galigmada, GBM’li hastalarin %55.6’sinin 60 yasin iizerinde
oldugu ve erkeklerde daha sik goriildiigii belirtilmistir (63). Baska bir arastirmada,
GBM’nin ortalama insidans hizinin 100.000 kiside 3.19 oldugu ve ortalama tan1 yasinin 64
oldugu bildirilmistir (64). 2021 de yapilan calismada, lilkemizdeki beyin tiimorii teshisi
alan hastalarin i¢inden yaklagik olarak %22’sinin GBM tanis1 aldig1 ve erkeklerde goriilme
sikliginin kadinlara oranla daaha fazla oldugu belirtilmistir. Calisma da Trabzon’ da
GBM’in diger beyin tiimorlerine oran1 %57, Hatay’da %7 olarak belirtilmistir (65).
Amerika Birlesik Devletleri’'nde primer beyin tiimorleri, yiiksek 6liim oranina sahiptir ve
2022 yil1 i¢in tahmin edilen 6liim sayis1 yaklasik 18 bin olarak bildirilmistir. Bu timorler,
6lim nedenleri arasinda 10. sirada yer almakta olup, sag kalim oran1 diger beyin kanseri
tiirleri de dahil olmak {izere ii¢ kisiden biri i¢in maksimum birka¢ yil ile sinirhidir (66).
GBM’li hastalarda yas, hiicresel yaslanma ile dogrudan iliskili bir faktdr olup, hiicre
yaglanmasinin GBM olusumunda 6nemli bir etkisi oldugu belirtilmistir. Amerika Birlesik
Devletleri’nde GBM, her 1.000 kiside 3.19 insidans oranina ve 65 yas ortalamasina sahip
bir hastalik olarak tanimlanmaktadir (67). GBM insidans oranlar1 cinsiyet ve irka gore
farklilik gostermektedir. Erkeklerde goriilme orani kadinlara kiyasla 1.6 kat daha fazladir
ve c¢ocuklarda nadir olarak rastlanmaktadir. Beyazlarda GBM insidansi, Asyali ve siyah
bireylere oranla yaklasik iki kat daha yiiksektir. Oliim oranlar1 da benzer sekilde beyaz
bireylerde daha yiiksek seviyelerdedir (68, 69). Ruhban ve arkadaglarinin yaptigi bir
calismada, Asyalilarda 1992-2013 yillar1 arasinda GBM kaynakli 6liim oranlarinda artis
gozlemlenmis, ancak 2015 yilina kadar bu oranlarin azalma egilimi gosterdigi
belirtilmistir. Bununla birlikte, bu azalmanin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 ifade

edilmistir (70).

Tedavi: GBM tedavisinde multidisipliner bir yaklagim gereklidir. Standart tedavi, biyopsi
ve tam cerrahi rezeksiyon ile baslar ve destekleyici olarak kemoterapi (temozolomid) ile
eszamanli radyoterapi uygulanir. Ancak, tam rezeksiyon GBM ig¢in olduk¢a zordur ¢iinkii
bu invaziv tiimor, konusma, duyu kontrolii ve motor fonksiyonlar1 yoneten beynin etkili

bolgelerinde yer alir (71).
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Immiinoterapi, geleneksel kanser tedavi yontemlerine alternatif olarak kullanilan
yenilik¢i bir tedavi yontemidir. Kanser tedavisinde sagkalim ve yanit siiresi agisindan,
bagisiklik sisteminin kansere karsi giiclendirilmesi, etkinligi kanitlanmis 6nemli bir tedavi
stratejisidir (72, 73). Ancak, GBM i¢in immiinoterapi kismen sinirlidir; bunun baglica
nedenleri arasinda kan-beyin bariyeri, kanserin bagisiklik baskilayict mikrogevresi ve
tiimdriin heterojen yapis1 bulunmaktadir. Immiinoterapi yontemleri arasinda CTLA-4 ve
PD-1/PD-L1 inhibitérleri, tiimor asilari, CAR-T hiicre tedavisi, monoklonal antikorlar
(6rnegin bevacizumab) ve onkolitik virlisler gibi son teknolojik yaklasimlar yer almakta

olup, bunlar bagisiklik sistemini hedef alarak tedaviye katki saglar (74).

GBM tedavisinde hiicre bazli asilar ve peptit asilart gibi iki ana tiirde as1 iizerinde
calismalar siirdiiriilmektedir. Klinik ¢alismalarda, dendritik hiicre tabanli kanser asilari,
GBM’li hastalarin tedavisinde miidahale yontemi olarak kullanilmis ve asilarin sagkalim
siirelerinde Onemli iyilesmeler sagladigr bildirilmistir (72, 75). Amerika Birlesik
Devletleri’'nde yapilan bazi klinik ¢aligmalarda bu asilarin etkinligi arastirilmaktadir. Pour
ve arkadaglarinin gerceklestirdigi meta-analiz ¢alismasinda, bu arastirmalarin sonuglarina

yer verilmistir (76).

Glioma hastalari, aktif tedavi siirecinde 6dem, nobetler ve vendz tromboembolizm
gibi yan etkilerle karsilasirken, ge¢c komplikasyonlar arasinda enfeksiyon riski, bilissel
gerileme, vaskiiler hastaliklar, bulanti, kusma, kabizlik ve ishal gibi kemoterapi ve
radyoterapi yan etkileri bulunmaktadir. Bu yan etkiler, hastalarin yasam kalitesini ve genel

sagkalimini olumsuz yonde etkileyebilen tibbi sorunlar olusturur (77).
2.2.2. Gliomalar ve Genetik

Hiicreler yasam stireleri boyunca epigenetik degisiklikler ve mutasyonlar
sonucunda genetik farkliliklar kazanirlar. Genomik, epigenetik degisimlerin ve saglikli
hiicrelerin mutasyona ugramasi1 veya metastaz yapabilen hiicrelere donligmesi ile gelisen
cok asamali siire¢ olan kanserli hiicrelerin olusumu baglamis olur. Kanser genetiginde
mutasyonlar ve kalitsal cesitlilik incelenir (78, 79). Her kanser tiirii, kendine 6zgii bir gen
ifadesi profili ile karakterize edilir. Farkli bolgelerde bulunan tiimérler, binlerce farkli
sekilde ifade edilen ortak genleri paylasabilir (80). Gen ifadesindeki bireyler arasindaki
farklilik, saglikli doku islevinin yani1 sira hastaliklarin  molekiiler kdkenlerinin

anlasilmasina da daha genis bir perspektif sunmaktadir (81).
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Gliomalar, epigenetik degisiklikler, mutasyonlar ve gen ifade diizeyindeki
bozukluklar gibi genetik farkliliklar sonucu gelisen beyin tiimérleridir. Ozellikle
mutasyonlar, glioma olusumu ve biiylimesinde 6nemli rol oynayan genetik degisikliklerdir.
Gen ifadesinin diizenlenmesi, hiicresel farklilagsma ve canlinin gelisimi agisindan temel bir
stirectir. Bir tiimdriin kendine 6zgli gen ifade diizeyleri, kanser gibi hastaliklarin tan1 ve
tedavi siireclerinde, tiimdriin tanimlanmasi, smiflandirilmast  ve mutasyonlarin
anlasilmasinda kritik rol oynamaktadir. Bu durum, gen ifadesinin hastalik siirecinin
anlagilmas1 ve kisisellestirilmis tibbin gelistirilmesi, uygun tedavi seceneklerinin
belirlenmesi gibi faktorlerde 6nemli bir yer tuttugunu gosterir. Gen ifadesi, DNA, RNA ve
proteinler gibi ¢ok sayida asamadan olusan karmasik bir siirectir. Bu siireg, genetik,

epigenetik ve gevresel faktorlerle birlikte etkilesimleri icerir (82, 83).

Gliomalar ve mRNA

Son yillarda RNA (riboniikleik asit) dizilemesindeki teknolojik ilerlemeler,
genomik, epigenetik ve transkriptomik profilleme alanlarinda biiyiik gelismeler
kaydedilmesine olanak saglamis, aym1 zamanda genlerin cesitli biyolojik rollerinin
belirlenmesini miimkiin kilmistir. Kanser biyobelirteclerinin tanimlanmasinda mRNA,
miRNA ve kodlanmayan RNA’larin ifade profilleri, kanserin ilerleyisi ile dogrudan
iliskilidir. Kanser teshisi, tedavisi ve prognozunun belirlenmesinde biyobelirtecler kritik
oneme sahiptir (84). Gen dizileme teknolojilerindeki gelismeler sayesinde, sadece
gliomalar degil, diger kanser tiirleriyle ilgili de molekiiler diizeyde bilgilere erigim
saglamak daha da kolaylasmistir (85). Glioma genetigi hakkinda toplanan veriler hizla
artmakta ve bu sayede hastalikla ilgili yeni bilgilerin elde edilmesi miimkiin olmaktadir.
Ancak, klinik onkolojide genetik verilerin karmasikligi, zamanla artan yeni verilerin
eklenmesi ve bu verilerin klasik istatistiksel analizler kullanilarak yorumlanmasi, anlaml

bilgilere ulasmay1 zorlastirmaktadir (86).

Gliomalarin kotii prognozla karakterize edilmesi ve niiksiin kaginilmaz olmasi
nedeniyle, dogru tiimor siniflandirmasi, erken teshis ve tedaviye yonelik aragtirmalar
biiyiik 6nem tagimaktadir. Kisiye 6zel tedavi yontemlerinin belirlenebilmesi i¢in, tiimdriin
derecesinin dogru bir sekilde saptanmasi gereklidir. Bu baglamda, biiyiik ve karmasik
verilerin analizinde siklikla kullanilan ve basarili sonuglar elde edilen makine 6grenmesi
yontemleri ile glioma hastalarina ait mRNA ekspresyon verileri kullanilarak gliomalarin alt

tiplerinin siiflandirilmasi amaglanmistir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu tez calismasinda, glioma hastalarma ait demografik bilgiler ve mRNA
ekspresyon verileri kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile glioma alt tiirleri (LGG
ve GBM) tahmin edilmistir. Calismanin biitiin analiz siireci R agik erisimli programlama
dili kullanilarak yiiriitilmiistiir. Tez ¢alismasina dair ig akisi siireci Sekil 1°de 6zetlenmis

ve bu boliimde detayl bir sekilde agiklanmistir.

Sekil 1. Calismaya iliskin is akis siireci

3.1. Veri Seti

Tez c¢alismast kapsaminda kullanilan veriseti, uluslararasi agik erisimli Kanser
Genom Atlas1 (The Cancer Genome Atlas/TCGA) veritabanindan elde edilmistir. Bu veri
tabanindan glioma (GBM/LGGQG) tanist almis hastalar filtrelenerek onlara ait klinik ve
genetik verilere erisilmistir. Genetik verilerin bulundugu dosyalar icerisinden mRNA
sekans degerleri olan dosya bilgisayar ortamina aktarilmistir. Hatalara ait klinik ve
demografik bilgiler ise ayr1 bir dosya olarak bilgisayar ortamina aktarilmigtir. Klinik veri
setinde toplam 1133 gbzlem ve 31 degisken bulunmaktadir. mRNA sekans veri setinde ise
712 hastaya ait 42273 sekans degeri bulunmaktadir. Veri setindeki genler mutasyon

bulundurmayan mRNA sekans verileri igermektedir.
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3.2. Literatiir Arastirmasi ile Glioma Iliskili Genlerin Belirlenmesi

Li ve arkadaslarinin 2019 yilinda yaptigi c¢alismada (80), gliomada prognoz ile
iliskili genler belirlenmis ve ¢alismanin sonucunda DLG4, SYT1, SNAP251, VAMP2,
CACNALIB, SYNI1, GNG3, GNG12, CD44 ve GNAI3 genlerinin énemli 10 diigiim noktas1
oldugu, ayrica CABP1 geninin GBM biyolojik siireci i¢in anahtar bir gen olabilecegi
belirtilmistir. GBM c¢ekirdek genlerin tanimlanmasi i¢in yapilan bir bagka c¢alismada,
GABRD, KCNCI, KCNA1, SYTI, CACNG3, OPALIN, CD163, HPCAL4, ANK3,
KIF5A ve MS4A6 11 ¢ekirdek gen belirlenerek sag kalim analizi yapilmistir (88). Bir
diger calismada ise, LGG ve GBM i¢in IDH1 mutasyonlart ile ilgili esit prognostik degere
sahip CDC20, WASF3, EN2, VIM, CPE ve DBCI genleri risk analizi yapmak igin
kullanilmistir (89). Zhou ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada (90) GBM’de
bulunan potansiyel biyobelirtecleri belirlemek i¢in, AURKB, RACGAP1, MCM2, MCMS5,
RPNI1, SMAD3, FLT4, RPN2, VEGFC ve TGFBRI1 genleri anlamli olarak belirlenmistir.
Bunlara ek olarak prognostik biyobelirteg olarak ZNF734, RANBP17, NLRP2 ve GPR
genleri tanimlanmis ve cinsiyet ile iligkili CCDC81, NLRP2, SH3RF1 ve TM7SF4 genleri
prognostik genler olarak belirtilmistir. ZNF734, RANBP17, NLRP2, GPR1, SH3RF1,
CCDCS81 ve TM7SF4 genleri, sag kalim egrisinde GBM ig¢in iy1 prognostik biyobelirte¢
olarak belirtilmistir. Yapilan baska bir ¢alismada, SLC12A5, CCL2, IGFBP2 ve PDPN
genleri GBM hastalarinda sagkalim tahmini i¢in iliskili genler olarak kullanmilmistir (91).
Diger bir ¢alismada ise BRAF, IGFBP2, RAFI1, PDKI1, GATA3, CCNE2, BAKI, FNI,
CCNBI1.A genleri glioma biyobelirtecleri olarak belirtilmistir (92). Wang ve arkadaslarinin
yaptig1 calismada (93), C9orf64, OSMR, MDK, MARVELDI1, PTRF, MYDS88, BIRC3 ve
RPP25 genleri, sagkalim analizi i¢in anlamli genler olarak belirlenmistir. Liang ve
arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada (94), makine 6grenmesi ile analiz edilen bir¢ok arastirma
incelenmis ve bu arastirmalarda MDK, CHI3L1, LGALS3, IFI44, OSMR, MYC, TOP2A,
CD44, LDHA, BMP2, KI67, BUB1, LAMBI1, MAP2K3, KCNBI1, KCNJ10, IRFI,
ASFI1A, SOCS3, KCNABI1, GPNMB, VEGFA, EFEMBP2, ISG20, FZD7, EGFR, HDAC,
STATI1, IGFBP2 genlerinin, bircok c¢alisma i¢in Ortiisen ortak anlamli genler oldugu
belirtilmistir. Bunlara ek olarak, IDH, MGMT, 1p/19q, H3K27M, TERT, TP53, ATRX,
HDAC, VEGF, EGFR ve IGFBP2 genleri, 6nemli prognostik degere sahip biyobelirtecler
arasinda yer almaktadir. LGG hastalarinda sagkalim ve risk tahmini i¢in yiiriitiilen bir
calismada, ADAP2, ALOX5AP, APOBEC3C, FCGRT, GNG5, LRRC25 ve SP10 genleri
kullanilmistir (95). Incelenen baska bir ¢alismada, SP gen ailesi iiyelerinin SP100, SP110,
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SP140 ve SP140L gen ifade diizeyleri incelenerek, sagkalim ve prognostik faktorler olarak
belirlenmistir. Ayrica, SP140 geninin, glioma hastalarinda sagkalim tahmini i¢in dikkat
edilmesi gereken bir gen oldugu vurgulanmistir (96). Wen ve arkadaslarinin yaptigi
calismada (97), SOX2, Sp100, IE1, PML ve HCMV molekiillerinin tedavi ve kotii prognoz
ile iliskisi incelenmis ve gliomalarla iliskili genler olarak belirlenmistir. SIGLEC7 nin
glioma hastalarindaki prognoz durumu da ele alinmis ve sagkalim ile prognozla negatif
yonde iliskili oldugu belirtilmistir (98). Baska bir ¢alismada ise, SYT1, KCNA1, GRIN2A
ve SYNPR genleri, GBM ilerlemesi ve prognozu ile iliskilendirilmistir (99). Incelenen
diger bir ¢alismada, ADCY3, CALNI, ELAVL3, SYN2, SLC12A5, SOD1, MKI67,
CETN2, ARLI13B ve SETDBI1 genlerinin GBM prognozu ile anlamli diizeyde
iligkilendirildigi belirtilmistir (100). Ludwing ve arkadaslarinin yaptig1 calismada (101)
MGMT, 1p/19q, IDH, EGFR, p53, PI3K, Rb ve RAF genlerinin, gliomalar i¢cin molekiiler
belirteclerden bazilar1 oldugu ifade edilmistir. GBM anahtar genlerini belirlemek amaciyla
yapilan baska bir ¢alismada, MAPK, FN1, MMP9, CDC42, CD44, COL1A1, COL1A2,
CAMK2A ve CAMK2B genleri, anahtar genler olarak tanimlanmstir (102). Incelenen
diger ¢alismalarda ise, NPM1, CUL4A, YIPF1, SHC1, AKT1, VLDLR, RPL14, P3H2,
DTNA, FAM126B, RPL34, LYVE1, FAM162A, WNT6, OTP, PLODI, TBP1, SLC12A5,
PATZI1, SP2, ARNT2, U138MG, U251MG, SYTI, GRIN2A, KCNA1, SYNPR, IFI30,
HLA-DMA, P4HB, RCN, IFI30, RCNI1, FN1, PYCARD, AURKA, WEE1, PLODI,
CCRS, CTSZ, ITGB2, TLR2, ASPM, GINS4, KIF14, KIF2C, KPNA2, POLD3, KIF14,
GINS1, GINS2, GINS3 ve GINS4, POLDI1 ve POLD3, TLR2, JAK-2/STAT3, PTEN,
PXN, MAPK, FN1, MMP9, CDC42, CD44, COL1A1, COL1A2, CAMK2A ve CAMK2B
gibi genlerin gliomalar i¢in 6nemli rol oynayan ortak genler olarak belirlendigi ifade
edilmistir (103-112). Literatiir arastirmasinin sonucunda, glioma ile iligkili 181 gen

belirlenmistir.
3.3. Veri On isleme

Veri setinin Olusturulmasi

Veri filtreleme ve birlestirme asamalarinin hepsi R “dplyr” paketi kullanilarak
gerceklestirilmistir. mRNA sekanslarinin bulundugu gen veri setinin igerisinden literatiir
arastirmasi sonucunda belirlenen glioma iligkili 181 gen filtrelenmistir. Ancak TCGA’den
elde edilen 42273 gen listesi icerisinde literatiir ile eslesen 150 gen belirlenmistir. mRNA

sekans degerlerinin bulundugu gen dosyasinda her bir hasta i¢in 6zel bir barkod kayit
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numarast bulunmaktadir. Benzer sekilde klinik ve demografik bilgilerin bulundugu klinik
dosyada da her hasta i¢in bir barkod kayit numarasibulunmaktadir. Genetik dosya ve klinik
dosya igerisindeki barkod kayit numaralar1 eslestirildikten sonra toplam 710 glioma
hastasinin demografik, klinik ve genetik bilgilerinin oldugu tek bir veri seti
olusturulmustur. Tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilmasi uygun olmayan tedavi
ile ilgili,biyopsi sonucu ve morfoloji gibi degiskenler analiz dis1 birakilmigtir. Veri

setindeki toplam 155 degisken Tablo’1 de verilmistir.

Tablo 1. Veri setindeki demografik, klinik ve literatiire gore belirlenen genlere ait
degiskenlerin listesi

Degiskenler
Glioma_class (GBM/LGG) GABRD SYT1 KCNC1 KCNALI WEE1
Gender (Cinsiyet) CD163 CDC20 CPE MCM5 RPN2
Age at index (Ilk tam yas1) HPCALA4 WASF3 AURKB RPNI1 VEGFC
Ethnicity (Etnik kéken) ANK3 EN2 RACGAPI SMAD3 TGFBR1
Eéf;‘;;"rgan—origm (TGmor — yipsa VIM MCM2 FLT4 RANBP17
CACNG3 NLRP2 BRAF OSMR VAMP2 CHI3L1
CCDCS81 RAF1 MDK CACNAI1B LGALS3 LAMBI
SH3RF1 PDK1 MARVELDI1 SYNI1 1F144 MAP2K3
SLCI12AS5 GATA3 MYDS88 GNG3 MYC KCNBI
CCL2 CCNE2 BIRC3 GNG12 TOP2A KCNIJ10
IGFBP2 BAK1 RPP25 CD44 LDHA IRF1
PDPN FN1 DLG4 GNAI3 BMP2 ASFI1A
VEGFA TP53 LRRC25 EGFR STATI1 MGMT
ISG20 ATRX GNGS5 TERT SOX2 SIGLEC7
FzZD7 ADAP2 FCGRT ALOX5AP APOBEC3C PML
SP100 SP110 SP140 SP140L GRIN2A GINS1
SETDBI1 AKT1 PATZ1 CCR5 GINS2 SYNPR
MMP9 VLDLR SP2 CTSZ GINS3 ADCY3
CD(C42 RPL14 ARNT?2 ITGB2 POLDI1 CALNI1
COLI1A1 P3H2 IF130x TLR2 STAT3 ELAVL3
COL1A2 DTNA HLA-DMA ASPM PTEN SYN2
CAMK2A RPL34 P4HB GINS4 PXN SOD1
CAMK?2B LYVEI1 RCNI1 KIF14 PLODI1 MKI67
NPMI FAMI162A PYCARD KIF2C SHCI1 CETN2
CUL4A WNT6 AURKA KPNA2 POLD3 ARLI13B
YIPF1 OTP
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Logaritmik Doniisiim

Genetik veriler, ozellikle gen ekspresyon seviyeleri, genellikle genis bir dinamik
aralia sahiptir. Bu tiir veri setleri, normal veya normale yakin bir dagilima doniistiirtilmek
amaciyla siklikla logaritmik doniisimden gecirilir. Logaritmik (log) doniistim,
uygulanmasi kolay bir islem olup, aykir1 degerlerin etkisini azaltarak sonuglarin
degiskenligini diisiirmek veya veriyi normal dagilima daha uygun hale getirmek icin
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (86, 112). Log doniisiimii, verilerdeki araligi
kiigiiltiir ve analiz sirasinda daha dengeli bir dagilim elde edilmesine yardimci olur. Bu
sayede analiz ve modelleme islemleri daha kolay hale gelir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
gen sekans verileri, logaritmik doniisiim ile analize uygun hale getirilmistir. R
programlama dilinde, genetik verilerdeki gen ekspresyon seviyeleri gibi siirekli verilere
logaritmik doniisim uygulamak i¢in log () fonksiyonu kullanilarak mRNA ekspresyon

seviyelerine log transformasyonu uygulanmistir.
3.4. Istatistiksel Analiz

Veri setinde bulunan sayisal degiskenler i¢in tanimlayici istatistik olarak; ortalama,
standart sapma, medyan ve minimum-maksimum degerleri, kategorik degiskenler icin ise
frekans ve ylizde degerleri hesaplanmistir. Sayisal degiskenlerin normal dagilima
uygunlugu, Kolmogorov-Smirnov testi ile degerlendirilmistir. Normallik sart1 saglanmasi
durumunda, bagimsiz grup karsilagtirmalarinda iki ortalama arasindaki farkin anlamlilik
testi veya tek yonli ANOVA kullanilmigtir. Parametrik test kosullarinin, yani normalligin
saglanmadig1 durumlarda ise Mann-Whitney U testi veya Kruskal-Wallis testleri tercih
edilmistir. Kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin degerlendirilmesinde Ki-kare iliski
analizleri yapilmis olup, tiim hipotez testlerinde istatistiksel anlamlilik diizeyi p<0.05
olarak kabul edilmistir. Gen ekspresyon seviyelerinin karsilastirilmasinda Wald testi

kullanilmistir.
3.5. Tahmin Modelinin Gelistirilmesi

Bu tez calismasinda, glioma alt tipi tahmini, yani GBM ve LGG siniflandirmasi
icin makine 6grenmesi algoritmalarindan destek vektdr makinesi (DVM) ve Naive Bayes

(NB) yontemleri kullanilmistir.
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3.5.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, giiniimiiz modern bilgisayar diinyasinda popiiler alanlardan
biridir. Ogrenme, dogal bir insan davranisi olup, makinelerin de temel bir dzelligi haline
getirilmesi icin c¢esitli teknikler gelistirilmistir. Makineleri daha zeki hale getirmek
amactyla yapilan ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Makine 6grenmesi uygulama alanlar
incelendiginde, olduk¢a genis bir kullanim alan1 oldugu goriilmektedir. Bilgisayarli goriis,
tahmin, anlamsal analiz, dogal dil isleme ve bilgi alma, nesne tanima, nesne algilama ve
isleme, siiflandirma, analiz ve dneri, metin siniflandirmasi, belge siniflandirmasi, goriintii
analizi ve tibbi teshis tahmin edilmesi gibi ¢ok ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir
(113). Saglik hizmetlerinde ise makine 6grenmesi, 6zellikle bir¢cok hastaligin teshisi ve
siniflandirilmasi konularinda siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar elde edilmektedir

(114).

Naive Bayes (NB)

Naive Bayes (NB), bir olasiliksal siniflandirma algoritmasidir ve cok cesitli
uygulama alanlarina sahip basit ama etkili bir makine §grenmesi algoritmasidir. Makine
O0grenmesi yontemleri arasinda onde gelen olasiliksal siniflandirma tekniklerinden biridir
(115). Adindan da anlasilacagi gibi NB algoritmasi1 kosullu olasiliklar1 hesaplamak i¢in
basit bir matematik formiilii kullanan Bayes teoremine dayanmaktadir. Bayes teoremine

iliskin denklem asagida verilmistir (Esitlik 1).
Bayes teoremi:

P(E/C) P(C)

P(c/E) =2

(Esitlik 1)

C ve E iki olay olsun. C olaymin gerceklesme olasiligt P(C), E olaymnin
gerceklesme olasiligi P(E) seklinde gosterilir. P(C/E) posterior olasilik yani E olay1
gerceklestiginde C olayinin gerceklesme olasiligidir. P(E/C) ise C olay1 gercgeklestiginde E
olaymin gerceklesme olasiligidir. Bayes teoremi, bir¢ok makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi yonteminin temelini olusturmaktadir. Bu algoritma, basit olmasinin yan sira
etkinligi ve saglamligi sayesinde popiiler bir yontemdir (116). NB, girdi olarak
kullanilacak degisken sayis1 ve veri boyutu yiiksek oldugunda, basit bir yontem olmasina
ragmen daha karmagik siiflandirma yontemlerine kiyasla daha iyi performans gosterebilir

(117).
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Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi (DVM), regresyon ve siniflandirma problemlerinde sikga
kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. DVM’nin teorik altyapisi, yapisal
risk minimizasyonu ve istatistiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir, bu nedenle teorik
olarak giiclii bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM’de temel amag, verileri optimal bir
sekilde iki kategoriye ayiran n-boyutlu bir hiperdiizlem olusturmaktir; yani bilinen sinif
etiketleriyle egitim verilerini ayirabilen ¢ok boyutlu bir uzayda fonksiyon bulmaktir (Sekil

2) (118).

Destek Vektdrler
w-x+b=1%x1

O O O % Optimum Hiper-Uzay
v w-x+b=0

Sekil 2. Destek vektorleri ve hiper diizlem (Yakut’dan, 119).

Verilerin  dogrusal olarak ayrilamadigi problemlerde dogrusal olmayan
siiflandiricilarin kullanilmasi daha uygundur. DVM, yiiksek boyutlu uzaylarda etkili bir
yontem olarak 6ne ¢gikmaktadir. Ozellikle, veri setindeki boyut sayisinin drnek sayisindan
fazla oldugu durumlarda da basariyla uygulanabilmektedir. Karar fonksiyonu, destek
vektorleri olarak adlandirilan egitim noktalarin bir alt kiimesine dayanir; bu durum,
bellek kullanimi agisindan 6nemli bir avantaj saglar. DVM’ nin bir diger avantaji ise ¢ok
yonlii bir yontem olmasidir; karar fonksiyonu icin farkli ¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilabilir (120). DVM, dogrusal olmayan bir haritalama fonksiyonu ile veriyi orijinal
giris uzaymdan yiiksek boyutlu nitelik uzayma doniistiiriir ve bu doniisim ¢ekirdek

fonksiyonlar1 yardimiyla gerceklestirilir (121).
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DVM, literatiirde yaygin olarak kullanilan dort temel g¢ekirdek fonksiyonu ile

iligkilendirilir:

e Radial Baz Fonksiyon (RBF): Literatiir ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlarindan biridir. RBF fonksiyonu ¢ekirdegi temel olarak iki donim
noktas1 arasindaki Oklid mesafesini ¢ serbest parametresiyle hesaplayan bir
benzerlik fonksiyonudur. Karmasik verileri dogrusal olmayan bir bi¢imde
siiflandirabilme yetenegi saglar (122, 123).

e Polinomiyal Fonksiyon: Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu duragan olmayan bir
cekirdektir. Bu fonksiyon, tiim egitim verilerinin normallestirildigi problemler
icin ¢ok uygundur (124).

e Dogrusal (Linear) Fonksiyon: Dogrusal ¢ekirdek, 6zellikle yiiksek boyutlu veri
uzaylarinda etkili bir sekilde ¢alisir. Karmasiklik agisindan diisiik maliyetlidir
ve siniflandirma performansi yeterli oldugu durumlarda sikc¢a tercih edilir (125).

e Sigmoid Fonksiyon: Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu, genellikle yapay sinir
aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak kulanilan sigmoid fonksiyonuna
dayalidir. Iki veri noktas: arasindaki benzerlik dl¢iimiinde kullanilir ve dogrusal
olmayan iligkileri modelleyebilme yetenegine sahiptir. Sigmoid fonksiyon,
ozellikle dogrusal siniflandirmanin yetersiz kaldig1 durumlarda etkili bir ¢oziim

sunar. Ancak, belirli hiperparametre ayarlarma baglh olarak dengesiz sonuglar

uretebilir (123).
3.5.2. Egitim ve Test Setinin Olusturulmasi

Tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in egitim setinin uygun sekilde olusturulmasi
onemli bir agamadir. Modelin tahmin etmesi istenen siniflarin dengeli dagilmasi her smif
icin dengeli bir 6grenme siireci saglar, bu da egitim siirecince yanlilik olasiligin1 ortadan
kaldirir. Bu amagla 6ncelikle veri setindeki dengesiz sinif dagilimi (GBM=176, LGG=534)
durumu ele alinmigtir. Egitim setindeki sinif dengesizligini ele almak i¢in sentetik azinlik
asir1 Oornekleme teknigi (Synthetic Minority Over-sampling Technique/SMOTE) yontemi
kullanilmistir. Test setinde ise orijinal dagilim korunarak herhangi bir degisiklik
yapilmamustir, bu sayede biitiin modellerin tahmin basarisi ayni test seti lizerinde ve gercek

veriler tizerinde degerlendirilmistir.
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SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

SMOTE veri seti dengesizliginde meydana gelen sorunlari ele almak amaciyla
azinlik sinifi 6rneklerinin 6zellik alan1 benzerligine gore sentetik drnekler olusturulmasina
yonelik kullanilan bir yontemdir (126). Bu yontem, basit oversampling (¢ogaltma)
yontemlerine kiyasla daha iyi performans sergilemektedir. Uygulama alani genis olan bu
teknik sinif dengesizligi problemlerinde kullanilarak sinif dagilimimi dengelemeyi amaglar.
Smif dengesizligi durumu bir sinifin digerinden fazla 6rnege sahip oldugu durumdur (127).
Ornekleme igin her azmlik sinifi 6rnegini secerek ornegin en k yakm komsularini
birlestiren hat segmentleri boyunca yeni sentetik ornekleri olusturur. Ornek olarak asiri
ornekleme oran1 %200 ise, en yakin bes komsu arasindan sadece iki komsu segilir ve
secilen komsular icin orijinal 6rnek arasindaki fark alimir ve bu fark 0 ile 1 arasinda
rastgele say1 ile ¢arpilarak sonug orijinal drnege eklenerek yeni 6rnek olusturulur. Bu islem
belirlenen her komsu i¢in tekrarlanir. Ve sonug olarak azinlik sinifi 6rnek sayisi arttirilarak

siif dengesi saglanmis olur (127, 128).
3.5.3. Tahmin Modelinin Egitilmesi

Destek vektor makinesi ve Naive Bayes yontemleri ile iki farkli tahmin modeli
gelistirilmis ve aym test seti lizerinde performanslart degerlendirilmistir. Tablo 1’de
verilen degiskenler tahmin modellerinin egitim siireci asamasinda giris vektorleri olarak
kullanilmis ve bu giris vektorlerine karsilik bir ¢ikis yani glioma alt tirii (GBM/ LGG)

tahmin edilmistir.
3.5.4. Modellerin Tahmin Performansinin Degerlendirmesi

Gelistirilen tamin modellerin GBM ve LGG ayriminda ne kadar basarili oldugunun
degerlendirilmesinde egitim siirecinde hi¢ gérmedigi test seti lizerinde degerlendirilmis ve
modelin tahmin ettikleri ve gergek degerler karsilagtirllmigtir. Dogruluk (accuracy),
duyarhilik (sensitivity), 6zgiilliikk (specificity) gibi performans metrikleri ile dlciilmiis ve
modellerin tahmin basaris1t ROC egirisi ile karsilastirilmistir. Siniflandirma ¢alismalarinda
tip alaninda biiyiik 6neme sahip olan bu metrikler, karisiklik matrisinden tiiretilmektedir.
Karigiklik matrisi, siniflandirict modelin dogru ve yanlis tahminlerini 6lgmek ve
gorsellestirmek amaciyla kullanilan temel bir aractir. Tablo 2’de karisiklik matrisinin

yapist sunulmustur (129).
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Tablo 2. Karisiklik Matrisi

Modelin Tahmin Ettigi Degerler

Pozitif Negatif
Gercek Degerler Pozitif DP YP
Negatif YN DN

*DP: Dogru pozitif sayisi, DN: Dogru negatif sayisi, YP: Yanlis pozitif sayisi, YN: Yanlis negatif sayisi

Yukarida verilen tablodan yola ¢ikarak model performansinda kullanilan duyarlilik,

ozgiilliik ve dogruluk oranlarinin nasil hesaplandig1 asagida maddelemistir (129).
a. Duyarlilik=DP/YN+DP
b. Ozgiillik=YN/YP+DN
c. Dogruluk=(DN+DP)/(DN+YNDP+YP)

Ayrica gelistirilen modelimizde asir1 uyum (overfitting) veya yetersiz uyum
(underfitting) durumlar1 egitim ve test siirecinde hesaplanan hata oranlan ile

degerlendirilmistir (130).
3.6. Model Eniyileme
3.6.1. Rastgele Orman (Random Forest, RF) Algoritmasi ile Ozellik Secimi

Makine 6greniminde 6zellik secimi temel bir adimdir ve biyoinformatik alaninda
hastaliklar icin biyobelirtreg tespitinde 6nemli bir yere sahiptir. Veri on isleme stratejisi
olarak ozellik se¢imi, veri kiimesinden 6grenme algoritmasi i¢in 6zellik alt kiimesi secilir
ve ¢Oziim uzayinda dogruluk orani en yliksek orana sahip olan en kiigiik boyutlu 6zellik
altkiimesi belirlenir. Ozellik se¢iminde temel amag basit anlasilir veri elde edilmesi, veri
biitiinliiglinlin saglanmasi, biiylik veri kiimelerinde veri hazirlama siirecini hizlandirma ve
asir1 6grenmenin onlenmesidir. Biiylik veriye karsi problemlerin 6niine gegmede anlasilir
modeller ile veri madenciligi performansini iyilestirmede kullanilan 6nemli bir yontemdir
(131, 132). Rasgele Orman (Random Forest, RF), topluluk 6grenme (ensemble learning)
algoritmasidir. Bu yOntem karar agaclarmin asirt uyum (overfitting) problemini
hafifletmeyi hedefler ve regresyon analizi, siniflandirma gibi makine Ogrenimi
gorevlerinde etkili sekilde kullanilan bir yontemdir. RF algoritmasinda dallanma iglemi,
her diiglimde rastgele olarak secilen alt kiimeden en iyi nitelikli secerek dallanma islemi
gerceklesir. Veri kiimeleri bootstrap (yer degistirmeli) 6rnekleme ile olusturulur ve bu

sekilde agac gelisir. Bu sekilde tim 6zellikler yerine rastgele segilen alt kiimeden en iyi
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nitelik belirleme ile diigimler arasindaki bagimlilik azaltilarak model c¢esitliligi saglanmis
olur (133). RF algoritmasi, 6zellikle ¢cok sayida degisken ve sinif etiketi iceren kategorik
veri setlerinde etkili sonuglar veren bir makine 6grenimi yontemidir. Bu algoritma, yeni
verilerde tahmin yapma yeteneginin yani sira degiskenlerin énem derecesini hesaplama
ozelligi ile de one cikar. Degisken 6nem derecesi belirlenirken, her bir karar agacinda
kullanilan 6zelliklerin katkisini 6lgmek igin “Gini Indeksi” énemli bir rol oynar. RF
algoritmasi, birden fazla karar agacindan elde edilen sonuclari birlestirerek tahmin yapar
ve bu yapi, modeli asir1 Ogrenmeye karst dayanikli hale getirirken genellestirme

performansini artirir
3.6.2. Hiperparametre Optimizasyonu

Tahmin modelinin performansinin iyilestirilmesi amaciyla GridSearch (Izgarada
Arama) optimizasyon yontemi ile modellerin en iyi tahmin performansit gosterdigi
hiperparametreler belirlenmistir. GridSearch, hiperparametre optimizasyonunda en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. Bu teknik, dnceden tanimlanmis bir 1zgarada belirlenen
hiperparametre kombinasyonlarin1 sistematik bir sekilde deneyerek en iyi performans
gosteren kombinasyonu belirler. Calisma mantigi su sekildedir: Oncelikle, modelin
optimize edilecegi hiperparametreler belirlenir. Ardindan, bu hiperparametreler igin
potansiyel deger araliklar1 veya listeler tanimlanir. GridSearch, tanimlanan parametrelerin
tim olas1 kombinasyonlarini dener ve her bir kombinasyon i¢in modeli egitir. Elde edilen
modellerin performansi, dogruluk veya hata orani gibi belirli metrikler iizerinden
degerlendirilir. Sonug olarak, en yiiksek performansi saglayan parametre kombinasyonu
secilir (134). Bu yontem, hiperparametre se¢imini sistematik hale getirerek modelin

genellestirme kapasitesini artirmaya yardimer olur.

DVM Optimizasyonu

Cost (C): Modelin hata toleransini belirler. Diisiik C degerleri, daha yumusak bir
marjine izin vererek daha genel bir model olustururken, yiiksek C degerleri daha az hataya

izin vererek modeli veriye daha siki uydurur (135).

Gamma: RBF (Radial Basis Function) ¢ekirdegi i¢in gamma parametresi, tek bir
egitim Orneginin etki alanini belirler. Diisiik gamma degerleri, daha genis bir etki alam

olustururken, yiiksek gamma degerleri daha dar bir etki alan1 saglar (135).
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Kernel: Veri noktalarini ayirmak i¢in kullanilan fonksiyonu belirtir. Farkli ¢ekirdek

tiirleri, verinin farkl: sekillerde ayrilmasini saglar (135).

Naive Bayes (NB) Optimizasyonu

Laplace: Laplace diizeltme parametresi, sifir olasiliklarin oniine gegmek igin

kullanilir. Ozellikle bazi1 siniflarda hi¢ gériilmeyen ozellikler icin faydalidir (136).

Usekernel: Cekirdek yogunluk tahmini kullanilip kullanilmayacagini belirler.

Stirekli degiskenlerin dagilimint modellemek i¢in kullanilir (136).

Adjust: Cekirdek yogunluk tahmininin bant genisligini ayarlamak i¢in kullanilir.

Bu, modelin esnekligini ve genelleme yetenegini etkiler (136).
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4. BULGULAR

4.1. Veri Setine Ait Bulgular

Analize dahil edilen 710 glioma tanis1 alan hastaya ait demografik, klinik bilgilere

dair tanimlayici istatistikler Tablo 3’te verilmistir. Veri setinin orijinal 305 kadin hasta ve

405 erkek hasta olmak tizere toplam 710 glioma tanist almis hasta bulunmaktadir. GBM

tanis1 alan hastalarin, %36.4’liniin kadin, %63.6’simnin erkek oldugu goriilmektedir. GBM

tanis1 alan hastalarin hepsinin beyin kokenli timdr olusumu oldugu, LGG tanis1 alanlarda

ise %85.2’sinin serebrum kokenli, %12.2’sinin beyin kokenli, %1.3’{inlin Ortlisen beyin

lezyonu oldugu goriilmektedir (Tablo 3).

Tablo 3. Veri setindeki demografik ve klinik degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Degiskenler GBM (176) LGG (534) P
Gender n(%) n(%)
Erkek (male) 112(63.64) 293(54.87) 0.051
Kadin (female) 64(36.36) 241(45.13)
Ethnicity
Hispanic/Latino 5(0.7) 39 (5.49) 0.051
Non hispanic/Latino 171 (24.08) 495(69.9)
Tissue or organ of origin
Brain (Beyin) 176 (100) 65 (12.17)
Cerebrum (Serebrum) - 455 (85.21)
Frontal lobe (On lob) - 5(0.94)
Occipitial lobe (Arka lob) - 1(0.19) <0.001*
Parietal lobe (Paryetal lob) - -
Temporal lobe (Yan lob) - 1(0.19)
Overlapping brain lezion - 7(1.31)
(Ortiisen beyin lezyonu)
orttss min-max orttss min-max p
Age at index 58.6£13.8 21-89 42.7£13.3 29-56 <0.001%*

* statistiksel anlamlilik diizeyi p<0.05

Hipotez testleri sonuglarina gore cinsiyet, etnik kdken ve tiimor alt tiirli arasinda

anlamli bir iliski bulunmazken, tiimor kokeni degiskeni ile istatistiksel olarak anlamli bir

iligki oldugu belirlenmistir (p<0.05). Timor alt tiirlerine gore yas ortalamalarinin

karsilastirildigit Mann-Whitney U testi sonuglarina gore, GBM hastalarinin yas ortalamasi

29



58.6+13.8, LGG hastalarinin yas ortalamasi ise 42.7+13.3 olarak hesaplanmustir. iki gurup

arasindan istatistiksel olarak anlamli bir fark belirlenmistir (p<0.05).
4.2. Tahmin Modellerine Ait Bulgular
4.2.1. Temel Tahmin Modellerine Ait Bulgular

Veri seti %70 egitim ve %30 test seti olacak sekilde rastgele ikiye boliindiikten
sonra temel tahmin modellerinin gelistirilmesinde kullanilan egitim setinde 124 GBM ve
374 LGG olmak fizere toplam 489 hasta bulunurken, modelin performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan test setinde ise 56 GBM ve 160 LGG olmak {izere toplam
216 hasta bulunmaktadir. Egitim setindeki sinif degiskenine dair dagilim Sekil 3°de

verilmigtir.

Egitim Seti Sinif Dagilimi
374
300
Class
§£DD GBM
LGG
124
100
0
GBM LGG
Glioma sinif

Sekil 3. Temel model egitim setindeki sinif dagilimi

Tabo 1°de verilen 155 degisken giris vektorii olarak kullanilarak egitilen temel NB
ve DVM modellerinin test seti lizerindeki tahmin performanslart ROC egrisi ile

karsilastirilmistir (Sekil 4).
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Sekil4. DVM ve Naive Bayes temel modellerinin tahmin performanlarinin
karsilastirilmasi

Yukaridaki sekil incelendigin smif dagiliminin dengesiz oldugu egitim seti
kullanilarak egitilen iki farkli model arasinda DVM makinesinin NB modeline kiyasla

daha yiiksek duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
4.2.2. SMOTE Sonras1 Tahmin Modellerine Ait Bulgular

Egitim setinde bulunan dengesiz smif dagilim problemi SMOTE yontemi
dengelenerek GBM sinifindan 372, LGG sinifindan 374 olmak iizere toplam 746 hasta

ornegi olan bir egitim seti olusturulmustur (Sekil 5).
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SMOTE Sonrasi Sinif Dagilimi
372

100

GBM
Class

374

Class
GBM
LGG

LGG

Sekil 5. SMOTE yontemi sonrasi egitim setindeki sinif dagilimi

SMOTE sonrasi tahmin sinif dagilimi yani GB ve LGG orani dengeli hale getirilen
egitim seti ile gelistirilen NB (NB model 1) ve DVM (DVM model 1) modellerinin egitim
asamasinda temel modele benzer sekilde Tablo 1°de verilen 155 degisken giris vektorii

olarak kullanilmistir. Gelistirilen iki modelin de test seti {izerindeki tahmin basaris1 Sekil

6’da verilen egride karsilastirilmistir.

Sensitivity

a2 |
@
g
g — Maive Bayes Accuracy: 0925
Maive Bayes Sensitivity: 0.962
Maive Bayes Specificity: 0.912
~
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o™
S
— Maive Bayes (model 1
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0.0 02 04 06 0.8 1.0
1 - Specificity

Sekil 6. DVM ve Naive Bayes baslangi¢c tahmin modellerine ait ROC egrisi
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Sekil 6 incelendiginde SMOTE sonrasi egitilen modellerden e basarili tahmin

performansi gosteren model DVM (model 1) olarak belirlenmistir.
4.2.3. Eniyileme Sonras1 Tahmin Modellerine Ait Bulgular:

Ozellik Secimi Bulgular:

Baglangic tahmin modelleri ve SMOTE sonrast modellerin egitim siirecinde
kullanilan 155 degisken RF algoritmasi ile Gini indeksine gore glioma alt tipi agisindan
onem dereceleri belirlenmistir. Sekil 7°de 155 degisken icerisinde 6nem derecesi yiiksek
ilk 20 degisken siralanmistir. Asagida verilen grafik degerlendirildiginde “LDHA”
geninden sonra Gini indeksinde keskin bir diisiis oldugu gozlemlenmektedir. LDHA
genine ait Gini Indeks degeri 10.25°dir (Ek 1). Bu degerin altinda olan degiskenler analiz
dist birakilmis ve ¢aligmanin bundan sonraki kismi bu degiskenler kullanilarak devam

edilmistir.

Random Forest Ozellik Onem Dereceleri

tissue_or_organ_of_arigin -
OTP -
CHI3LT -
KCMNB1 -
MMP3 -
PATZ1 -
YEGFA -
CDC20-
IGFBPZ -
WASF3-
BMPZ -
RANBP1T -
LOHA-
COL1AZ -
CALMNAT -
KCKJ10-
ARMNTZ -
LGALS3 -
POPM -
ATRX -

Dediskenler

i 20 30
Onem Derecesi(Gini index)

f="J,
—
[ )
b
=

Sekil 7. Rastgele orman 6nem derecesi grafigi

Sonug olarak “tissue_or organ of origin, OTP, CHI3L1, KCNBI1, MMP9, PATZI,
VEGFA, CDC20, IGFBP2, WASF3, BMP2, RANBP17, LDHA” olmak iizere toplam 13

degiskenin glioma alt tipi agisindan 6nem derecesinin diger degiskenlere oranla daha
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yiikksek oldugu belirlenmistir. Belirlenen bu degiskenlerin 12 tanesinin mRNA sekans
degiskeniyken, sadece 1 tanesinin klinik degisken oldugu goriilmektedir (Sekil 7).
Asagidaki tabloda RF algoritmasi ile glioma alt tipi acisindan 6nemli 12 degiskene ait

tanimlayici istatistikler verilmistir (Tablo 4).

Tablo 4. Random forest ile belirlenen anlamli genlerin mRNA ekspresyon degerlerine ait
tanimlayici istatistikler

LGG

Degiskenler orttss min-max ortEss min-max
OTP 663.9+784.1 35-6019 3939.1+£3283.5 53-18354
CHI3L1 1560.8+£1099.1 35-7101 450.8+£792.2 10-7180
KCNBI 192750.1£284272.5 1833-1946058 20760.5+89403.6 8-1460369
MMP9 23689.6+20494.7 161-147661 3715.6+£9596.6 90-107299
PATZ1 914.7+1617.8 23-12082 4690.8+2891.9 115-18184
VEGFA 29190+16348.9 884-78356 7986.2+6157.6 1347-42547
CDC20 1658.8+2344.8 2-13376 196.8+897.5 0-11188
IGFBP2 232.1+£319.3 0-2311 49.8+202 0-1938
WASF3 2348.1£1206.3 259-6665 5375.9+1974 1351-12967
BMP2 58.2+170.1 3-1965 321.9+259.5 4-2227
RANBP17 20904.1+22281.7 686-118036 3116.4+6990.4 218-86636
LDHA 1674.3£1204.8 79-6783 4956.8+£2519.5 372-15057

Tablo 4’te verilen genlerin glioma alt tiplerine gore ekspresyon seviyelerinin Wald
testi ile karsilastirilmistir. Wald testi sonuglarina dair barplot asagidaki sekilde verilmistir.
Analiz sonucunda LDHA, IGFBP2, CDC20, VEGFA, CHI3L1, MMP9, OTP genlerinin
ekspresyon seviyeleri GBM'de yukar1 regiile; PATZ1, WASF3, KCNBI1, RANBP17,
BMP2 genleri ise LGG'de yukari regiile olarak degerlendirilmistir (Sekil 8).
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Gen Ekspresyon Farklari (GBM vs LGG)
OTP
cbc20
MMPA
LDHA

VEGFA
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. LGG'de Yiksek
. GBI Yiksek

IGFBP2
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CHI3L1

KCNB1
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BuMP2

RANBP17

0.010 -0.005 0.000
Tahmini Etki (Estimate)

Sekil 8. Glioma alt tiplerine gore gen ekspresyon seviyelerinin karsilastiriimasi

Hiperparametre Optimizasyonu Bulgulari

Hiper parametre optimizasyonu asamasinda NB modeli icin sadece eklemeli
diizeltme parametresi veya Laplace diizeltmesi olarak da bilinen alfa (o) degeri optimize
edilmistir. Bu parametre, modelin sifir olasiligin1 atamasini onler. Modelin yeniden
egitilmesinde optimum deger olarak a = 1.0 kullanilmistir. DVM modeli i¢in ise cost,
gamma ve kernel fonksiyonlar1 GridSearch algoritmasi ile optimum degerler belirlenmistir

(Tablo 5).

Tablo 5. Tahmin modelleri hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilan arama uzayi

degerleri
Hiper Parametreler
Tahmin Modeli Cost Gamma Kernel laplace usekernel adjust
0.1,1*,10, 1,0.1,0.01%, ial* li
DVM Radial*, linear, ) i i

100,1000  0.001,0.0001  sigmoid, polinomial

0%, 0.5, True*  0.75, 1%,

NB i i ) 1 False 1.25

*QGridSearch algoritmasi ile belirlenen optimum degerler
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4.2.4. Modellerin Tahmin Performanslarinin Karsilastirnlmasi

Hiperparametreler i¢in optimum degerler belirlendikten sonra DVM ve NB
modelleri 6zellik se¢imi sonrasi belirlenen Tablo 4’te verilen degiskenler giris vektorleri
olarak kullanilarak ve optimum hiper parametreler ile yeniden egilmis ve sonrasinda
tahmin performanslar test setinde tekrar degerlendirilmistir. NB Model 2 ve DVM Model
2 tahmin modellerinin test seti iizerindeki tahmin performanslar1 ROC egrisi ile
degerlendirilmis ve karsilagtirilmistir (Sekil 8). Sekil 8 incelendiginde, glioma alt tiplerini
tahmin etmede en basarili modelin, %99 dogruluk (accuracy), %100 duyarlilik (sensitivity)
ve %98 ozgiilliik (specificity) degerlerine sahip “DVM Model 2 oldugu goriilmektedir.

=
oo a
_— OWM Accuracy: 0.991
= DVM Sensitivity 1
DV Specificity: 0.988
oy g — Maive Bayes Accuracy: 0.939
= Maive Bayes Sensitivity: 0.981
o Maive Bayes Specificity: 0.925
C
@
8 3 -
o™
° |
= Naive Bayes (model 2
= — DVM [mgdelg} )
[ [ [ [ [ [
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0
1 - Specificity

Sekil 9. Eniyileme sonrast DVM model 2 ve NB model 2’ye ait ROC grafikleri

Eniyileme Oncesi ve sonrasit egitilen modellerin test seti iizerindeki tahmin
performanslar1 duyarhilik, o6zgiilliikk, dogruluk degerleri ve ROC egrisi kullanilarak
karsilastirilarak en iyi tahmin performansi gosteren model belirlenmistir. Ayrica gelistirilen
tahmin modellerinde asir1 ve yetersiz uyum gibi durumlar egitim ve test asamalarinda

hesaplanan hata orani ile degerlendirilmistir. Asagidaki tabloda, DVM ve NB modelleri
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icin SMOTE o6ncesi (temel model), SMOTE sonrasi (model 1) ve eniyileme sonrast (model

2) egitim ve test hata oranlari ile performans metrikleri verilmistir (Tablo 6).

Tablo 6. Tahmin modellerinin SMOTE o6ncesi, SMOTE sonrasi ve eniyileme sonrasi hata
oranlar1 ve performans metrikleri

Tahmin Modelleri Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk

Hata Oran  Hata Oram  (Sensitivity) (Specificity) (Accuracy)
NB temel model 0.106 0.103 0.923 0.887 0.896
DVM temel model 0.014 0.033 0.885 0.994 0.967
NB model 1 0.088 0.075 0.962 0.912 0.925
DVM model 1 0.004 0.028 0.885 0.994 0.967
NB model 2 0.063 0.066 0.981 0.925 0.939
DVM model 2 0.005 0.010 1 0.988 0.991

DVM Model 2, hem egitim hem de test hata oranlarinda oldukga diisiik seviyelere
sahiptir (%0.05 ve %0.010). Bu modelin duyarlilik (%100) ve 6zgiilliik (%98) degerleri de
oldukca yiiksek olup, dogruluk oran1 %99 ile en iyi seviyeyi gostermektedir. Bu sonuclar,
DVM Model 2’nin egitim ve test setlerinde basarili bir genelleme yaparak istikrarli ve

giivenilir bir performans sergiledigini gostermektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Gliomalar, merkezi sinir sisteminin agresif primer timorlerdir ve goriilme oranlari
artmaktadir. Bu tiimérler olduk¢a kotii huylu olup, uygun erken prognostik stratejilerin
eksikligi hastalarin genel sagkalim oraninda diislise neden olmaktadir (137) Gliomlarda
genel sagkalim oranmi artirmak ve tedavi stratejilerinin erken dénemde planlanabilmesi
icin erken prognostik stratejilere ihtiya¢ vardir. GBM yetiskinlerde en sik goriilen primer
malign beyin tiimoriidiir ve kadinlara oranla insidansi1 erkeklerde daha yiiksektir (138)
Calismamizda liteartiire benzer sekilde GBM tanisi alan erkek hasta orani %63.64 olarak
belirlenmistir. ileri yas, GBM gelisimi i¢in en 6nemli risk faktorlerinden biri oldugu ve
cogunlukla ileri yaglarda teshis edildigi belirtilmektedir (138) Calismamizda GBM ve LGG
hastalarinin yag ortalamasinin LGG hastalarina kiyasla istatistiksel olarak anlamli derecede
daha yiliksek oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, GBM’in genellikle ileri yaslarda
goriildiigiinii, LGG’nin ise daha gen¢ yaslarda ortaya ¢iktigini desteklemektedir. Etnik
kokenin 1rka bagli genetik mutasyondaki c¢esitlilikler kaynakli GBM gelisimi riski
tizerindeki etkisi olabilecegi belirtilmektedir (138). Bizimde belirttigimiz bulgulara gore
glioma hastalarmin biiyiik ¢ogunlugu Latin Amerika veya Ispanyol kokenli olmadigt

gorilmektedir.

Yiiriitiilen bu tez ¢alismasinda, glioma hastalarina ait demografik, klinik ve mRNA
ekspresyon verileri kullanilarak LGG ve GBM smiflandirmasi i¢in iki farkli makine
O0grenmesi yontemi kullanilarak glioma alt tipi tahmin modelleri gelistirilmistir. Literatiir
caligmalarinda gliomalarin gen verileri veya MR goriintiileri kullanilarak siniflandirilmasi
ile ilgili cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. TCGA veri bankasindan alman veriler ile
yiirlitiilen bir ¢alismada, 564 GBM vakasinin mRNA ve miRNA ekspresyon profilleri
kullanilarak GBM’nin Bevacizumab’a (BVZ-kanser ilac1) yanit veren alt tiplerini
simiflandirilmistir. Siniflandirma ig¢in Destek Vektdr Makinesi (DVM), Rastgele Orman
(RF) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) makine 6grenmesi yontemleri kullamilmistir. Bu
calismanin sonucunda hastalarin  %30’u  BVZ’ye yanit veren alt tip olarak
siiflandirilmigtir. Yapilan ¢alisgma sonucunda GBM BVZ alt grubu hastalarinin sag kalim
siiresi diger GBM hastalarina gore anlamli olarak kisa bulunmustur (p=0.014). DVM
%90.2 dogruluk, RF %82 dogruluk ve ANN ise % 83.9 dogruluk olarak elde edilmistir
(125).
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Baska bir ¢alismada, TCGA veri tabanindan alinan 573 GBM ve LGG hastasina ait
RNA sekans ve DNA metilasyon verileri kullanilarak, glioma hastalarinin bagisiklik
baskilama durumlarina gore simiflandirilmasi hedeflenmistir. Bu amagla, epigenetik
verilere dayali bir makine 6grenimi simiflandirma modeli gelistirilmistir. Calismada,
Rastgele Orman (RF) ve Derin Sinir A8t (Deep Neural Network) algoritmalar
kullanilmistir. Sonuglar, gelistirilen modelin %82.8 dogruluk orani ile glioma hastalarini
epigenomik durumlarina gore basariyla smiflandirdigim1  gostermistir. Bu bulgular,
epigenetik diizenlemelerin glioma alt tipleri arasindaki farkliliklarin belirlenmesinde
onemli bir rol oynadigmni ve bu tir verilerin makine 6grenimi modelleri ile analiz
edilmesinin kanser biyolojisi lizerine yeni i¢gdriiler saglayabilecegini ortaya koymaktadir

(129).

Golub ve arkadaslarmin yaptig1 ¢alismada (139), mRNA ekspresyon egilimlerini
incelemek ve tiimor siniflandiricilarini belirlemek i¢in mikrodizi tekniginin kullanildigr ilk
arastirma olarak one ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, 38 kemik iligi 6rnegi analiz edilerek 50
genlik bir panel olusturulmus ve bu panel yardimiyla akut miyeloid 16semi (AML) ve akut
lenfoblastik 16semi (ALL) siniflandirmasinda yiiksek bir basar1 elde edildigi bildirilmistir
(139). Yonekura ve arkadaslari, derin 6§renme analiz yontemlerini kullanarak TCGA’dan
alman glioma goriintiileri {lizerinde gerceklestirdikleri caligmada, glioma hastalik
siniflandirma yontemi gelistirmistir. Bu modelde Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanilarak
%87 dogruluk oranina ulasilmistir (140) . Baska bir siniflandirma ¢alismasinda, evrisimsel
sinir ag1 yaklasimi olan U-NET ile %96.36 Dice puani ve %97.01 dogruluk oranina sahip
bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Ayrica, ResNet50 ile yapilan siiflandirma
calismasinda LGG ve GBM ayriminda %98.92 dogruluk orani elde edilmistir (4). Glioma
MRI goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi kullanilarak LGG ve GBM siniflandirmasi
yapmak amaciyla Merkezi Piksel Komsuluk Ikili Desen ve Ayrik Dalgacik Ayristirma gibi
yontemlerle bir 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu model, KNN, DVM ve NB gibi makine
O0grenimi smiflandirma yaklasimlariyla karsilastirilmis ve tiim yontemlerle %90’1n
tizerinde dogruluk oranina ulasilmistir (141). Bu tez calismasi, klinik ve demografik
bilgiler ile mRNA ekspresyon seviyeleri verilerinin birlestirilmesi sayesinde glioma alt
tiplerinin (LGG ve GBM) daha hassas ve dogru sekilde siniflandirilmasina olanak
saglamistir. Ayrica RF ile 6nem derecesi belirlenen genlerin glioma alt tiplerini biyolojik
Ozelliklerini ayirt etmede Onemli olabilecegini gostermektedir. Bu veriler, glioma alt

tiplerinin daha iyi siniflandirilmasi ve biyobelirteglerin tanimlanmasi agisindan da 6nemli
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bilgiler sunmaktadir. Ozellik segimi ve hiperparametre optimizasyonu sonrasit DVM Radial
kernel modeli yani DVM model 2 sadece 13 degisken kullanilarak %98 dogruluk, %100
duyarlilik ve %98 6zgiilliik degerleri ile oldukca yiiksek bir tahmin basarist gostermistir.
Bu performans degerleri, 6zellikle LGG ve GBM gibi kritik beyin tiimdrlerinin dogru
teshisi i¢in onemli bir klinik potansiyel sunmaktadir. Erken teshis ve tedavi siireclerinin
iyilestirilmesi, gereksiz biyopsi ve miidahalelerin Onlenmesi gibi klinik faydalar,

¢alismanin 6nemini daha da artirmaktadir.

Random forest Ozellik secimi yontemiyle glioma alt tiplerini siniflandirmada
belirleyici oldugu belirlenen 12 genin ekspresyon profillerine dair literatiir ¢aligmalari
incelendiginde ¢alismanin bulgularmi desteklemektedir. Incelenen literatiir calismalarina
bakildiginda; OPT geni ekspresyon seviyesinin, hipoksi altinda IDH1 mutant glioma kok
hiicrelerinde yukari regiile edilmis ve sagkalimla pozitif kolerasyon gosterdigi literatiirde
belirtilmistir (142-144). CHI3L1 geni GBM’de ekspresyon seviyesi yukari regiile
edilmekte olup, hiicre gocii, invazyon ve temozolomid direnci ile iligkilendirildigi
caligmalarda belirtilmistir (145,146). KCNBI geni GBM’de ekspresyon seviyeleri bazi
calismalarda yukar regiile oldugu, bazi ¢alismalarda ise asagi regiile oldugu belirtilmistir.
Ayrica kemoterapiye yanit1 ile pozitif yonlii iliskili oldugu rapor edilmistir (147-149).
MMP9 geni gliomalarda timor hiicrelerinin ¢ogalmast ve malignite derecesinin
ilerlemesinde rol oynadigi bunun yani sira GBM’de expresyon seviyesinin yukari regiile
edilen biyobelirte¢ oldugu c¢alismalarda belirtilmektedir (150,151). PATZI geni hem
GBM’de hem de pediatrik glial tiimodrlerde yukari regiile edilmekte ayrica tiimor derecesi
ve sagkalim ile iligkili oldugu belirtilmektedir (152,153). VEGFA geni GBM hastalarinda
yiiksek ifadesi kotii prognozla iliskilendirilmis ayrica gliomalarda anjiyogenezi tesvik eden
bir gen oldugu belirtilmistir (154, 155). CDC20 geni glioma hastalarinda sagkalimla
negatif yonlii kolerasyon gostermekte oldugu ve GBM’de ise kok hiicreye yonelik
kemoterapi ve radyoterapi tedavisine karst direncle iliskili etkili bir gen oldugu
bildirilmistir (156, 157). IGFBP2 geni GBM’lerde yukari regiile oldugu ayrica IDH1
mutasyonu ve 1p/19q kodeleksiyonunda asag: regiile edildigi belirtilmistir (154,158,159).
WASF3 geni derece I LGG hastalarinda yukar1 regiile edildigi belirtilen koruyucu gen
olarak bildirilmistir (160, 161). BMP2 geninin, IDH1 mutasyonu ile Smad sinyal yolunu
aktive ederek glioma hiicrelerinin gociinii, anjiyogenezini ve invazyonunu desteklemesinin
BMP2 gen ifadesi diizenlenmesinde etkili oldugu belirtilmektedir. Ayrica temozolomid ile

birlikte apoptozda biiyiik oranda artisa neden oldugu ve GBM hastalarinda yukar regiile
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edildigi bazi ¢aligmalarida belirtilmistir (162-164). RANBP17 geni GBM hastalarinda asagi
reglile edildigi, IDH mutasyonu ve kotii prognozla korelasyon gosterdigi belirtilmigtir
(165, 166). LDHA geni GBM hastalarinda makrofaj yogunlugu ile pozitif kolerasyon
gosterdigi ve GBM hastalarinda potansiyel biyobelirteg olarak degerlendirilmistir. Ayrica
gliomalarda LDHA baskilanmasi temozolomid tedavisinde hiicrelerin duyarliligini
arttirdig1 belirtilmistir (167, 168). Calismamizda Wald testi sonuglarina gore IGFBP2,
CDC20, VEGFA, CHI3L1, MMP9, OTP genlerinin ekspresyon seviyelerinin yukar1 regiile
oldugu ve PATZ1, WASF3, KCNB1, RANBP17, BMP2 genlerinin ise LGG'de yukari
reglile oldugu sonucu elde edilmistir. Hem random forest yontemi hem de Wald testi

analizlerinde literatiirii destekler nitelikte bulgular elde edilmistir.

Bununla birlikte, calismanin bazi kisitlamalar1 da bulunmaktadir. Veri setinin
yalnizca TCGA gibi smrli kaynaklardan alinmasi, modelin genellestirme kapasitesini
etkileyebilecek bir faktordiir. Ayrica, modelin gercek diinya uygulamalarina yonelik
bagimsiz ve farkli popiilasyonlardan almman dig validasyon verileriyle test edilmesi
gerekmektedir. Bu sinirlamalara ragmen, ¢aligma, makine 6grenimi tekniklerinin glioma
alt tiplerinin siniflandirilmasinda ne kadar etkili olabilecegini gdstermesi agisindan dnemli

bir katki saglamaktadir.
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Ek 1. Veri setindeki degiskenlerin GBM ve LGG siniflamasi icin 6nem dereceleri

Degiskenler

Gini Indexi

tissue_or organ of origin

OTP
CHI3L1
KCNB1
MMP9
PATZ1
VEGFA
CDC20
IGFBP2
WASF3
BMP2
RANBP17
LDHA
COL1A2
CALNI1
KCNJ10
ARNT2
LGALS3
PDPN
ATRX
SMAD3
BUBI
ANK3
GNGS5
SP2
BRAF
MDK
SOX2
ASFI1A
KPNA2
EGFR
COL1Al
ALOXSAP
VIM
PTEN
KIF2C
SETDBI
PDK1
MCM5
ELAVL3
CACNAIB
STAT3
VAMP2
FNI
DLG4
MYC
TERT
DTNA
IF130

46.12498506
33.62990737
18.31637597
15.89046007
15.14150626
13.6129739
12.94353827
12.33914649
12.11906477
11.91301484
11.44345305
11.14752254
10.25659665
8.23172066
5.65802503
5.39852585
5.19498717
4.99506189
4.87674329
4.31784949
3.83773357
3.82550777
3.63761596
3.4226083
3.41325534
3.34519663
2.68916895
2.6646163
2.45064509
2.42791835
2.0876315
2.05337436
1.86920839
1.75230479
1.72365492
1.64353676
1.47479229
1.44767016
1.43632339
1.35910969
1.31726225
1.22352335
1.20881917
1.18091387
1.07667913
1.04523188
1.0183536
0.9887914
0.95431585

61



Ek 1. (Devam)

CPE
CETN2
TOP2A
ADCY3
RPL14
CD163
SYN2
ARLI3B
CUL4A
NPM1
CDC42
GINS2
BAKI1
RCNI1
GABRD
KIF5A
KCNC1
SP140L
LYVEI
GINSI
SOCS3
HPCAL4
FCGRT
ISG20
STATI
WEE1
MAP2K3
ASPM
GINS3
GNAI3
P3H2
RPL34
P4HB
age at index
RACGAPI1
PLODI
SYNI
LAMBI
SH3RF1
NLRP2
FAMI162A
ADAP2
SP110
FLT4
PXN
POLD3
AURKB
gender
ethnicity
race

0.94721781
0.94211753
0.91416044
0.88618973
0.87018187
0.85238137
0.8401144

0.8362218

0.82843442
0.82778022
0.81184998
0.78287716
0.77307578
0.76963401
0.74905008
0.72483723
0.70817212
0.70296788
0.69724022
0.69656561
0.69305228
0.68581112
0.68332732
0.67781853
0.67616807
0.67395609
0.67032331
0.66925786
0.65909996
0.6525829

0.63428767
0.61355379
0.61155975
0.60496172
0.60396959
0.58777591
0.5847481

0.57768869
0.57712152
0.57132399
0.55685035
0.55384814
0.54256159
0.53488444
0.52162001
0.51817039
0.51804486
0.20416596
0.01909091
0.01371429
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