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ÖZET 

Glioma Alt Tiplerinin mRNA Ekspresyon Verileri Kullanılarak Makine Öğrenmesi 

Yöntemleri ile Sınıflandırılması 

Gliomalar, beyin tümörleri arasında en sık görülen türlerden biridir. 

Histopatolojik olarak düşük dereceli ve yüksek dereceli gliomalar olmak üzere iki gruba 

ayrılır. Hızlı büyüme ve erken yayılım özellikleri gösteren malign (kötü huylu) bir tür 

olan glioblastoma multiforme (GBM), yüksek mortalite ve nüks oranlarıyla son derece 

agresif bir tümördür. Gliomaların kesin nedeni bilinmemekle birlikte, farklı tedavi 

yaklaşımlarına rağmen genellikle kötü prognoz ve nüksü kaçınılmazdır. Bu nedenle, 

gliomaların doğru sınıflandırılması, erken teşhisi ve etkili tedavisi büyük önem 

taşımaktadır. Kişiye özgü tedavi planlamasının yapılabilmesi için tümör derecesinin 

doğru bir şekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bu tez çalışmasında, glioma tanısı alan 

hastalara ait mRNA ekspresyon verilerinden faydalanılarak tümörlerin yüksek dereceli 

(Glioblastoma Multiforme-GBM) ve düşük dereceli gliomalar (Low-Grade Glioma-

LGG) olarak sınıflandırılması amaçlanmıştır. Makine öğrenmesi, genetik verilerin 

moleküler seviyede analizine olanak tanıyan ve büyük veri analizi için yaygın olarak 

kullanılan etkili bir yöntemdir. Bu bağlamda, yapılan tez çalışmasında makine öğrenmesi 

yöntemlerinden olan Naive Bayes ve destek vektör makinesi kullanılmıştır. Geliştirilen 

en başarılı tahmin modeli %100 duyarlılık, %98 özgüllük ve %99 doğruluk değerleri ile 

radial tabanlı destek vektör makinesi olarak belirlenmiştir. Gliomaların alt tiplerine göre 

doğru sınıflandırılması sayesinde kişiye özel tedavi yaklaşımlarına katkı sağlayacaktır. 

Anahtar Sözcükler: Destek vektör makinesi, Genetik, Glioma, Makine öğrenmesi, 

mRNA, Sınıflama 
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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. GİRİŞ ve AMAÇ 

Kanser, dünya genelinde mortalite ve morbidite nedenleri arasında ilk sıralarda yer 

almakta olup, toplum sağlığı üzerinde önemli bir yük oluşturmaktadır. Uluslararası Kanser 

Araştırmaları Ajansı (IARC) tarafından hazırlanan bir raporda yaklaşık olarak 9.7 milyon 

insanın kanserden öldüğü belirtilmektedir. Aynı raporda kanser nedenli ölüm oranının 

erkeklerde yaklaşık %11, kadınlarda ise yaklaşık %8 olduğu ifade edilmiştir (1, 2). Beyin 

tümörleri hem lokalizasyonları hem de genellikle lokal olarak invaziv büyümelerinden 

dolayı yüksek mortalite ve morbidite ile karakterize bir kanser türüdür. Beyin kanserleri 

içerisinde gliomalar, tümör başlatıcı genetik değişiklikler taşıyan nöral kök veya progenitör 

hücrelerden geliştiği düşünülen birincil beyin kanserleridir. Gliomalar malign beyin 

tümörlerinin %80’ini, birincil beyin kanserlerinin ise yaklaşık %30’unu oluşturmaktadır 

(3). Dünya Sağlık Örgütü’nün histopatolojik sınıflandırmasına göre gliomalar düşük 

dereceli (Low-Grade Glioma/LGG) ve yüksek dereceli (Glioblastoma multiforme/GBM) 

olmak üzere iki alt türe ayrılmaktadır (4). GBM, birincil beyin kanserlerinin %60’ını 

oluşturmaktadır ve en agresif beyin tümörü olarak bilinmektedir. GBM’nin prognozu 

genellikle kötüdür ve ortalama sağkalım süresi oldukça kısadır. Buna karşın, daha düşük 

dereceli gliomalar için sağ kalım süresi GBM’ye göre belirgin şekilde daha uzundur. GBM 

hastalarının çoğunda aile öyküsü bulunmamakla birlikte, bu hastalık kötü prognozuyla 

dikkat çeken bir kanser türüdür. GBM hastalarında 5 yıllık sağ kalım oranı yalnızca %10 

civarındadır. Bu nedenle, GBM’in erken dönemde teşhisi ve etkili tedavi yaklaşımlarının 

uygulanması, hastaların yaşam süresi ve kalitesini artırmak açısından büyük önem 

taşımaktadır (5). Beyin tümörleri içerisinde GBM ve LGG, agresif yapıları ve 

konvansiyonel tedavilere direnç göstermelerinden dolayı klinik tedavi süreçleri oldukça 

zor beyin tümör türleridir. Cerrahi, kemoterapi ve radyasyon gibi geleneksel tedavilerin 

etkinliği bu kanser türlerinde genellikle sınırlıdır. LGG’ler, GBM’ye kıyasla yavaş 

büyüyen tümörler olmaları nedeniyle daha iyi bir prognoza sahiptir. Buna karşın, GBM’ler 

son derece agresif bir yapıya sahiptir; hızlı büyüme gösterir ve çevredeki beyin dokularına 

metastaz yapma eğilimindedir. Bu durum, tedavi seçeneklerinden biri olan cerrahi 

müdahaleyi zorlaştırmaktadır (6). 2024 yılında yayınlanan bir çalışmada (4) GBM ve LGG 

arasında ayrım yapmada mevcut algoritmalar kullanılarak sınırlı sonuçlar elde edildiği ve 

daha başarılı sınıflandırma teknikleri ve tanı araçları ile bu boşlukların ele alınmasını 

gerektiği vurgulanmıştır. Gliomaların alt tiplerine göre sınıflandırılması ile ilgili literatür 

çalışmaları incelendiğinde sıklıkla manyetik rezonans (MR) görüntüleri kullanılarak 
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yapılan sınıflama çalışmaları olduğu görülmektedir (4, 7–9). Günümüzde MR görüntüleri 

ile glioma derecelendirmesinde, radyomik tabanlı özellik seçimi ve sınıflandırma veya 

regresyon modelleri kullanılmaktadır. Gliomaları LGG ve GBM olarak sınıflamak için 

yapılan bir çalışmada (10), sıralı MR radyomik verilerine dalgacık tabanlı bir özellik 

füzyon yaklaşımı kullanılmış ve makine öğrenmesi yöntemleri ile gliomalar 

sınıflandırılmıştır. Çalışmanın sonucunda, DVM yöntemi kullanılarak %91.34 doğruluk ile 

LGG ve GBM sınıflandırıldığı bildirilmiştir. Cao ve arkadaşları (2020) tarafından yapılan 

bir başka çalışmada (11), klinik MR görüntüleri kullanılarak LGG ve GBM makine 

öğrenimi destekli bir sistem ile sınıflanmış ve %83 doğruluk değeri elde edilmiştir Aynı 

doğrultuda, farklı radyomik özellik seçimi yöntemleri kullanılarak glioma derecesinin 

tahminine yönelik yapılan başka bir çalışmada, doğrusal DVM sınıflandırıcı ve çok 

katmanlı algılayıcı ile MR görüntüleri üzerinden yapılan sınıflandırmada sırasıyla %94.4 

ve %95.3 doğruluk değerleri elde edilmiştir (12). Genetik ve moleküler biyolojideki 

ilerlemeler, gliomalarda moleküler biyobelirteç keşif çalışmalarını hızlandırmıştır. Bu 

bağlamda, 2022 yılında yapılan bir çalışmada (13), LGG alt tiplerini ayırt etmek amacıyla 

lojistik regresyon modelleri kullanılmıştır. Araştırmada, TCGA’dan alınan glioma RNA-

seq verileri analiz edilmiş ve transkriptomik özellikler değerlendirilmiştir. Analiz 

sonucunda, TXNDC12, TOMM20, PKIA, CARD8 ve TAF12 genleri lojistik regresyon 

modelleri tarafından anlamlı genler olarak belirlenmiştir. Bu genler, LGG alt tiplerinin 

sınıflandırılmasında %78 AUC (Eğri Altında Kalan Alan) değeriyle başarılı bir performans 

sergilemiştir. Bu bulgular, moleküler biyobelirteçlerin glioma alt tiplerinin doğru 

sınıflandırılması ve kişiselleştirilmiş tedavi stratejilerinin geliştirilmesinde önemli bir rol 

oynayabileceğini göstermektedir. 

Gliomaların doğru sınıflandırması erken tanı ve tedavi planlaması için önemli bir 

aşamadır. Gliomaların alt tiplerine göre sınıflandırılması tedavi protokollerinin 

farklılaşmasından dolayı önem arz etmektedir. Bu bağlamda, yapılan bu tez çalışmasında 

günümüzde birçok alanda olduğu gibi sağlık alanında da sıkça kullanılan ve başarılı 

sonuçlar elde edilen makine öğrenmesi yöntemleri ile mRNA verileri kullanılarak 

gliomaların GBM ve LGG sınıflandırması yapılmıştır. Ayrıca, kanıta dayalı ve 

kişiselleştirilmiş tedavi yöntemlerinin ivme kazanmasıyla birlikte kişiselleştirilmiş 

biyobelirteçlerin belirlenmesi de tedavide önemli roller oynamaktadır. Bu nedenle, bu tez 

çalışmasında gliomaların ve LGG için önemli öngörücü biyobelirteçler de belirlenmiştir. 
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Böylece, gliomaların sınıflandırılması ve biyobelirteçlerin tanımlanmasıyla hem tanı hem 

de tedavi süreçlerinin iyileştirilmesi amaçlanmaktadır. 
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2. GENEL BİLGİLER  

2.1. Kanser 

Kanser terimi ilk olarak MÖ 3. Yüzyılda Hipokrat tümör çevresi damar şişliklerini 

yengeç bacaklarına benzetmesi ile yengeç anlamına gelen “canker” kelimesinden türeterek 

kullanmıştır. Kanser, hücrelerin anormal bir şekilde hızla bölünmeye ve çoğalmaya 

uğraması sonucu meydana gelir. Kanser oluşum gösterdiği yer dışında farklı bölge ve 

organlarda hızlı yayılım gösterebilmektedir. Farklı organ ve sistemlerde bu anormal 

hücrelerin yayılım sürecine metastaz denir. Kanser kaynaklı ölüm nedenlerinden birinci 

sırada metastazlar yer almaktadır (14, 15). Kanser, 2022 yılında dünya genelinde yaklaşık 

20 milyon yeni vaka ve 10 milyon ölümle dünya genelinde en önemli ölüm nedenlerinden 

biri olarak kaydedilmiştir. Aynı zamanda Dünya Sağlık Örgütü (WHO) ve Küresel Kanser 

Gözlemevi (Global Cancer Observatory -GLOBOCAN) tarafından yayınlanan verilere 

göre 2022 yılında Türkiye’de 240.013 kişiye kanser tanısı koyulmuş ve bunların %25 (129 

672)’i hayatını kaybetmiştir (16, 17). Modern tıp, kanseri oluşmaya başlamadan önce 

önüne geçmeyi amaçlamaktadır. Bu sebeple kanserin oluşmasını etkileyecek faktörlerin 

belirlenmesi kanser tanı ve tedavisi için oldukça önem taşımaktadır. WHO, artan nüfus ile 

tütün ve alkol kullanımı, sağlıksız beslenme, hareketsiz yaşam ve obezite gibi etmenlerin 

kanser için önemli risk faktörleri arasında yer aldığını vurgulamaktadır. Bunlara ek olarak, 

ailede kanser öyküsü olan bireylerin genetik testler ile kanser yatkınlığı belirlenebilir. Bu 

test sonuçlarında belirlenen yatkınlık, hastanın kanser olmama ihtimalini göz önünde 

bulundurmayı gerektirir. Bununla birlikte, ailede kanser olan bireylerin düzenli kontroller 

ile erken teşhis oranı arttırılabilir. Kan testleri, tomografi, MR görüntüleri, endoskopi, 

mamografi, röntgen gibi testler, kanser teşhisinde yaygın olarak kullanılan yöntemler 

arasında yer almaktadır (18). Kanser, bireyin kendine özgü genetik, çevresel ve biyolojik 

özellikleriyle şekillenen karmaşık bir hastalıktır. Bu nedenle, kanser tedavisinin de kişiye 

özgü hale getirilmesi gerekliliği ortaya çıkmaktadır. Ancak, tedavi yöntemlerinin kişiye 

özgü olarak uygulanması, hastalığın karmaşıklığı ve çeşitliliği nedeniyle kesin bir çözüm 

sunmayı zorlaştırmaktadır. Her bireyde farklı biyolojik mekanizmaların etkili olması, 

kanser tedavilerinin etkinliğini artırmaya yönelik kişiselleştirilmiş yaklaşımların 

geliştirilmesini zorunlu kılmaktadır. Bu durum hem teşhis hem de tedavi süreçlerinde 

yenilikçi teknolojilere ve kapsamlı biyobelirteç analizlerine duyulan ihtiyacı artırmaktadır. 
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Radyoterapi, kemoterapi, kök hücre tedavisi, hormonal tedaviler, cerrahi yöntemler, 

biyolojik tedaviler, kanser aşıları (hücre bazlı tedaviler), immünoterapi, kanser büyüme 

baskılayıcıları (inhibitörleri), gen terapi gibi yöntemler kanser tedavisinde kullanılan 

yaklaşımlardır. Bu yöntemler tek başına kullanılabileceği gibi birbirini destekleyici olarak 

da kullanılmaktadır. Geleneksel tedavi yöntemleri olan kemoterapi, radyoterapi ve 

cerrahinin yanı sıra, aşılar, biyolojik tedaviler, hormonal tedaviler, hedefe yönelik tedaviler 

ve gen terapileri de giderek daha yaygın bir şekilde uygulanmaktadır. Cerrahi ve 

radyoterapi tedavi yöntemleri, tümörlerin yok edilmesinde etkili olsa da kalan kanserli 

hücreler ve metastaza bağlı hastalığın yeniden ortaya çıkması gibi önemli sorunlar devam 

etmektedir. Bu nedenle, kemoterapi de tedavi sürecine dahil edilmektedir (19). 

Kemoterapinin yalnızca kanserli hücrelere değil, sağlıklı hücrelere de zarar verme 

potansiyeli dikkate alındığında, tümöre özgü ve bireysel özelliklere göre şekillenen tedavi 

yöntemlerine olan ilgi giderek artmaktadır.  

İmmünoterapi, hem dışarıdan verilen ilaçlar, biyolojik maddeler ya da genetik 

olarak değiştirilmiş hücreler yoluyla hem de vücudun kendi bağışıklık hücrelerinin aktive 

edilmesiyle bağışıklık yanıtını artırmayı amaçlayan bir tedavi yöntemidir (20). Bu 

yaklaşım, bağışıklık sisteminin kansere karşı doğal savunma mekanizmalarını 

güçlendirmeyi hedefler. İmmünoterapi, özellikle kanser hücrelerinin bağışıklık sisteminden 

kaçma mekanizmalarını engelleyerek veya bu mekanizmaları tersine çevirerek, tümörlerin 

tanınmasını ve yok edilmesini sağlar. Bu tedavi yöntemi, kanser tedavisinde oldukça 

önemli bir yenilik olarak kabul edilmektedir. 

Dünya Sağlık Örgütü (WHO) kanser derecelendirmesi 

Derece I:  Genellikle iyi prognoza sahip yavaş büyüme gösteren tümörlerdir. 

Derece II: Yavaş gelişim gösterirler fakat beyinde saldırgan (invaziv) büyümeye 

eğilimlidir. Bu invaziv büyüme tam cerrahi müdahaleyi 

zorlaştırmaktadır. 

Derece III: Yüksek hücre yoğunluğu, pleomorfizm (hücresel boyut ve şekil 

farklılığı), yüksek nükleer anormallikler (nükleer Atipi) ve mitotik 

aktivite gibi anaplazinin yani tümör biyolojik ve hücresel yapısının 

normalinden daha düzensiz ve malign bir şekle gelmesi ile hızlı 

büyüme daha agresif seyir eden tümörlerdir. 
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Derece IV:  Kontrolsüz ve hızlı büyüme gösteren malign tümörlerdir. Kötü 

prognoza sahiptir ve metastaz yapma eğilimleri yüksektir. Derece I’e 

göre daha az yaygındır (21).  

2.2. Beyin Tümörleri 

İnsan beyninde milyonlarca nöron bulunur ve bu nöronların görevleri bilgiyi 

işlemek ve vücut organlarının işlevlerini kontrol etmektir. İnsan beyni serebrum, beyincik 

ve beyin sapı olmak üzere üç ana bölümden oluşmaktadır. Beyni çevreleyen kafatası, beyni 

dış etkenlerin neden olabileceği hasarlardan koruyucu bir görev üstlenir. Fakat, kafatası iç 

nörölöjik etkilerden korumak için yetersiz kalır. Beyin için en tehlikeli iç faktörlerden biri 

sağlıklı beyin dokusuna hücresel düzeyde zarar vererek ölümcül sonuçlara neden olan 

beyin tümörleridir (22). Merkezi sinir sistemi (MSS) tümörleri; primer tümörler ve 

sekonder (metastatik) tümörler seklinde iki ana guruba ayrılabilir. Primer beyin tümörleri; 

Gliomalar (asrrositomlar, oligodendrogliomalar, ependimomlar, milkst gliomalar), nonglial 

tümörler, hemanjiyoblastom, germ hücreli tümörler, pineositomlar ve embriyonal gibi 

farklı alt türlerde tümörleri kapsamaktadır (23). Primer beyin tümörleri, çocuklar ile genç 

yetişkinlerde kanserle ilişkili ölümlerin ikinci en yaygın nedeni olarak öne çıkar. Beyin 

kanserleri, yüksek nüksetme oranları, tedaviye karşı direnç göstermeleri ve düşük sağ 

kalım oranları nedeniyle en kötü kanser türleri arasında yer almaktadır (24). Sekonder 

beyin tümörleri vücudun farklı bölgelerinde başlayıp beyne metastaz yapan malign 

tümörlerdir. Bu tür tümörler, genellikle akciğer, meme, böbrek veya deri gibi organlarda 

gelişen primer kanserlerden kaynaklanır. MSS’nin ana organı beyin, vücuttaki birçok 

aktiviteyi kontrol eder ve işler. Bu yüzden diğer organlardan beyne yayılan metastazlar 

hastalarda yaşam süresini kısaltır ve son derece ölümcüldür. Meme, melanom, bağırsak ve 

akciğer kanserleri beyne metastaz yapma eğilimindedir (25, 26). Achrol ve arkadaşlarının 

yaptığı çalışmada (24), kanser hastalarının %20’sinde beyin metastazının geliştiği ve bu 

metastazların çoğunun meme, kolorektal kanser, akciğer melanom veya renal hücreli 

karsinom hastalarında görüldüğünü belirtmişlerdir.  

MSS tümörleri, hayat kalitesini önemli ölçüde olumsuz etkileyebilen çeşitli 

komplikasyonlarla ilişkilidir. Bu komplikasyonlar arasında bilişsel ve davranışsal 

değişiklikler, nöbetler, beyin ödemi, kısa süreli hafıza bozukluğu, hareket bozuklukları, 

konuşma problemleri ve görme kayıpları yer almaktadır. Tümörün yerleşim yeri, boyutu ve 

büyüme hızı gibi faktörler, bu belirtilerin şiddetini ve türünü etkileyebilir (27). MSS 
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kanserlerinin küresel insidansı, kanser vakalarının %2’sini oluşturmaktadır. MSS 

kanserleri arasında yer alan gliomalar, özellikle yetişkinlerde en sık görülen, oldukça 

agresif ve ölüm riski yüksek bir beyin tümörüdür. Nöral kök hücreler (glial hücreler), 

MSS’ni destekleyen hücrelerdir ve bu destekleyici hücreler malign hale dönüştüğünde 

gliomaları (glial beyin tümörleri) oluşturmaktadır (28, 29). 

2.2.1. Gliomalar 

Gliomalar, beyinde ve yakın dokularda kontrolsüz büyüme gösteren tümörlerdir. 

Bu büyüme sınırlı kafatası alanında intrakranial basıncı artırma, ödem ve kan akışı 

azalması ve nörolojik dejenerasyona neden olmaktadır (30). Gliomalar, tüm primer beyin 

tümörlerinin yaklaşık %30’unu ve tüm malign tümörlerin %80’ini oluşturmaktadır. Yüksek 

prevalansları ve agresif özellikleri nedeniyle, primer beyin tümörlerinden kaynaklanan 

ölümlerin büyük bir kısmından sorumludurlar. Gliomaların yaklaşık %61’i beynin dört 

lobunda görülür ve bu oranlar %25 frontal, %20 temporal, %13 parietal ve %3 oksipital 

şeklindedir (31). Bu dağılım, gliomaların yerleşim yerine bağlı olarak semptomların ve 

tedavi yaklaşımlarının değişebileceğini göstermektedir. Özellikle frontal ve temporal 

loblar, gliomaların en sık görüldüğü bölgeler arasında yer almakta ve bu durum, bu 

lobların fonksiyonlarıyla ilişkili bilişsel ve motor etkilerin daha yaygın olmasına neden 

olmaktadır. 

2.2.1.1. Glioma Türleri 

Gliomalar, beyinde nöronlara destek sağlayan glial hücrelerden köken alır ve 

astrositomlar ile oligodendrogliomlar gibi glial hücrelere benzer özellikler gösteren 

heterojen bir tümör grubunu oluşturur. Bu tümörler hem benign (iyi huylu) hem de malign 

(kötü huylu) tümörleri içerirler. WHO, glioma teşhisinde moleküler biyobelirteçler ve 

histolojik özelliklere dayalı bir sınıflandırma kriteri benimsemiştir. Gliomanın hangi hücre 

tipinden köken aldığını belirlemek için tümör hücrelerinin genetik ve yapısal özellikleri 

detaylı olarak incelenmektedir. Malign gliomalar genellikle yüksek mortalite ve morbidite 

oranlarıyla ilişkilendirilir ve prognozları kötü olma eğilimindedir. Glioma alt türleri genel 

olarak astrositomlar, oligodendrogliomlar, glioblastoma multiforme ve diğer nadir glioma 

türleri olarak sınıflandırılmıştır. Bu sınıflama, gliomaların biyolojik davranışlarını 

anlamada ve kişiselleştirilmiş tedavi stratejileri geliştirmede önemli bir temel 

oluşturmaktadır (3, 32, 33).  
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Astrositomlar, beyindeki destek hücreleri olan astrositlerden köken alan bir tümör 

grubudur. Bu tümörler, WHO sınıflamasına göre Derece I, II, III ve IV olmak üzere düşük 

dereceli ve yüksek dereceli olarak sınıflandırılmaktadır. En agresif formu, Derece IV 

olarak bilinen Glioblastoma multiforme (GBM)’dir. GBM, hızlı büyümesi, çevre dokuya 

invazyonu ve kötü prognozu ile dikkat çeken bir glioma alt tipidir. Astrositomlar arasında 

önemli bir moleküler biyobelirteç olan IDH-mutantı, özellikle düşük dereceli gliomalarda 

ve GBM’nin belirli alt tiplerinde saptanmaktadır. IDH-mutantı, gliomaların moleküler 

sınıflandırılmasında ve hastalığın prognozunu değerlendirmede önemli bir rol 

oynamaktadır (3, 32, 33). 

Oligodendrogliomlar, beyindeki miyelin üreten hücreler olan oligodendrositlerden 

köken alır. Bu tümörler, genellikle iyi prognoza sahip olmaları ve daha az agresif 

yapılarıyla dikkat çeker. WHO sınıflamasına göre Derece II (düşük dereceli) ve Derece III 

(anaplastik) olarak sınıflandırılırlar. Oligodendrogliomlar, moleküler genetik 

değişikliklerle karakterize edilir. Özellikle 1p/19q-kodelezyonu ve IDH-mutasyonu, bu 

tümörlerin tanısında ve sınıflandırılmasında kritik biyobelirteçlerdir. Bu genetik özellikler, 

oligodendrogliomların prognozunu olumlu yönde etkiler ve bu tümörlerin tedaviye daha iyi 

yanıt verme eğiliminde olduğunu gösterir (3, 32, 33). 

Glioblastoma, astrositlerden köken alan ve gliomaların en malign türü olarak kabul 

edilen bir beyin tümörüdür. WHO sınıflamasında Derece IV olarak tanımlanır ve bu tümör, 

hızlı büyüme, nekroz, invazyon ve kötü prognoz gibi özellikleriyle dikkat çeker. 

Glioblastoma, agresif yapısı nedeniyle tedavisi oldukça zordur ve genellikle yüksek mortalite 

ile ilişkilidir. Glioblastomanın belirgin moleküler biyobelirteci, özellikle daha agresif ve kötü 

prognozlu vakalarda görülen IDH-vahşi tip özelliğidir. IDH-vahşi tip, glioblastomanın diğer 

gliomalardan ayrımında ve kötü prognozun değerlendirilmesinde önemli bir rol oynar. Bu 

biyobelirteç, glioblastomanın moleküler tanı süreçlerinde ve tedavi stratejilerinin 

belirlenmesinde temel bir parametre olarak kullanılmaktadır (3, 32, 33).  

2.2.1.2. Gliomaların Sınıflandırılması 

Gliomaların sınıflandırılması, geleneksel olarak malignite derecesi ve histolojik 

tipine göre yapılmaktadır. Histolojik inceleme, tümörün yapısal özelliklerinin 

değerlendirilmesi yoluyla tümör türü ve derecesinin belirlenmesine olanak tanır. Ancak 

Dünya Sağlık Örgütü (WHO) 2021 MSS tümörlerinin sınıflandırılması (34), histolojik 

özelliklerin yanı sıra moleküler tanı ve derecelendirme kriterlerini de içeren bir yaklaşımı 
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benimsemiştir. Bu yeni sınıflandırma sistemi, gliomaların genetik ve moleküler 

biyobelirteçlerine dayalı bir değerlendirme sunarak, tümörlerin biyolojik davranışlarının 

daha iyi anlaşılmasını sağlamaktadır. Biyolojik özelliklerine göre dört dereceye ayrılırlar 

ve bu dereceler tümör hızını, agresifliği ve yayılma durumunu göstermektedir (35–37). 

2016’dan bu yana, tümör sınıflandırmasında önemli bir dönüşüm gerçekleşmiştir. 2021 

WHO MSS tümörleri sınıflandırması, bu alandaki en kapsamlı yeniden yapılanmalardan 

birini temsil etmektedir. İlk kez, geleneksel histopatolojik özelliklere ek olarak, tümörlerin 

moleküler özellikleri de sınıflandırmaya dahil edilmiştir. 

2021 WHO tarafından benimsenen “hibrit taksonomi” (38), MSS tümörlerinin 

sınıflandırılmasında yenilikçi bir anlayışı temsil etmektedir. Bu yaklaşım, moleküler 

biyobelirteçlerin yanı sıra histolojik ve klinik özellikleri bir arada değerlendirerek daha 

kesin bir tümör sınıflandırması ve hedef belirlemeyi amaçlamaktadır. 2021 WHO 

sınıflandırması, tümör teşhisi ve tanımlama sürecine önemli kolaylıklar sağlayarak, farklı 

tümörlerde görülebilecek genetik değişikliklere odaklanmaktadır. WHO Merkezi Sinir 

Sistemi tümörleri için oluşturulan derecelendirme sistemi (20), tümörlerin agresiflik 

seviyelerine göre sınıflandırılmasını sağlar. Bu sistem, tümörleri Derece I (düşük 

malignite) ile Derece IV (yüksek malignite) arasında derecelendirir. 

Glioma tanısındaki üç önemli nokta; tümörün derecesi, tümörün türü ve biyolojik 

belirteçleridir. Bu faktörlerin kapsamlı bir şekilde değerlendirilmesi, doğru tanının 

konulmasına yardımcı olur. Aynı zamanda, tümörün doğru şekilde sınıflandırılmasını 

sağlar ve buna dayalı uygun tedavi stratejilerinin oluşturulmasına olanak tanır (3). Derece I 

gliomalar genellikle iyi huylu ve düşük riskli tümörler olarak sınıflandırılmaktadır. Derece 

II gliomalar, düşük dereceli ve iyi huylu olmalarına rağmen, yüksek nüks oranlarıyla 

dikkat çeker. Derece III gliomalar, kötü prognoz ile ilişkilendirilen malign gliomalar 

arasında yer alır. Derece IV gliomalar ise, en agresif glioma formu olup, en kötü prognoza 

ve en düşük sağkalım oranına sahip tümörlerdir. Glioblastomalar, Derece IV gliomalar 

olarak sınıflandırılmaktadır. Gliomaların doğru bir şekilde derecelendirilmesi, uygun 

tedavi planlamasının yapılması, tümörün davranışının anlaşılması ve prognoz tahmininin 

doğru bir şekilde gerçekleştirilmesi açısından büyük önem taşımaktadır. WHO’nun 

geliştirdiği bu derecelendirme sistemine göre, I. ve II. ve III. dereceli gliomaları düşük 

dereceli gliomalar (LGG) olarak sınıflandırılırken IV. derece gliomalar ise yüksek dereceli 

gliomalar (GBM) olarak sınıflandırılmıştır (39, 40). 
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Düşük Dereceli Glioma (Low Grade Glioma-LGG) 

Düşük dereceli gliomalar, glial hücrelerden kaynaklanan daha az agresif glioma 

türlerini içeren heterojen tümör grubudur. En sık görülen gliomaları içerir ve genellikle iyi 

huylu olup yavaş klinik seyirlere sahip yavaş büyüyen beyin tümörü türüdür. Bu tümörler 

histolojik, klinik ve moleküler özellikler bakımından farklılık gösterirler. Merkezi Sinir 

Sistemi (MSS) tümörlerinin sınıflandırılmasında, WHO’nun belirlediği kriterlere göre 

düşük dereceli gliomalar (Low-Grade Glioma, LGG), Derece I, Derece II ve Derece III 

lezyonlar olarak sınıflandırılmaktadır. LGG’ler astrositomları ve oligodendrogliomaları 

içermektedir. IDH (izositrat dehidrogenez) mutasyonu taşıyan astrositomlar, ve hem 

1p/19q kodelesyonu hem de IDH1 mutasyonu bulunan oligodendrogliomalar ile 

karakterize edilir (41, 42). LGG’ler yüksek insidans oranları ile 20-40 yaş aralığındaki yaş 

gurubunda sık görülür. Oligodendrogliomalarda insidans 40-45 yaş aralığındayken, 

astrositomlar için 30-40 yaş arasında teşhis edilir. LGG’lerin erkeklerde insidansı kadınlara 

oranla biraz daha yüksektir.  

Türkiye’de bu tümörlerin insidansı hakkında spesifik veriler sınırlı olmakla birlikte, 

mevcut bilgiler şu şekildedir. Ülkede kaydedilen tüm kanser vakalarının %2’sini MSS 

kanserleri oluşturmaktadır. MSS kanseri teşhisi alan hastaların yaklaşık olarak %79,9’u 

histolojik olarak doğrulanmış, %11,3’ü yalnızca radyolojik bulgularla tanı almış, %2,4’ü 

ise ölüm bildirimiyle MSS kanseri olarak kaydedilmiştir (43). T.C. Sağlık Bakanlığı’nın 

2018 kanser verilerine göre, 15-24 yaş aralığında beyin ve sinir sistemi kanserleri 

erkeklerde %7, kadınlarda ise %4 oranında görülmektedir (44). Dünya genelinde düşük 

dereceli gliomalar, beyin tümörlerinin yaklaşık %15’ini oluşturmaktadır (45). Türkiye’de 

bu oranların benzer olduğu düşünülmektedir, ancak kesin insidans verileri sınırlıdır. 

ABD’de kanser araştırmaları yaygındır ve buna ek olarak yaygın olarak kullanılan 

kanser kayıt merkezleri bulunmaktadır. Kanserler ile ilgili kapsamlı veri toplama projeleri 

bulunmaktadır. Buna örnek ABD’de kanser araştırmaları olarak CBTRUS (Central Brain 

Tumor Registry of the United States), ABD’de beyin tümörleri hakkında bilgi toplayan bir 

veri tabanıdır. Burada tümör türleri, insidansı,vaka sayısı , demografik bilgiler ve coğrafi 

bölge yayılımı hakkında geniş kapsamlı bilgiler bulunmaktadır (46). Amerika Birleşik 

Devletleri’nde her yıl yaklaşık olarak 3 bin kişiye LGG teşhisi koyulmaktadır. LGG’ler 

daha agresif glioma türlerine kıyasla daha uzun sağ kalım sürelerine sahiptir. Ancak tedavi 

sürecinde radyoterapinin yan etkileri, cerrahi müdahaleye bağlı komplikasyonlar ve 
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kemoterapinin olumsuz etkileri göz ardı edilmemeli, hastanın iyilik halinin 

sürdürülebilmesi için bu süreçler dikkatle yönetilmelidir. LGG’ler, beyaz ırklarda daha 

yaygın görülürken, Alaska yerlileri, Amerikan yerlileri, Asya ve Pasifik Adalıları gibi 

gruplarda daha düşük oranlarda rastlanmaktadır (37). MSS tümörleri arasında pediatrik tip 

düşük dereceli gliomalar, çocukluk çağındaki beyin tümörlerinin yaklaşık %30’unu 

oluşturmaktadır (47). 

Semptomlar ve Tanı: Düşük dereceli gliomalarda en yaygın görülen semptom baş ağrısı 

ve nöbetlerdir. Lezyonlar büyüme eğiliminde olmaları nedeniyle çevre dokulara basınç 

uygulaması semptomların görülmesine neden olur. Baş ağrıların asıl nedeni tümörlerin 

mikro damarlara uyguladığı tıkanıklık ve artan basınçtır. Bu durum hidrosefali gibi 

komplikasyonlar geliştirir ve bu da bulantı, kusma ve görme bozukluğuna neden 

olabilmektedir. Aynı zamanda bazı hastalarda kompresyon belirtileri ya da tıkanıklık 

gelişmeden, asemptomatik süreçler de gözlenebilmektedir.  

LGG, genellikle yirmili yaşlar ile kırklı yaşların ortalarında teşhis edilmekte ve 

nöbet ile ortaya çıkmaktadır. LGG’ler, beyin yapısını doğrudan tahrip etmek yerine 

dokulara sızma eğiliminde oldukları için tek taraflı güçsüzlük veya konuşma güçlüğü gibi 

nadir nörolojik işlev kayıplarına yol açabilirler. LGG’lerin %95’i beynin sağ ve sol yarım 

küresinde (serebral hemisfer) yer almakta olup, frontal lob ve temporal lobda eşit şekilde 

dağılmaktadır. Buna karşın, oksipital lobda oluşum sıklığı daha düşüktür (36). 

LGG tanı sürecinde, Bilgisayarlı Tomografi (BT) taraması, Manyetik Rezonans 

Görüntüleme (MRG), gelişmiş görüntüleme teknikleri, nöropatolojik tanı, histopatoloji ve 

moleküler nöropatoloji gibi yöntemler kullanılmaktadır (47). 

Tedavi: LGG tedavi sürecinde cerrahi rezeksiyon, Derece I ve Derece II LGG’ler için 

tercih edilen bir tedavi yöntemidir. Cerrahinin temel amacı, tümörün tamamen çıkarılması, 

yani tam rezeksiyonun sağlanmasıdır. Bu yaklaşım, tümörün tamamen kontrol altına 

alınması ve nöbetlerin önlenmesi ile ilişkilidir. Radyasyon ve kemoterapi, genellikle 

Derece I LGG’lerin tedavisinde kullanılmamakla birlikte, Derece II LGG’ler invaziv 

büyüme eğiliminde olduğundan, bu yöntemler cerrahiye ek tedavi olarak 

uygulanabilmektedir (48). Derece I gliomalar, erken tanı durumunda cerrahi rezeksiyon ile 

tedavi edilebilir. Bu nedenle, sağkalım oranları diğer glioma türlerine kıyasla daha 

yüksektir. Derece II gliomalar ise çoğalma ve büyüme eğiliminde oldukları için zamanla 

daha yüksek dereceli formlara dönüşebilir veya davranışlarında agresiflik gözlenebilir. Bu 
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özellikleri nedeniyle, cerrahi genellikle ilk tedavi tercihi değildir (45, 46). Düşük dereceli 

gliomalar (LGG), alt türlerine bağlı olarak prognoz açısından farklılık göstermektedir. 

Örneğin, Derece I LGG çevre dokulara yayılım göstermediği için tam rezeksiyon 

sonrasında prognozu oldukça iyidir ve uzun süreli sağkalım sağlar. Buna karşılık, Derece II 

gliomalar infiltratif (dokuda yayılma eğilimi) özellikleri nedeniyle cerrahi sınırları 

zorlaştırır ve tam rezeksiyonu engelleyebilir. Tedavi edilmediği takdirde, tümör 

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

Derece II gliomalarda cerrahiye ek olarak kullanılan kemoterapi ve radyoterapi gibi 

yöntemler, bilişsel bozukluklara yol açabilen olumsuz etkilere sahiptir. Patel ve 

arkadaşlarının yaptığı bir çalışmada, WHO Derece II difüz gliomalara sahip 74 hastadan 

oluşan bir örneklemde, cerrahi rezeksiyonun IDH-vahşi tip alt grubunda genel sağkalımla 

ilişkili olduğu, ancak IDH-mutant alt grubunda bu ilişkiyi göstermediği bildirilmiştir. 

Bununla birlikte, bu çalışmanın sınırlı yanları arasında IDH mutasyon test protokollerinin 

eksik açıklanması ve 1p/19q kodelesyon ayrımının yapılmaması yer almaktadır (51). 

Yüksek Dereceli Glioma (Glioblastoma multiforme-GBM) 

Glioblastoma multiforme (GBM), astrositorik glial hücrelerden (sinir hücresi destek 

hücreleri) kaynaklanan MSS’i tümörlerinin %16 ‘sını oluşturan en yaygın ve malign 

primer tümörlerdir. Oldukça agresif bir beyin tümör türüdür ve invazif büyüme gösterirler 

bu nedenle tanı ve tedavi süreçleri zor seyreder. GBM, 5 yıllık sağ kalım süresiyle dikkat 

çeker. İnsidansı yaşla doğru orantılıdır ve erkeklerde kadınlara göre daha fazla 

görülmektedir (52, 53). Hızla büyüyen yapıları nedeniyle, glioblastomlar (GBM) beyin ve 

yakın komşu organlarda yeni tümör oluşumuna yol açabilir. Bu nedenle, tedavi edilmeyen 

saldırgan GBM’li hastalarda ölüm genellikle birkaç ay içinde gerçekleşmektedir. Tümörün 

köken aldığı hücre tipi, saldırganlık derecesi ve geliştiği bölgeye bağlı olarak farklı tümör 

alt tipleri mevcuttur. GBM, en ölümcül primer beyin kanseri olup, gliomaların %53’ünü ve 

beyin tümörlerine bağlı metastazların %8’ini oluşturmaktadır (54, 55). 

Semptomlar ve Tanı: Yeni teşhis edilmiş GBM hastalarında durum, tümörün konumu ve 

boyutuna bağlı olarak farklılık gösterebilir. GBM genellikle supratentorial bölgede, yani 

temporal, frontal, parietal ve oksipital loblarda yerleşirken, nadiren serebellumda 

görülmektedir. Klinik belirtiler arasında nöbet (epilepsi), baş ağrısı, kısa süreli hafıza 

kaybı, denge problemleri, görme ve işitme bozuklukları yer alır. Buna ek olarak, hastaların 

%25’i nöbet ile başvururken, bazı tümörler belirti göstermeden büyüme gösterebilir. Tanı 



13 

için genellikle manyetik rezonans görüntüleme (MR) veya bilgisayarlı tomografi (BT) gibi 

görüntüleme yöntemleri kullanılmaktadır (56). 

GBM’in ayırt edici özelliklerinden biri nekroz (hücre ölümü) varlığıdır. Nekroz, 

tümörün WHO derece IV olarak sınıflandırılması için gerekli bir kriterdir ve tanısal 

görüntüleme ile bu durum desteklenebilir (57). Hastanın durumu ve tümörün bulunduğu 

konuma göre biyopsi ile tanı konulabilir ve hücre tipi ile saldırganlık derecesi 

belirlenebilir. Cerrahi müdahale ile tümör çıkarıldıktan sonra, nüksün önüne geçebilmek 

için kemoterapi ve radyoterapi uygulamaları yapılmaktadır. Tekrar nüksün yüksek olduğu 

bu hastalıkta, düzenli kontrol ve takip büyük önem taşır. Cerrahi ile tam rezeksiyon 

yapılamayan veya cerrahi müdahale mümkün olmayan hastalar için yaşam sürelerini 

uzatmak amacıyla radyoterapi ve kanser ilaçları ile hastalık kontrol altında tutulmaya 

çalışılmaktadır. Ülkemizde kullanılan kanser ilaçları arasında bevacizumab-irinotekan 

kombinasyonu, temozolomid, platin türevleri, karmustin ve yurtdışından ithal edilen 

lomustin ile nimotuzumab bulunmaktadır (58, 59). 

GBM, genellikle ortalama 65 yaşında teşhis edilmekte olup, görülme sıklığı yaşla 

birlikte artış göstermektedir. Sağkalım süreleri iki yılın altında olan GBM hastalarının 

genel sağkalım oranı oldukça düşüktür. GBM, infiltratif (sızıntılı) büyüme özellikleriyle 

karakterizedir; bu durum, tümörün çevresindeki normal dokudan ayrıştırılmasını oldukça 

zorlaştırmaktadır. Yeni teşhis edilen GBM hastalarında standart tedavi yaklaşımı, cerrahi 

ile tümörün maksimum derecede rezeksiyonu ve devamında radyoterapi veya kemoterapi 

uygulanmasıdır. 

Ancak her ne kadar cerrahi başarılı olsa da her tümör tekrarlama eğilimindedir. 

Tekrarlayan gliomaların yalnızca yaklaşık %30’u cerrahi işlem için uygundur ve üçte biri 

ilk oluşum bölgesinden farklı bir lobda tekrarlar. Tekrarlayan tümörler, birincil tümörün 

mutasyonlarının yaklaşık %60’ını paylaşmakla birlikte, mikroçevre, bağışıklık hücre 

içeriği ve gen ifade profili açısından farklılık göstermektedir (54). GBM, metastaz yapma 

eğilimi gösterir ve genellikle karaciğer, akciğerler, lenf düğümleri, kemikler, pankreas ve 

ince bağırsak gibi organları hedef alır (60). GBM için ortanca genel sağkalım süresi 

yaklaşık 1.5 yıl iken, düşük dereceli gliomalar (LGG) için bu süre 6 ila 8 yıl arasında 

değişmektedir. GBM tanısı alan hastaların %60’ında doğrudan tümör oluşumu 

gözlenirken, geri kalan %40’ı düşük dereceli gliomaların kötü seyirle malignleşmesi veya 

metastaz yapması sonucu ortaya çıkmaktadır. Tedavisi oldukça zor olan bu tümörlerde, 
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radyoterapi, cerrahi ve Temozolomid ile uygulanan kemoterapi süreçlerine rağmen hayatta 

kalma oranı ortalama 14 aydır. Yeni teşhis edilen GBM vakalarında ortalama sağkalım 

yaklaşık 15 ay iken, tekrarlayan GBM vakalarında bu süre sadece 3 ila 9 ay arasında 

değişmektedir (61, 62). 

Türkiye’de yapılan bir çalışmada, GBM’li hastaların %55.6’sının 60 yaşın üzerinde 

olduğu ve erkeklerde daha sık görüldüğü belirtilmiştir (63). Başka bir araştırmada, 

GBM’nin ortalama insidans hızının 100.000 kişide 3.19 olduğu ve ortalama tanı yaşının 64 

olduğu bildirilmiştir (64). 2021 de yapılan çalışmada, ülkemizdeki beyin tümörü teşhisi 

alan hastaların içinden yaklaşık olarak %22’sinin GBM tanısı aldığı ve erkeklerde görülme 

sıklığının kadınlara oranla daaha fazla olduğu belirtilmiştir. Çalışma da Trabzon’ da 

GBM’in diğer beyin tümörlerine oranı %57, Hatay’da %7 olarak belirtilmiştir (65). 

Amerika Birleşik Devletleri’nde primer beyin tümörleri, yüksek ölüm oranına sahiptir ve 

2022 yılı için tahmin edilen ölüm sayısı yaklaşık 18 bin olarak bildirilmiştir. Bu tümörler, 

ölüm nedenleri arasında 10. sırada yer almakta olup, sağ kalım oranı diğer beyin kanseri 

türleri de dahil olmak üzere üç kişiden biri için maksimum birkaç yıl ile sınırlıdır (66). 

GBM’li hastalarda yaş, hücresel yaşlanma ile doğrudan ilişkili bir faktör olup, hücre 

yaşlanmasının GBM oluşumunda önemli bir etkisi olduğu belirtilmiştir. Amerika Birleşik 

Devletleri’nde GBM, her 1.000 kişide 3.19 insidans oranına ve 65 yaş ortalamasına sahip 

bir hastalık olarak tanımlanmaktadır (67). GBM insidans oranları cinsiyet ve ırka göre 

farklılık göstermektedir. Erkeklerde görülme oranı kadınlara kıyasla 1.6 kat daha fazladır 

ve çocuklarda nadir olarak rastlanmaktadır. Beyazlarda GBM insidansı, Asyalı ve siyah 

bireylere oranla yaklaşık iki kat daha yüksektir. Ölüm oranları da benzer şekilde beyaz 

bireylerde daha yüksek seviyelerdedir (68, 69). Ruhban ve arkadaşlarının yaptığı bir 

çalışmada, Asyalılarda 1992-2013 yılları arasında GBM kaynaklı ölüm oranlarında artış 

gözlemlenmiş, ancak 2015 yılına kadar bu oranların azalma eğilimi gösterdiği 

belirtilmiştir. Bununla birlikte, bu azalmanın istatistiksel olarak anlamlı olmadığı ifade 

edilmiştir (70). 

Tedavi: GBM tedavisinde multidisipliner bir yaklaşım gereklidir. Standart tedavi, biyopsi 

ve tam cerrahi rezeksiyon ile başlar ve destekleyici olarak kemoterapi (temozolomid) ile 

eşzamanlı radyoterapi uygulanır. Ancak, tam rezeksiyon GBM için oldukça zordur çünkü 

bu invaziv tümör, konuşma, duyu kontrolü ve motor fonksiyonları yöneten beynin etkili 

bölgelerinde yer alır (71). 
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İmmünoterapi, geleneksel kanser tedavi yöntemlerine alternatif olarak kullanılan 

yenilikçi bir tedavi yöntemidir. Kanser tedavisinde sağkalım ve yanıt süresi açısından, 

bağışıklık sisteminin kansere karşı güçlendirilmesi, etkinliği kanıtlanmış önemli bir tedavi 

stratejisidir (72, 73). Ancak, GBM için immünoterapi kısmen sınırlıdır; bunun başlıca 

nedenleri arasında kan-beyin bariyeri, kanserin bağışıklık baskılayıcı mikroçevresi ve 

tümörün heterojen yapısı bulunmaktadır. İmmünoterapi yöntemleri arasında CTLA-4 ve 

PD-1/PD-L1 inhibitörleri, tümör aşıları, CAR-T hücre tedavisi, monoklonal antikorlar 

(örneğin bevacizumab) ve onkolitik virüsler gibi son teknolojik yaklaşımlar yer almakta 

olup, bunlar bağışıklık sistemini hedef alarak tedaviye katkı sağlar (74). 

GBM tedavisinde hücre bazlı aşılar ve peptit aşıları gibi iki ana türde aşı üzerinde 

çalışmalar sürdürülmektedir. Klinik çalışmalarda, dendritik hücre tabanlı kanser aşıları, 

GBM’li hastaların tedavisinde müdahale yöntemi olarak kullanılmış ve aşıların sağkalım 

sürelerinde önemli iyileşmeler sağladığı bildirilmiştir (72, 75). Amerika Birleşik 

Devletleri’nde yapılan bazı klinik çalışmalarda bu aşıların etkinliği araştırılmaktadır. Pour 

ve arkadaşlarının gerçekleştirdiği meta-analiz çalışmasında, bu araştırmaların sonuçlarına 

yer verilmiştir (76). 

Glioma hastaları, aktif tedavi sürecinde ödem, nöbetler ve venöz tromboembolizm 

gibi yan etkilerle karşılaşırken, geç komplikasyonlar arasında enfeksiyon riski, bilişsel 

gerileme, vasküler hastalıklar, bulantı, kusma, kabızlık ve ishal gibi kemoterapi ve 

radyoterapi yan etkileri bulunmaktadır. Bu yan etkiler, hastaların yaşam kalitesini ve genel 

sağkalımını olumsuz yönde etkileyebilen tıbbi sorunlar oluşturur (77). 

2.2.2. Gliomalar ve Genetik  

Hücreler yaşam süreleri boyunca epigenetik değişiklikler ve mutasyonlar 

sonucunda genetik farklılıklar kazanırlar. Genomik, epigenetik değişimlerin ve sağlıklı 

hücrelerin mutasyona uğraması veya metastaz yapabilen hücrelere dönüşmesi ile gelişen 

çok aşamalı süreç olan kanserli hücrelerin oluşumu başlamış olur. Kanser genetiğinde 

mutasyonlar ve kalıtsal çeşitlilik incelenir (78, 79). Her kanser türü, kendine özgü bir gen 

ifadesi profili ile karakterize edilir. Farklı bölgelerde bulunan tümörler, binlerce farklı 

şekilde ifade edilen ortak genleri paylaşabilir (80). Gen ifadesindeki bireyler arasındaki 

farklılık, sağlıklı doku işlevinin yanı sıra hastalıkların moleküler kökenlerinin 

anlaşılmasına da daha geniş bir perspektif sunmaktadır (81).  



16 

Gliomalar, epigenetik değişiklikler, mutasyonlar ve gen ifade düzeyindeki 

bozukluklar gibi genetik farklılıklar sonucu gelişen beyin tümörleridir. Özellikle 

mutasyonlar, glioma oluşumu ve büyümesinde önemli rol oynayan genetik değişikliklerdir. 

Gen ifadesinin düzenlenmesi, hücresel farklılaşma ve canlının gelişimi açısından temel bir 

süreçtir. Bir tümörün kendine özgü gen ifade düzeyleri, kanser gibi hastalıkların tanı ve 

tedavi süreçlerinde, tümörün tanımlanması, sınıflandırılması ve mutasyonların 

anlaşılmasında kritik rol oynamaktadır. Bu durum, gen ifadesinin hastalık sürecinin 

anlaşılması ve kişiselleştirilmiş tıbbın geliştirilmesi, uygun tedavi seçeneklerinin 

belirlenmesi gibi faktörlerde önemli bir yer tuttuğunu gösterir. Gen ifadesi, DNA, RNA ve 

proteinler gibi çok sayıda aşamadan oluşan karmaşık bir süreçtir. Bu süreç, genetik, 

epigenetik ve çevresel faktörlerle birlikte etkileşimleri içerir (82, 83). 

Gliomalar ve mRNA 

Son yıllarda RNA (ribonükleik asit) dizilemesindeki teknolojik ilerlemeler, 

genomik, epigenetik ve transkriptomik profilleme alanlarında büyük gelişmeler 

kaydedilmesine olanak sağlamış, aynı zamanda genlerin çeşitli biyolojik rollerinin 

belirlenmesini mümkün kılmıştır. Kanser biyobelirteçlerinin tanımlanmasında mRNA, 

miRNA ve kodlanmayan RNA’ların ifade profilleri, kanserin ilerleyişi ile doğrudan 

ilişkilidir. Kanser teşhisi, tedavisi ve prognozunun belirlenmesinde biyobelirteçler kritik 

öneme sahiptir (84). Gen dizileme teknolojilerindeki gelişmeler sayesinde, sadece 

gliomalar değil, diğer kanser türleriyle ilgili de moleküler düzeyde bilgilere erişim 

sağlamak daha da kolaylaşmıştır (85). Glioma genetiği hakkında toplanan veriler hızla 

artmakta ve bu sayede hastalıkla ilgili yeni bilgilerin elde edilmesi mümkün olmaktadır. 

Ancak, klinik onkolojide genetik verilerin karmaşıklığı, zamanla artan yeni verilerin 

eklenmesi ve bu verilerin klasik istatistiksel analizler kullanılarak yorumlanması, anlamlı 

bilgilere ulaşmayı zorlaştırmaktadır (86). 

 Gliomaların kötü prognozla karakterize edilmesi ve nüksün kaçınılmaz olması 

nedeniyle, doğru tümör sınıflandırması, erken teşhis ve tedaviye yönelik araştırmalar 

büyük önem taşımaktadır. Kişiye özel tedavi yöntemlerinin belirlenebilmesi için, tümörün 

derecesinin doğru bir şekilde saptanması gereklidir. Bu bağlamda, büyük ve karmaşık 

verilerin analizinde sıklıkla kullanılan ve başarılı sonuçlar elde edilen makine öğrenmesi 

yöntemleri ile glioma hastalarına ait mRNA ekspresyon verileri kullanılarak gliomaların alt 

tiplerinin sınıflandırılması amaçlanmıştır. 
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3. GEREÇ ve YÖNTEM 

Bu tez çalışmasında, glioma hastalarına ait demografik bilgiler ve mRNA 

ekspresyon verileri kullanılarak makine öğrenmesi yöntemleri ile glioma alt türleri (LGG 

ve GBM) tahmin edilmiştir. Çalışmanın bütün analiz süreci R açık erişimli programlama 

dili kullanılarak yürütülmüştür. Tez çalışmasına dair iş akışı süreci Şekil 1’de özetlenmiş 

ve bu bölümde detaylı bir şekilde açıklanmıştır. 

 

Şekil 1. Çalışmaya ilişkin iş akış süreci 

3.1. Veri Seti  

Tez çalışması kapsamında kullanılan veriseti, uluslararası açık erişimli Kanser 

Genom Atlası (The Cancer Genome Atlas/TCGA) veritabanından elde edilmiştir. Bu veri 

tabanından glioma (GBM/LGG) tanısı almış hastalar filtrelenerek onlara ait klinik ve 

genetik verilere erişilmiştir. Genetik verilerin bulunduğu dosyalar içerisinden mRNA 

sekans değerleri olan dosya bilgisayar ortamına aktarılmıştır. Hatalara ait klinik ve 

demografik bilgiler ise ayrı bir dosya olarak bilgisayar ortamına aktarılmıştır. Klinik veri 

setinde toplam 1133 gözlem ve 31 değişken bulunmaktadır. mRNA sekans veri setinde ise 

712 hastaya ait 42273 sekans değeri bulunmaktadır. Veri setindeki genler mutasyon 

bulundurmayan mRNA sekans verileri içermektedir. 

 

Veri Seti 

Anlamlı Genlerin 
Belirlenmesi 

Veri Ön İşleme İstatistiksel Analiz 

Tahmin Modelinin 
Geliştirilmesi 

Model Eniyileme 
Modellerin Tahmin 
Performanslarının 

Karşılaştırılması 
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3.2. Literatür Araştırması ile Glioma İlişkili Genlerin Belirlenmesi 

Li ve arkadaşlarının 2019 yılında yaptığı çalışmada (80), gliomada prognoz ile 

ilişkili genler belirlenmiş ve çalışmanın sonucunda DLG4, SYT1, SNAP251, VAMP2, 

CACNA1B, SYN1, GNG3, GNG12, CD44 ve GNAI3 genlerinin önemli 10 düğüm noktası 

olduğu, ayrıca CABP1 geninin GBM biyolojik süreci için anahtar bir gen olabileceği 

belirtilmiştir. GBM çekirdek genlerin tanımlanması için yapılan bir başka çalışmada, 

GABRD, KCNC1, KCNA1, SYT1, CACNG3, OPALIN, CD163, HPCAL4, ANK3, 

KIF5A ve MS4A6 11 çekirdek gen belirlenerek sağ kalım analizi yapılmıştır (88). Bir 

diğer çalışmada ise, LGG ve GBM için IDH1 mutasyonları ile ilgili eşit prognostik değere 

sahip CDC20, WASF3, EN2, VIM, CPE ve DBC1 genleri risk analizi yapmak için 

kullanılmıştır (89). Zhou ve arkadaşları tarafından yapılan çalışmada (90) GBM’de 

bulunan potansiyel biyobelirteçleri belirlemek için, AURKB, RACGAP1, MCM2, MCM5, 

RPN1, SMAD3, FLT4, RPN2, VEGFC ve TGFBR1 genleri anlamlı olarak belirlenmiştir. 

Bunlara ek olarak prognostik biyobelirteç olarak ZNF734, RANBP17, NLRP2 ve GPR 

genleri tanımlanmış ve cinsiyet ile ilişkili CCDC81, NLRP2, SH3RF1 ve TM7SF4 genleri 

prognostik genler olarak belirtilmiştir. ZNF734, RANBP17, NLRP2, GPR1, SH3RF1, 

CCDC81 ve TM7SF4 genleri, sağ kalım eğrisinde GBM için iyi prognostik biyobelirteç 

olarak belirtilmiştir. Yapılan başka bir çalışmada, SLC12A5, CCL2, IGFBP2 ve PDPN 

genleri GBM hastalarında sağkalım tahmini için ilişkili genler olarak kullanılmıştır (91). 

Diğer bir çalışmada ise BRAF, IGFBP2, RAF1, PDK1, GATA3, CCNE2, BAK1, FN1, 

CCNB1.A genleri glioma biyobelirteçleri olarak belirtilmiştir (92). Wang ve arkadaşlarının 

yaptığı çalışmada (93), C9orf64, OSMR, MDK, MARVELD1, PTRF, MYD88, BIRC3 ve 

RPP25 genleri, sağkalım analizi için anlamlı genler olarak belirlenmiştir. Liang ve 

arkadaşlarının yaptığı çalışmada (94), makine öğrenmesi ile analiz edilen birçok araştırma 

incelenmiş ve bu araştırmalarda MDK, CHI3L1, LGALS3, IFI44, OSMR, MYC, TOP2A, 

CD44, LDHA, BMP2, KI67, BUB1, LAMB1, MAP2K3, KCNB1, KCNJ10, IRF1, 

ASF1A, SOCS3, KCNAB1, GPNMB, VEGFA, EFEMBP2, ISG20, FZD7, EGFR, HDAC, 

STAT1, IGFBP2 genlerinin, birçok çalışma için örtüşen ortak anlamlı genler olduğu 

belirtilmiştir. Bunlara ek olarak, IDH, MGMT, 1p/19q, H3K27M, TERT, TP53, ATRX, 

HDAC, VEGF, EGFR ve IGFBP2 genleri, önemli prognostik değere sahip biyobelirteçler 

arasında yer almaktadır. LGG hastalarında sağkalım ve risk tahmini için yürütülen bir 

çalışmada, ADAP2, ALOX5AP, APOBEC3C, FCGRT, GNG5, LRRC25 ve SP10 genleri 

kullanılmıştır (95). İncelenen başka bir çalışmada, SP gen ailesi üyelerinin SP100, SP110, 
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SP140 ve SP140L gen ifade düzeyleri incelenerek, sağkalım ve prognostik faktörler olarak 

belirlenmiştir. Ayrıca, SP140 geninin, glioma hastalarında sağkalım tahmini için dikkat 

edilmesi gereken bir gen olduğu vurgulanmıştır (96). Wen ve arkadaşlarının yaptığı 

çalışmada (97), SOX2, Sp100, IE1, PML ve HCMV moleküllerinin tedavi ve kötü prognoz 

ile ilişkisi incelenmiş ve gliomalarla ilişkili genler olarak belirlenmiştir. SIGLEC7’nin 

glioma hastalarındaki prognoz durumu da ele alınmış ve sağkalım ile prognozla negatif 

yönde ilişkili olduğu belirtilmiştir (98). Başka bir çalışmada ise, SYT1, KCNA1, GRIN2A 

ve SYNPR genleri, GBM ilerlemesi ve prognozu ile ilişkilendirilmiştir (99). İncelenen 

diğer bir çalışmada, ADCY3, CALN1, ELAVL3, SYN2, SLC12A5, SOD1, MKI67, 

CETN2, ARL13B ve SETDB1 genlerinin GBM prognozu ile anlamlı düzeyde 

ilişkilendirildiği belirtilmiştir (100). Ludwing ve arkadaşlarının yaptığı çalışmada (101) 

MGMT, 1p/19q, IDH, EGFR, p53, PI3K, Rb ve RAF genlerinin, gliomalar için moleküler 

belirteçlerden bazıları olduğu ifade edilmiştir. GBM anahtar genlerini belirlemek amacıyla 

yapılan başka bir çalışmada, MAPK, FN1, MMP9, CDC42, CD44, COL1A1, COL1A2, 

CAMK2A ve CAMK2B genleri, anahtar genler olarak tanımlanmıştır (102). İncelenen 

diğer çalışmalarda ise, NPM1, CUL4A, YIPF1, SHC1, AKT1, VLDLR, RPL14, P3H2, 

DTNA, FAM126B, RPL34, LYVE1, FAM162A, WNT6, OTP, PLOD1, TBP1, SLC12A5, 

PATZ1, SP2, ARNT2, U138MG, U251MG, SYT1, GRIN2A, KCNA1, SYNPR, IFI30, 

HLA-DMA, P4HB, RCN, IFI30, RCN1, FN1, PYCARD, AURKA, WEE1, PLOD1, 

CCR5, CTSZ, ITGB2, TLR2, ASPM, GINS4, KIF14, KIF2C, KPNA2, POLD3, KIF14, 

GINS1, GINS2, GINS3 ve GINS4, POLD1 ve POLD3, TLR2, JAK-2/STAT3, PTEN, 

PXN, MAPK, FN1, MMP9, CDC42, CD44, COL1A1, COL1A2, CAMK2A ve CAMK2B 

gibi genlerin gliomalar için önemli rol oynayan ortak genler olarak belirlendiği ifade 

edilmiştir (103-112). Literatür araştırmasının sonucunda, glioma ile ilişkili 181 gen 

belirlenmiştir. 

3.3. Veri Ön İşleme  

Veri setinin Oluşturulması 

Veri filtreleme ve birleştirme aşamalarının hepsi R “dplyr” paketi kullanılarak 

gerçekleştirilmiştir. mRNA sekanslarının bulunduğu gen veri setinin içerisinden literatür 

araştırması sonucunda belirlenen glioma ilişkili 181 gen filtrelenmiştir. Ancak TCGA’den 

elde edilen 42273 gen listesi içerisinde literatür ile eşleşen 150 gen belirlenmiştir. mRNA 

sekans değerlerinin bulunduğu gen dosyasında her bir hasta için özel bir barkod kayıt 
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numarası bulunmaktadır. Benzer şekilde klinik ve demografik bilgilerin bulunduğu klinik 

dosyada da her hasta için bir barkod kayıt numarasıbulunmaktadır. Genetik dosya ve klinik 

dosya içerisindeki barkod kayıt numaraları eşleştirildikten sonra toplam 710 glioma 

hastasının demografik, klinik ve genetik bilgilerinin olduğu tek bir veri seti 

oluşturulmuştur. Tahmin modelinin geliştirilmesinde kullanılması uygun olmayan tedavi 

ile ilgili,biyopsi sonucu ve morfoloji gibi değişkenler analiz dışı bırakılmıştır. Veri 

setindeki toplam 155 değişken Tablo’1 de verilmiştir. 

Tablo 1. Veri setindeki demografik, klinik ve literatüre göre belirlenen genlere ait 

değişkenlerin listesi 

Değişkenler 

Glioma_class (GBM/LGG) GABRD SYT1 KCNC1 KCNA1 WEE1 

Gender (Cinsiyet) CD163 CDC20 CPE MCM5 RPN2 

Age at index (İlk tanı yaşı) HPCAL4 WASF3 AURKB RPN1 VEGFC 

Ethnicity (Etnik köken) ANK3 EN2 RACGAP1 SMAD3 TGFBR1 

Tissue_organ_origin (Tümör 

kökeni) 
KIF5A VIM MCM2 FLT4 RANBP17 

CACNG3 NLRP2 BRAF OSMR VAMP2 CHI3L1 

CCDC81 RAF1 MDK CACNA1B LGALS3 LAMB1 

SH3RF1 PDK1 MARVELD1 SYN1 IFI44 MAP2K3 

SLC12A5 GATA3 MYD88 GNG3 MYC KCNB1 

CCL2 CCNE2 BIRC3 GNG12 TOP2A KCNJ10 

IGFBP2 BAK1 RPP25 CD44 LDHA IRF1 

PDPN FN1 DLG4 GNAI3 BMP2 ASF1A 

VEGFA TP53 LRRC25 EGFR STAT1 MGMT 

ISG20 ATRX GNG5 TERT SOX2 SIGLEC7 

FZD7 ADAP2 FCGRT ALOX5AP APOBEC3C PML 

SP100 SP110 SP140 SP140L GRIN2A GINS1 

SETDB1 AKT1 PATZ1 CCR5 GINS2 SYNPR 

MMP9 VLDLR SP2 CTSZ GINS3 ADCY3 

CDC42 RPL14 ARNT2 ITGB2 POLD1 CALN1 

COL1A1 P3H2 IFI30x TLR2 STAT3 ELAVL3 

COL1A2 DTNA HLA-DMA ASPM PTEN SYN2 

CAMK2A RPL34 P4HB GINS4 PXN SOD1 

CAMK2B LYVE1 RCN1 KIF14 PLOD1 MKI67 

NPM1 FAM162A PYCARD KIF2C SHC1 CETN2 

CUL4A WNT6 AURKA KPNA2 POLD3 ARL13B 

YIPF1 OTP     
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Logaritmik Dönüşüm 

Genetik veriler, özellikle gen ekspresyon seviyeleri, genellikle geniş bir dinamik 

aralığa sahiptir. Bu tür veri setleri, normal veya normale yakın bir dağılıma dönüştürülmek 

amacıyla sıklıkla logaritmik dönüşümden geçirilir. Logaritmik (log) dönüşüm, 

uygulanması kolay bir işlem olup, aykırı değerlerin etkisini azaltarak sonuçların 

değişkenliğini düşürmek veya veriyi normal dağılıma daha uygun hale getirmek için 

yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir (86, 112). Log dönüşümü, verilerdeki aralığı 

küçültür ve analiz sırasında daha dengeli bir dağılım elde edilmesine yardımcı olur. Bu 

sayede analiz ve modelleme işlemleri daha kolay hale gelir. Bu tez çalışmasında kullanılan 

gen sekans verileri, logaritmik dönüşüm ile analize uygun hale getirilmiştir. R 

programlama dilinde, genetik verilerdeki gen ekspresyon seviyeleri gibi sürekli verilere 

logaritmik dönüşüm uygulamak için log () fonksiyonu kullanılarak mRNA ekspresyon 

seviyelerine log transformasyonu uygulanmıştır. 

3.4. İstatistiksel Analiz 

Veri setinde bulunan sayısal değişkenler için tanımlayıcı istatistik olarak; ortalama, 

standart sapma, medyan ve minimum-maksimum değerleri, kategorik değişkenler için ise 

frekans ve yüzde değerleri hesaplanmıştır. Sayısal değişkenlerin normal dağılıma 

uygunluğu, Kolmogorov-Smirnov testi ile değerlendirilmiştir. Normallik şartı sağlanması 

durumunda, bağımsız grup karşılaştırmalarında iki ortalama arasındaki farkın anlamlılık 

testi veya tek yönlü ANOVA kullanılmıştır. Parametrik test koşullarının, yani normalliğin 

sağlanmadığı durumlarda ise Mann-Whitney U testi veya Kruskal-Wallis testleri tercih 

edilmiştir. Kategorik değişkenler arasındaki ilişkilerin değerlendirilmesinde Ki-kare ilişki 

analizleri yapılmış olup, tüm hipotez testlerinde istatistiksel anlamlılık düzeyi p<0.05 

olarak kabul edilmiştir. Gen ekspresyon seviyelerinin karşılaştırılmasında Wald testi 

kullanılmıştır. 

3.5. Tahmin Modelinin Geliştirilmesi 

Bu tez çalışmasında, glioma alt tipi tahmini, yani GBM ve LGG sınıflandırması 

için makine öğrenmesi algoritmalarından destek vektör makinesi (DVM) ve Naive Bayes 

(NB) yöntemleri kullanılmıştır. 
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3.5.1. Makine Öğrenmesi 

Makine öğrenmesi, günümüz modern bilgisayar dünyasında popüler alanlardan 

biridir. Öğrenme, doğal bir insan davranışı olup, makinelerin de temel bir özelliği haline 

getirilmesi için çeşitli teknikler geliştirilmiştir. Makineleri daha zeki hale getirmek 

amacıyla yapılan çok sayıda çalışma bulunmaktadır. Makine öğrenmesi uygulama alanları 

incelendiğinde, oldukça geniş bir kullanım alanı olduğu görülmektedir. Bilgisayarlı görüş, 

tahmin, anlamsal analiz, doğal dil işleme ve bilgi alma, nesne tanıma, nesne algılama ve 

işleme, sınıflandırma, analiz ve öneri, metin sınıflandırması, belge sınıflandırması, görüntü 

analizi ve tıbbi teşhis tahmin edilmesi gibi çok çeşitli alanlarda başarıyla uygulanmaktadır 

(113). Sağlık hizmetlerinde ise makine öğrenmesi, özellikle birçok hastalığın teşhisi ve 

sınıflandırılması konularında sıklıkla kullanılmakta ve başarılı sonuçlar elde edilmektedir 

(114). 

Naive Bayes (NB) 

Naive Bayes (NB), bir olasılıksal sınıflandırma algoritmasıdır ve çok çeşitli 

uygulama alanlarına sahip basit ama etkili bir makine öğrenmesi algoritmasıdır. Makine 

öğrenmesi yöntemleri arasında önde gelen olasılıksal sınıflandırma tekniklerinden biridir 

(115). Adından da anlaşılacağı gibi NB algoritması koşullu olasılıkları hesaplamak için 

basit bir matematik formülü kullanan Bayes teoremine dayanmaktadır. Bayes teoremine 

ilişkin denklem aşağıda verilmiştir (Eşitlik 1). 

Bayes teoremi:  

𝑃(𝐶 𝐸⁄ )  =
𝑃(𝐸 𝐶⁄ ) 𝑃(𝐶)

𝑃(𝐸)
          (Eşitlik 1) 

C ve E iki olay olsun. C olayının gerçekleşme olasılığı P(C), E olayının 

gerçekleşme olasılığı P(E) şeklinde gösterilir. P(C/E) posterior olasılık yani E olayı 

gerçekleştiğinde C olayının gerçekleşme olasılığıdır. P(E/C) ise C olayı gerçekleştiğinde E 

olayının gerçekleşme olasılığıdır. Bayes teoremi, birçok makine öğrenmesi ve veri 

madenciliği yönteminin temelini oluşturmaktadır. Bu algoritma, basit olmasının yanı sıra 

etkinliği ve sağlamlığı sayesinde popüler bir yöntemdir (116). NB, girdi olarak 

kullanılacak değişken sayısı ve veri boyutu yüksek olduğunda, basit bir yöntem olmasına 

rağmen daha karmaşık sınıflandırma yöntemlerine kıyasla daha iyi performans gösterebilir 

(117). 
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Destek Vektör Makinesi (DVM) 

Destek vektör makinesi (DVM), regresyon ve sınıflandırma problemlerinde sıkça 

kullanılan makine öğrenmesi yöntemlerinden biridir. DVM’nin teorik altyapısı, yapısal 

risk minimizasyonu ve istatistiksel öğrenme teorisine dayanmaktadır, bu nedenle teorik 

olarak güçlü bir makine öğrenmesi yöntemidir. DVM’de temel amaç, verileri optimal bir 

şekilde iki kategoriye ayıran n-boyutlu bir hiperdüzlem oluşturmaktır; yani bilinen sınıf 

etiketleriyle eğitim verilerini ayırabilen çok boyutlu bir uzayda fonksiyon bulmaktır (Şekil 

2) (118). 

 

Şekil 2. Destek vektörleri ve hiper düzlem (Yakut’dan, 119). 

Verilerin doğrusal olarak ayrılamadığı problemlerde doğrusal olmayan 

sınıflandırıcıların kullanılması daha uygundur. DVM, yüksek boyutlu uzaylarda etkili bir 

yöntem olarak öne çıkmaktadır. Özellikle, veri setindeki boyut sayısının örnek sayısından 

fazla olduğu durumlarda da başarıyla uygulanabilmektedir. Karar fonksiyonu, destek 

vektörleri olarak adlandırılan eğitim noktalarının bir alt kümesine dayanır; bu durum, 

bellek kullanımı açısından önemli bir avantaj sağlar. DVM’nin bir diğer avantajı ise çok 

yönlü bir yöntem olmasıdır; karar fonksiyonu için farklı çekirdek fonksiyonları 

kullanılabilir (120). DVM, doğrusal olmayan bir haritalama fonksiyonu ile veriyi orijinal 

giriş uzayından yüksek boyutlu nitelik uzayına dönüştürür ve bu dönüşüm çekirdek 

fonksiyonları yardımıyla gerçekleştirilir (121). 
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DVM, literatürde yaygın olarak kullanılan dört temel çekirdek fonksiyonu ile 

ilişkilendirilir: 

 Radial Baz Fonksiyon (RBF): Literatür çalışmalarında sıkça kullanılan çekirdek 

fonksiyonlarından biridir. RBF fonksiyonu çekirdeği temel olarak iki dönüm 

noktası arasındaki Öklid mesafesini σ serbest parametresiyle hesaplayan bir 

benzerlik fonksiyonudur. Karmaşık verileri doğrusal olmayan bir biçimde 

sınıflandırabilme yeteneği sağlar (122, 123). 

 Polinomiyal Fonksiyon: Polinomiyal çekirdek fonksiyonu durağan olmayan bir 

çekirdektir. Bu fonksiyon, tüm eğitim verilerinin normalleştirildiği problemler 

için çok uygundur (124). 

 Doğrusal (Linear) Fonksiyon: Doğrusal çekirdek, özellikle yüksek boyutlu veri 

uzaylarında etkili bir şekilde çalışır. Karmaşıklık açısından düşük maliyetlidir 

ve sınıflandırma performansı yeterli olduğu durumlarda sıkça tercih edilir (125).  

 Sigmoid Fonksiyon: Sigmoid çekirdek fonksiyonu, genellikle yapay sinir 

ağlarında aktivasyon fonksiyonu olarak kulanılan sigmoid fonksiyonuna 

dayalıdır. İki veri noktası arasındaki benzerlik ölçümünde kullanılır ve doğrusal 

olmayan ilişkileri modelleyebilme yeteneğine sahiptir. Sigmoid fonksiyon, 

özellikle doğrusal sınıflandırmanın yetersiz kaldığı durumlarda etkili bir çözüm 

sunar. Ancak, belirli hiperparametre ayarlarına bağlı olarak dengesiz sonuçlar 

üretebilir (123). 

3.5.2. Eğitim ve Test Setinin Oluşturulması 

Tahmin modelinin geliştirilmesi için eğitim setinin uygun şekilde oluşturulması 

önemli bir aşamadır. Modelin tahmin etmesi istenen sınıfların dengeli dağılması her sınıf 

için dengeli bir öğrenme süreci sağlar, bu da eğitim sürecince yanlılık olasılığını ortadan 

kaldırır. Bu amaçla öncelikle veri setindeki dengesiz sınıf dağılımı (GBM=176, LGG=534) 

durumu ele alınmıştır. Eğitim setindeki sınıf dengesizliğini ele almak için sentetik azınlık 

aşırı örnekleme tekniği (Synthetic Minority Over-sampling Technique/SMOTE) yöntemi 

kullanılmıştır. Test setinde ise orijinal dağılım korunarak herhangi bir değişiklik 

yapılmamıştır, bu sayede bütün modellerin tahmin başarısı aynı test seti üzerinde ve gerçek 

veriler üzerinde değerlendirilmiştir. 
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SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 

SMOTE veri seti dengesizliğinde meydana gelen sorunları ele almak amacıyla 

azınlık sınıfı örneklerinin özellik alanı benzerliğine göre sentetik örnekler oluşturulmasına 

yönelik kullanılan bir yöntemdir (126). Bu yöntem, basit oversampling (çoğaltma) 

yöntemlerine kıyasla daha iyi performans sergilemektedir. Uygulama alanı geniş olan bu 

teknik sınıf dengesizliği problemlerinde kullanılarak sınıf dağılımını dengelemeyi amaçlar. 

Sınıf dengesizliği durumu bir sınıfın diğerinden fazla örneğe sahip olduğu durumdur (127). 

Örnekleme için her azınlık sınıfı örneğini seçerek örneğin en k yakın komşularını 

birleştiren hat segmentleri boyunca yeni sentetik örnekleri oluşturur. Örnek olarak aşırı 

örnekleme oranı %200 ise, en yakın beş komşu arasından sadece iki komşu seçilir ve 

seçilen komşular için orijinal örnek arasındaki fark alınır ve bu fark 0 ile 1 arasında 

rastgele sayı ile çarpılarak sonuç orijinal örneğe eklenerek yeni örnek oluşturulur. Bu işlem 

belirlenen her komşu için tekrarlanır. Ve sonuç olarak azınlık sınıfı örnek sayısı arttırılarak 

sınıf dengesi sağlanmış olur (127, 128).  

3.5.3. Tahmin Modelinin Eğitilmesi 

Destek vektör makinesi ve Naive Bayes yöntemleri ile iki farklı tahmin modeli 

geliştirilmiş ve aynı test seti üzerinde performansları değerlendirilmiştir. Tablo 1’de 

verilen değişkenler tahmin modellerinin eğitim süreci aşamasında giriş vektörleri olarak 

kullanılmış ve bu giriş vektörlerine karşılık bir çıkış yani glioma alt ürü (GBM/ LGG) 

tahmin edilmiştir. 

3.5.4. Modellerin Tahmin Performansının Değerlendirmesi 

Geliştirilen tamin modellerin GBM ve LGG ayrımında ne kadar başarılı olduğunun 

değerlendirilmesinde eğitim sürecinde hiç görmediği test seti üzerinde değerlendirilmiş ve 

modelin tahmin ettikleri ve gerçek değerler karşılaştırılmıştır. Doğruluk (accuracy), 

duyarlılık (sensitivity), özgüllük (specificity) gibi performans metrikleri ile ölçülmüş ve 

modellerin tahmin başarısı ROC eğirisi ile karşılaştırılmıştır. Sınıflandırma çalışmalarında 

tıp alanında büyük öneme sahip olan bu metrikler, karışıklık matrisinden türetilmektedir. 

Karışıklık matrisi, sınıflandırıcı modelin doğru ve yanlış tahminlerini ölçmek ve 

görselleştirmek amacıyla kullanılan temel bir araçtır. Tablo 2’de karışıklık matrisinin 

yapısı sunulmuştur (129). 
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Tablo 2. Karışıklık Matrisi 

 Modelin Tahmin Ettiği Değerler 

Pozitif Negatif 

Gerçek Değerler Pozitif  DP YP 

Negatif YN DN 

 *DP: Doğru pozitif sayısı, DN: Doğru negatif sayısı, YP: Yanlış pozitif sayısı, YN: Yanlış negatif sayısı  

Yukarıda verilen tablodan yola çıkarak model performansında kullanılan duyarlılık, 

özgüllük ve doğruluk oranlarının nasıl hesaplandığı aşağıda maddelemiştir (129). 

a. Duyarlılık=DP/YN+DP 

b. Özgüllük=YN/YP+DN 

c. Doğruluk=(DN+DP)/(DN+YNDP+YP) 

Ayrıca geliştirilen modelimizde aşırı uyum (overfitting) veya yetersiz uyum 

(underfitting) durumları eğitim ve test sürecinde hesaplanan hata oranları ile 

değerlendirilmiştir (130). 

3.6. Model Eniyileme 

3.6.1. Rastgele Orman (Random Forest, RF) Algoritması ile Özellik Seçimi  

Makine öğreniminde özellik seçimi temel bir adımdır ve biyoinformatik alanında 

hastalıklar için biyobelirtreç tespitinde önemli bir yere sahiptir. Veri ön işleme stratejisi 

olarak özellik seçimi, veri kümesinden öğrenme algoritması için özellik alt kümesi seçilir 

ve çözüm uzayında doğruluk oranı en yüksek orana sahip olan en küçük boyutlu özellik 

altkümesi belirlenir. Özellik seçiminde temel amaç basit anlaşılır veri elde edilmesi, veri 

bütünlüğünün sağlanması, büyük veri kümelerinde veri hazırlama sürecini hızlandırma ve 

aşırı öğrenmenin önlenmesidir. Büyük veriye karşı problemlerin önüne geçmede anlaşılır 

modeller ile veri madenciliği performansını iyileştirmede kullanılan önemli bir yöntemdir 

(131, 132). Rasgele Orman (Random Forest, RF), topluluk öğrenme (ensemble learning) 

algoritmasıdır. Bu yöntem karar ağaçlarının aşırı uyum (overfitting) problemini 

hafifletmeyi hedefler ve regresyon analizi, sınıflandırma gibi makine öğrenimi 

görevlerinde etkili şekilde kullanılan bir yöntemdir. RF algoritmasında dallanma işlemi, 

her düğümde rastgele olarak seçilen alt kümeden en iyi nitelikli seçerek dallanma işlemi 

gerçekleşir. Veri kümeleri bootstrap (yer değiştirmeli) örnekleme ile oluşturulur ve bu 

şekilde ağaç gelişir. Bu şekilde tüm özellikler yerine rastgele seçilen alt kümeden en iyi 
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nitelik belirleme ile düğümler arasındaki bağımlılık azaltılarak model çeşitliliği sağlanmış 

olur (133). RF algoritması, özellikle çok sayıda değişken ve sınıf etiketi içeren kategorik 

veri setlerinde etkili sonuçlar veren bir makine öğrenimi yöntemidir. Bu algoritma, yeni 

verilerde tahmin yapma yeteneğinin yanı sıra değişkenlerin önem derecesini hesaplama 

özelliği ile de öne çıkar. Değişken önem derecesi belirlenirken, her bir karar ağacında 

kullanılan özelliklerin katkısını ölçmek için “Gini İndeksi” önemli bir rol oynar. RF 

algoritması, birden fazla karar ağacından elde edilen sonuçları birleştirerek tahmin yapar 

ve bu yapı, modeli aşırı öğrenmeye karşı dayanıklı hale getirirken genelleştirme 

performansını artırır 

3.6.2. Hiperparametre Optimizasyonu 

Tahmin modelinin performansının iyileştirilmesi amacıyla GridSearch (Izgarada 

Arama) optimizasyon yöntemi ile modellerin en iyi tahmin performansı gösterdiği 

hiperparametreler belirlenmiştir. GridSearch, hiperparametre optimizasyonunda en yaygın 

kullanılan yöntemlerden biridir. Bu teknik, önceden tanımlanmış bir ızgarada belirlenen 

hiperparametre kombinasyonlarını sistematik bir şekilde deneyerek en iyi performans 

gösteren kombinasyonu belirler. Çalışma mantığı şu şekildedir: Öncelikle, modelin 

optimize edileceği hiperparametreler belirlenir. Ardından, bu hiperparametreler için 

potansiyel değer aralıkları veya listeler tanımlanır. GridSearch, tanımlanan parametrelerin 

tüm olası kombinasyonlarını dener ve her bir kombinasyon için modeli eğitir. Elde edilen 

modellerin performansı, doğruluk veya hata oranı gibi belirli metrikler üzerinden 

değerlendirilir. Sonuç olarak, en yüksek performansı sağlayan parametre kombinasyonu 

seçilir (134). Bu yöntem, hiperparametre seçimini sistematik hale getirerek modelin 

genelleştirme kapasitesini artırmaya yardımcı olur. 

DVM Optimizasyonu  

Cost (C): Modelin hata toleransını belirler. Düşük C değerleri, daha yumuşak bir 

marjine izin vererek daha genel bir model oluştururken, yüksek C değerleri daha az hataya 

izin vererek modeli veriye daha sıkı uydurur (135). 

Gamma: RBF (Radial Basis Function) çekirdeği için gamma parametresi, tek bir 

eğitim örneğinin etki alanını belirler. Düşük gamma değerleri, daha geniş bir etki alanı 

oluştururken, yüksek gamma değerleri daha dar bir etki alanı sağlar (135). 
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Kernel: Veri noktalarını ayırmak için kullanılan fonksiyonu belirtir. Farklı çekirdek 

türleri, verinin farklı şekillerde ayrılmasını sağlar (135). 

Naive Bayes (NB) Optimizasyonu  

Laplace: Laplace düzeltme parametresi, sıfır olasılıkların önüne geçmek için 

kullanılır. Özellikle bazı sınıflarda hiç görülmeyen özellikler için faydalıdır (136). 

Usekernel: Çekirdek yoğunluk tahmini kullanılıp kullanılmayacağını belirler. 

Sürekli değişkenlerin dağılımını modellemek için kullanılır (136). 

Adjust: Çekirdek yoğunluk tahmininin bant genişliğini ayarlamak için kullanılır. 

Bu, modelin esnekliğini ve genelleme yeteneğini etkiler (136).  
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4. BULGULAR 

4.1. Veri Setine Ait Bulgular 

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

dair tanımlayıcı istatistikler Tablo 3’te verilmiştir. Veri setinin orijinal 305 kadın hasta ve 

405 erkek hasta olmak üzere toplam 710 glioma tanısı almış hasta bulunmaktadır. GBM 

tanısı alan hastaların, %36.4’ünün kadın, %63.6’sının erkek olduğu görülmektedir. GBM 

tanısı alan hastaların hepsinin beyin kökenli tümör oluşumu olduğu, LGG tanısı alanlarda 

ise %85.2’sinin serebrum kökenli, %12.2’sinin beyin kökenli, %1.3’ünün örtüşen beyin 

lezyonu olduğu görülmektedir (Tablo 3).  

Tablo 3. Veri setindeki demografik ve klinik değişkenlere ait tanımlayıcı istatistikler 

Değişkenler GBM (176) LGG (534) p 

Gender  n(%) n(%)  

Erkek (male) 112(63.64) 293(54.87) 
0.051 

Kadın (female) 64(36.36) 241(45.13) 

Ethnicity     

 Hispanic/Latino 

Non hispanic/Latino 

5(0.7) 

171 (24.08) 

39 (5.49) 

495(69.9) 
0.051 

Tissue or organ of origin     

Brain (Beyin) 176 (100) 65 (12.17) 

<0.001* 

Cerebrum (Serebrum)  - 455 (85.21) 

Frontal lobe (Ön lob) - 5 (0.94) 

Occipitial lobe (Arka lob) - 1 (0.19) 

Parietal lobe (Paryetal lob) - - 

Temporal lobe (Yan lob) - 1 (0.19) 

Overlapping brain lezion  

(Örtüşen beyin lezyonu)  

- 7 (1.31) 

 ort±ss min-max ort±ss min-max p 

Age at index  58.6±13.8 21-89 42.7±13.3 29-56 <0.001* 

* İstatistiksel anlamlılık düzeyi p<0.05 

Hipotez testleri sonuçlarına göre cinsiyet, etnik köken ve tümör alt türü arasında 

anlamlı bir ilişki bulunmazken, tümör kökeni değişkeni ile istatistiksel olarak anlamlı bir 

ilişki olduğu belirlenmiştir (p<0.05). Tümör alt türlerine göre yaş ortalamalarının 

karşılaştırıldığı Mann-Whitney U testi sonuçlarına göre, GBM hastalarının yaş ortalaması 
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58.6±13.8, LGG hastalarının yaş ortalaması ise 42.7±13.3 olarak hesaplanmıştır. İki gurup 

arasından istatistiksel olarak anlamlı bir fark belirlenmiştir (p<0.05). 

4.2. Tahmin Modellerine Ait Bulgular 

4.2.1. Temel Tahmin Modellerine Ait Bulgular 

Veri seti %70 eğitim ve %30 test seti olacak şekilde rastgele ikiye bölündükten 

sonra temel tahmin modellerinin geliştirilmesinde kullanılan eğitim setinde 124 GBM ve 

374 LGG olmak üzere toplam 489 hasta bulunurken, modelin performansının 

değerlendirilmesinde kullanılan test setinde ise 56 GBM ve 160 LGG olmak üzere toplam 

216 hasta bulunmaktadır. Eğitim setindeki sınıf değişkenine dair dağılım Şekil 3’de 

verilmiştir. 

 

Şekil 3. Temel model eğitim setindeki sınıf dağılımı 

Tabo 1’de verilen 155 değişken giriş vektörü olarak kullanılarak eğitilen temel NB 

ve DVM modellerinin test seti üzerindeki tahmin performansları ROC eğrisi ile 

karşılaştırılmıştır (Şekil 4). 
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Şekil 4. DVM ve Naive Bayes temel modellerinin tahmin performanlarının 

karşılaştırılması 

Yukarıdaki şekil incelendiğin sınıf dağılımının dengesiz olduğu eğitim seti 

kullanılarak eğitilen iki farklı model arasında DVM makinesinin NB modeline kıyasla 

daha yüksek duyarlılık, özgüllük ve doğruluk değerlerine sahip olduğu görülmektedir. 

4.2.2. SMOTE Sonrası Tahmin Modellerine Ait Bulgular 

Eğitim setinde bulunan dengesiz sınıf dağılım problemi SMOTE yöntemi 

dengelenerek GBM sınıfından 372, LGG sınıfından 374 olmak üzere toplam 746 hasta 

örneği olan bir eğitim seti oluşturulmuştur (Şekil 5). 
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Şekil 5. SMOTE yöntemi sonrası eğitim setindeki sınıf dağılımı 

SMOTE sonrası tahmin sınıf dağılımı yani GB ve LGG oranı dengeli hale getirilen 

eğitim seti ile geliştirilen NB (NB model 1) ve DVM (DVM model 1) modellerinin eğitim 

aşamasında temel modele benzer şekilde Tablo 1’de verilen 155 değişken giriş vektörü 

olarak kullanılmıştır. Geliştirilen iki modelin de test seti üzerindeki tahmin başarısı Şekil 

6’da verilen eğride karşılaştırılmıştır. 

 

Şekil 6. DVM ve Naive Bayes başlangıç tahmin modellerine ait ROC eğrisi 
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Şekil 6 incelendiğinde SMOTE sonrası eğitilen modellerden e başarılı tahmin 

performansı gösteren model DVM (model 1) olarak belirlenmiştir. 

4.2.3. Eniyileme Sonrası Tahmin Modellerine Ait Bulguları 

Özellik Seçimi Bulguları 

Başlangıç tahmin modelleri ve SMOTE sonrası modellerin eğitim sürecinde 

kullanılan 155 değişken RF algoritması ile Gini indeksine göre glioma alt tipi açısından 

önem dereceleri belirlenmiştir. Şekil 7’de 155 değişken içerisinde önem derecesi yüksek 

ilk 20 değişken sıralanmıştır. Aşağıda verilen grafik değerlendirildiğinde “LDHA” 

geninden sonra Gini indeksinde keskin bir düşüş olduğu gözlemlenmektedir. LDHA 

genine ait Gini İndeks değeri 10.25’dir (Ek 1). Bu değerin altında olan değişkenler analiz 

dışı bırakılmış ve çalışmanın bundan sonraki kısmı bu değişkenler kullanılarak devam 

edilmiştir.  

 

Şekil 7. Rastgele orman önem derecesi grafiği 

Sonuç olarak “tissue_or_organ_of_origin, OTP, CHI3L1, KCNB1, MMP9, PATZ1, 

VEGFA, CDC20, IGFBP2, WASF3, BMP2, RANBP17, LDHA” olmak üzere toplam 13 

değişkenin glioma alt tipi açısından önem derecesinin diğer değişkenlere oranla daha 
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yüksek olduğu belirlenmiştir. Belirlenen bu değişkenlerin 12 tanesinin mRNA sekans 

değişkeniyken, sadece 1 tanesinin klinik değişken olduğu görülmektedir (Şekil 7). 

Aşağıdaki tabloda RF algoritması ile glioma alt tipi açısından önemli 12 değişkene ait 

tanımlayıcı istatistikler verilmiştir (Tablo 4). 

Tablo 4. Random forest ile belirlenen anlamlı genlerin mRNA ekspresyon değerlerine ait 

tanımlayıcı istatistikler  

 GBM LGG 

Değişkenler ort±ss min-max ort±ss 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 

KCNB1 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 göre ekspresyon seviyelerinin Wald 

testi ile karşılaştırılmıştır. Wald testi sonuçlarına dair barplot aşağıdaki şekilde verilmiştir. 

Analiz sonucunda LDHA, IGFBP2, CDC20, VEGFA, CHI3L1, MMP9, OTP genlerinin 

ekspresyon seviyeleri GBM'de yukarı regüle; PATZ1, WASF3, KCNB1, RANBP17, 

BMP2 genleri ise LGG'de yukarı regüle olarak değerlendirilmiştir (Şekil 8). 
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Şekil 8. Glioma alt tiplerine göre gen ekspresyon seviyelerinin karşılaştırılması 

Hiperparametre Optimizasyonu Bulguları 

Hiper parametre optimizasyonu aşamasında NB modeli için sadece eklemeli 

düzeltme parametresi veya Laplace düzeltmesi olarak da bilinen alfa (α) değeri optimize 

edilmiştir. Bu parametre, modelin sıfır olasılığını atamasını önler. Modelin yeniden 

eğitilmesinde optimum değer olarak α = 1.0 kullanılmıştır. DVM modeli için ise cost, 

gamma ve kernel fonksiyonları GridSearch algoritması ile optimum değerler belirlenmiştir 

(Tablo 5). 

Tablo 5. Tahmin modelleri hiperparametre optimizasyonu için kullanılan arama uzayı 

değerleri  

Hiper Parametreler 

Tahmin Modeli Cost Gamma Kernel laplace usekernel adjust 

DVM 
0.1, 1*, 10, 

100, 1000 

1, 0.1, 0.01*, 

0.001, 0.0001 

Radial*, linear, 

sigmoid, polinomial 
- - - 

NB - - - 
0*, 0.5, 

1 

True* 

False 

0.75, 1*, 

1.25 

*GridSearch algoritması ile belirlenen optimum değerler 
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4.2.4. Modellerin Tahmin Performanslarının Karşılaştırılması 

Hiperparametreler için optimum değerler belirlendikten sonra DVM ve NB 

modelleri özellik seçimi sonrası belirlenen Tablo 4’te verilen değişkenler giriş vektörleri 

olarak kullanılarak ve optimum hiper parametreler ile yeniden eğilmiş ve sonrasında 

tahmin performansları test setinde tekrar değerlendirilmiştir. NB Model 2 ve DVM Model 

2 tahmin modellerinin test seti üzerindeki tahmin performansları ROC eğrisi ile 

değerlendirilmiş ve karşılaştırılmıştır (Şekil 8). Şekil 8 incelendiğinde, glioma alt tiplerini 

tahmin etmede en başarılı modelin, %99 doğruluk (accuracy), %100 duyarlılık (sensitivity) 

ve %98 özgüllük (specificity) değerlerine sahip “DVM Model 2” olduğu görülmektedir. 

 

Şekil 9. Eniyileme sonrası DVM model 2 ve NB model 2’ye ait ROC grafikleri 

Eniyileme öncesi ve sonrası eğitilen modellerin test seti üzerindeki tahmin 

performansları duyarlılık, özgüllük, doğruluk değerleri ve ROC eğrisi kullanılarak 

karşılaştırılarak en iyi tahmin performansı gösteren model belirlenmiştir. Ayrıca geliştirilen 

tahmin modellerinde aşırı ve yetersiz uyum gibi durumlar eğitim ve test aşamalarında 

hesaplanan hata oranı ile değerlendirilmiştir. Aşağıdaki tabloda, DVM ve NB modelleri 
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için SMOTE öncesi (temel model), SMOTE sonrası (model 1) ve eniyileme sonrası (model 

2) eğitim ve test hata oranları ile performans metrikleri verilmiştir (Tablo 6).  

Tablo 6. Tahmin modellerinin SMOTE öncesi, SMOTE sonrası ve eniyileme sonrası hata 

oranları ve performans metrikleri 

Tahmin Modelleri 
Eğitim 

Hata Oran 

Test 

Hata Oranı 

Duyarlılık 

(Sensitivity) 

Özgüllük 

(Specificity) 

Doğruluk 

(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 eğitim hem de test hata oranlarında oldukça düşük seviyelere 

sahiptir (%0.05 ve %0.010). Bu modelin duyarlılık (%100) ve özgüllük (%98) değerleri de 

oldukça yüksek olup, doğruluk oranı %99 ile en iyi seviyeyi göstermektedir. Bu sonuçlar, 

DVM Model 2’nin eğitim ve test setlerinde başarılı bir genelleme yaparak istikrarlı ve 

güvenilir bir performans sergilediğini göstermektedir. 
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5. TARTIŞMA ve SONUÇ 

Gliomalar, merkezi sinir sisteminin agresif primer tümörlerdir ve görülme oranları 

artmaktadır. Bu tümörler oldukça kötü huylu olup, uygun erken prognostik stratejilerin 

eksikliği hastaların genel sağkalım oranında düşüşe neden olmaktadır (137) Gliomlarda 

genel sağkalım oranını artırmak ve tedavi stratejilerinin erken dönemde planlanabilmesi 

için erken prognostik stratejilere ihtiyaç vardır. GBM yetişkinlerde en sık görülen primer 

malign beyin tümörüdür ve kadınlara oranla insidansı erkeklerde daha yüksektir (138) 

Çalışmamızda liteartüre benzer şekilde GBM tanısı alan erkek hasta oranı %63.64 olarak 

belirlenmiştir. İleri yaş, GBM gelişimi için en önemli risk faktörlerinden biri olduğu ve 

çoğunlukla ileri yaşlarda teşhis edildiği belirtilmektedir (138) Çalışmamızda GBM ve LGG 

hastalarının yaş ortalamasının LGG hastalarına kıyasla istatistiksel olarak anlamlı derecede 

daha yüksek olduğunu göstermektedir. Bu bulgu, GBM’in genellikle ileri yaşlarda 

görüldüğünü, LGG’nin ise daha genç yaşlarda ortaya çıktığını desteklemektedir. Etnik 

kökenin ırka bağlı genetik mutasyondaki çeşitlilikler kaynaklı GBM gelişimi riski 

üzerindeki etkisi olabileceği belirtilmektedir (138). Bizimde belirttiğimiz bulgulara göre 

glioma hastalarının büyük çoğunluğu Latin Amerika veya İspanyol kökenli olmadığı 

görülmektedir. 

Yürütülen bu tez çalışmasında, glioma hastalarına ait demografik, klinik ve mRNA 

ekspresyon verileri kullanılarak LGG ve GBM sınıflandırması için iki farklı makine 

öğrenmesi yöntemi kullanılarak glioma alt tipi tahmin modelleri geliştirilmiştir. Literatür 

çalışmalarında gliomaların gen verileri veya MR görüntüleri kullanılarak sınıflandırılması 

ile ilgili çeşitli çalışmalar bulunmaktadır. TCGA veri bankasından alınan veriler ile 

yürütülen bir çalışmada, 564 GBM vakasının mRNA ve miRNA ekspresyon profilleri 

kullanılarak GBM’nin Bevacizumab’a (BVZ-kanser ilacı) yanıt veren alt tiplerini 

sınıflandırılmıştır. Sınıflandırma için Destek Vektör Makinesi (DVM), Rastgele Orman 

(RF) ve Yapay Sinir Ağı (ANN) makine öğrenmesi yöntemleri kullanılmıştır. Bu 

çalışmanın sonucunda hastaların %30’u BVZ’ye yanıt veren alt tip olarak 

sınıflandırılmıştır. Yapılan çalışma sonucunda GBM BVZ alt grubu hastalarının sağ kalım 

süresi diğer GBM hastalarına göre anlamlı olarak kısa bulunmuştur (p=0.014). DVM 

%90.2 doğruluk, RF %82 doğruluk ve ANN ise % 83.9 doğruluk olarak elde edilmiştir 

(125). 
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Başka bir çalışmada, TCGA veri tabanından alınan 573 GBM ve LGG hastasına ait 

RNA sekans ve DNA metilasyon verileri kullanılarak, glioma hastalarının bağışıklık 

baskılama durumlarına göre sınıflandırılması hedeflenmiştir. Bu amaçla, epigenetik 

verilere dayalı bir makine öğrenimi sınıflandırma modeli geliştirilmiştir. Çalışmada, 

Rastgele Orman (RF) ve Derin Sinir Ağı (Deep Neural Network) algoritmaları 

kullanılmıştır. Sonuçlar, geliştirilen modelin %82.8 doğruluk oranı ile glioma hastalarını 

epigenomik durumlarına göre başarıyla sınıflandırdığını göstermiştir. Bu bulgular, 

epigenetik düzenlemelerin glioma alt tipleri arasındaki farklılıkların belirlenmesinde 

önemli bir rol oynadığını ve bu tür verilerin makine öğrenimi modelleri ile analiz 

edilmesinin kanser biyolojisi üzerine yeni içgörüler sağlayabileceğini ortaya koymaktadır 

(129). 

Golub ve arkadaşlarının yaptığı çalışmada (139), mRNA ekspresyon eğilimlerini 

incelemek ve tümör sınıflandırıcılarını belirlemek için mikrodizi tekniğinin kullanıldığı ilk 

araştırma olarak öne çıkmaktadır. Bu çalışmada, 38 kemik iliği örneği analiz edilerek 50 

genlik bir panel oluşturulmuş ve bu panel yardımıyla akut miyeloid lösemi (AML) ve akut 

lenfoblastik lösemi (ALL) sınıflandırmasında yüksek bir başarı elde edildiği bildirilmiştir 

(139). Yonekura ve arkadaşları, derin öğrenme analiz yöntemlerini kullanarak TCGA’dan 

alınan glioma görüntüleri üzerinde gerçekleştirdikleri çalışmada, glioma hastalık 

sınıflandırma yöntemi geliştirmiştir. Bu modelde Evrişimsel Sinir Ağı (CNN) kullanılarak 

%87 doğruluk oranına ulaşılmıştır (140) . Başka bir sınıflandırma çalışmasında, evrişimsel 

sinir ağı yaklaşımı olan U-NET ile %96.36 Dice puanı ve %97.01 doğruluk oranına sahip 

bir derin öğrenme modeli geliştirilmiştir. Ayrıca, ResNet50 ile yapılan sınıflandırma 

çalışmasında LGG ve GBM ayrımında %98.92 doğruluk oranı elde edilmiştir (4). Glioma 

MRI görüntülerinden oluşan bir veri kümesi kullanılarak LGG ve GBM sınıflandırması 

yapmak amacıyla Merkezi Piksel Komşuluk İkili Desen ve Ayrık Dalgacık Ayrıştırma gibi 

yöntemlerle bir öğrenme modeli geliştirilmiştir. Bu model, KNN, DVM ve NB gibi makine 

öğrenimi sınıflandırma yaklaşımlarıyla karşılaştırılmış ve tüm yöntemlerle %90’ın 

üzerinde doğruluk oranına ulaşılmıştır (141). Bu tez çalışması, klinik ve demografik 

bilgiler ile mRNA ekspresyon seviyeleri verilerinin birleştirilmesi sayesinde glioma alt 

tiplerinin (LGG ve GBM) daha hassas ve doğru şekilde sınıflandırılmasına olanak 

sağlamıştır. Ayrıca RF ile önem derecesi belirlenen genlerin glioma alt tiplerini biyolojik 

özelliklerini ayırt etmede önemli olabileceğini göstermektedir. Bu veriler, glioma alt 

tiplerinin daha iyi sınıflandırılması ve biyobelirteçlerin tanımlanması açısından da önemli 
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bilgiler sunmaktadır. Özellik seçimi ve hiperparametre optimizasyonu sonrası DVM Radial 

kernel modeli yani DVM model 2 sadece 13 değişken kullanılarak %98 doğruluk, %100 

duyarlılık ve %98 özgüllük değerleri ile oldukça yüksek bir tahmin başarısı göstermiştir. 

Bu performans değerleri, özellikle LGG ve GBM gibi kritik beyin tümörlerinin doğru 

teşhisi için önemli bir klinik potansiyel sunmaktadır. Erken teşhis ve tedavi süreçlerinin 

iyileştirilmesi, gereksiz biyopsi ve müdahalelerin önlenmesi gibi klinik faydalar, 

çalışmanın önemini daha da artırmaktadır. 

Random forest özellik seçimi yöntemiyle glioma alt tiplerini sınıflandırmada 

belirleyici olduğu belirlenen 12 genin ekspresyon profillerine dair literatür çalışmaları 

incelendiğinde çalışmanın bulgularını desteklemektedir. İncelenen literatür çalışmalarına 

bakıldığında; OPT geni ekspresyon seviyesinin, hipoksi altında IDH1 mutant glioma kök 

hücrelerinde yukarı regüle edilmiş ve sağkalımla pozitif kolerasyon gösterdiği literatürde 

belirtilmiştir (142-144). CHI3L1 geni GBM’de ekspresyon seviyesi yukarı regüle 

edilmekte olup, hücre göçü, invazyon ve temozolomid direnci ile ilişkilendirildiği 

çalışmalarda belirtilmiştir (145,146). KCNB1 geni GBM’de ekspresyon seviyeleri bazı 

çalışmalarda yukarı regüle olduğu, bazı çalışmalarda ise aşağı regüle olduğu belirtilmiştir. 

Ayrıca kemoterapiye yanıtı ile pozitif yönlü ilişkili olduğu rapor edilmiştir (147-149). 

MMP9 geni gliomalarda tümör hücrelerinin çoğalması ve malignite derecesinin 

ilerlemesinde rol oynadığı bunun yanı sıra GBM’de expresyon seviyesinin yukarı regüle 

edilen biyobelirteç olduğu çalışmalarda belirtilmektedir (150,151). PATZ1 geni hem 

GBM’de hem de pediatrik glial tümörlerde yukarı regüle edilmekte ayrıca tümör derecesi 

ve sağkalım ile ilişkili olduğu belirtilmektedir (152,153). VEGFA geni GBM hastalarında 

yüksek ifadesi kötü prognozla ilişkilendirilmiş ayrıca gliomalarda anjiyogenezi teşvik eden 

bir gen olduğu belirtilmiştir (154, 155). CDC20 geni glioma hastalarında sağkalımla 

negatif yönlü kolerasyon göstermekte olduğu ve GBM’de ise kök hücreye yönelik 

kemoterapi ve radyoterapi tedavisine karşı dirençle ilişkili etkili bir gen olduğu 

bildirilmiştir (156, 157). IGFBP2 geni GBM’lerde yukarı regüle olduğu ayrıca IDH1 

mutasyonu ve 1p/19q kodeleksiyonunda aşağı regüle edildiği belirtilmiştir (154,158,159). 

WASF3 geni derece I LGG hastalarında yukarı regüle edildiği belirtilen koruyucu gen 

olarak bildirilmiştir (160, 161). BMP2 geninin, IDH1 mutasyonu ile Smad sinyal yolunu 

aktive ederek glioma hücrelerinin göçünü, anjiyogenezini ve invazyonunu desteklemesinin 

BMP2 gen ifadesi düzenlenmesinde etkili olduğu belirtilmektedir. Ayrıca temozolomid ile 

birlikte apoptozda büyük oranda artışa neden olduğu ve GBM hastalarında yukarı regüle 
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edildiği bazı çalışmalarıda belirtilmiştir (162-164). RANBP17 geni GBM hastalarında aşağı 

regüle edildiği, IDH mutasyonu ve kötü prognozla korelasyon gösterdiği belirtilmiştir 

(165, 166). LDHA geni GBM hastalarında makrofaj yoğunluğu ile pozitif kolerasyon 

gösterdiği ve GBM hastalarında potansiyel biyobelirteç olarak değerlendirilmiştir. Ayrıca 

gliomalarda LDHA baskılanması temozolomid tedavisinde hücrelerin duyarlılığını 

arttırdığı belirtilmiştir (167, 168). Çalışmamızda Wald testi sonuçlarına göre IGFBP2, 

CDC20, VEGFA, CHI3L1, MMP9, OTP genlerinin ekspresyon seviyelerinin yukarı regüle 

olduğu ve PATZ1, WASF3, KCNB1, RANBP17, BMP2 genlerinin ise LGG'de yukarı 

regüle olduğu sonucu elde edilmiştir. Hem random forest yöntemi hem de Wald testi 

analizlerinde literatürü destekler nitelikte bulgular elde edilmiştir. 

Bununla birlikte, çalışmanın bazı kısıtlamaları da bulunmaktadır. Veri setinin 

yalnızca TCGA gibi sınırlı kaynaklardan alınması, modelin genelleştirme kapasitesini 

etkileyebilecek bir faktördür. Ayrıca, modelin gerçek dünya uygulamalarına yönelik 

bağımsız ve farklı popülasyonlardan alınan dış validasyon verileriyle test edilmesi 

gerekmektedir. Bu sınırlamalara rağmen, çalışma, makine öğrenimi tekniklerinin glioma 

alt tiplerinin sınıflandırılmasında ne kadar etkili olabileceğini göstermesi açısından önemli 

bir katkı sağlamaktadır. 
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Ek 1. Veri setindeki değişkenlerin GBM ve LGG sınıflaması için önem dereceleri 

Değişkenler Gini İndexi 

tissue_or_organ_of_origin 46.12498506 

OTP 33.62990737 

CHI3L1 18.31637597 

KCNB1 15.89046007 

MMP9 15.14150626 

PATZ1 13.6129739 

VEGFA 12.94353827 

CDC20 12.33914649 

IGFBP2 12.11906477 

WASF3 11.91301484 

BMP2 11.44345305 

RANBP17 11.14752254 

LDHA 10.25659665 

COL1A2 8.23172066 

CALN1 5.65802503 

KCNJ10 5.39852585 

ARNT2 5.19498717 

LGALS3 4.99506189 

PDPN 4.87674329 

ATRX 4.31784949 

SMAD3 3.83773357 

BUB1 3.82550777 

ANK3 3.63761596 

GNG5 3.4226083 

SP2 3.41325534 

BRAF 3.34519663 

MDK 2.68916895 

SOX2 2.6646163 

ASF1A 2.45064509 

KPNA2 2.42791835 

EGFR 2.0876315 

COL1A1 2.05337436 

ALOX5AP 1.86920839 

VIM 1.75230479 

PTEN 1.72365492 

KIF2C 1.64353676 

SETDB1 1.47479229 

PDK1 1.44767016 

MCM5 1.43632339 

ELAVL3 1.35910969 

CACNA1B 1.31726225 

STAT3 1.22352335 

VAMP2 1.20881917 

FN1 1.18091387 

DLG4 1.07667913 

MYC 1.04523188 

TERT 1.0183536 

DTNA 0.9887914 

IFI30 0.95431585 



62 

Ek 1. (Devam) 

CPE 0.94721781 

CETN2 0.94211753 

TOP2A 0.91416044 

ADCY3 0.88618973 

RPL14 0.87018187 

CD163 0.85238137 

SYN2 0.8401144 

ARL13B 0.8362218 

CUL4A 0.82843442 

NPM1 0.82778022 

CDC42 0.81184998 

GINS2 0.78287716 

BAK1 0.77307578 

RCN1 0.76963401 

GABRD 0.74905008 

KIF5A 0.72483723 

KCNC1 0.70817212 

SP140L 0.70296788 

LYVE1 0.69724022 

GINS1 0.69656561 

SOCS3 0.69305228 

HPCAL4 0.68581112 

FCGRT 0.68332732 

ISG20 0.67781853 

STAT1 0.67616807 

WEE1 0.67395609 

MAP2K3 0.67032331 

ASPM 0.66925786 

GINS3 0.65909996 

GNAI3 0.6525829 

P3H2 0.63428767 

RPL34 0.61355379 

P4HB 0.61155975 

age_at_index 0.60496172 

RACGAP1 0.60396959 

PLOD1 0.58777591 

SYN1 0.5847481 

LAMB1 0.57768869 

SH3RF1 0.57712152 

NLRP2 0.57132399 

FAM162A 0.55685035 

ADAP2 0.55384814 

SP110 0.54256159 

FLT4 0.53488444 

PXN 0.52162001 

POLD3 0.51817039 

AURKB 0.51804486 

gender 0.20416596 

ethnicity 0.01909091 

race 0.01371429 
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: 
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Lisans Karadeniz Teknik Üniversitesi, Fatih Eğitim 
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