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OZET

CORUH A., Kisisellestirilmis Sagkalim Tahmini Icin Genis Caph Kanser
Verisinin Yapay Ogrenme ve Coklu-Omik Bazh Analizi, Hacettepe Universitesi;
Saghk Bilimleri Enstitiisii, Biyoinformatik Programm Yiiksek Lisans Tezi,
ANKARA, 2022. Kanser, diinyada en dnde gelen saglik sorunlarindan bir tanesidir.
Ozellikle baz1 kanser alt tiirlerinin Sldiiriiciiliigiiniin yiiksek olmasi, dogru teshis,
eksiksiz takip ve etkili tedavinin 6nemini artirmaktadir. Kanserde hayatta kalma,
hastalarin teshisinden veya belirli bir tedavinin uygulanmasindan sonra hayatta
kaldiklart siire olarak tanimlanabilir. Biyotip alaninda kritik 6neme sahip bir konu olan
hayatta kalma tahmini, ilgili gostergeler ve gecmis hasta verisi kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Yakin zamana kadar, aragtirmacilar sagkalimi modellemek i¢in
hastalarin klinik ve demografik verisi kullanmiglardir. Bu yaklasim ¢er¢evesinde hem
bir tedaviye verilen yanitin hem de genel olarak hastaligin ilerlemesini etkileyen
hastaya 6zgli molekiiler 6zelliklerin g6z ard1 edilmesinden dolay1, genellikle diisiik bir
sagkalim tahmini basaris1 elde edilmektedir. Bu calismada, kanser hastalarinin
sagkalimini yiiksek bagarimla tahmin etmek i¢in yeni bir hesaplama yontemi onerdik.
Bu amagla, “Genomic Data Commons” (GDC) veri kaynagindan elde edilen secili 13
farkli kanser tiirlinden herhangi biri igin teshis edilen hastalarin ¢oklu omik verisi
kullanilmigtir. Girdi omik veri tipleri olarak mutasyon, kopya sayist varyasyonu
(CNV), gen ifadesi ve miRNA ifadeleri se¢ilmistir. Ayrica hastalarin klinik verisinin
ve uygulanan ilag bilgilerini girdi 6zniteliklerine dahil edilmistir. Rastgele orman
algoritmasii kullanarak 13 farkli doku/kanser tipi i¢in spesifik ikili siniflandirma
modelleri egitilmistir. Sonuglarimiza gore, birden ¢ok tiirde omik veri kullanan
modeller, tek omik veri tipi kullanan modellere kiyasla daha iyi tahmin performansi
elde edilmistir. Farkli tipteki omik veri tipleri arasinda, dokularin gogunda mutasyon
ve gen ifade Ozellikleri en yiiksek tahmin performansini saglamistir. Bu ¢alisma,
kanser hastalarinin sagkalim siirelerinin dokuya 6zgii tahmini i¢in farkli molekiiler

veri tiplerinin ayritili bir aragtirmasi olarak literatiire katkida bulunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Sagkalim tahmini, makine 6grenmesi, kanser arastirmalari,

coklu omik tabanli analizler.
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ABSTRACT

CORUH A., Artificial Learning and Multi-Omics Based Analysis Of Large-Scale
Cancer Data For Personalized Survival Predictions, Hacettepe University,
Graduate School Health Sciences, Bioinformatics Program Master Degree
Thesis, ANKARA, 2022. Cancer is one of the leading causes of death worldwide. The
high lethality of some of the sub-types of cancer increases the importance of correct
diagnosis, complete follow-up and effective treatment. Survivability in cancer can be
defined as the length of time that patients live after the diagnosis and/or the
administration of a certain treatment. The estimation of survival, which is a critical
topic in biomedicine, is possible using relevant indicators and historical patient data.
Until lately, researchers mainly used clinical and demographic data of patients to
model survivability, which generally resulted in low success, due to ignoring patient-
specific molecular properties that affect both the response given to a treatment and the
progression of the disease in general. In this study, we proposed a new computational
method to predict the survival of cancer patients. For this purpose, we utilized multi-
omics data of patients diagnosed with 1 of the 13 different types of cancer, which are
obtained from Genomic Data Commons (GDC) data portal. We used mutation, copy
number variation (CNV), gene expression, and miRNA expression as our input omic
data types. In addition, we incorporated the clinical data and administered drug
information of the patients, to our input features. We utilized the random forest
algorithm and trained 13 tissue/cancer specific binary classification models.
According to our results, models that use multiple types of omic data achieved better
prediction performance, compared to the models using a single-omic. Among different
types of omics data, mutation and gene expression features provided the highest
prediction performance, in the majority of the tissues. This study contributes to the
literature as a detailed investigation of different molecular data types for tissue specific

prediction of cancer patient survival.

Key words: Survival prediction, machine learning, cancer research,

multi-omics-based analysis.
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1.GIRIS

Kanserde sagkalim hastalar igin kritik 6neme sahiptir. Sagkalim hastaya
uygulanacak tedavi agisindan yol gosterici ve hastaligin muhtemel seyrini tahmin
etmede onemlidir (1). Kanserde bireysel sagkalim tahmini 6nemli bir yol gosterici
olmasi yaninda kisisellestirilmis tip agisindan bireye 6zel bir yaklasim sunmaktadir.
Sagkalim modellemek i¢in genellikle hastalarin klinik ve demografik bilgilerinden
yararlanilmistir. Gelisen teknoloji ile farkli tiirde omik veri tiretimi artmistir ve hastaya
0zgili molekiiler bilgilere erismek daha kolay olmustur. Karmasik ve biiytlik yapilarin
onemli ozelliklerini yakalamasi acisindan makine dgrenmesi yontemi, omik verinin
analizi i¢in verimli olmustur. Omik veriyi kullanarak kanserde sagkalim tahmini yapan
bir¢ok calisma yapilmistir. Literatiirde kanserde sagkalim tahmini i¢in tek omik veri
tipi kullanan calismalar mevcuttur. Ancak ¢oklu omik veri tiplerinin kullanilmas1 bu
konuda yeterince calisilmamistir. Hastalarin genetik yapisindaki farkliliklardan
kaynakli olarak ilaglara verecekleri yanit ve buna bagli olarak sagkalim siireleri
degismektedir. Bu nedenle bunu basarili bir sekilde modelleyen hesaplamali

yontemlere ihtiyag vardir.

Tez ¢alismamizda mevcut ihtiyaclar goz oniine alinarak modelleme sirasinda
kullanilan girdi verisinin ¢esitlendirilmesiyle daha basarili sagkalim tahmin modelleri

olusturmak amaglanmustir.

Bu amag dogrultusunda tez calismasinda; kamuya acik en biiyiik kanser veri
taban1 olan GDC veri kaynagindan elde edilen 13 farkli kanser tiirli i¢in hastalarin
coklu omik verisi kullanilmigtir. Omik veri tipi olarak mutasyon, kopya sayisi
varyasyonu (CNV), gen ifadesi ve miRNA ifadelerini kullanilmistir. Omik veriye ek
olarak, hastalarin klinik ve tedavi i¢in uygulanan ila¢ bilgilerini de ¢alismaya dahil
edilmistir. Sagkalim tahmini igin rastgele orman algoritmasi kullanilarak her kanser
tiriine 6zgl ikili siniflandirma modelleri egitilmistir. Calismada kullanilan veri
tirleriyle farkli veri kombinasyonlar1 lizerinden modeller egitilmis ve performans

sonuclar1 arastirilmistir. Tiim kanser tiirlerinin bir arada degerlendirildigi yaklasim ile



doku fark etmeksizin tiim kanserlerin birlikte gosterdikleri performans: da

arastirilmistir. Tlim caligmanin is akist Sekil 1.1.’de gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Model is akisi.

Genel bilgiler boliimiinde ¢alisma ile ilgili temel kavramlar ve kanserde

sagkalimla ilgili literatiir arastirmasi yapilmistir. Calismada kullanilan verinin

diizenlenmesi, modelleme ve performans metrikleri hakkinda bilgilendirme gere¢ ve

yontemler boliimiinde yapilmistir. Egitilen tim modellerin performans sonuglari

bulgular boliimiinde verilmistir. Tartisma boliimiinde bulgularda verilen sonuglara

dayandirilarak modellerin performanslari degerlendirilmistir. Sonuclar béliimiinde tez

calismasi i¢in amaglanan sonuglar géz Oniine alinarak elde edilen sonuglar hakkinda

degerlendirme yapilmaistir.




2. GENEL BILGILER
2.1. Kanser

Kanser, metastaz yapma Ozelligine sahip kontrolsiiz hiicre boliinmesi olarak
tanmimlanmaktadir (2). Kanserin 100°den fazla tiirti bulunmaktadir. Viicudun herhangi
bir doku veya organinda gelisebilir (3). Normalde hiicreler, viicudun ihtiyag duydugu
yeni hiicreler olusturmak i¢in biiyiir ve ¢cogalir. Hiicreler yaslandiklarinda veya hasar
gordiiklerinde mevcut hiicreler 6liir ve yerlerini yeni hiicreler alir. Bazen bu diizenli
stire¢ bozulur ve anormal veya hasarl1 hiicreler 6lmeleri gerekirken ¢ogalir. Bu ¢ogalan
kontrolsiiz hiicreler, doku birikmesiyle tiimdrleri olusturabilir. Kanserli tiimorler
yakindaki dokulara yayilir veya onlar istila ederler. Metastaz adi verilen bir siiregle
viicuttaki farkli bolgelere yayilarak yeni tiimorler olusabilir. Kanserli tiimorler malign

timorler olarak da adlandirilmaktadir.

Kanser, genetik bir hastalik olmas1 yaninda tek bir sebebe bagli olmayan ¢ok
faktorlii bir hastalik olarak tanimlanmaktadir (4). Son yillarda, degisen yasam sartlari
ve artan yasamsal beklentilerden kaynakli olarak kanserin goriilme sikligi giderek
artmaktadir (3). 21. ylizyilda siirekli artan insidansla giderek yayginlastigi bilinen
kanser, en korkulan hastaliklardan biri olarak goriilmektedir (3). Kanser hiicrelerini
diger saglikli hiicrelerden ayiran belirlenmis alti kanser belirteci (The Hallmarks of
Cancer) mevcuttur. Bu belirtecler: boliinme sinyallerinde kendi kendine yeterlilik,
bolinmeyi durdurucu sinyallere karst cevapsizlik, programlanmis hiicre 6liimiiniin
onlenmesi, sinirsiz gogalma, siirekli anjiyogenez , dokuda yayilma ve metastazdir (5).
Hiicrenin bu degisimleri antikanser mekanizmasini basarili bir sekilde engeller ve

kanser gelisimine neden olur (5)

Diinya genelinde baslica 6liim nedenleri arasinda 2. sirada olan kanser her yas
grubu ve cinsiyette goriilmektedir (6). 2020 GLOBOCAN verisine gore, diinya
capinda tahmini 19.3 milyon kanser yeni vakasi ve 10 milyon kanserden kaynakli 6liim
oldugu bildirilmistir (7). Diinya ¢apinda tahmini vakalar ve 6liimler igin ilk on kanser
tiirii: meme, akciger, prostat, cilt, kolon, mide, karaciger, rektum, rahim agzi ve

ozofagus kanseridir (7). Erkeklerde en yaygin kanser tiirii prostat, en ¢ok oliimle



sonuclanan ise akciger kanseridir. Kadinlarda ise hem en yaygin hem de en ¢ok 6liimle

sonuglanan kanser tiirii meme kanseridir (7).

Genel olarak insanda kanser gelisimi, normal hiicrelerin genetik degisiklikler
sonucu malign hiicrelere doniisiimiine ilerleyen, ¢ok asamali bir siireci olarak kabul
edilir (5, 8). Ancak son zamanlardaki ¢aligmalar, insan kanser hiicrelerinin bu genetik
degisiklige ek olarak, belirgin epigenetik anormalliklere de sahip oldugunu
gostermektedir (9). Epigenetik, DNA dizisindeki herhangi bir degisiklige bagh
olmayan, DNA ve kromatin tizerinde modifikasyonlarla iliskili gen ifadesindeki
kalitsal degisiklikler olarak tanimlanmaktadir (10). Kanser, hem genetik hem de
epigenetik degisikliklerle iligkili bir hastalik olarak kabul edilir ve her iki faktor de

kanserin gelismesi ve ilerlemesini desteklemek igin birlikte ¢alisirlar (10).
2.1.1. Kanserde Tani ve Tedavi Yaklasimlari

Sik goriilmesi ve dldiiriiciiliigiiniin yiiksek olmasi kanserin tanisinin, takibinin,
tedavisinin onemini artirmaktadir. Kanser tanisi i¢in hekimlerin kullandiklar1 birgok
yontem bulunmaktadir. Bir veya birden ¢ok yaklasim ile tan1 konabilmektedir. Bu
yaklagimlar fiziki muayene, laboratuvar testleri, gériintiileme testleri ve biyopsi gibi

yontemlerdir.

Kanserde tiimoriin biiytikligii ve diger dokulara metastaz yapma durumu gibi
kanserin kapsamini ifade eden kavrama evre denir. Kanserin evresini bilmek ne kadar
ilerledigini gosterir. Hastanin hayatta kalma sansin1 anlamaya ve hastalik i¢in en uygun
tedavi planini olugturmaya yardimci olur. Bunlara ek olarak hekim, hastaligin evresini
O0grenmek igin rontgen, laboratuvar testleri ve benzeri tam1 tetkiklerini

isteyebilmektedir.

Kanserde bir¢ok evreleme sistemi mevcuttur. Genel olarak sistemler, tiimoriin
viicutta bulundugu yer, hiicre tipi, timor boyutu, lenf diigiimlerine yayilma durumu,
kanserin viicudun bagka bolgesine yayilma durumu ve tiimor derecesi bilgisini igerir.
Belirli bir kanser tiiriine 6zgii evreleme sitemleri bulunmaktadir. Tiimoriin 6zellikleri
(T), lenf nodu (N) ve metastaz (M) durumlarinin degerlendirildigi TNM evreleme

sistemi bir¢ok kanser tiirli igin ortak kullanilan bir evreleme sistemidir (11). AJCC



evreleme sistemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu sistem Amerikan Ortak Kanser
Komitesi (American Joint Committee on Cancer, AJCC) ve Uluslararasi Kansere
Kars1 Birlik (International Union Against Cancer, UICC) tarafindan olusturulmus ve
belli araliklar ile giincellenmektedir. Kanser vakalarin1 evrelere gore gruplara ayirma
uygulamasi, hastaligin lokalize oldugu vakalarda sagkalim oranlarinin, hastaligin
baska bolgeye yayildig1 vakalara gore daha yliksek olmasindan kaynaklanmistir (11).
Hastaliin anatomik yaygmligimi tanimlayan TNM sistemi, ii¢ bilesenin

degerlendirilmesine dayanir:

T — Primer tiimoriin boyutu

N — Bolgesel lenf nodu metastazinin yoklugu veya varligi ve yayginligi

M — Uzak metastaz yoklugu veya varligi

Bu ii¢ bilesene sayilarin eklenmesi, malign hastaligin yayginligini gosterir. Bunlar:

TO, T1,T2, T3, T4 NO, N1, N2, N3 MO, M1’dir (11).

Kanserde yaygin olarak kullanilan 3 tedavi yontemi kullanilir. Bunlar cerrahi,
radyoterapi ve kemoterapidir (12). Bu tedavi yontemleri, konvansiyonel tedavi
yontemleri olarak bilinir ve bilimsel olarak test edilmis, etkili ve giivenli bulunmustur
(12). Bunlar diginda hormon tedavisi, biyolojik tedavi yontemi ve hedefe yonelik
tedaviler yontemlerine de bagvurulabilir. Gerekli tedavi, hastanin hastalik durumuna
gore tek bir yontem veya birden ¢ok yontemin birlikte uygulanmasini seklinde olabilir

(12).

Kanserli timoér ve tiimorlii dokunun viicuttan ¢ikarilmasina cerrahi tedavi
denmektedir. Birgok kanser tiirlinde ilk tedavi yontemidir ve tedavi sonunda hastalikta
iyilesme saglanabilir. Cerrahi tedavi yonteminde tani1 dogrulamak amaci ile biyopsi
islemi yapilir. Biyopsi, kanserde evreleme ve agriy1 azaltmaya yonelik bir tedavi i¢in

uygulanmaktadir (13).

Yiiksek ve ozel bir enerji tlirli olan radyasyonu, 6zel cihazlar yardimiyla
hastalikli organa yonlendirerek, yiiksek dozda tedavi amaciyla kullanilmasina

radyoterapi denilmektedir. Hastaliginin erken evresindeki hastalarda ya da ameliyat



sonras1 kanser niiksiinii 6nlemek icin kullanilir. Amact kanserli hiicreleri yok etmek

ya da kanserli tiimoriin kiiglilmesini saglamaktir (14).

Kemoterapi, kanser hiicrelerini etkileyen ve 6lmelerini saglayan kanser ilaglari
kullanilarak yapilan bir tedavidir. Kemoterapide kullanilan ilaglar kanser hiicrelerinin
bolinmesini ve c¢ogalmasimni oOnleyerek bu Oliimsiiz hiicreleri hasara ugratir.
Kemoterapi tek basina uygulandigi gibi ilag kombinasyonlariyla uygulanabilir. Bu
kombinasyonlar tek ila¢g kullanimina kiyasla daha yiiksek etki gosterebilmektedir.
Kemoterapi tedavisinde ilag, hastalikli hiicreleri etkiledigi gibi saglikli hiicre ve

dokulari da olumsuz etkilemektedir (15).

Genetik bilgi kanser i¢in olduk¢a 6nemlidir. Kanserli ve normal dokular
arasinda genetik degisikliklerden kaynakli farklar bulunmaktadir. Genetik bilgi eldesi
icin kullanilan DNA dizileme konusunda ilk 6nemli gelisme, tamami 2003 yilinda
tamamlanan insan Genom Projesi (Human Genome Project, HGP) ile olmustur. Insan
Genom Projesi, insan DNA'sin1 olusturan baz ¢iftlerini belirlemek, insan genomunun
tiim genlerini tanimlamak ve gen haritasini ¢ikarmak amaci giiden uluslararasi bir
bilimsel arastirma projesidir (16). Bu proje, farkli iilke ve kurumlarin is birligiyle
gerceklestirilmistir. Calisma, yeni teknolojik gelismelerin yardimiyla planlanandan
erken tamamlanmustir. Insan genomunun ilk dizisinin yayinlanmasi, modern biyolojik
arastirmalarin en dnemli noktalarindan biri olarak kabul edilmektedir (16). Insan
genom projesi sonrasi elde edilen tecriibe ve bilgiler ile yeni DNA dizileme yontemleri

gelistirilmistir.

Geligsen teknolojinin yardimi ile molekiiler biyoloji ve tiimoér biyolojisi
hakkindaki artan bilgi, son yillarda kanser tedavisi paradigmalarini 6nemli sekilde
degistirmistir (17). Geleneksel Klinik genetik genellikle bir kisinin aile 6ykiisii, etnik
kokeni veya tibbi ge¢misi temelinde 6nceden belirlenmis monogenik bozukluklarin
(tek gen hastaliklarin) belirlenmesini kapsar. Buna karsilik kisisellestirilmis tip
yaklasimi, hastalik riskinin birka¢ gen ve ayn1 zamanda genomik olmayan faktorler
arasindaki etkilesimden kaynaklanan c¢ok faktorlii bozukluklarda bireysel risk bilgisi
sunmak i¢in genetik profil olusturma stratejisini icerir (16). Standart tibbi tedavi,
bireylerin genetik degiskenliginin hesaba katilmadigi ve popiilasyon diizeyinde

yapilan kohort tabanli ¢alismalar tarafindan yonlendirilmistir (18). Modern



kisisellestirilmis tipta, hasta i¢in bir tedavi plani olusturulmadan once bireyin genetik
yapist ve hastalik gecmisini dikkate alinir ve hedefe yonelik tedaviye uygulanir (19).
Kanser icin kisisellestirilmis tip yaklasimi, kanserin ve hastanin genetik profillerine
dayali olarak, hastaya dogru zamanda dogru ilacin gerekli dozunu saglamay1 amaglar
(20). Bu yaklasim kiginin genetik farkliliklarindan dogan kendine 6zel hastalik
karakterini belirler. Bu sekilde hastanin saglikli doku veya organlarina daha az zarar

veren, daha etkili bir tedavi programi olusturulabilir.
2.1.2. Kanser Calismalarinda Veri Analizi

Kanserde teshis amaci ile yapilan laboratuvar testleri, demografik ve klinik
bilgiler gibi veri tiirleri kanser ile ilgili ¢alismalarda siklikla kullanilmaktadir. Klinik
veri: hastalik teshis bilgisi, hasta takip bilgisi, patoloji bilgisi, tedavi bilgisi,
demografik bilgiler, laboratuvar testleri ve aile oykiisii ile ilgili bilgileri kapsar.
Demografi, arastirmacilarin belirli bir popiilasyonun 0lgiilebilir istatistiklerini
inceledikleri alandir. Popiilasyondaki alt kiimeleri belirlemek i¢in kullanilir.
Demografik veri popiilasyondaki irk, cinsiyet, yas ve benzeri faktorleri igeren ¢esitli

ozelliklerdir.
Sagkalim Analizi

Sagkalim analizi, bir olayin baslangi¢ noktasindan olayin gerceklestigi noktaya
kadarki siirede iretilen verinin analizi ile yasam siiresinin hesaplanmasidir (21).
Sagkalim analizinde dlene kadar gegen siireye genel sagkalim (OS), bir tedaviden
sonra hastanin tekrar hastaliga yakalanmasina kadar gegen siireye ise hastaliksiz
sagkalim denmektedir. Kanserde sagkalim, hastalarin teshis veya belirli bir tedavinin
uygulanmasindan sonra yasadiklar siire olarak tanimlanabilir. Kanser ¢aligmalarinda
olime kadar gegen siire, sagkalim analizinde ilgilenilen olaydir (21). Sagkalim
analiziyle ilgili zorluk, olay1 sadece bazi bireylerin deneyimlemis olmasi ve ¢aligma
grubunun bir alt kiimesi igin hayatta kalma siirelerinin bilinmemesinden
kaynaklanmaktadir. Buna sansiir denir ve farkli sekillerde ortaya ¢ikabilir: hastanin
calismanin sonuna kadar Sliimle ilgili bir sonuca ulasmamasi, hastanin ¢alisma
stiresinde takipten ¢ikmasi, hastanin takibini imkansiz hale getiren farkli bir olay

yasamis olmasi gibi (21). Bu tiir sansiirlii sagkalim siireleri, olayin gergek siiresini



onemsemez. Genel olarak ii¢ tip sansiirlii veri mevcuttur: sagdan sansiirlii veri, soldan
sansiirli veri ve aralik sansiirlii veridir (22). Bireyin olay1 takip siiresi iginde ilgilenilen
olay gbzlenmezse ya da belirli bir siire sonra bireyden bilgi alinamiyorsa bu duruma
sagdan sansiir denir. Sanstirleme, ilgilenilen olayin varligini gozlemledigimizde ancak
nerede basladigini bilmedigimiz durumlarda meydana gelebilir. Buna da soldan sansiir
denir. Bireyin gozleme girip ¢ikmasi durumunda ise olay zamani veriSi, aralikli

sansiirli olur (21).

Sagkalim verisi genellikle sagkalim ve tehlike olarak iki olasilik agisindan
tanimlanir ve modellenir (21). Sagkalim olasiligi S(t) bir bireyin zaman baglangicindan
(kanser teshisi konulmasi gibi) belirli bir zaman olan t'ye kadar hayatta kalma
olasiligidir ve bir sagkalim analizi i¢in esastir. Tehlike ise h( t) veya A( t) ile gosterilir

ve t aninda bireyin o anda bir olay yasama olasiligini gosterir (21).

1958 yilinda 6nerilen Kaplan — Meier yontemi, belirli bir olayin ger¢eklesme
oraninin  ya da olasiliginin zamana bagl olarak degisiminin analizini yapar (23).
Hayatta kalma olasiligi hem sansiirlii hem de sansiirsiiz gdzlemlenen hayatta kalma
stirelerinden parametrik olmayan bir sekilde tahmin edilebilir (23). Her olay igin bir
olasilik tahmin edilir ve bu olasiliklar bir grafige dokiildiigiinde basamak gibi goriiniir.

Kaplan-Meier yonteminde sagkalim olasiliklari, adimsal bigiminde belirtilir.

Iki veya daha fazla hasta grubunun sagkalimini karsilastirmak igin, parametrik
olmayan bir test olan log-rank testi kullanilabilir (24). iki veya daha fazla sagkalim
egrisini karsilagtirmak i¢in kullanilan en yaygin yontemdir (24). Yontem, her olay
zamaninda, her bir grup i¢in, bir 6nceki olaydan bu yana beklenebilecek olay sayisini
hesaplar (21). Gozlenen her olay zamaninda iki grubun tehlike fonksiyonlarmin

tahminlerini karsilastirir.

Sagkalim verisinin analizinde yaygin olarak kullanilan bir diger yontem de
yasam tablosu yéntemidir. Oliim oranmi 6lgmek ve bir popiilasyonun hayatta kalma
deneyimini tanimlamak i¢in kullanilan en eski tekniklerden biridir (25). Hastalar igin
olusturulan yasam tablolarina klinik yasam tablolar1 denir (25). Yasam tablosu

yontemi, yasam siirelerinin arastirmacinin belirledigi zaman araliklarina gore



gruplayarak degerlendirildigi bir yontemdir (26). Sagkalim egrilerini bulmak igin

Kaplan — Meier yontemi ile kullanilan en yaygin yontemdir.

Kaplan — Meier yontemi ve log-rank yontemi tek degiskenli analiz 6rnekleridir.
Ancak birden ¢ok degiskenli durumlarda kullanilamamalar1 farkli y6ntemlerin
gelistirilmesini saglamistir (27). 1972 yilinda Cox tarafindan gelistirilen Cox orantili
tehlike (COT) modeli, tibbi aragtirmalarda, hastalarin hayatta kalma stireleri ile bir
veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi arastirmak icin istatistiksel olarak yaygin
kullanilan bir modeldir (27). Hasta sagkalimini etkileyen bircok durum mevcuttur.
COT modeli de bu durumu temel alarak birden ¢ok degiskenli sagkalim analizinde
kullanilmaktadir. COT model belirli bir zaman iginde belirli bir olayin (6liim, hastalik
niiksii vb.) meydana gelme riski {izerindeki etkilerini hesaplayan yar1 parametrik bir
modeldir. Ortak degiskenlerin sagkalim veya diger sansiirlenmis sonuglarla iliskisini
modelleme i¢in en ¢ok kullanilan prosediir haline gelmistir (28). Tehlike fonksiyonu
ile ifade edilen olay insidansi ve ortak degiskenler arasi iligkiyi tanimlayan bir
sagkalim analizi regresyon modelidir (29). Tehlike, belirli bir zamandaki anlik olay
olma olasilig1 veya bir kisinin, olayr bir donemde deneyimleme olasilig1 olarak
tanimlanabilir (29). Cox orantili tehlike modeli matematiksel olarak Formiil 2.1 ile
ifade edilebilir (29).

h(t) = ho(t) - exp[byx; + byxy + -+ + byx,| (2.1)

Tehlike fonksiyonu h(t), etkisi ilgili katsayilarin (b1, b2, ..., bp) boyutuyla
olgiilen bir dizi p ortak degiskene (x1,x2, ..., xp) baghdir. “h0” terimi temel tehlike
olarak adlandirilir ve tiim xi lerin sifira esit olmasi durumunda tehlikenin degeridir. t
sagkalim siiresini temsil eder. h(t)'deki 't' bize tehlikenin zaman iginde
degisebilecegini hatirlatir. COT modelinin 6nemli bir 6zelligi, temel tehlike
fonksiyonunun parametrik olmayan bir sekilde tahmin edilmesidir. Bu sebeple diger
bircok istatistiksel modelden farkli olarak, sagkalim siirelerinin belirli bir istatistiksel

dagilimi takip ettigi varsayilmaz (27).

COT modeli, xi degiskenleri tizerindeki tehlikenin logaritmasinin g¢oklu

dogrusal bir regresyonudur. Modelin temel varsayimini, herhangi bir gruptaki olayin
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tehlikesi, bir digerindeki tehlikenin sabit bir katidir. Bu varsayim, gruplar icin tehlike

egrilerinin orantili olmasi gerektigini ifade eder (27).
2.2.  Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, hesaplamalar ve analizlerle veri tizerinden ¢ikarim yaparak
bilgisayarda modelleme yapilmasidir. Genel olarak performansi artirmak, dogru
tahminler yapmak i¢in deneyimi kullanan hesaplama yontemleri olarak tanimlanir
(30). Insanlarin 6grenme seklini taklit ederek olusturulmus sistemlerdir. Belirli bir
kullanim amaci i¢in toplanan ve analiz igin uygun hale getirilen veri, 6grenen Sistem
icin mevcut olan gegmis bilgileri ifade eder ve bu veriyi kullanilarak bilgisayar
programlanir (30). Makine 6grenmesi tekniklerinin temel amaci, siniflandirma, tahmin
veya benzeri herhangi bir gorevi gerceklestirmek amaciyla kullanilabilecek bir model

uretmektir.

Bir makine ogrenmesi algoritmasinin basarisi kullanilan veriye baglidir.
Ogrenmesi, dogasindan kaynakli olarak veri analizi ve istatistiklerle iliskidir (30).
Makine 6grenmesi ¢ok genis bir pratik uygulama alani sahiptir. Metin veya belge
siiflandirmasi, dogal dil isleme, konusma isleme, bilgisayarla gérme, hesaplamali
biyoloji ve diger bir¢ok sorunu igerir (30). Belirlenen tahmin problemlerinin ¢ogu,
ogrenme problemleri olarak gosterilebilir. Yaygmn kullanimi olan makine
O0grenmesinin uygulama alanlar1 giiniimiizde genislemeye devam etmektedir (30).
Makine ogrenmesi yontemlerinin  kullanimmin yaygin olmasindaki baslica
nedenlerinden biri, verideki kaliplari otomatik olarak tanimlamasidir (31). Birden ¢ok
heterojen 6zelligi entegre etmede verimlidirler. Makine 6grenmesinin bir baska giicii,
olduk¢a karmasik modeller olusturma yetenegine sahip olmasiyla karmasik iliskiler

iceren verinin analizinde basarili olmalaridir (31).

Makine oOgrenmesi algoritmalari, dgrenme yontemlerine gore denetimli,
denetimsiz ve yar1 denetimli olarak 3 ana yonteme ayrilir (32). Denetimli yontemlerde,
model etiketli Ornekler tizerinde egitilir. Daha sonra goriilmemis Orneklerle
karsilaginca etiketleri tahmin etmek i¢in 6grenilmis bilgi kullanilir. Siniflandirma,
regresyon ve siralama problemleriyle ilgili en yaygm kullanimdir (30). Denetimsiz

yontemlerde, model etiket bilgisine gerek duymadan veri kiimelerindeki kaliplar bulur.
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Kiimeleme, boyutluluk azaltma problemleri i¢in bu yontem kullanilabilir (30). Yari
denetimli yontemler, bu iki yaklasimi birlestirme prensibine dayanir. Etiketlerin
tahmininde giicti artirmak i¢in etiketlenmemis verideki kaliplardan yararlanirlar.
Melez bir yontem olan yari denetimli 6grenme, etiketlenmemis veriye kolayca
erigilebildigi ancak etiketlerin elde edilmesinin zor oldugu durumlarda tercih edilir.

Hem denetimli hem denetimsiz 6grenmedeki problemler i¢in kullanilabilir (30).

Bir makine 6grenmesi yontemi uygulanirken veri 6rnekleri temel bilesenleri
olusturur. Her oOrnek cesitli oOzelliklerle tanimlanir ve her ozellik farkli deger
tiirlerinden meydana gelmektedir. Veride giiriiltii, aykir1 degerler, eksik ve yinelenen
veride dolay1r veri Kkalitesi sorunlar1 ortaya ¢ikabilir. Veri kalitesi iyilestirildiginde,
tipik olarak elde edilen analizin kalitesi de iyilestirilir (33). Bu yiizden veri 6n isleme
basamagi analiz igin 6nemli bir asamadir. Belirli bir makine 6grenmesi yontemine
daha iyi uymasi i¢in veriyi degistirmeye odaklanan veri 6n isleme ile ilgili bir dizi
farkli teknik veya strateji mevcuttur. Bu teknikler arasinda en onemli yaklasimlar:
boyutluluk indirgeme, 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarimidir (33). Veri kiimelerinin ¢ok
sayida Ozellige sahip oldugu durumlarda, veri boyutunun azaltilmasi beraberinde
birgok fayda saglar. Makine 6grenmesi algoritmalari, veri boyutu diisiik oldugunda
daha iyi ¢alisir. Buna ek olarak, boyutlulugun azaltilmasi, alakasiz 6zellikleri ortadan
kaldirabilir, giiriiltiiyli azaltabilir. Daha az Ozelligin dahil edilmesi nedeniyle
algoritmanin daha yliksek performansli 6grenme modelleri olusturmasi saglayabilir
(33).

Genel olarak, eldeki verinin bir alt kiimesini secerek boyut azaltma olan
Oznitelik se¢imi i¢in gomiilii, filtre ve sarmalayict yaklasimlar olmak {izere {i¢ ana
yaklasim bulunmaktadir. Ozellik ¢ikarma durumunda, bir veri kiimesindeki tiim

onemli bilgileri yakalayan ilk kiimeden yeni bir 6zellik kiimesi olusturulabilir (33).
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2.2.1. Biyolojik veri analizinde kullanilan makine 6@renmesi

algoritmalar:
Lojistik Regresyon

Ikili siiflandirma igin yaygin bir makine dgrenmesi algoritmasidir. Lojistik
regresyon, bir sonucu belirleyen bir yada daha fazla bagimsiz degiskenli veriyi analiz
etmek i¢in kullanilir (34). Modelinin temeli, 2 seviyeli bir olayin sonug olasiligina
dayanmaktadir (35). Buradaki 2 seviyeli durum “1” ve “0” olarak siniflandirilan veriyi
igerir. “1” olayin olmasi, “0” ise olmamasi1 anlamina gelmektedir. Olay olasiligi, olayin
olma olasiliginin, olmama olasiligina orani olarak tanimlanmaktadir (35). Lojistik
regresyon modeli, esasen regresyon fonksiyonu olarak olasiliklarin  dogal
logaritmasini almaktadir (35). Modelleme siireci, Wald testine ve olabilirlik orani

testine dayanmaktadir (36).
K-En Yakin Komsu Algoritmasi

En bilinen smiflandirma yontemlerinden biridir. K-en yakin komsu
algoritmasi, egitim kiimesinde test nesnesine en yakin olan bir grup k nesneyi bulur.
Nesne igin etiket atamasini belirli bir sinifin baskinligina dayandirir (37). Algoritma
igin li¢ 6nemli unsuru bulunmaktadir. Birincisi etiketlenmis nesneler, ikincisi bu
nesneler arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in bir mesafe veya benzerlik 6l¢iisii ve son
olarak en yakin komsularin sayisi olan k degeridir (37). Etiketlenmemis bir nesneyi
siniflandirmak i¢in, nesnenin etiketlenmis nesnelere olan mesafesi hesaplanir. Daha
sonra en yakin komsulari tanimlanir. En yakin komsulart sinif etiketi kullanilarak
nesnenin etiketi belirlenir (37). K-en yakin komsu algoritmasi, anlasilmasi ve

uygulanmasi kolay bir siniflandirma teknigidir.
Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), siniflandirma problemleri i¢in kullanilan
oldukga etkili ve basit bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir (38). iki siniflr
bir 6grenme gorevinde DVM'nin amaci, egitim verisinde iki smifin iiyelerini ayirt
etmek i¢in en iyi siniflandirma fonksiyonunu bulmaktir (37). Sinif dagilimlarinin

kenarinda yer alan egitim Orneklerine, destek vektorlerine gore siniflar arasinda
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optimal bir ayirict hiper diizlem yerlestirme fikrine dayanmaktadir (39). Siniflandirma
icin diizlemdeki iki grup arasinda bir siir g¢izilir ve bu durum, iki grubu ayirmay1
saglar (38). Bu sinirin tam olarak nereden ¢izilecegi ise iki gruba dahil olan iiyelerin
birbirlerine en uzak olduklari yer olarak belirlenir. Az sayida 6rnekleme sahip veride
dogru smiflandirma  sonuglar1  elde etmeyi  saglamaktadir (39). DVM
smiflandirmasina  yonelik  temel  yaklasim, dogrusal olmayan verinin

siiflandirilmasinda kullanilabilir (39).
Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag1 (YSA) temel olarak insan beyninin islevini taklit eden bir
yapidadir ve bu islevi taklit ederek problemleri kodlama ve ¢ozme yollarindan ilham
alan bir sistem seklinde tasarlanmistir (40). Bir islemi yiiriittiikten sonra diger
gbzlemlerden yeni gozlemleri tahmin edebilen son derece karmasik analitik teknikler
olarak bilinen YSA’lari, karmasik dogrusal olmayan fonksiyonlart modelleyebilir. Bir
YSA, agirlikli baglantilarla birbirine baglanan ¢ok sayida basit islemciden olusur (41).
Her birim diger noron olarak adlandirilan bir¢cok diiglimden girdi alir, ¢iktisini baska

bir diiglime iletir ve en sonunda gelen sonuglar nihai ¢iktiy1 verir.
Karar Agaclan

Denetimli bir 6grenme olan karar agaglari, sinif etiketlerinin bilindigi bir dizi
egitim O0rnegi analiz edilerek olusturulur. Daha sonra goriilmemis 6rnekleri 6grenilen
bilgilerle smiflandirmak i¢in kullanarak uygulanir (42). Bir karar agaci, ogelerle
iligkili 6zellikler hakkinda sorular sorarak veri 6gelerini siniflandirir. Her soru bir
diigiimde bulunur ve her diiglim, soruya olas1 her yanit i¢in bir alttaki diigiime isaret
eder. Bu sekilde bir yapida sorular aga¢ seklinde (Sekil 2.1.) bir hiyerarsi
olugturmaktadir (42). Disar1 ¢ikan kenarlara sahip bir diigiime dahili diigiim denir ve
bunun diginda kalan tiim diiglimlere yapraklar denir (43). Sekil 2.1 ‘de karar agaclari
icin temsili gdsterimde, diigiimler daire ile temsil edilirken, yapraklar tiggenler ile

gosterilir (43). Karar agaglarinin ilk hiicrelerine ise kok (root) denir.
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Sekil 2.1. Karar agaclar1 diiglim ve yaprak yapisina bir 6rnek.

IIk hiicre olan kokteki kosula gore verideki her bir gdzlem, diigiimler
yardimiyla siniflandirilir. Bir 6ge, en istteki diiglimden bir yapraga giden yolu
izleyerek, s6z konusu 6geye uygulanan cevaplara gore bir sinifa ayrilmaktadir. (42).
Her digim test ettigi Oznitelikle etiketlenirken dallari, 6zniteligin karsilik gelen
degeriyle etiketlenir (43). Karar agaglari, veriyle ilgili basit sorular1 anlagilir bir
sekilde bir araya getirdigi icin sinir aglar1 ve destek vektor makineleri gibi diger

siiflandiricilardan bazi durumlarda daha yorumlanabilir bir yontemdir (42).
Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman, birden ¢ok karar agacindan yararlanarak ¢aligan denetimli bir
makine Ogrenme algoritmasidir (44). Karmasik sorunlari ¢ozmek igin birgok
siniflandiriciyt birlestiren bir teknik olan topluluk 6grenmeyi kullanan bir yontemdir.
Algoritma tarafindan olusturulan orman, torbalama toplama yoluyla egitilir (44).
Rastgele ormanda kullanilan rastgele 6rnekleme ve topluluk 6grenmesi, daha yiiksek
genellemelerin ve de daha dogru tahminlerin elde etmesini saglar (45). Rastgele orman
algoritmasinda kullanilan topluluk 6grenme yontemleri, bir dizi siniflandirici olan
karar agaglarindan olusur ve en popiiler sonucu belirlemek i¢in bunlarin tahminleri
toplanir. En iyi bilinen topluluk yontemleri, 6nyiikleme toplamasi olarak da bilinen
1996 yilinda tanitilan torbalama (bagging) yontemidir (46). Bu yontemde, egitim
kiimesindeki rastgele bir veri ornegi, tek tek veri noktalarinin bir kereden fazla
secilebilecegi anlamina gelen degistirme ile segilir (46). Bu ise varyansi azaltarak

iyilesen tahmin performansi saglayan torbalama semasindan gelir (45). Rastgele



15

orman, diger bilinen makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha yiiksek tahmin

dogrulugu ve daha kolay model yorumlamasi saglamaktadir (45).

Algoritmanin ¢alisma prensibi, karar agaclarmin tahminlerine dayali olan,
cesitli agacglarin ¢iktisinin ortalamasini alarak sonucu tahmin etmesidir (44). Modelde
egitim veriyi, gesitli karar agaglarini egitmek i¢in modele verilir. Daha sonra
O6grenmeyi yapan model hi¢ gormedigi orneklerle test edilir. Test sonu Sekil 2.2°de
goriildiigli gibi bir¢cok karar agacinda tahmin sonuglar1 elde edilir ve sonucunda tiim

bu karar agac¢larmin tahminlerini dikkate alan final sonucu, nihai sonu¢ olarak

bildirilir.
Karar agaci - 1 Karar agaci - n Karar agaci - n

¥ ™\ ¥ N ¥ N

VNN AN N Y NN

\ N N\

| Tahmin - 1 Tahmin-2 ... Tahmin - n |

i

Final Tahmini

Sekil 2.2. Rastgele orman algoritmasi semas.
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Rastgele orman bir karar agaci algoritmasinda meydana gelen sinirlamalari
ortadan kaldirma 6zelligine sahiptir (37). Ana odaginda {i¢ 6nemli 6zelligi barindirir
ve bunlar: bir¢ok uygulama i¢in dogru tahmin, model egitimiyle her 6zelligin 6nemini

6lgme, Ornekler arasi ikili yakinligin egitilmis model tarafindan 6l¢iilebilmesidir (45).

Rastgele ormanda yaygin olarak kullanilan 6nem olgiisii Gini onemi, elde
edilen agaglarindaki Gini indeksinden dogrudan elde edilir (45). Permiitasyon énemi,
aym anda c¢ok degiskenli etkilesimleri ve diger ozellikleri hesaba katarak, her

degiskenin etkisini kapsayan bir bagska 6nemli 6zellik siralama 6lgtistidiir (45).

Son yillarda biyoenformatikteki ¢esitli problemlere basariyla uygulanan
rastgele orman algoritmasinin, bu alanda yogun tercih edilmesinin sebebi, karmasik
etkilesimleri igeren verinin, rastgele orman algoritmasinin gesitli veri tiirlerine
uygulanabilir 6zelliginden kaynaklanmaktadir. Gen ekspresyon siniflandirmasi, kiitle
spektrumu protein ekspresyon analizi, protein-protein etkilesimi tahmini gibi ¢esitli

biyoenformatik problemlere uygulanmistir ve bu alanda kullanimi yaygindir (45).
2.2.2. Biyolojik Veri Analizinde Makine Ogrenmesinin Kullanin

Biyoenformatik, karmasik ve yiiksek boyutlu biyolojik veriyi istatistik,
matematik ve bilisim teknolojilerinden yararlanarak, analiz etmek ve yorumlamak igin
hesaplamali araglar gelistiren multidisipliner bir alandir. Cesitli genetik ve epigenetik
degisikliklerle belirlenen bir hastalik olan kanserinin gelisiminde rol alan
mekanizmalar hala tam olarak anlagilamamustir (47). Kanser biyoenformatigi; kanserli
hiicrelerin taninmasi, kanserde metastaz olusumu ve kanserde genom analizinin
kisisellestirilmesi gibi bircok farkli kanser ¢alismasinda kullanilmaktadir. Kanser
biyoenformatigi, her bir hastanin gen ve protein varyasyonlarina dayali olarak en
giivenli ve en etkili tedavi stratejisini saglayan kisisellestirilmis tip uygulamalarinin
belirlenmesinde 6nemlidir. Kanser biyoenformatigi uygulanan tedavilerin etkinliginin

tahmin edilmesinde de 6nemli rol oynamaktadir (48).

Mevcut biyolojik veri miktarinin son teknolojik gelismeler yardimai ile hizl bir
sekilde katlanarak artmasi iki sorunu ortaya ¢ikarir. Bunlar, bilgiyi verimli depolama

ve bu veriden faydali bilgilerin ¢ikarilmasidir (36). Mevcut veriden faydali bilgilerin
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eldesi, heterojen verinin altinda yatan mekanizmay1 biyolojik bilgiye doniistiirebilen
ara¢ ve yontemlerin gelistirilmesi ana zorluklardan biridir (36). Biyoenformatikte
makine d6grenmesi kullaniminin genislemesi ti¢ faktoriin birlesimidir ve bunlar; veri,
bilgisayar ve teorik olasilik ¢ercevesidir (49). Biyoenformatik ve makine 6grenmesi

yontemleri biyoloji ve tipta gesitli sorunlari ¢é6zmek i¢in 6nemli bir etkiye sahiptir (49).

Genomik , biyoenformatikte 6nemli alanlardan biridir (36). Biiylik boyutlu
genomik verinin analizi i¢in kullanigh bir yontem olan makine 6grenmesi, genomikte
¢ok sayida alanda kullanmilmistir (32). Makine 6grenmesi algoritmalari, ¢ok c¢esitli
genomik dizi 6gelerine agiklama eklemek i¢in kullanilir. Bunun yaninda, diger
genomik testler tarafindan olusturulan girdi verisini de kullanabilir (32). RNA dizilimi
(RNA-seq) ifade verisi, kromatin verisi, protein-protein etkilesim verisi, histon
modifikasyonu veya transkripsiyon faktorii baglanma verisi gibi bircok farkli veri
tahmine dayali algoritmalarin girdisi olarak kullanilabilir. Genomik dizi de dahil
olmak iizere ¢ok ¢esitli veri tiplerinden herhangi biri veya daha fazlas1 girdi verisi

olarak makine 6grenmesinde kullanilabilir (32).

2010 yilinda yapilan bir ¢alismada, meme kanseri veri setindeki hastalarda
hastalik niiksiinii belirlemek i¢cin makine 6grenmesi ve istatistiksel degerlendirme
yontemlerinin ~ performansin  degerlendirilmistir  (50). Makine  6grenmesi
algoritmalarina dayalt yontemlerin, hasta sonucunun tahmininde, istatistiksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek sonuglar verdigini gosterilmistir (50). Bazi iyi bilinen
algoritmalar (destek vektér makineleri, rastgele orman, bayes aglar1 vb.) genomik,
proteomik, sistem biyolojisi ve diger bircok alanda uygulanmistir (36). Prokaryotik
ve arke genomlarinda yeni RNA genlerinin tahmini i¢in bilinen RNA'lar arasindaki
ortak Ozellikleri ¢ikarmak amaciyla sinir aglarmi ve destek vektdr makinelerini
kullanan bir makine 6grenmesi yaklagimi gelistirilmistir (51). Bu yaklasim sonucu
deneysel c¢alismanin Onclisii  olarak hesaplamali tahmin edilebilecek birgok
tanimlanmamis RNA oldugu ortaya koyulmustur (51). Bir baska ¢alismada ise dizi ve
ifade verisi gibi ¢esitli kaynaklardan yararlanip Bayes aglarini kullanarak operonlari

tahmin etmek i¢in olasiliksal bir yaklagim sunulmustur (52).
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2.3.  Biyoenformatikte Omik Veri Tipleri
2.3.1. Omik Kavrami

Birgok farkli teknolojilerin bir araya getirilerek molekiiller arasindaki iliskileri,
molekiillerin rollerini ve organizmadaki tiim hiicrelerin etkilerini arastirmak igin
yapilan g¢alismalar, omik kavrami ile ifade edilir. Molekiiler bir terime "omik"
ifadesinin eklenmesi, bir dizi molekiiliin kapsamli sekilde degerlendirmesini ifade
etmektedir (53). Biiyiik miktarda biyolojik verinin diisiik biitgeli, yiiksek verimli
analizinin yapilmasina olanak saglayan teknolojilerin gelismesiyle mRNA, proteinler
ve metabolitlere yonelik 6nemli ¢alismalar yapilmis ve bu ¢alismalar yeni "omik"
arastirma alanlariin gelismesine yol agmustir (54). Bu omik teknolojilerde genomik,
proteomik, metabolomik, transkriptomik, epigenomik gibi birgok alan mevcuttur. (54).
Omik yaklagimlar yiiksek verimli ve veri odakli yaklasimlardir. Bu yaklasimlarla
ol¢iilen birden ¢ok molekiiler tiir arasindaki iliski farkli pargalarin iliskisi olarak degil,
bir biitiinlesik sistem gozii ile degerlendirilebilir. Yiiksek verimli omik yaklasimlarin
tirettigi biiylik miktarlardaki verinin istatistiksel ve hesaplamali yaklasimla analiz

edilmesine ihtiyag vardir (54, 55).

Hiicresel seviyelerde farkli molekiilleri analiz etmek i¢in kullanilan omik
yaklagimlardan sadece bir tek omik yaklagimin karmasik bir yapiya sahip biyolojik
sistemleri karakterize etmede yetersiz olabilecegi belirtilmistir (56). 2001 yilinda
yapilmis bir ¢alismada, glikoliz kontroliiniin sadece gen ifadesi ile kontrol edilmedigi
ve bu olayin gorevlendirmesinde metabolik, proteomik ve genomik seviyeler arasinda
ortak bir paylasim oldugu gosterilmistir (57). Bu birlikte etkiden sonra ¢oklu omik
yaklagimlar lizerine ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢oklu omik yaklasim ile organizmanin
sahip oldugu karmasik metabolik aglarin ve diizenleyici mekanizmalarin

belirlenebildigi gosterilmistir. (58, 59).
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2.3.2. Omik Teknolojileri

Genetik bilgi akisinin bir 6zeti olan santral dogmanin her bir asamasinda

tiretilen tirtinler farkli omik teknolojiler ile incelenmektedir (Sekil 2.3.).

l Santral Dogma | l Omikler ‘
‘s\
\#5 DNA - _____. > Genomik
A
RNA ------ > Transkriptomik
! “..@ @ Protein ------ >  Proteomik

Sekil 2.3. Santral dogma akis.
Genomik

Bir organizmadaki yapisal ve islevsel fonksiyonlar1 kodlayan tiim genleri
tanimlayarak genlerin birbirleri ve gevreleri ile etkilesimlerini inceleyen bilim dalina
genomik denir (60). Ilk olarak ortaya atilan omik disiplin olan genomik, sadece
varyant ya da genlere odaklanan genetigin aksine tiim genomun incelenmesine
odaklanan bir disiplindir. Bir organizmanin genomunun incelenmeSi, genomun
karmasik, biyolojik islevini anlamak i¢in ve genlerin statik dizilerini ortaya ¢ikarir
(60). Genomik teknolojilerin ortaya ¢ikisi, hiicre ve doku fonksiyonunun molekiiler

ayrintilarin1 anlamayi kolaylagtirmistir (60).
Transkriptomik

Bir organizmada, genom ¢apinda iiretilen tiim RNA transkriptlerinin toplami
olan transkritomu arastirmak igin yapilan uygulamalara transkriptomik denir (54).
Transkriptomik mRNA molekiillerinin dinamik ifadesinin nicel dl¢timlerini miimkiin
kilmistir (54). Her hiicre, gelisiminde farkli zamanlarda ve farkli fizyolojik kosullarda
farkli genleri ifade eder (60). Trankriptomik analiz, gen ifadesinin farkli organizma
veya dokularda nasil degistigini inceleyerek insan hastaliklarinin anlasilmasinda
onemli etkiye sahiptir (60). Bu bilim dalinda da diger omik alanlarinda oldugu gibi

yiiksek verimli metotlar kullanilir.
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Proteomik

Proteomik, gen {iriinleri olan proteinlerin bir hiicre, doku veya organizmadaki
toplaminin tanimlanmasi ve miktarmin belirlenmesi igin gelistirilen teknoloji
uygulamalarini igerir (61). Belli bir zamanda belli bir yerde bulunan tiim proteinlerin
yapilari, miktarlari, translasyon sonrasi modifikasyonlari, islevleri, diger proteinlerle
ve makro molekiillerle olan etkilesimi gibi konular1 aydinlatmaktadir (61). Genomik
teknolojideki ilerlemeler, ¢ok biiylik miktarda biyolojik veri iiretmesine olanak
saglamistir. Analitik teknolojideki gelismelerle birlikte proteomik, bir¢ok farkli yoniin
incelenmesi i¢in giderek daha 6nemli olmustur (60). Proteomik, hastaligin erken

teshisi, prognozu ve hastalik gelisiminin izlenmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir (61).
Metabolomik

Bir organizmada bir siire icin, dokuda ortaya ¢ikan kiigiik molekiilli
metabolizma {irlinlerinin belirlenmesi, miktarinin olglimii ve tanimlanmasina
metabolomik denilmektedir (60). Genomik, transkriptomik ve proteomik
teknolojilerindeki hizli gelismeyle birlikte metabolomik alanina ilgi artmistir. Hem
genom tarafindan kodlandigi hem de cevresel faktorlerin etkilerini tasidigi i¢in tibbi
uygulamalarda giderek 6nemli olmaktadir (60). Metabolizma firtinleri olan metabolit
seviyeleri metabolik islevi yansitir ve normal araligin disindaki bozulmalar hastalik

gostergesi olabilir (53).
2.4. Kanserde Sagkalim Literatiirii
2.4.1. Kanserde Sagkalimin Deneysel ve Klinik Calismalari

Sagkalim tibbi ¢alismada Oliime kadar gecen siire ile ilgilenilen olaydir.
Bununla birlikte, kanserde, bir baska 6nemli 6l¢ii, tedaviye yanit ile niiks veya niikssiiz
sagkalim arasindaki stiredir. Olayin ne oldugunu ve goézlem siiresinin ne zaman
baslayip ne zaman bittigini belirtmek 6nemlidir (21). Sagkalim istatistikleri, kanser
hastalarinin sagkalimini ve hastaliklarinin muhtemel seyrini tahmin etmek i¢in en ¢ok
kullanilan Olgiilerdir ve hastalar, klinisyenler, arastirmacilar ve politika yapicilar
tarafindan biiylik ilgi gormektedir (1). Goreceli sagkalim genellikle bir kanser

hastasinin hayatta kalmasini tahmin etmek i¢in kullanilir. Net sagkalim olarak da
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adlandirilan nispi sagkalim, kanser teshisinin net etkisini temsil eder. Kanserin tek
olas1 6lim nedeni oldugunu varsayarsak hayatta kalma sansini verir. Kanser hastalari
ayn1 zamanda rekabet eden sebeplerden de 6lebildikleri i¢in, hastanin kanserden 6lme,
diger “rakip” sebeplerden 6lme veya hayatta kalma sansi, kanser hastalar1 ve onlari

tedavi eden klinisyenler i¢in daha alakali sagkalim istatistikleridir (1).

Hayatta kalma ve dliimliiliikk ayn1 madalyonun iki yiizii olarak diisiiniilebilir:
bir kisi ya yasiyor ya da 6lii olabilir. Ancak kanser istatistiklerine bakilirsa, hayatta
kalma ve oliim, farkli madeni paralarin iki yiizii olarak tanimlanabilir (1). Mortalite,
tiim niifus (yani kanserli ve kansersiz insanlar) arasindaki kanser éliimlerinin sayisini
Olcer. Popiilasyondaki bir kiginin belirli bir siire, genellikle bir yil i¢inde kanserden
Olme sansidir. Hayatta kalma ise, kanserli insanlar arasinda yasayan sayisidir. Bir
kanser hastasinin teshisten birkag y1l sonra (tipik olarak bes veya 10 y1l) hayatta kalma
sansidir (1). Kanser hastalari igin, ilgilenilen ana istatistik, popiilasyon mortalitesi
degil, bireysel sagkalimdir. Oliimliiliik degil hayatta kalma, kanser hastalarinin bilmek
istedigi soru olan “teshisle hayatta kalma sansim nedir?” sorusunu yanitlar (1). Sonug
olarak hayatta kalma, belirli kanser tiirleri ve kanser hastalari igin prognoz

saglayabilen klinik bir perspektiften 6nemli bir istatistiktir.

Bircok klinik c¢alismada, tedavilerin karsilastirilmasi i¢in birincil sonug,
hastalikla ilgili bir olaymn meydana gelme zamanidir (62). Bu tiir sonuglarin
goriintiilenmesi i¢in en yaygin olarak benimsenen yontem, zamana gore olay1 yasayan
hastalarin oranin1 gosteren Kaplan-Meier sagkalim grafikleridir (62). Kanser
tedavisinde nihai amac¢ hastayr iyilestirmektir. Hasta sagkalimindaki zamansal
egilimleri izlemek, bu alandaki performansi degerlendirmek i¢in ideal bir yaklagimdir
(63). Meme kanserli kadinlar1 kapsayan bir ¢alismada ¢ikan sonuca gore, uzun siireli
kemoterapinin, kemoterapi uygulanmamasina kiyasla niiks ve oliim riskini dnemli
Ol¢iide azalttigimi gostermistir (64). Genel olarak, kemoterapi ile tedavi edilen geng
kadinlar, kemoterapi almayan grupla karsilastirildiginda, 10 yil i¢inde ortalama

sagkalimda 6nemli 6l¢iide artig olmustur (64).

2000-2008 yillar1 arasinda malign kanser teshisi konan 15-39 yas arasi ergen
ve geng yetiskin hastalardan secilen kanser tiirleri, bes yillik nispi sagkalim agisindan

histoloji, evre ve reseptor alt tiplerine gore analiz edilmistir (65). Ergen ve geng
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yetiskinler grubuna goére daha geng ve daha yaslilar arasinda kanser 6liim riski igin
tehlike oranlar1 tahmin edilmistir. Ergen ve geng yetiskinlerin sagkalimi, kadin meme
kanseri, akut lenfoid 16semi ve akut miyeloid 16semi i¢in daha diisiik bulunmustur (65).
Bazi kanser tilirlerinde yas gruplart agisindan sagkalim farkliliklarina vurgu

yapilmustir.

Kanserde tedavinin, hasta sagkalimi {izerine etkisini arastiran caligmalar
yaymlanmistir. Tedavinin sagkalima etkisini arastiran bir ¢alismada laparoskopik
cerrahinin, agik cerrahiye kiyasla daha yiiksek iyilesme ve daha az morbidite ile iligkili
oldugu belirlenmistir (66). 2009 yilinda yayinlanan bir ¢alismada, 6liimciil bir kanser
tiiri olan kolon kanseri i¢in farkli cerrahi miidahaleler olan laparoskopik cerrahi ve
acik cerrahinin hasta sagkalimi tizerindeki etkisi arastirilmistir (66). Bir diger
calismada hasta omik verisi ile sagkalim analizi yapilmistir. Calismada, 26 farklh
kanser tiirinde hayatta kalma analizi yapmak icin RNA sekansina dayal
transkriptomik veri kullanilmis ve kansere 6zgii genlerden olusturulan imzalar, hayatta

kalma ile timér tipine 6zgii korelasyonlar gostermistir (67).
2.4.2. Kanser Sagkaliminda Hesaplamah Calismalar

Heterojen bir hastalik olarak karakterize edilen kanserin erken teshisi ve
hastalik prognozu, hastanin ileri asamalardaki klinik yonetimini kolaylastiracagi igin
kanser arastirmalarinda bir zorunluluk haline gelmistir (68). Kanser hastalarini risk
gruplarina ayirmanin 6nemi ile biyoenformatik alanindan bir¢ok arastirma ekibi,
makine Ogrenmesi yontemlerini ele alarak kanserli durumlarin ilerlemesini ve
tedavisini modellemek amaciyla hesaplamali yontemleri kullanmistir (68). Makine
o0grenmesi tekniklerinin avantajlarindan biri standart istatistiksel yontemlerin aksine,
dogrusal olmayan daha karmasik iligkileri dikkate alarak modelleme yapmasidir (69).
Karmasik veri kiimelerinden temel 6zellikleri tespit etme yetenegi, makine 6grenmesi

tekniklerinin 6nemini ortaya koymaktadir (68).

Son yillarda, birgok farkli makine O6grenmesi teknikleri ve Ozellik se¢im
algoritmalari, hastalik prognozu ve tahmini i¢in yaygin olarak uygulanmistir (70).
Kanser tahminiyle ugrasirken, kisi ti¢ farkli gorevle ilgilenilebilir: (i) kanser

duyarliligmin tahmini, (i1) kanser niiksii tahmini ve (iii) kanser sagkaliminin tahmini
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(70). 11k iki durumda, kiside kanser gelistirme olasiligini ve hastada bir kanser tiiriinii
yeniden gelistirme olasiligini bulmay1 amaglar. Diger durumda ise, kanser teshisi veya
tedavisinden sonra hastalifa 0zgii veya genel sagkalim gibi bir hayatta kalma
sonucunun tahmini amaglanmaktadir (70). Destek vektor makineleri ve benzeri diger
denetimli &grenme tekniklerinin kullaniminda son yillarda kanser tahmini ve
prognozuna yonelik artan bir egilim kaydedilmistir (71, 72). Bu smiflandirma
algoritmalari, kanser arastirmalarinda ortaya ¢ikan gesitli problemlerde yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Kanserde hasta prognozu ile ilgili kararlar gecmiste histolojik klinik ve
popiilasyona dayali veri g6z Oniine alinarak verilse de bu tiir parametreler saglikli karar
vermek ic¢in yeterli bilgi saglamazlar (68). Genomik bilimin hizla gelismesiyle,
toplanan ve tibbi arastirma toplulugunun kullanimina sunulan ¢ok biiyiik miktarda
genomik kanser verisi iretilmistir (68). Bu verinin islenmesinde makine 6grenmesi
teknikleri, bir kanser tiiriiniin gelecekteki sonuglarini etkili bir sekilde tahmin edebilir,
karmagik veri kiimelerinden aralarindaki kaliplar1 ve iliskileri kesfedebilir. Ayni
kanser tiirii arasinda, farkli klinik sonuclar, farkli tedavi yaklasimlar1 ve spesifik
genetik bozukluklara dayali ayr1 alt gruplar bulunmaktadir. Bu da hesaplama teknikleri
kiiglik hasta gruplarini1 az maliyetli ve etkili bir sekilde belirleyerek onlara yardimci

olabilecek, bireysellestirilmis tedavi yaklasiminin temelidir (68).

2013 yilinda, meme kanseri teshisi konmus kadmnlarda sagkalimin
degerlendirilmesi i¢in yapilan bir ¢aligmada bir tahmin modeli gelistirilmistir (73).
Calisma sonunda, tahmine dayali modelin kullanim kolaylig1 ve sonuglara daha hizl
ulagma siiresinin, meme kanseri hastalar1 i¢in dogru prognoza yol agtigi belirtilmistir
(Tablo 2.1.). Bir bagka caligmada, gen ifadesi verisi ve klinik verinin yapay sinir aglar
kullanilarak akciger kanseri hastalarinda hayatta kalma risk tahminleri arastirilmistir.
Yiiksek risk grubundaki hastalardan diisiik riskli hastalara kiyasla daha diisiik bir
medyan genel sagkalim elde edilmistir (74) (Tablo 2.1.).

Kisisellestirilmis tedavi 6nerileri saglamak i¢in bir hastanin ortak degiskenleri
ve tedavi etkinligi arasindaki etkilesimleri modellemek amaciyla yapilan bir
calismada, Klasik COT yonteminin es gectigi karmasik etkilesimler igin derin sinir

aglart kullanilmistir. Sagkalim analizinde uygulanan makine dgrenmesi yonteminde
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klasik modele gore modelin esnekligiyle daha yiiksek performansa ulagilmis ve
bireysel tedavi tahminlerinde etkili tedavi yontemlerini 6nerdigi gosterilmistir (75)
(Tablo 2.1.). Benzer bir ¢alismada, derin sinir aglar1 kullanilarak, hayatta kalma
verisinin dogasinda bulunan sansiirii yakalayarak, sagkalim siiresi ve olaymin tahmini

ortak dagilimini 6grenmek igin bir sinir ag1 egitilmistir (76) (Tablo 2.1.).

Kadinlarda en agresif ve ortalama sagkalimi diisiik meme kanserinde dogru
prognoz tahmini hastalarin gereksiz agir ve pahali tedaviler almasinin 6niine gecebilir
(77). Onceki cgalismalarda tahmine dayali modeller olusturulurken genellikle gen
ifadesi verisinden yararlanilmistir. Ancak gelisen makine 6grenmesi yontemleri ve
biiyiik boyutlu molekiiler verinin eldesi ile meme kanserinin daha kapsamli analizi i¢in
de yeni firsatlar dogmustur. Bu kapsamda meme kanserinin tanisi, tedavisi ve
onlemesine yonelik yeni ¢abalarla iyilestirilmis analizler ortaya ¢ikabilir. Bu fikirle
yola ¢ikip ¢ok boyutlu bu verinin entegre edilmesiyle olusturulmus bir derin sinir ag1
Oneren ¢alisma yapilmistir. Hem klinik bilgileri hem de genler arasindaki meme
kanserine 6zgii iliskileri entegre etmek i¢in derin sinir aglarmin kullanilabilecegi
belirtilmistir (77). Gen ifadesi, kopya sayis1 varyasyonu ve klinik veriyi igeren model
tek boyutlu veri igceren modellerden daha yiiksek performans gostermistir. Meme
kanserinde sagkalim tahmini igin farkli veri tirlerinin birlikte kullaniminin

performansi iyilestirdigi gosterilmistir (Tablo 2.1.).

Diinya c¢apinda erkeklerde onde gelen 6liimden sorumlu kanser tiirli olan
karaciger kanseri ile ilgili yapilan bir ¢alismada, ¢oklu omik veri ve Kklinik verinin
kullanilmasiyla olusturulan model ile iki farkli sagkalim alt tipi tanimlanmistir (78)
(Tablo 2.1.). Coklu omik veri ile yapilan modelin tekli omik modellere kiyasla daha

yiiksek performans elde ettigi belirlenmistir.

33 kanser tiiriinden olusan biiyiik bir grup hasta verisiyle yapilan ¢aligmada,
hasta risk tahmini i¢in multimodal bir model sunulmustur (79). Omik veri, klinik veri
ve histopatolojik mikroskop slaytlar kullanarak tiim kanser tiirlerinde yiiksek tahmin
performansina sahip, eksik veriyi sorunsuz bir sekilde isleyen yeni bir model
Onerilmistir. Hem genis bir grup kanser tiirii i¢in hem de birden ¢ok molekiiler verinin

bir arada kullanilmasi ile elde edilmis bir model ortaya konulmustur (Tablo 2.1.).
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2019 yilinda yapilan, 20 kanser tilirlinde sagkalim tahmini i¢in yapilan
calismada MRNA, miRNA, klinik veri ve histopatolojik mikroskop slaytlar
kullanilmistir (80). Her veri tiirii i¢in evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural
Networks, CNN) mimarisi kullanilmistir. Modele, performansi artirdigi 6nceki
caligmalarda tanimlanan, Cox kayip fonksiyonu son bir tahmin katmani olarak
eklenmistir. Genomik ve goriintii verisinin sagkalim tahmininde 6nemini incelemek
igcin farkli veri kombinasyonlarini arastirmiglar. Calisma sonucunda ¢oklu verinin
kullanildig1 yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bobrek kanserinde benzer ¢alismalardan
daha diisiik, kemik iliginde ise daha yiiksek performansa sahip oldugu belirlenmistir.
Onerilen yontemle eksik veri ele almistir ve 20 kanser tiiriinii 5Sngdrecek calismalarla
karsilastirilabilir  bulunmustur. Ayrica daha g¢esitli genomik verinin entegre
edilmesinin daha yiiksek sagkalim tahmini performansi saglayabilecegini
belirtmislerdir. (Tablo 2.1.).

Akciger kanseri en sik goriilen kanser tiiriidiir ve 6liim oran1 yiiksektir, bu da
kanser tiirii i¢in sagkalim tahmini gelistirme ihtiyact dogurmustur. Akciger kanserinin
en yaygin alt tlirii olan akciger adenokarsinomu (LUAD) tiim akciger kanserinin
yaklagik %40’ 11 olusturmaktadir. LUAD sagkalim ¢aligmalarinda daha dnce sadece
tek mMRNA veya miRNA gibi tekli omik verinin kullanilmasi, sagkalim analizinde
coklu omik verinin kullanildigi yeni bir ¢alismay1 dogurmustur (81). 4 farkli omik
verinin kullanildig1 ¢alismada derin 6grenmeye dayali otomatik kodlama yaklasimu ile
yeni bir model 6nerilmistir. Coklu omik veri ile yapilan modeller tekli omik veriyle

yapilan modellerden daha yiiksek performans gostermistir (Tablo 2.1.).

Meme kanserinde sagkalim analizinde ¢oklu-omik veri kullanimi arastiran bir
calismada, 6 farkli ¢oklu-omik veri kombinasyonu ile model yapilmigtir. SALMON,
bir sinir agint mRNA ve miRNA verisiyle beslemek yerine, ortak ifade analizinden
elde edilen matrisleri girdi olarak alir. Boylece, girdi 6zelliklerini yaklasik %99
oraninda azaltarak yiiksek boyutluluk sorununun iistesinden gelir. Model yapiminda
daha fazla omik verisi kullanildiginda performansin arttigi gozlemlenmistir (82).
Tablo 2.1. Kanser sagkalim tahmini i¢in kullanilan makine grenmesi yontemleriyle

ilgili yaymlar.
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Yayin Makine Kanser tipi Veri tipi Sagkalim
ogrenmesi tanim
yontemi

Park ve ark., 2013(73) YSA, Meme kanseri Klinik 5 yildan
SVM, SSL az ve ¢ok

yasamis
iki grup

Chen ve ark., 2014 (74) Yapay Akciger kanseri  MRNA, Risk alt
sinir aglar Klinik gruplari

Katzman ve ark., 2018 (75) Derinsinir Meme kanseri  mRNA, Sagkalim
aglart Klinik olasiligt

Lee ve ark., 2018 (76) Derinsinir  Meme kanseri  mRNA, Sagkalim
aglart Klinik olasilig

Sun ve ark., 2019 (77) Derin sinir  Meme kanseri MRNA, Uzun-kisa
aglart KSV, Klinik  vadeli

sagkalim

Chaudhary ve ark., 2018 Otomatik Karaciger MRNA, Risk alt

(78) kodlayici,  kanseri MIiRNA, gruplari
K- DNAmM,
ortalama, Klinik
DVM

Vale-Silva ve ark., 2020 Yapay 33 kanser tiri.  MRNA, Risk orani

(79) sinir aglari MiRNA,

DNAmMm,
CVN, WSI

Cheerla ve ark., 2019 (80) Derinsinir 20 kanser tiiriik  MRNA, Genel

aglar mMIiRNA, sagkalim
Klinik, WSI

Lee ve ark., 2020 (81) Otomatik  Akciger kanseri MRNA, Sagkalim
kodlayict, mMiRNA, alt
Rastgele DNAmM, gruplari
orman KSV

Huang ve ark., 2019 (82) Yapay Meme kanseri  mMRNA, Risk orani
sinir aglari MiRNA,

TMB, CNB,

Klinik
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Veri Diizenleme

Veri setleri kamuya agik g¢evrim i¢i bir veri tabani olan “Genomic Data
Commons” (GDC) dan elde edildi (83) (Sekil 1.1). Ulusal Kanser Enstitiisii’ne
(National Institutes of Health, NCI) bagli GDC, onkolojide kisisellestirilmis tibb1
tesvik eden bir veri paylasim platformudur. Bilinen kanser bazli en biiyiik veri
tabanlarindan biridir. GDC kanser genomik c¢aligsmalar1 arasinda veri paylasimini
saglayan bir havuz ve kanser bilgi tabani saglamaktir. Kanser Genom Atlasi (The
Cancer Genome Atlas, TCGA) ve Etkili Tedaviler Olusturmak i¢in Terapotik Olarak
Uygulanabilir Arastirma (The Therapeutically Applicable Research to Generate
Effective Treatments, TARGET) gibi NCI Kanser Genomik Merkezi'ndeki (Center for
Cancer Genomics, CCG) gesitli kanser genom programlarini icermektedir (84). Ulusal
Saglik Enstitiisii (National Institutes of Health, NIH) tarafindan, kanser genomik
profilleri i¢in genis bir atlas olusturmak amaciyla TCGA projesi, 2006 yilinda
baglatilmigtir. (84). TCGA projesi, farkli disiplinlerden aragtirmacilarin ve bir¢ok
kurumun dahil oldugu 33 farkli kanser tiiriinii kapsayan bir ¢alismadir (85). Kanserin
teshisi, tedavisi ve Onlenmesi amaciyla devamli olarak iyilestirilen veri, herkesin

kullanmasi i¢in kamuya agik olarak yayimnlanmistir (85).

TCGA kapsaminda incelenen her kanser tipi icin elde edilen genomik,
epigenomik, transkriptomik ve proteomik veriyle bir atlas olusturularak ilgili kanser
icin genis ¢apta bir molekiiler karakterizasyon yaymlanmistir (86). TCGA programi
kapsaminda, 2.5 petabayttan fazla genomik, epigenomik, transkriptomik ve proteomik
veri dretmistir. Kanser hastalarinda ¢oklu-omik profillerini olusturmak i¢in bir ¢aba
ile ortaya ¢cikmustir. Cesitli kanser tiirleri i¢in kansere neden olan biiyiilk genomik
degisiklikleri kataloglamay1 ve kesfetmeyi, ¢esitli tiimor tiplerinin ve alt tiplerinin
molekiiler profillerini olusturmay: ve analiz etmeyi amaglamaktadir (87). TCGA
projesi, kanserde molekiiler karakterizasyon ve zengin bir genomik veri kaynagi sunar.
Saglik ve bilim teknolojilerinde ilerleme ve klinikte kanser hastalarinda tedavi
sekillerinde degisim gibi bir¢ok 6nemli gelismeye sebep olmustur (88). Proje, bircok
farkli kanser tiiriinde binlerce hastanin kanserlerindeki molekiiler farkliliklar1 6ne

cikararak, kisisellestirilmis tip yaklasimina katkida bulunmaktadir.
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Bu tez ¢alismasinda, 13 farkli kanser tiiri i¢in ¢alisilmis TCGA projeleri
kullanilmistir (Bkz. Sekil 1.1). 4 farkli omik veri tipi ¢alismada kullanilmistir.
Kullanilan omik veri tipleri: kopya sayis1 varyasyonu (KSV), mutasyon, gen ifadesi
ve miRNA ifadesi. Bu omik veri tiplerine ek olarak hastalarin klinik ve ilag kullanim
bilgileri ¢alismada kullanilmigtir. Veri diizenleme asamasinda ¢alismada kullanilan
omik veri tiplerinden bir ya da daha fazla eksik verisi olan hastalar kullanilmamustir.
Kanser tiirlerinde bu kosullar1 saglayan hastalar belirlenmistir. Her kanser tiirtinde
secilen hasta sayilar1 Tablo 3.1.’de gosterilmistir. Kullanilan veri tiirleri ile ilgili

diizenlemeler maddeler halinde agiklanmistir.

Tablo 3.1. Calismada kullanilan her projeden tim omik veri tiplerine sahip hasta
sayilari.

Kanser Tiirii TCGA Projesi Toplam Hasta Sayisi Secilen Hasta
Sayisi
Akciger-LUAD LUAD 549 457
Akciger-LUSC LUSC 504 454
Bobrek KIRP 291 268
Cilt SKCM 470 238
Karaciger LIHC 377 300
Kemik Iligi LAML 200 107
Kolorektal COAD 393 325
Meme BRCA 1054 840
Mide STAD 443 364
Pankreas PAAD 185 166
Prostat PRAD 500 243
Rahim Agz CESC 307 279
Rahim UCEC 560 507
Tiroit THCA 507 477
Yumurtalik ov 600 267

Segilen Hasta Sayisi: veri tabanindan elde edilen hastalarda ¢alismada kullanilan omik veri tiplerine

sahip olan hasta sayisi.

Kullanilan veri setlerinde gen ifadesi, kopya sayis1 varyasyonu ve mutasyon
verisinde binlerce gen i¢in bilgi bulunmaktadir. Calismada tiim genler igin bilgilerin
kullanilmasi verinin boyutunu biiyiik olmasina neden olmustur. Bu biiyiit boyut veride
daha fazla giiriiltii olmasini saglamistir. Bunun Oniine gegmek i¢in genlerin daha
anlamli bir alt kiimesi ile calisilmaya karar verilmistir. Secilecek genler i¢in L1000
teknolojisi ile belirlenmis genlerden yararlanilmistir. L1000 teknolojisi, genom
capinda mRNA ifadesini tahmin etmek i¢in yiiksek verimli bir yontemdir. L1000, her
deneyde yalnizca yaklagik 1000 geni olger (89). L1000, insan hiicrelerinden 978
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doniim noktasi (landmark) genin mRNA transkript bollugunu 6lgen yiiksek verimli bir
gen ekspresyon tahlilidir (90). Gen ekspresyonunun hiicre durumlar1 boyunca benzer
ekspresyon paternleri sergileyen gen kiimeleri ile yiiksek oranda korelasyona sahip
oldugunu gostermistir. Boyle bir korelasyon yapist goéz Oniine alindiginda,
transkriptomun azaltilmis bir temsilini dlgerek herhangi bir hiicresel durumu diisiik
maliyetle tespit etmenin miimkiin olabilecegi belirlenmistir (89). L1000 gen bilgileri
GEO (Gene Expression Omnibus) veri tabaninda, platform “GPL20573” kullanilarak

elde edilmistir.
3.1.1 Klinik

TCGA projelerinde elde edilen klinik veri kullanilmistir. Klinik veri 6zellikleri
olarak: yas, irk, TNM evreleme sistemi, birincil teshis, hastanin kanser ge¢misi bilgisi,
hastanin tedavi ge¢misi bilgisi kullanilmistir. Cinsiyet bilgisi tek bir cinsiyet ile iliskili
meme, yumurtalik, rahim ve rahim agzi kanser tiirlerinde ¢ikarilmistir. Ancak tim
kanser tiirlerinin birlikte degerlendirildigi model igin diizenlenen klinik veride
kullanilmistir. Baz1 kanser tiirleri i¢in bu bilgilere ek olarak, kanser tiiriinde 6nemli
gortilen Klinik bilgiler eklenmistir. Bunlar; meme kanserinde dstrojen ve progesteron
reseptor durumu, akciger kanserinde sigara kullanim durumu gibi kansere 6zgii klinik

bilgilerdir. Klinik veri tiirleri ve kullanildigi kanser tiirleri Tablo 3.2.‘de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Klinik veride dznitelikler.

Klinik Veri Kullanilan Model

Yas Tiim kanser tiirleri

Cinsiyet Meme, rahim, rahim agz1 ve yumurtalik kanseri
disindaki kanser tiirleri

Irk Tiim kanser tiirleri

TNM evreleme sistemi

Tum kanser tiirleri

Birincil teshis

Tim kanser tiirleri

Aile kanser hikayesi

Tium kanser tiirleri

Onceki tedavi

Tium kanser tiirleri

Onceki malignite

Tum kanser tiirleri

Ostrojen reseptor durumu

Meme

Progesteron reseptor durumu

Meme

Lenfatik inovasyon

Tum kanser tiirleri

Vaskiiler invazyon

Tium kanser tiirleri

Histolojik tip

Tium kanser tiirleri

Sigara icme hikayesi

Akciger

Rezidiiel timor

Tium kanser tiirleri
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Kanserde evreleme sistemlerinden en yaygin olarak kullanilanit Amerikan
Kanser Komitesi tarafindan hazirlanmis TNM evreleme sistemidir (11). Klinik veride

bulunan hastanin TNM evreleme bilgisi ¢alismada kullanilmistir.

Yas bilgisi olmayan az sayida hasta i¢in eksik olan yas bilgisi yerine sifir (0)
degeri kullanilmistir. Kategorik degiskenlerin tahminlerde kullanilabilmesi igin
makine 6grenmesi algoritmalarina uygun bir forma donistiiriillmesi gerekmistir. Klinik
veri i¢in ¢alismada tek sicak kodlama (one hot encoding) yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde kategorik degiskenler ikili (binary) olarak temsil edilir. Her degiskendeki
kategoriler ayr1 bir degisken olarak doniistliriilmiistiir. Sekil 3.1°de Ornek olarak
cinsiyet bilgisi iizerinden tek sicak kodlama ile ikili temsil olusturulmasi gosterilmistir.
Buna benzer sekilde diger tiim kategorik degiskenler diizenlenmistir. Tiim hastalarin

veri bir araya getirilerek klinik verisi, algoritma igin girdi verisi olarak hazirlanmistir.

Hasta | Cinsiyet Hasta Kadin Erkek
1 Kadin 1 1 0
2 Erkek | == > 2 0 1
3 Erkek 3 0 1
4 Kadin 4 1 0

Sekil 3.1. Klinik 6zniteliklerin diizenlenmesine bir 6rnek.
3.1.2. Kopya Sayis1 Varyasyonu

Veri tabanindan her bir hasta i¢in ayr1 dosya seklinde kopya sayis1 varyasyonu
(KSV) verisi elde edilmistir. Her dosyada gen Ensembl ID’si ve kopya sayist degerleri
bulunmaktaydi. Gen ismi ve genin kopya sayis1 bilgileri kullanilarak dokudaki se¢ilen
tim hastalarin KSV verisi bir araya getirilmigtir. Tiim genler iginden L1000 gen
listesindeki genler segilmistir. L1000 genlerinden veride olmayan genler veriden

cikarilmigtir ve KSV verisi algoritma igin girdi verisi olarak hazirlanmistir.
3.1.3. Gen Ifadesi

Gen ifadesi verisinde her hasta i¢in bir dosya indirilmistir. Her dosyada gen
Ensembl ID’si ve kilobaz milyon basina parga sayisi (Fragments Per Kilobase Million,

FPKM) degerleri bulunmaktaydi. FPKM basit bir ifade diizeyi normallestirme
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yontemidir. FPKM, gen uzunluguna ve eslenen toplam okuma sayisina gére okuma
sayisint normallestirir. Secilen hastalarin dosyalar1 bir araya getirilmistir. L1000 gen
listesindeki genler se¢ilmistir. L1000 gen genlerinden veride olmayan genler veriden

cikarilmistir ve gen ifadesi verisi algoritma igin girdi verisi olarak hazirlanmistir.
3.1.4. Mutasyon

Ilgili projedeki mutasyon bilgisi bulunan hastalarin mutasyon verisi tek bir
Mutation Annotation Format (MAF) dosyasi olarak indirilmistir. Mutasyon verisinde
sadece tek niikleotid polimorfizmi (Single Nucleotide Polymorphism, SNP) olan

mutasyon varyant tipi kullanilmistir.

Secilen hastalarin HUGO gen sembolii ve hastaya 6zel Case ID bilgisi alinarak,
her hasta i¢in mutasyona ugrayan genler ‘1°, mutasyona ugramayan genler ‘0’ olacak
sekilde ifade edilerek diizenleme yapilmistir. Olusturulan veride L1000 gen
listesindeki genler segilmistir. L1000 genlerinden veride olmayan genler ¢ikarilmistir
ve mutasyon verisi algoritma igin girdi verisi olarak hazirlanmistir. Mutasyon igin

olusturulan 6zniteliklerin diizenlemis son hali Sekil 3.2.’de gdsterilmistir.

Hasta | Gen-1 | Gen-2 | Gen-3 | Gen-4 | Gen-5 Gen-n
1 0 1 0 1 1 0
2 1 1 0 0 0 0
3 0 0 0 1 0 0
4 1 0 1 0 0 1

Sekil 3.2. Mutasyon i¢in 6zniteliklerinin diizenlenmesi.
3.1.5. miRNA Ifadesi

miRNA ifadesi veri tipi igin hastalarin ayri1 dosyalarda bulunun verisi
indirilmistir.  TCGA projelerinin tiimiinde 1881 miRNA icin Olgiim bilgisi
bulunmaktadir. Tim miRNA’lar ¢calismada kullanilmistir. miRNA ifadesi verisi igin
Olgiimlerin normalize edilmis milyon eslenmis okuma basma (per million mapped
reads, RPM) degerleri ve miRNA_ID bilgileri kullanilmistir. Her dokuda segilen
hastalarin verisi birlestirilerek MiIRNA verisi algoritma i¢in girdi verisi olarak

hazirlanmastir.
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3.1.6. fla¢c Kullamim Bilgisi

Her kanser tiiriinde hastalarin tedavi sirasinda kullandiklart ilag bilgisi tek bir
dosya halinde indirilmistir. Birden fazla farkli isimle yazilan, yanlis olarak yazilan ya
da yazim yanlis1 olan ilag isimleri DrugBank veri tabanindan elde edilen bilgilerle
diizenlenmistir (91). DrugBank, ilag ve ilag hedefleri hakkinda bilgi iceren kapsamli,
kamuya agik, cevrimici bir veri tabanidir (91). ilag ismi i¢in ilacin genel ismi (Generic
Name) dikkate almmistir. Ilag isimleri ve Case ID bilgisi kullanilarak veri
diizenlenmistir. Her hasta i¢in ilgili ilac1 kullanmasi durumunda ‘1’°, kullanmamasi
durumda ‘0’ olacak sekilde ifade edilerek diizenleme yapilmistir. Bu sekilde ilag
bilgisi algoritmanin kullanimma uygun hale getirilmistir. Tim hasta verisi
birlestirilerek ilag verisi algoritma igin girdi verisi olarak hazirlanmigtir. Diizenlenmis
ilag bilgisinin son haline bir 6rnek Sekil 3.3.”te gosterilmistir. Her kanser tiirii i¢in ilag
sayilar1 Tablo 3.3.’te gosterilmistir. Tiim kanser tiirlerinin birlestirildigi ilag verisinde

toplam 129 ilag i¢in bulunmaktadir.

Hasta | ilag-1 | llag2 | llag-3 | ilag-4 ilag-n
1 0 0 0 0 1
2 0 1 1 1 0
3 0 0 0 1 0
4 1 0 1 0 0

Sekil 3.3. Ilag icin 6zniteliklerin diizenlenmesi.

Tablo 3.3. Kanser tiirlerine gore kullanilan ilag sayilart.

Kanser Tiirii Tlac sayist
Akciger-LUAD 16
Akciger-LUSC 23
Bobrek 15
Cilt 27
Karaciger 15
Kolorektal 15
Meme 40
Mide 24
Pankreas 13
Rahim Agz 15
Rahim 21
Yumurtalik 31
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3.1.7. Sagkalim

Klinik bilgilerde yer alan hastanin son takip giinii (days_to_last_follow_up),
hayatta kalma durumu (vital_status), teshis yili (year_of diagnosis) ve olim yili
(year_of death) bilgileri kullanilarak elde edilmistir. Sagkalim siireleri yil olarak
hesaplanmistir. Algoritma ile ikili bir siniflandirma yapildig: i¢in sagkalim siireleri
dikkate alinarak iki grup olusturulmustur. Olusturulan gruplarda yasayan ve Olen
hastalarin aymi grupta olmasmin 6niline ge¢mek i¢in her dokuda bir esik degeri
secilmistir. Farkli esik degerleri secildiginde Olen-yasayan hasta dagilimlarina
bakilmistir. Her doku i¢in bir esik degeri belirlenmistir. Belirlenen esik degerine gore

secilen hastalar ¢alismada kullanilmigtir.
3.2. Model icin Girdi ve Cikt1 Verisinin Hazirlanmasi

Bu calismada rastgele orman algoritmasi ile hastalarin sagkalimlar1 tahmin
edilmistir. Bir siniflandirma algoritmasi olan rastgele orman verilen girdi ve ¢ikt1 veri
kombinasyonlar1 ile egitilmektedir. Algoritma girdi ile ¢ikti arasindaki iliskiyi
matematiksel olarak hesaplamaktadir. Ogrendigi bu iliskiler ile yeni gordiigii girdi
verisinin ¢iktisin1 tahmin etmektedir. Modellerimizi egitirken ve test ederken veri
tabanindan elde ettigimiz omik, klinik ve ilag veri tipleri girdi verisi, sagkalim

degerlerini ¢ikt1 verisi olarak kullanilmstir.

Her doku igin 29 farkli veri kombinasyonu ile model egitilmistir. Egitilen
modeller i¢in girdi verisi model igin kullanilmak istenen veri tiirii veya tiirlerine gore
hazirlanmistir. 6 farkli verinin model performanslarina etkisi arastirilmistir. Modellere
farkl1 veri tiirii kombinasyonlar1 hazirlanirken tek veri tiirii, iki veri tiirii, ii¢ ve daha
fazla veri tiirii ile farkli modeller egitilmistir. Bu sekilde veri tiirlerinin birlikte ve tek
olarak nasil bir performans gosterecegi arastirilmistir. Model i¢in kullanilan veri ayn
hasta sirasina gore hazirlanmigtir. Farkli veri tiirleri bir araya getirilirken de ayn1 hasta
siralart dikkate alimmistir. Her hastanin farkli veri tiirleri yan yana gelecek sekilde
birlestirildi ve model i¢in hazir hale getirilmistir. Farkli veri tiirlerinin bir araya

getirilmesi Sekil 3.4.’de farkli 6rneklerle gosterilmistir.

Elde edilen model girdisinde her satir bir hastanin girdi vektoriini

olusturmaktadir. Sekil 3.4.’de A, B ve C durumunda farkli modellerde kullanilmak
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amaciyla hazirlanan model girdisi 6rnekleri temsili olarak gosterilmistir. Sekil 3.4’
deki A durumunda iki omik veri tipi kullanilarak hazirlanan model girdisi 6rnegi
gosterilmistir. Diizenlemeler sonucu secilen genlere gore gen ifadesi ve miRNA
ifadesi verisiyle iki veri tiirii birlestirilerek girdi hazirlanmistir. Once gen ifadesi
bilgileri arkasindan miRNA ifadesi bilgisi gelmektedir. Veride her siitun bir gen ile
ilgili bilgi mevcuttur. Her satir bir hastay1 temsil etmekte ve ilgili dokudaki tiim
hastalarin bilgileri veride bulunmaktadir. Hazirlanan model girdisinde her satir 2 omik

veri tipi bilgisi olam bir hastanin girdi vektoriinii temsil etmektedir.

Klinik mRNA miRNA KSV Mutasyon ilag

— Hastalar

T

/A mRNA + miRNA \ Klinik + Mutasyon + \'Ia:; \ [ Klinik + mRNA + miRNA + KSV + Mutasyon + i\an;: \

Hastalar m

Hastalar

Hastalar

CTTTTTT] [ITTTTITTTTITT1 COTTTTITTITTITTITITTTITTITITT]

= Bir hasta igin hazilanmig girdi vekidrd = Bir hasia igin hazirlanmig girdi vekttrd
»  Bir hasta igin hazirlanmis girdi vektsrl \ ¢ g / & 1 5 g

Sekil 3.4. Model girdisi i¢in hazirlanan farkli veri kombinasyonlari.

Sekil 3.4.’teki B durumunda 3 farkli veri tiirtiniin birlestirilmesi ile hazirlanan
model girdi Ornegi gosterilmistir. Dilizenlenmis klinik, mutasyon ve ila¢ bilgisi
kullanarak girdi hazirlanmistir. Veride her siitunda farkli bir bilgi bulunmaktadir.
Klinik bilgiler, belirlenen genler i¢in mutasyon bilgileri arkasindan hastalarin ilag
bilgileri gelmektedir. Her satir bir hastay1 temsil etmekte ve ilgili dokudaki tiim
hastalarin bilgileri veride bulunmaktadir. Hazirlanan model girdisinde her satir bu 3

veri bilgisini barindiran bir hastanin girdi vektoriinii temsil etmektedir.

Sekil 3.4.°teki C durumunda veri tabanindan elde edilen tim veri tiirlerini
kullanilarak hazirlanan model girdi 6rnegi gosterilmistir. 6 farkli veri tiirliniin

kullanilmistir. Klinik, gen ifadesi, miRNA ifadesi, kopya sayis1 varyasyonlari,
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mutasyon ve ilag bilgisi verisi diizenlemeler sonunda algoritmada girdi verisi olarak
kullanilabilecek hale getirilmistir. Bu diizenlenmis veri tiirleri yan yana gelecek
sekilde birlestirilmistir. Elde edilen yeni veri tiim veri tiirlerini kapsamaktadir. Veride
her siitunda farkli bir bilgi bulunmaktadir. Her satir bir hastay1 temsil etmekte ve ilgili
dokudaki tiim hastalarin bilgileri veride bulunmaktadir. Hazirlanan model girdisinde
her satir tim veri bilgisini barindiran bir hastanin girdi vektoriinii temsil etmektedir.
Verilen 6rneklerde oldugu gibi tiim modellerde girdi verisi aymi sekilde diizenlenip

model i¢in hazirlanmistir.

Model ¢iktist i¢in ikili bir siniflandirma yapilmistir. Tahmin edilen sagkalim
icin her dokuda belirlenen esik degerine gore iki grup belirlenmistir. Her doku igin
hazirlanan sagkalim bilgisi vektorii modellerimizin ¢ikt1 vektoriidiir. Hazirlanan ¢ikti
vektoriiniin yapist Sekil 3.5.°te gosterilmektedir. “1” ve “0” degerlerinden olusturulan
vektor iki farkli grubu temsil etmektedir. Esik degerinin altinda sagkalima sahip
hastalar grup 1’1, tstiinde kalan hastalar grup 2’yi olusturmaktadir. Girdi verisindeki

hasta siras1 kullanilmistir ve her satir bir hastanin ¢ikt1 vektoriidiir.

Sagkalim Bilgisi

——=® Grup-1: Esik degerinin altinda sagkalimi olan hasta
—=®  Grup-2: Esik degerinin tstiinde sagkalimi olan hasta

Sekil 3.5. Model i¢in hazirlanan ¢ikt1 vektorti.
3.3. Model Egitimi

Rastgele orman algoritmasinda modelin testi ve egitimi i¢in veri seti ikiye
boliinmiistiir. Verinin %801 egitim, %20’si test verisi olarak degerlendirilmistir. Tek
cikislt ¢apraz dogrulayici (Leave One Out Cross Validation, LOOCV) kullanilarak
capraz dogrulama yapilmistir. Capraz dogrulama (Cross-validation), makine

ogrenmesi modelinin gérmedigi veri lizerindeki performansini miimkiin olan en dogru
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sekilde degerlendirmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yeniden drnekleme yontemidir.
Tek cikish ¢apraz dogrulayici, kat sayisinin veri kiimesindeki 6rnek sayisina esit
oldugu 6zel bir ¢apraz dogrulama durumudur. Bu yontemde, 6§renme algoritmasi her
ornek i¢in bir kez uygulanir, diger tiim 6rnekler bir egitim seti olarak ve secilen 6rnek
tek bir test seti olarak kullanilmaktadir (92). Bu sekilde rastgele orman modelinin
gormedigi veri {lizerindeki performansi daha objektif ve dogru bir sekilde

degerlendirilebilir.
3.4. Oznitelik Secimi

Oznitelik modeli olustururken kullandigimiz verideki her bir degiskendir.
Oznitelik secimi, tiim Ozniteliklerden daha iyi model performansi gdsteren kiiciik
boyutlu bir 6znitelik grubunun segildigi siiregtir. Oznitelik segimi, yiiksek boyutlu veri
kiimeleri i¢in daha da 6nemlidir. Oznitelik sayismin ¢ok yiiksek oldugu bir veri
olabilir. Bu durumda degiskenlerden hangisinin ilgili hangisinin alakasiz oldugunu
kolayca sdylemek zorlasir ve tim degiskenleri dikkate alan bir model olusturmak ve
yorumlamak zordur. Bu nedenlerle 6zellik se¢imi 6nemli bir gorevdir (93). Yiiksek
boyutlu veri genellikle siniflandirma i¢in tahmine dayali modellerin etkinligini azaltan
cok sayida gereksiz ve alakasiz bilgi icerebilir. Verimli ve etkili tahmin modelleri
olusturmak i¢in, ayirt edici 6zniteliklere sahip alt kiimeleri kullanmak iyi bir segenektir
(94).

COT modeli icin 6znitelik se¢iminde, dogrusal bir regresyonda parametreleri
tahmin eden LASSO yontemi kullanilmigtir (95). Daha 6nceki ¢alismalarda, COT
modeli i¢in LASSO yontemi degerlendirilmis ve daha az degiskenli, daha

yorumlanabilir modeller verdigi belirtilmistir (96).

Rastgele orman algoritmasinda, 6znitelik se¢imi yapilarak egitilen modellerde
ozyinelemeli oznitelik eliminasyonu (Recursive Feature Elimination) yontemi
kullanilmistir. Segilen modele uygun olacak sekilde, belirlenen 6znitelik sayisina
ulagilana kadar en zayif nitelendirdigi Ozniteliklerin eleyen bir yontemidir. Hangi
Ozniteliklerin hedef sinifin tahmin edilmesine énemli Sl¢lide katkida bulundugunu
belirlemek igin smiflandirict dogrulugunu kullanir. Popiiler bir 6znitelik segim

yontemi olan 6zyinelemeli 6znitelik eliminasyon algoritmasi, kullanim kolaylig1 ve
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egitim veri setinde hedef degiskeni tahmin etmede daha ¢ok alakali olan 6znitelikleri
secmede etkili oldugu icin yaygindir. Yaklasim, simiflandirma ve regresyon

modelleme problemlerinde 6znitelik se¢imi igin kullanilabilir.
3.5. Performans Metrikleri
3.5.1. Yazilim Dili ve Kullanilabilirligi

Bu tez ¢alismasinda, Python programlama dili kullanilarak veri diizenleme ve
on isleme, model egitimleri ve uygulamalar gerceklestirilmistir. Model performanslari
ile ilgili gesitli hesaplamalar ve karsilastirmalar yapilmistir. Python dili, genel
kullanim amaciyla yaygin olarak kullanilan agik kaynak kodlu, ticretsiz bir
programlama dilidir. Python, bilimsel hesaplama i¢in en popiiler dillerden biri olarak,
yiiksek diizeyde etkilesimli dogas1 ve olgunlagsan bilimsel kiitliphane ekosistemi
sayesinde, algoritmik gelistirme ve veri analizi i¢in 6nemli bir dildir (97). Birgok farkli
alanda yazilim gelistirmeye miisait yapisiyla, hesaplamali ¢aligmalarda da ¢ok yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu amagla birgok kiitiiphaneye sahiptir ve bunlardan Scikit-
learn kiitiiphanesi calismada kullanilmistir. Scikit-learn, denetimli ve denetimsiz
problemler i¢in gesitli son teknoloji makine 6grenme algoritmalarini bulunduran bir
Python modiiliidiir (97). Veri bilimi ve makine 6grenmesi ¢aligmalarinda kullanilan
¢ok yonlii bir kiitiiphanedir. Matplotlib kiitiiphanesi, verinin ve sonuglarin
gorsellestirilmesi icin kullanilmistir. Sayisal hesaplamalar1 2 ve 3 boyutlu gorsel
ciktilar olarak almamizi saglayan bir gorsellestirme kiitiiphanesi olarak
kullanilmaktadir. Uygulamas1 kolay ve basit oldugu ic¢in c¢ok kullanilan
kiitiiphanelerdendir. Pandas kiitiiphanesi, veri isleme ve analizi amaglh olarak Python
dilinde yazilmis bir bagka kiitiiphanedir. Serileri, tablolar1 islemek amaci ile verinin
yapisini olusturur, diizenler ve yapiy1 isleyerek bir¢ok analiz yapilmasma olanak
saglar. Ayrica, Python'da veri setinin 6n isleme asamasinda kullanilan bir¢ok dahili
kiitiphane bulunmaktadir. Siniflandirict model ve COT model, Jupyter Notebook IDE

ortaminda Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.
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3.5.2. Uyumluluk Endeksi

Uyum endeksi veya C-endeksi bir algoritma tarafindan yapilan tahminleri
degerlendirmek igin bir metriktir. Harrell C istatistigine dayanmaktadir (98). Uyumlu
ciftlerin toplam olas1 degerlendirme ¢ifti sayisina boliimii olarak tanimlanmaktadir.
Bir dizi olay zamani ile tahmin edilen bir puan arasinda C-endeksi hesaplanmaktadir.
Uyum indeksi 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. 0,5 rastgele tahminleri, 1.0
miilkemmel uyumu ve 0.0 mitkkemmel uyumsuzlugu gostermektedir. COT modelinin

sonuglarini degerlendirmek igin C-endeks kullanilmaktadir.

3.5.3. Dogruluk, Kesinlik, Duyarhhk ve F1-Skor

Karisiklik matrisi (confusion matrix) makine o6grenmesi siniflandirma
problemi i¢in bir performans dl¢limii olarak, 6ngoriilen ve gergek degerlerin 4 farklh

kombinasyonunu igeren bir tablodur (Sekil 3.6.).

Tahmin degerleri
L o [ 1 |

0 Dogru negatif | Yanhs pozitif
(DN) (YP)

Yanls negatif | Dogru pozitif

1 (YN) (DP)

Gergek degerler

Sekil 3.6. Karisiklik matrisi.

Calismada, 4 performans metrigi kullanmilmistir. Dogruluk (accuracy), dogru
olarak smiflandirilan 6rneklerin yilizdesidir. Asagidaki gibi tanimlanir:

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (3.1)

Duyarlilik (recall), pozitif olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne
kadarim1 pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Asagidaki gibi

tanimlanir:
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DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.2)

Kesinlik (precision), pozitif olarak tahmin edilen degerlerin ger¢ekten kaginin

pozitif oldugunu gostermektedir. Asagidaki gibi tanimlanir:

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.3)

F1 skor (fl-score) ise bir testin dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir ve kesinlik ile
duyarliligin harmonik ortalamasidir. Asagidaki gibi tanimlanir:

2x Duyarlilik x Keskinlik (3 4 )

F1 — skor = —
Duyarlilik+Keskinlik
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4. BULGULAR
4.1. Veri Arastirmasi

Farkli kanser tiirlerinde hastalarin yas dagilimlart Sekil 4.1°de gosterilmistir.
Tim kanser tlirlerinde yapilan c¢aligmalarda geng ve yetiskin hastalar
degerlendirilmistir. Cocuk hastalar ¢calisma dis1 tutulmustur. En genis yas aralig: cilt

kanserinde goriiliirken, yas ortalamasi en yiiksek olan kolorektal kanserdir.

Dokulara Gére Hasta Yaslan icin Kutu Grafikleri
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Akciger-LUAD  Akciger-LUSC Bobrek Cilt Karaciger Kemik iligi Kolorektal Meme Mide Pankreas Rahim Agzi Rahim Yumurtahk
Dokular

Sekil 4.1. Dokulara gore hastalarda yas dagilima.
4.1.1. Etiket Bilgisinin Belirlenmesi

Tim kanser tiirleri i¢in tahmin edilecek sagkalim bilgisi etiket olarak
diizenlenmistir. Hastalarin hayatta kalma siireleri klinik bilgiye gore belirlenmistir ve
model ile tahmini yapilacak siniflar olusturulmustur. Bunun i¢in her dokuda hastalarin
dahil olacag1 2 grup belirlenmistir. 2°den fazla grup belirlenmeme sebebi grup basina
hasta sayisinin siniflandirma i¢in yetersiz kalacak olmasidir. Benzer sagkalim siiresine
sahip hastalarin bir kismi ¢alisma sonunda 6lmiis bir kismi hayatta kalmistir. Bu
hastalarin ayn1 gruba diismesi yaniltici sonuglara neden olabilecegi i¢in her kanserde
esik degerleri belirlenmistir. Sagkalim siirelerine gore gruplar belirlemek igin her
dokuda bir esik degeri belirlenmistir (Bkz. Sekil 1.1). Bu yapilan diizenleme ile

arastirmamizi makine 6grenmesi i¢in ikili bir siniflandirma problemine doniismiistiir.
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Hastalarin takip siireleri ve Oliim yillar1 baz alinarak sagkalim stireleri
diizenlenmistir. Belirlenen esik deger yil olarak hesaplanmistir. Farkli esik
degerlerinde hayatta kalan ve 6len hastalarin dagilimi arastirilmistir. Kullanilacak esik
degeri belirlenirken gruplar arasinda dengeli bir dagilim olmasina dikkat edilmistir.
Veri setinde dengesiz bir dagilim oldugunda daha az sayida olan hasta grubu igin
yanlis smiflandirilma sorunu ortaya cikabilirdi. Ornek olarak &len hastalarin fazla
oldugu bir veride yasadigi bilinen hastalarin da 6ldii olarak tahmin edilmesi
gosterilebilir. Bu durum yaniltict sonuglara neden olabilir. Belirlenen siireden az
yasayanlar birinci grubu, ¢ok yasayanlar ise ikinci grubu olusturmaktadir. Her doku

icin secilen esik degeri ve secilen hasta sayilar1 Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Hastalarin sagkalim siireleri baz alinarak etiketlenen hastalarin verisi ile
rastgele orman modelleri egitilmistir. Siiflandirma sonucunda hastalarin sagkalimi

tahmin edilmistir.

Tablo 4.1. Dokularda esik degerine gore hasta sayisi.

Esik Diizenleme Diizenleme
Doku Y. oncesi hasta sonrasi hasta
Degeri

sayisl sayisl
Akciger 1 (LUAD) 2yl 457 222
Akciger 2 (LUSC) 2yl 454 248
Bobrek (KIRP) 5yl 268 79
Cilt (SKCM) 3yl 238 125
Karaciger (LIHC) 2yl 300 154
Kemik iligi (LAML) 6 ay 107 75
Kolorektal (COAD) 3yl 325 125
Meme (BRCA) 6 yil 840 199
Mide (STAD) 1 yil 364 246
Pankreas (PAAD) 1 yil 166 109
Rahim Agzi (CESC) 3yl 279 123
Rahim (UCEC) S5yl 507 174
Yumurtalik (OV) 2yl 267 113
Tiim Dokular 3 yil 5292 2402

Secilen esik degerini belirlemeye 6rnek olarak, meme kanseri i¢in kullanilan
BRCA veri setinde yapilan diizenlemeler verilmistir. Esik degerine gore hasta sayisi

degisimini 6zetleyen bilgiler Tablo 4.2.‘de gdsterilmistir. Veri setinde yagayan ve 6len
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hasta sayilarinin daha dengeli oldugu “6 y11” esik degeri olarak kullanilmistir. Diger

kanser tiirlerinde de ayni1 yaklasimla esik degeri belirlenmistir.

Tablo 4.2. BRCA veri setinde esik degeri se¢imi.

Olen hasta Yasayan Toplam

Esik Degeri (Yil) hasta hasta
sayisl
sayisi sayisi
1 110 (18) 730 (609) 840 (627)
2 110 (33) 730 (377) 840 (410)
3 110 (49) 730 (285) 840 (334)
4 110 (59) 730 (212)  840)271)
5 110 (70) 730 (160) 840 (230)
*6 110 (77) 730 (122) 840 (199)

4.1.2. Mutasyon Verisinde Arastirma

Mutasyon bilgisi bulunan gen sayist her dokunun veri setinde farkli
bulunmustur. Doku bazinda toplam mutasyon sayilari Sekil 4.2.’de, hasta basina
mutasyon dagilimlar1 Sekil 4.3.‘te gosterilmektedir. Mutasyon bilgisi olan gen sayisi

en ¢ok rahim dokusunda bulunmustur.

Dokularda Gore Toplam Mutasyon Dagilimi

AkcigerLUAD

Akciger-LUSC

Edbrek
Cilt
Karaciger
Kemik [ligi
Kolorektal

Meme

Dokular

Mide

Pankreas
Prostat
Rahim
Rahim Agzi
Tiroid

Yumurtalik

) 100000 200000 300000 400000 500000
Mutasyen Sayisi

Sekil 4.2. Dokulara gore toplam mutasyon sayist dagilimlari.
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Dokulara Gore Hasta Basina Mutasyon Sayisi Dagilimi

Akciger-LUAD
Akciger-LUSC
Babrek

il

Karaciger
Kemik lligi
Kolorektal

Meme

Dokular

Mide
Fankreas
Prostat
Rahim
Rahim Adzi
Tiroid

Yumurtalk

0 200 400 500 800 1000
Hasta Basina Mutasyon Sayisi

Sekil 4.3. Dokulara gore hasta basina mutasyon sayist dagilimlari.

Mutasyon icin farkli varyant siniflarinin dokulara gore dagilimlar: Sekil 4.4.te
gosterilmektedir. Mutasyonlarda varyant tipleri i¢inde en ¢ok sayida yanlis anlamli
(missense) mutasyon oldugu bulunmustur. Tim dokularda yanlis anlamli

mutasyonlarin sonra en ¢ok olan varyant sinifi sessiz (silent) mutasyonlar olmustur.

Mutasyon verisinde {i¢ tip mutasyon varyanti gosterilmistir. Tim kanser
tirlerinin mutasyon verisine bakildiginda, en ¢ok mutasyon varyant tipinin tek
niikleotid polimorfizm (SNP) oldugu belirlenmistir. Sekil 4.5.’te tiim dokulardaki

varyant tiplerinin dagilimi gosterilmektedir.



Varyant Sinifi

Sekil 4.4. Tiim kanser tiplerine ait hasta verisinde mutasyon siniflar1 dagilimi.

Varyant Tipi

Missense_Mutation
Silent
Splice_Region
Frame_Shift_Del
Intron
Monsense_Mutation
5UTR
RMA
lice_Site

5p

5'Flank
Frame_Shift_Ins
In_Frame Del

- 3Flank
Tanslation_Start_Site
Monstop_Mutation
In_Frame_Ins

IGR

Tum Dokularda Mutasyon Siniflar Dagilimi

T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10 12
Mutasyon Sayis le=d

Tum Dokularda Mutasyon Tipleri Dagilimi

SMPp
DEL
INS
T T T T T T
0.0 05 10 15 20 25
Mutasyon Sayisi 1ed

Sekil 4.5. Tiim kanser tiplerine ait hasta verisinde mutasyon tipleri dagilimi.
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Farkl1 kanser tiirleri i¢in mutasyon tipleri ve siniflarinin dagilimlart Sekil

4.6.’da gosterilmistir. Tiim dokularda en ¢ok olan mutasyon tipi SNP tipidir. Tiim

dokularda missense mutasyon en ¢ok olan mutasyon varyantidir. Yanlis anlaml

mutasyon olarak bilinen bu mutasyon gen {irlinii protein tizerinde degisiklik yapar.

Missense mutasyondan sonra en ¢ok olan varyant silent mutasyondur. Silent mutasyon

sessiz mutasyon olarak bilinir ve gen {irlinli olan protein yapisinda ve aktivitesinde

degisiklik yapmaz.



45

Akciger-LUAD Kanseri yon Tipleri ve Dagilimi Akciger-LUSC Kanseri yon Tipleri ve Dagilimi
g
=
A
:
DEL «NP DEL
Varyant Tipi Varyant Tipi
Bobrek Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflannin Dagilimi Cilt Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflaninin Dagilimi
107 1
0
a g
= =
A &
5 é 10 I 1
; , |
100
DEL INS £ DEL INS
Varyant Tipi Varyant Tipi
Karaciger Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflarinin Dagilimi Kemik iligi Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflaninin Dagilimi

- II

Mutasyon Sayisi
—
Mutasyon Sayist

g

=
3

DEL INS SNP INS DEL
Varyant Tipi Varyant Tipi
Kolorektal Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflarinin Dagilimi - Meme Kanseri yon Tipleri ve Sinifl Dagilimi
bt

Mutasyon Sayisi

INS

INS
Varyant Tipi ‘Varyant Tipi

Sekil 4.6. Dokular bazinda mutasyon tipleri ve siniflarinin dagilimlari.
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g

Mide Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflarinin Dagilimi F Kanseri yon Tipleri ve Dadgilimi
10°
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107
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= 10° 1 =
A A
g £
Zw Z
= =
100
Pl
10° 0°
DEL INS SNP INS
Varyant Tipi Varyant Tipi
Rahim Agz! Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflarinin Dagilimi Rahim Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflanmin Dagilhimi
10°
10* T
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£ g
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§ §
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Varyant Tipi Varyant Tipi

Yumurtalik Kanseri Mutasyon Tipleri ve Siniflaninin Dagilimi Varyant Sinif

s 3'Flank
mm FUTR
10* 1 T == S'Flank
== S'UTR
=== Frame_Shift_Del
108 | | == Frame_Shift_Ins
== IGR
== |n_Frame_Del
= |n_frame_Ins
0 == Intron
. Missense_Mutation
= Nonsense_Mutation
10t = Nonstop_Mutation
= RNA
= Silent
100 = Splice_Region
NP = Splice_Site

W Tanslation Start Site

Mutasyon Sayisi

Varyant Tipi

Sekil 4.6. Dokular bazinda mutasyon tipleri ve siniflarinin dagilimlari. (Devam)

4.1.3. L1000 Gen Listesi ile Omik Veride Diizenleme

L1000 genleri kullanilarak mutasyon, kopya sayisi varyasyonu ve gen ifadesi
verisinde diizenleme yapildi. Biiyiikk boyutlu verinin verimli sekilde daha az boyut
kazanmasi saglanmistir. 978 genden bazilar1 igin veri yoktur. Eksik olan bu genler veri
diizenlenirken ¢ikarilmistir. Omik veri tipileri i¢in belirlenen gen sayilari Tablo 4.3.’te

gosterilmistir.



Tablo 4.3. Kanser tiirlerine gore li¢ omik veri tipinde son gen sayilari.

Kanser Tiirii Gen Ifadesi KSV Mutasyon

Akciger 1 (LUAD) 934 (60483) 934 (60043) 908 (18424)
Akciger 2 (LUSC) 934 (60483) 934 (60002) 904 (18553)
Bobrek 934 (60483) 934 (60053) 577 (10535)
Cilt 934 (60483) 934 (60043) 905 (18387)
Karaciger 934 (60483) 934 (60043) 709 (14609)
Kemik iligi 934 (60483) 934 (60053) 282 (5087)

Kolorektal 934 (60483) 934 (60053) 932 (19185)
Meme 934 (60483) 934 (60043) 899 (18158)
Mide 934 (60483) 934 (60053) 926 (18665)
Pankreas 934 (60483) 934 (60053) 669 (12677)
Rahim Agzi 934 (60483) 934 (60053) 913 (18773)
Rahim 934 (60483) 934 (60053) 963 (21197)
Yumurtalik 934 (60483) 934 (60002) 747 (14014)
Tim Kanserler 934 (60483) 934 (60002) 963 (21775)

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.1.4. Capraz Dogrulama ile Model Egitimi
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Algoritma, ilk olarak egitim seti olarak belirlenen veri ile egitilir. Daha sonra

test seti egitimde Ogrenilen bilgi test seti olarak ayrilan veriyle model test edilir.
Modellerde birden ¢ok egitim yapildiginda performanslarda farkli dogruluk oranlari
elde edildi. Bu da veri seti tizerinden tek bir egitim ile degerlendirmenin yaniltict
olabilecegini gostermistir. Daha isabetli makine 6grenmesi modelleri gelistirilmesi ve
bunlarin test veri setlerinde daha yiiksek performans gostermeleri i¢in capraz
dogrulama yapilmistir. Tiim modellerde LOOCYV ile elde edilen sonuglar dikkate
alimmistir. LOOCV ile egitim veri setindeki her 6rnek i¢in bir model egitilmistir. Bu

sekilde model optimize edildi ve model performansinin artmasi saglanmustur.
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4.1.4. Cox Orantili Tehlike Modelinde Kullanilan Veride Diizenleme

Model performansini karsilastirmak i¢in klasik bir sagkalim analiz yontemi
olan Cox orantili tehlike (COT) yontemi kullanilmistir. COT modeli i¢in diizenlenen
veride sagkalim siiresinde bir esik degeri se¢ilmedigi igin hasta sayilarinda degisme
olmustur. Her kanser tiirii ve tiim kanserlerin birlestirildigi veride se¢ilen hasta sayilari

Tablo 4.4.’te verilmistir.

Tablo 4.4. COT modeli i¢in segilen hasta sayilari.

Kanser Tiirii Hasta Sayis1
Akciger 1 (LUAD) 448
Akciger 2 (LUSC) 448
Bobrek 267
Cilt 234
Karaciger 298
Kemik Tligi 102
Kolorektal 323
Meme 840
Mide 359
Pancreas 166
Rahim Agz1 279
Rahim 506
Yumurtahk 266
Tiim Kanserler 5255

COT modeli igin omik veri, L1000 gen listesine gore diizenlenmis sekli ile
ele alind1. Mutasyon, gen ifadesi ve KSV igin ilgili genler se¢ilmistir. COT modelinde,
verinin ¢ok boyutlu olmasindan dolay1 fazla uyma sikintisi yasandi. Bu sorunun 6niine
geemek i¢in veride 6znitelik se¢imi yapilmistir. Tablo 4.5.te COT modeli igin her veri

tipinde LASSO ile segilen 6znitelik sayilar1 verilmistir.
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Tablo 4.5. COT modeli i¢gin LASSO ile 6znitelik segilimi sonras1 kanser tiirleri igin

veri tiplerine goére 6znitelik sayilari.

Kanser Tiirii Gen Gen  KSV  Mutasyon  miRNA Klinik  Tlag
Ifadesi  Ifadesi
miRNA
KSV
Mutasyon
Klinik
flac¢

Akciger 1 667 224 150 249 (908) 518 (1881) 70 16

(LUAD) (4743) (934)  (934)

Akciger2 736 268 198  271(904) 607 (1881) 68 23

(LUSC) (4744) (934)  (934)

Bobrek 493 154 91 190 (577) 197 (1881) 36 15
(4377) (934)  (934)

Cilt 473 175 163 305 (905) 208 (1881) 66 27
(4748) (934) (934)

Karaciger 382 168 108 205 (709) 199 (1881) 42 15
(4515) (934)  (934)

Kemik iligi 99 (4041) 60 (934) 36 66 (282) 66 (1881) 10

(934)

Kolorektal 571 186 98 179 (932) 459 (1881) 56 15
(4752) (934)  (934)

Meme 1120 364 207 414 (899) 477 (1881) 75 40
(4763) (934)  (934)

Mide 213 183 110 158 (926) 203 (1881) 52 23
(4749) (934)  (934)

Pankreas 166 91(934) 77  116(669) 113 (1881) 36 13
(4467) (934)

Rahim Agz1i 615 507 144 413 (913) 471 (1881) 42 15
(4719) (934)  (934)

Rahim 590 254 112 228(963)  301(1881) 20 21
(4752) (934)  (934)

Yumurtahk 586 438 158 220 (747) 420 (1881) 11 31
(4536) (934)  (934)

Tiim 996 287 125  383(963) 559 (1881) 212 129

Kanserler (5051) (934) (934)

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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4.2, Farkh Kanser Tiirlerinde Model Performansi Sonuclari

Farkli kanser tiirleri i¢in ayr1 modelleme yapilmistir. Her kanser tiirtinde
egitilen tiim modellerin sonuglar1 asagida tablolarla verilmistir. 4 farkli omik veri tipi,
klinik ve ilag verisi kullanilarak farkli veri kombinasyonlari bir araya getirilip modeller
egitilmistir. Tiim kanser tiirlerinde 29 farkli model egitilmistir. Bu sekilde omiklerin
tekli ve ¢oklu kombinasyonlari ile modeller egitilmistir. Coklu omik verinin sagkalim
tahmini tizerine etkisi arastirilmistir. Klinik ve ilag veri tiplerinin omik veri tipleriyle
nasil bir performans gosterdigi arastirtlmistir. Tiim modeller ayni parametreler ile
egitilmistir. Rastgele orman algoritmasi i¢in agag sayisi (n_estimators) “100” olarak
belirlenmistir. Her modelde test verisi biiytikligii tiim verinin %20’sini olusturmustur.
Tim modellerde, test ve egitim veri kiimelerini secerken rastgele durum

(random_state) degeri 42 olarak segilmistir.

4.2.1. Akciger Kanseri

Akciger kanseri i¢in iki en yaygin alt tiir Kullanilmistir. Skuaméz hiicreli
karsinom ve adenokarsinom, kii¢iikk hiicreli olmayan akciger kanserinin iki ana
histolojik tipidir (99). Ayrica iki histolojik tip arasinda genel sagkalimda &nemli
farkliliklar gozlendigi gosterilmistir (99). Bu bilgilerden yola ¢ikarak bu iki caligmanin
ayrt modellerle degerlendirilmesine karar verilmistir. 1ki modelin sonug

performanslari ayri tablolarda verilmistir.

LUAD projesi

Tablo 4.6.de akciger kanseri LUAD verisi ile egitilmis tiim modellerin
performans sonuglar1 gosterilmektedir. Adenokarsinom alt tiirii i¢in kullanilan LUAD
veri seti ile egitilen model sonuglarina bakildiginda en yiiksek performans, mutasyon,
klinik ve ilag bilgisinin kullanildig1 modelde gdzlenmistir (dogruluk = 0,68). Bu ii¢
veri kombinasyonun yanina gen ifadesi verisi de eklendiginde performans kismi bir
azalma yasasa da diger modellerden daha yiiksek bir sonu¢ elde etmistir. KSV ve
mutasyon verisinin oldugu modellerde daha diisiik performans gozlenmistir. 3 omik
veri tipinin kullanildigi modele kiyasla omik veri yanina klinik bilginin eklendigi
modelde performans daha yiiksektir. Omik verinin klinik ve ilag verisi ile kullanilmasi

sonucu sagkalim tahmin performansinin daha yiiksek oldugu gézlenmistir.
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Tablo 4.6. Akciger (LUAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini icerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model F1-skor Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,59 0,60 0,59 0,60
Mutasyon + Klinik + ila¢

Klinik 0,64 0,64 0,64 0,64
Gen ifadesi 0,62 0,63 0,63 0,63
KSV 0,53 0,54 0,53 0,54
Mutasyon 0,48 0,51 0,49 0,51
mMiRNA 0,52 0,54 0,52 0,54
Ilag 0,50 0,55 0,54 0,55
miRNA + KSV + Mutasyon + 0,54 0,56 0,55 0,56
Klinik + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + 0,60 0,61 0,61 0,61
Mutasyon + Klinik + lag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,56 0,58 0,57 0,58
Klinik + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,56 0,58 0,57 0,58
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,56 0,58 0,57 0,58
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + 0,59 0,59 0,59 0,59
Klinik + flag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,61 0,62 0,61 0,62
Gen ifadesi + KSV 0,57 0,58 0,57 0,58
Mutasyon + KSV 0,50 0,51 0,50 0,51
Gen ifadesi + Ilag 0,63 0,64 0,64 0,64
Mutasyon + Ilag 0,54 0,55 0,54 0,55
Gen ifadesi + miRNA 0,58 0,59 0,59 0,59
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,60 0,61 0,60 0,61
Gen ifadesi + Mutasyon + ila¢ 0,61 0,62 0,62 0,62
Mutasyon + KSV + ila¢ 0,51 0,52 0,51 0,52
Gen ifadesi + ilag + Klinik 0,59 0,59 0,59 0,59
Mutasyon + ilag + Klinik 0,67 0,68 0,67 0,68
Ilag + Klinik + miRNA 0,55 0,56 0,55 0,56
KSV + Ilag + Klinik 0,56 0,57 0,56 0,57
Mutasyon + ilag + Klinik + Gen 0,64 0,65 0,65 0,65
ifadesi

Mutasyon + ilag + Klinik + KSV 0,56 0,57 0,56 0,57
Mutasyon + ilag + Klinik + 0,55 0,57 0,56 0,57

miRNA

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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LUSC projesi

Tablo 4.7.°de akciger kanseri LUSC verisi ile egitilmis tiim modellerin
performans sonuglar1 gosterilmektedir. Skuamdéz hiicreli karsinom alt tiirii ig¢in
kullanilan LUSC wveri seti ile egitilen model sonuglarina bakildiginda en yiiksek
performans miRNA, KSV, mutasyon, klinik ve ilag bilgisinin kullanildigi modelde
gozlenmistir (dogruluk = 0,62). Sagkalim tahmininde ilag bilgisinin model
performansini yiikselttigi gozlenmistir. 3 omik veri tipinin kullanildigr model diger

modellerden diisiik performansa sahiptir.

Tablo 4.7. Akciger (LUSC veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,57 0,57 0,57 0,57
Mutasyon + Klinik + Ila¢

Klinik 0,58 0,58 0,58 0,58
Gen ifadesi 0,48 0,49 0,48 0,49
KSV 0,55 0,55 0,55 0,55
Mutasyon 0,49 0,49 0,49 0,49
mMiRNA 0,55 0,56 0,56 0,56
Ilag 0,48 0,52 0,56 0,52
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,61 0,62 0,62 0,62
Ilag

Gen ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,54 0,55 0,54 0,55
Klinik + Ilag¢

Gen ifadesi + miIRNA + KSV + Klinik + 0,55 0,56 0,55 0,56
Ilag

Gen ifadesi + MiRNA + KSV + 0,59 0,59 0,59 0,59
Mutasyon + Ilag¢

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,58 0,59 0,59 0,59
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + Klinik 0,52 0,52 0,52 0,52
+ Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,49 0,50 0,49 0,50
Gen ifadesi + KSV 0,53 0,54 0,53 0,54
Mutasyon + KSV 0,55 0,55 0,55 0,55
Gen ifadesi + Ilag 0,52 0,53 0,52 0,53
Mutasyon + Ilag 0,53 0,54 0,53 0,54
Gen ifadesi + miRNA 0,54 0,55 0,55 0,55
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,52 0,53 0,53 0,53
Gen ifadesi + Mutasyon + ilag 0,50 0,51 0,50 0,51

Mutasyon + KSV + Ilag 0,57 0,57 0,57 0,57
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Tablo 4.7. Akciger (LUSC veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + Ila¢ + Klinik 0,46 0,47 0,46 0,47
Mutasyon + fla¢ + Klinik 0,60 0,61 0,61 0,61
Ilag + Klinik + miRNA 0,57 0,58 0,58 0,58
KSV + Ila¢ + Klinik 0,56 0,56 0,56 0,56
Mutasyon + [la¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,50 0,52 0,51 0,52
Mutasyon + Ilag + Klinik + KSV 0,56 0,56 0,56 0,56
Mutasyon + fla¢ + Klinik + miRNA 0,57 0,58 0,58 0,58

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.2. Bobrek Kanser

Tablo 4.8.’de bobrek kanseri verisi ile egitilmis tiim modellerin performans
sonuclar1 gosterilmektedir. Bobrek kanseri icin egitilen modellerden en yiiksek
performansi gen ifadesi, miRNA, mutasyon, klinik ve ila¢ verisinin kullanildigi model
gostermistir (dogruluk = 0,80). Benzer bir performansa sahip diger model iki omik
veri tipi gen ifadesi ve miRNA verisinin birlikte kullanildigr modeldir (dogruluk =
0,80). Gen ifadesi ve KSV verisine ek olarak ilag ve klinik verinin yiiksek bir model
performansi elde ettigi gosterilmistir (dogruluk = 0,78). Sadece mutasyon bilgisinin
kullanildig1 model en diisiik model performansina sahiptir (dogruluk = 0,32). Gen

ifadesinin oldugu modellerde daha yiiksek performans gézlenmistir.

Tablo 4.8. Bobrek (KIRP veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhilik
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,74 0,75 0,75 0,75
Mutasyon + Klinik + Tlag

Klinik 0,65 0,66 0,66 0,66
Gen ifadesi 0,73 0,73 0,74 0,73
KSV 0,60 0,61 0,60 0,61
Mutasyon 0,32 0,32 0,32 0,32
MiRNA 0,73 0,73 0,74 0,73
Ilag 0,59 0,65 0,71 0,65
MIiRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,74 0,75 0,76 0,75
1la

Ge% ifadgsi + miRNA + Mutasyon + 0,79 0,80 0,81 0,80
Klinik + Ila¢

Gen ifadesi + miRNA + KSV + Klinik + 0,76 0,77 0,78 0,77

Ilag
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Tablo 4.8. Bobrek (KIRP veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,76 0,77 0,78 0,77
Mutasyon + Klinik

ng ifadesi + KSV + Mutasyon + Klinik 0,74 0,75 0,76 0,75
+ Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,70 0,71 0,71 0,71
Gen ifadesi + KSV 0,73 0,73 0,74 0,73
Mutasyon + KSV 0,66 0,68 0,70 0,68
Gen ifadesi + Ilag 0,75 0,76 0,77 0,76
Mutasyon + Ilag 0,48 0,48 0,49 0,48
Gen ifadesi + miRNA 0,79 0,80 0,82 0,80
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,75 0,76 0,77 0,76
Gen ifadesi + Mutasyon + Hac; 0,73 0,73 0,74 0,73
Mutasyon + KSV + Ilag 0,67 0,68 0,69 0,68
Gen ifadesi + ila¢ + Klinik 0,76 0,77 0,78 0,77
Mutasyon + Ilag¢ + Klinik 0,69 0,70 0,70 0,70
Ilag + Klinik + miRNA 0,67 0,67 0,67 0,67
KSV + fla¢ + Klinik 0,64 0,66 0,66 0,66
Mutasyon + Ila¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,74 0,75 0,76 0,75
Mutasyon + lag¢ + Klinik + KSV 0,78 0,78 0,80 0,78
Mutasyon + Ilag + Klinik + miRNA 0,75 0,76 0,77 0,76

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.3. Cilt Kanseri

Tablo 4.9.’da cilt kanseri veri ile egitilmis tiim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Cilt kanseri i¢in egitilen modellerden en yiiksek
performansi gen ifadesi, klinik ve ilag verisinin kullanildig1 model vermistir (dogruluk
= 0,66). Klinik verinin tek kullanildigi model de benzer bir performans gostermistir
(dogruluk = 0,66). Tiim veri tiplerinin kullanilarak egitildigi modelin performans,
KSV, miRNA ve Mutasyon verisi kullanilarak egitildigi tek omik modellere kiyasla
daha yiiksektir (dogruluk = 0,61).
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Tablo 4.9. Cilt (SKCM veri seti) kanser tipine ait hasta verisini i¢erecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + miRNA'+ KSV + 0,60 0,61 0,60 0,61
Mutasyon + Klinik + Ilag

Klinik 0,66 0,66 0,67 0,66
Gen ifadesi 0,62 0,62 0,62 0,62
KSV 0,50 0,53 0,51 0,53
Mutasyon 0,48 0,48 0,48 0,48
mMiRNA 0,56 0,58 0,57 0,58
Ilag 0,42 0,52 0,45 0,52
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,54 0,58 0,57 0,58
Ilag

Gen ifadqsi + miRNA + Mutasyon + 0,64 0,64 0,64 0,64
Klinik + Ilag

ng ifadesi + miRNA + KSV + Klinik 0,59 0,61 0,61 0,61
+ Ilag

Gen ifadesi + miIRNA + KSV + 0,60 0,61 0,60 0,61
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,64 0,65 0,65 0,65
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + 0,57 0,58 0,57 0,58
Klinik + Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,57 0,58 0,57 0,58
Gen ifadesi + KSV 0,62 0,63 0,63 0,63
Mutasyon + KSV 0,50 0,53 0,51 0,53
Gen ifadesi + Ha(; 0,61 0,62 0,61 0,62
Mutasyon + Ilag 0,48 0,50 0,48 0,50
Gen ifadesi + miRNA 0,61 0,62 0,61 0,62
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,62 0,63 0,63 0,63
Gen ifadesi + Mutasyon + ilag 0,62 0,62 0,62 0,62
Mutasyon + KSV + Ilag 0,46 0,50 0,47 0,50
Gen ifadesi + fla¢ + Klinik 0,65 0,66 0,66 0,66
Mutasyon + Ilag + Klinik 0,54 0,56 0,55 0,56
Ila¢ + Klinik + miRNA 0,60 0,61 0,60 0,61
KSV + fla¢ + Klinik 0,51 0,53 0,51 0,53
Mutasyon + Ila¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,60 0,60 0,60 0,60
Mutasyon + fla¢ + Klinik + KSV 0,62 0,62 0,62 0,62
Mutasyon + Ilag + Klinik + miRNA 0,61 0,62 0,62 0,62

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.4. Karaciger Kanseri

Tablo 4.10.’da karaciger kanseri verisi ile egitilmis tiim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Karaciger kanserinde gen ifadesi verisi ile egitilen

modellerde daha yiliksek model performansi gézlenmistir. Gen ifadesi-KSV, gen
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ifadesi-ilag, gen ifadesi-miRNA ve gen ifadesi-ilag-klinik modellerinin performanslari
benzer ¢ikmistir (dogruluk = 0,68). Gen ifadesinin tek basina da gosterdigi performans
(dogruluk = 0,65) diger veri tipleri ile yapilan modellere gore daha diisiiktiir oldugu

gozlenmistir.

Tablo 4.10. Karaciger (LIHC veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,64 0,64 0,64 0,64
Mutasyon + Klinik + Ilag¢

Klinik 0,53 0,53 0,53 0,53
Gen ifadesi 0,65 0,65 0,65 0,65
KSV 0,57 0,57 0,57 0,57
Mutasyon 0,58 0,60 0,60 0,60
miRNA 0,64 0,65 0,65 0,65
Ilag 0,42 0,55 0,49 0,55
MIiRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,60 0,62 0,61 0,62
Ila

Ge(i] ifadqsi + miRNA + Mutasyon + 0,62 0,63 0,63 0,63
Klinik + Ilag¢

Gen ifadesi + MIRNA + KSV + Klinik 0,68 0,68 0,68 0,68
+ Ilag

Gen ifadesi + MiRNA + KSV + 0,67 0,68 0,67 0,68
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + mMiRNA + KSV + 0,67 0,67 0,67 0,67
Mutasyon + Klinik

Gen ifadgsi + KSV + Mutasyon + 0,66 0,67 0,67 0,67
Klinik + Ilag¢

Gen ifadesi + Mutasyon 0,63 0,63 0,63 0,63
Gen ifadesi + KSV 0,68 0,68 0,68 0,68
Mutasyon + KSV 0,61 0,62 0,62 0,62
Gen ifadesi + flag 0,68 0,68 0,68 0,68
Mutasyon + Hag: 0,56 0,59 0,59 0,59
Gen ifadesi + miRNA 0,68 0,68 0,68 0,68
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,65 0,66 0,65 0,66
Gen ifadesi + Mutasyon + Ilac; 0,66 0,66 0,66 0,66
Mutasyon + KSV + ilag 0,58 0,59 0,58 0,59
Gen ifadesi + Ila¢ + Klinik 0,68 0,68 0,68 0,68
Mutasyon + Ila¢ + Klinik 0,64 0,66 0,66 0,66
Ila¢ + Klinik + miRNA 0,60 0,62 0,61 0,62
KSV + Ila¢ + Klinik 0,57 0,58 0,57 0,58
Mutasyon + la¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,68 0,68 0,68 0,68
Mutasyon + fla¢ + Klinik + KSV 0,65 0,65 0,65 0,65
Mutasyon + {lag¢ + Klinik + miRNA 0,65 0,65 0,65 0,65

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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4.2.5. Kemik Tligi Kanseri

Tablo 4.11.’de kemik iligi verisi ile egitilmis tim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Kemik iligi kanseri diger kanser tiirleri i¢cinde en yiiksek
performansi gosteren modellerden biridir. Gen ifadesi, mutasyon, miRNA ve klinik
veri ile egitilen model en yliksek performansi gostermistir (dogruluk = 0,80). Gen
ifadesi, mutasyon ve miRNA modelinin performansi (dogruluk = 0,76), klinik verinin
eklenmesi ile artmustir. U¢ omik veri tipi ile egitilen modelin tek ve ikili omik veri tipi
ile egitilen modellerden daha yiiksek performans gosterdigi gézlenmistir. Tim veri
tiplerinin kullanilarak egitildigi model diger modellere gore daha yiiksek sonug
vermistir (dogruluk = 0,68). Bu model diger kanserlerden farkli olarak gen ifadesi,
mutasyon, KSV, miRNA ve klinik bilgiler kullanilarak egitilmistir. Clinkii kemik iligi
kanseri i¢in ilac bilgisi yoktur. Bu yiizden bu kanserde omik verinin ilag bilgisi ile

degerlendirilmesi yapilamamustir.

Tablo 4.11. Kemik iligi (LAML veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek
sekilde olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor  Dogruluk Kesinlik Duyarhlik
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,75 0,76 0,76 0,76
Mutasyon + Klinik

Klinik 0,56 0,56 0,56 0,56
Gen ifadesi 0,75 0,76 0,76 0,76
KSV 0,51 0,52 0,51 0,52
Mutasyon 0,45 0,52 0,42 0,52
miRNA 0,66 0,69 0,70 0,69
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik 0,62 0,67 0,67 0,67
Gen ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,68 0,69 0,69 0,69
Klinik

Gen ifadesi + miRNA + KSV + Klinik 0,73 0,75 0,75 0,75
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,69 0,71 0,70 0,71
Mutasyon

Gen ifadesi + Mutasyon 0,68 0,71 0,71 0,71
Gen ifadesi + KSV 0,66 0,68 0,67 0,68
Mutasyon + KSV 0,54 0,53 0,54 0,53
Mutasyon + miRNA 0,71 0,72 0,72 0,72
KSV + miRNA 0,73 0,75 0,76 0,75
Gen ifadesi + miRNA 0,71 0,73 0,74 0,73
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,67 0,69 0,69 0,69

Gen ifadesi + Mutasyon + Klinik 0,65 0,67 0,66 0,67
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Tablo 4.11. Kemik iligi (LAML veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek
sekilde olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Mutasyon + KSV + Klinik 0,55 0,56 0,55 0,56
Gen ifadesi + KSV + Klinik 0,71 0,72 0,72 0,72
Gen ifadesi + Mutasyon + miRNA 0,75 0,76 0,76 0,76
Gen ifadesi + KSV + miRNA 0,67 0,69 0,69 0,69
Mutasyon + KSV + miRNA 0,71 0,73 0,75 0,73
Klinik + miRNA + Gen ifadesi 0,72 0,73 0,73 0,73
Klinik + miRNA + KSV 0,63 0,68 0,69 0,68
Klinik + miRNA + Mutasyon 0,69 0,72 0,74 0,72
Gen ifadesi + Mutasyon + Klinik + 0,74 0,75 0,74 0,75
KSV

Gen ifadesi + Mutasyon + Klinik + 0,80 0,80 0,80 0,80
miRNA

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.6. Kolorektal Kanser

Tablo 4.12.’de kolorektal kanser verisi ile egitilmis tim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Kolorektal kanserde en yiiksek sonug, Klinik verinin
kullanilarak egitildigi modelde gézlenmistir (dogruluk = 0,70). Mutasyon, klinik ve
ilag bilgisinin kullanildig1 modelin ii¢ veri ile yapilan en yiiksek performansa sahip
olan model oldugu gozlenmistir (dogruluk = 0,63). Tim veri tiplerinin bir arada
degerlendirildigi veriyle egitildigi model gen ifadesi, KSV, mutasyon ve miRNA
verisi ile egitildigi tek omik veri kullanilan modellerden daha yiiksek bir performans

gozlenmistir (dogruluk = 0,60).

Tablo 4.12. Kolorektal (COAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek
sekilde olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,60 0,60 0,60 0,60
Mutasyon + Klinik + Ila¢

Klinik 0,70 0,70 0,70 0,70

Gen ifadesi 0,56 0,56 0,56 0,56

KSV 0,53 0,53 0,53 0,53
Mutasyon 0,46 0,46 0,46 0,46
miRNA 0,54 0,54 0,54 0,54

flag 0,39 0,44 0,41 0,44
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Tablo 4.12. Kolorektal (COAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek
sekilde olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
MIiRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,59 0,59 0,59 0,59
1la

Ge(il ifade;i + miRNA + Mutasyon + 0,60 0,60 0,60 0,60
Klinik + Ilag¢

_Gen ifadesi + miRNA + KSV + Klinik + 0,54 0,54 0,54 0,54
1la

Ge(il ifadesi + miRNA + KSV + 0,51 0,51 0,51 0,51
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,54 0,54 0,54 0,54
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + Klinik 0,52 0,52 0,52 0,52
+ Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,57 0,58 0,58 0,58
Gen ifadesi + KSV 0,50 0,50 0,50 0,50
Mutasyon + KSV 0,51 0,51 0,51 0,51
Gen ifadesi + Ilag 0,60 0,60 0,60 0,60
Mutasyon + Ilag 0,46 0,47 0,47 0,47
Gen ifadesi + miRNA 0,61 0,61 0,61 0,61
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,54 0,54 0,54 0,54
Gen ifadesi + Mutasyon + ilag 0,49 0,49 0,49 0,49
Mutasyon + KSV + ila¢ 0,50 0,50 0,50 0,50
Gen ifadesi + fla¢ + Klinik 0,58 0,58 0,58 0,58
Mutasyon + Ilag + Klinik 0,63 0,63 0,64 0,63
Ilag + Klinik + miRNA 0,58 0,58 0,58 0,58
KSV + Ila¢ + Klinik 0,56 0,56 0,56 0,56
Mutasyon + Ilag¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,49 0,49 0,49 0,49
Mutasyon + fla¢ + Klinik + KSV 0,56 0,56 0,56 0,56
Mutasyon + Ilag + Klinik + miRNA 0,57 0,57 0,57 0,57

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.7. Meme Kanseri

Tablo 4.13.’te meme kanseri verisi ile egitilmis tiim modellerin performans
sonuglart gosterilmektedir. Meme kanseri, diger kanser tiirleri i¢inde en yiiksek
performansi gosteren modellerden biridir. Mutasyon, ila¢ ve klinik veri kullanarak
egitilen model en yiiksek performansi gozlenmistir (dogruluk = 0,83). Mutasyon ve
ilag bilgisinin oldugu model performansi (dogruluk = 0,73), klinik bilginin eklenmesi
ile artmistir. Meme kanserinde omik veri iginde mutasyon verisi ile egitilen modeller

daha yiiksek sonug¢ vermistir. Ug omik veri tipi; mutasyon, gen ifadesi ve KSV
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kullanilarak egitilen model diger tek omik veri tipiyle egitilen modellerden daha

yiiksek performans gostermistir (dogruluk = 0,65).

Tablo 4.13. Meme (BRCA veri seti) kanser tipine ait hasta verisini i¢erecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik  Duyarhlik
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,60 0,64 0,63 0,64
Mutasyon + Klinik + Ilag¢

Klinik 0,82 0,83 0,83 0,83
Gen ifadesi 0,63 0,64 0,63 0,64
KSV 0,57 0,59 0,57 0,59
Mutasyon 0,54 0,58 0,54 0,58
miRNA 0,56 0,60 0,57 0,60
Ilag 0,71 0,71 0,72 0,71
MIRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,64 0,67 0,67 0,67
Ilag

Gen ifadqsi + miRNA + Mutasyon + 0,68 0,71 0,73 0,71
Klinik + Ila¢

Gen ifadesi + MIRNA + KSV + Klinik 0,66 0,69 0,69 0,69
+ Ilag

Gen ifadesi + MiRNA + KSV + 0,58 0,63 0,61 0,63
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + mMiRNA + KSV + 0,62 0,65 0,64 0,65
Mutasyon + Klinik

Gen ifadqsi + KSV + Mutasyon + 0,65 0,67 0,67 0,67
Klinik + Ilag¢

Gen ifadesi + Mutasyon 0,67 0,69 0,69 0,69
Gen ifadesi + KSV 0,64 0,66 0,65 0,66
Mutasyon + KSV 0,58 0,60 0,58 0,60
Gen ifadesi + Ha(; 0,64 0,66 0,65 0,66
Mutasyon + Ha(; 0,72 0,73 0,72 0,73
Gen ifadesi + miRNA 0,62 0,65 0,63 0,65
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,62 0,65 0,63 0,65
Gen ifadesi + Mutasyon + ilag 0,67 0,68 0,68 0,68
Mutasyon + KSV + Ila¢ 0,62 0,64 0,63 0,64
Gen ifadesi + fla¢ + Klinik 0,69 0,70 0,70 0,70
Mutasyon + fla¢ + Klinik 0,82 0,83 0,84 0,83
Ilag + Klinik + miRNA 0,67 0,70 0,72 0,70
KSV + Ila¢ + Klinik 0,68 0,69 0,69 0,69
Mutasyon + lag + Klinik + Gen 0,64 0,67 0,67 0,67
ifadesi

Mutasyon + fla¢ + Klinik + KSV 0,70 0,71 0,71 0,71
Mutasyon + Ilag + Klinik + miRNA 0,63 0,67 0,68 0,67

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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4.2.8. Mide Kanseri

Tablo 4.14.’te mide kanseri veri ile egitilmis tiim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Mide kanserinde en yiiksek model performans, gen ifadesi,
mutasyon, miRNA, ila¢ ve klinik veri kullanarak egitilen modelde gozlenmistir
(dogruluk = 0,66). Tiim veri tipleri ile egitilen model gen ifadesi diginda tek omik veri

tipi ile egitilen modellerden daha yiiksek sonu¢ vermistir (dogruluk = 0,62).

Tablo 4.14. Mide (STAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhihik
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,57 0,62 0,59 0,62
Mutasyon + Klinik + ilag

Klinik 0,58 0,59 0,58 0,59
Gen ifadesi 0,60 0,64 0,62 0,64
KSV 0,57 0,59 0,57 0,59
Mutasyon 0,48 0,48 0,47 0,48
miRNA 0,55 0,61 0,57 0,61
Ilag 0,52 0,61 0,56 0,61
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,59 0,64 0,62 0,64
Ilag

Gen ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,63 0,66 0,65 0,66
Klinik + flag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + Klinik + 0,58 0,62 0,60 0,62
Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,58 0,63 0,61 0,63
Mutasyon + lag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,57 0,61 0,59 0,61
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + Klinik 0,55 0,60 0,57 0,60
+ Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,56 0,61 0,58 0,61
Gen ifadesi + KSV 0,55 0,59 0,55 0,59
Mutasyon + KSV 0,57 0,60 0,57 0,60
Gen ifadesi + Ilag 0,58 0,61 0,59 0,61
Mutasyon + flag 0,56 0,56 0,56 0,56
Gen ifadesi + miRNA 0,54 0,60 0,56 0,60
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,57 0,61 0,58 0,61
Gen ifadesi + Mutasyon + Ha(; 0,60 0,63 0,61 0,63
Mutasyon + KSV + ilag 0,56 0,59 0,56 0,59

Gen ifadesi + Ilag + Klinik 0,59 0,64 0,63 0,64
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Tablo 4.14. Mide (STAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Mutasyon + fla¢ + Klinik 0,59 0,61 0,59 0,61
Ila¢ + Klinik + miRNA 0,54 0,59 0,55 0,59
KSV + Ila¢ + Klinik 0,56 0,59 0,56 0,59
Mutasyon + Ila¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,57 0,62 0,59 0,62
Mutasyon + fla¢ + Klinik + KSV 0,61 0,64 0,62 0,64
Mutasyon + Ilag + Klinik + miRNA 0,54 0,59 0,56 0,59

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.9. Pankreas Kanseri

Tablo 4.15.’te pankreas kanseri verisi ile egitilmis tim modellerin performans
sonuglart gosterilmektedir. Pankreas kanserinde sadece ilag verisiyle egitilen modelde
en yliksek performans gozlenmistir (dogruluk = 0,62). Mutasyon, klinik ve ilag¢ verisi
ile egitilen modelde de benzer sonuglar gozlenmistir (dogruluk = 0,61). Mutasyon,
miRNA, klinik ve ilag verisi ile egitilen model (dogruluk = 0,58), tek omik veri tipi ile
egitilen miRNA (dogruluk = 0,56), mutasyon (dogruluk = 0,50) ve KSV (dogruluk =

0,44) modellerinden dahi yiiksek performans gézlenmistir.

Tablo 4.15. Pankreas (PAAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,50 0,50 0,50 0,50
Mutasyon + Klinik + Ila¢

Klinik 0,55 0,55 0,55 0,55
Gen ifadesi 0,58 0,58 0,58 0,58
KSV 0,44 0,44 0,44 0,44
Mutasyon 0,51 0,50 0,51 0,50
MiRNA 0,56 0,56 0,56 0,56
Ilag 0,62 0,62 0,62 0,62
MIRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,51 0,51 0,51 0,51
Ilag

Gen ifade_si + miRNA + Mutasyon + 0,54 0,54 0,54 0,54
Klinik + Ilag¢

Gen ifadesi + mMiRNA + KSV + Klinik + 0,54 0,54 0,54 0,54
Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,49 0,50 0,49 0,50

Mutasyon + ilag




63

Tablo 4.15. Pankreas (PAAD veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,52 0,52 0,52 0,52
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + Klinik 0,48 0,49 0,48 0,49
+ Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,54 0,54 0,54 0,54
Gen ifadesi + KSV 0,53 0,53 0,53 0,53
Mutasyon + KSV 0,44 0,44 0,44 0,44
Gen ifadesi + Ilag 0,48 0,48 0,48 0,48
Mutasyon + flag 0,52 0,54 0,54 0,54
Gen ifadesi + miRNA 0,56 0,56 0,56 0,56
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,51 0,51 0,51 0,51
Gen ifadesi + Mutasyon + ila¢ 0,51 0,51 0,52 0,51
Mutasyon + KSV + Ilag 0,49 0,49 0,49 0,49
Gen ifadesi + fla¢ + Klinik 0,53 0,53 0,53 0,53
Mutasyon + fla¢ + Klinik 0,62 0,61 0,62 0,61
Ilag + Klinik + miRNA 0,58 0,58 0,58 0,58
KSV + ila¢ + Klinik 0,49 0,49 0,49 0,49
Mutasyon + lag + Klinik + Gen ifadesi 0,52 0,52 0,52 0,52
Mutasyon + lag¢ + Klinik + KSV 0,49 0,49 0,49 0,49
Mutasyon + fla¢ + Klinik + miRNA 0,57 0,58 0,58 0,58

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
4.2.10. Rahim Agz1 Kanseri

Tablo 4.16.°da rahim agz1 kanseri verisi ile egitilmis tim modellerin
performans sonuglar1 gosterilmektedir. Rahim agz1 kanserinde en yiiksek model
performansi gen ifadesi, kopya sayis1 varyasyonu, miRNA, klinik ve ilag verisi ile
egitilen model gostermistir (dogruluk = 0,68). Tiim veri tipleri ile egitilen model
(dogruluk = 0,67), tek omik veri tipi ile egitilen mutasyon (dogruluk = 0,48), KSV
(dogruluk = 0,54), gen ifadesi (dogruluk = 0,59) ve miRNA (dogruluk = 0,6)
modellerinden daha yliksek performans gostermistir. Tiim veri ile egitilen model ve

tiim veriden gen ifadesinin ¢ikarildigi veriyle egitilen model performansi esit ¢ikmistir.
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Tablo 4.16. Rahim agz1 (CESC veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek
sekilde olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + miIRNA + KSV + 0,66 0,67 0,66 0,67
Mutasyon + Klinik + Ilag

Klinik 0,58 0,59 0,58 0,59
Gen ifadesi 0,57 0,59 0,58 0,59
KSV 0,54 0,54 0,54 0,54
Mutasyon 0,44 0,48 0,54 0,48
miRNA 0,59 0,60 0,59 0,60
Ilag 0,58 0,64 0,70 0,64
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,65 0,67 0,67 0,67
Ilag

Gen ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,64 0,65 0,65 0,65
Klinik + Ilag

ng ifadesi + miRNA + KSV + Klinik 0,67 0,68 0,69 0,68
+ Ilag

Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,62 0,63 0,63 0,63
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + mMiRNA + KSV + 0,63 0,64 0,64 0,64
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + 0,62 0,63 0,63 0,63
Klinik + Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,59 0,60 0,59 0,60
Gen ifadesi + KSV 0,58 0,60 0,59 0,60
Mutasyon + KSV 0,55 0,55 0,55 0,55
Gen ifadesi + Ha(; 0,56 0,57 0,56 0,57
Mutasyon + Ha(; 0,51 0,51 0,54 0,51
Gen ifadesi + miRNA 0,56 0,58 0,57 0,58
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,60 0,61 0,60 0,61
Gen ifadesi + Mutasyon + Ha(; 0,63 0,63 0,63 0,63
Mutasyon + KSV + Ilag 0,56 0,56 0,56 0,56
Gen ifadesi + fla¢ + Klinik 0,61 0,63 0,62 0,63
Mutasyon + Ilag + Klinik 0,59 0,59 0,60 0,59
Ilag + Klinik + miRNA 0,59 0,60 0,59 0,60
KSV + Ila¢ + Klinik 0,56 0,57 0,56 0,57
Mutasyon + fla¢ + Klinik + Gen 0,60 0,62 0,61 0,62
ifadesi .

Mutasyon + Ilag + Klinik + KSV 0,59 0,60 0,59 0,60
Mutasyon + Ila¢ + Klinik + miRNA 0,62 0,63 0,62 0,63

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu



4.2.11. Rahim Kanseri

Tablo 4.17.’de rahim kanseri verisi ile egitilmis tiim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Rahim kanserinde en yiiksek model performansi mutasyon,
miRNA, klinik ve ilag verisiyle egitilen model gozlenmistir (dogruluk = 0,74).
Mutasyon, klinik ve ilag bilgisinin kullanildigi modele miRNA eklenince model
performansi yiikselmistir (dogruluk = 0,72). Tiim veri tipleri ile egitilen modelin tek

omik veri tipi ile egitilen modellerden daha yiiksek performans sahip oldugu

gozlenmistir (dogruluk = 0,67).

Tablo 4.17. Rahim (UCEC veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde

olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,67 0,67 0,67 0,67
Mutasyon + Klinik + lag

Klinik 0,67 0,67 0,67 0,67
Gen ifadesi 0,66 0,66 0,66 0,66
KSV 0,60 0,60 0,60 0,60
Mutasyon 0,66 0,66 0,66 0,66
miRNA 0,64 0,65 0,65 0,65
Ilag 0,62 0,64 0,64 0,64
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,66 0,66 0,66 0,66
Ilag

Gen ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,69 0,69 0,69 0,69
Klinik + Ilag

ng ifadesi + miRNA + KSV + Klinik 0,66 0,67 0,66 0,67
+ Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,67 0,67 0,67 0,67
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,66 0,67 0,66 0,67
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + 0,67 0,67 0,67 0,67
Klinik + Ilag¢

Gen ifadesi + Mutasyon 0,69 0,69 0,69 0,69
Gen ifadesi + KSV 0,65 0,65 0,65 0,65
Mutasyon + KSV 0,58 0,57 0,58 0,57
Gen ifadesi + Ilag 0,62 0,62 0,62 0,62
Mutasyon + Ilag 0,69 0,69 0,69 0,69
Gen ifadesi + miRNA 0,68 0,68 0,68 0,68
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,68 0,68 0,68 0,68
Gen ifadesi + Mutasyon + ilag 0,69 0,69 0,69 0,69
Mutasyon + KSV + ila¢ 0,62 0,61 0,62 0,61
Gen ifadesi + Ilag + Klinik 0,67 0,67 0,67 0,67
Mutasyon + fla¢ + Klinik 0,72 0,72 0,72 0,72
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Tablo 4.17. Rahim (UCEC veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde
olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Ila¢ + Klinik + miRNA 0,67 0,67 0,67 0,67

KSV + Ila¢ + Klinik 0,58 0,58 0,59 0,58
Mutasyon + Ilag + Klinik + Gen 0,67 0,67 0,67 0,67
ifadesi

Mutasyon + Ilag + Klinik + KSV 0,61 0,61 0,61 0,61
Mutasyon + [la¢ + Klinik + miRNA 0,73 0,74 0,74 0,74

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.2.12. Yumurtahk Kanseri

Tablo 4.18.°de yumurtalik kanseri verisi ile egitilmis tiim modellerin

performans sonuglar1 gosterilmektedir. Yumurtalik kanserinde sadece ilag veriyle

egitilen model performansinin, tim modeller arasinda en yiiksek oldugu gozlenmistir

(dogruluk = 0,73). Mutasyon, klinik ve ila¢ veriyle egitilen modelin (dogruluk = 0,68)

gen ifadesi, klinik ve ilag verisi ile egitilen modelden (dogruluk = 0,66) daha ytiksek
performans oldugu gozlenmistir. flag verisiyle egitilen modellerin daha yiiksek
performansa sahip oldugu gézlenmistir. Tiim veri tiplerinin kullanildigi modelin, tek

omik veri tipiyle egitilen miRNA, KSV ve mutasyon modellerinden daha yiiksek

performansa sahip oldugu gozlenmistir.

Tablo 4.18. Yumurtalik (OV veri seti) kanser tipine ait hasta verisini igerecek sekilde

olusturulan model performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,55 0,55 0,55 0,55
Mutasyon + Klinik + lag

Klinik 0,45 0,45 0,45 0,45
Gen ifadesi 0,59 0,59 0,59 0,59
KSV 0,50 0,50 0,50 0,50
Mutasyon 0,46 0,49 0,49 0,49
MiRNA 0,55 0,55 0,55 0,55
Ilag 0,73 0,73 0,74 0,73
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik 0,49 0,50 0,49 0,50
+ Ilag

Gen ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,52 0,52 0,52 0,52

Klinik + flag
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Tablo 4.18. Yumurtalik (OV veri seti) kanser tipine ait hasta verisini i¢erecek sekilde
olusturulan model performans degerleri. (Devam)

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
ng ifadesi + miRNA + KSV + Klinik 0,58 0,58 0,58 0,58
+ Ilag

Gen ifadesi + MiRNA + KSV + 0,50 0,50 0,50 0,50
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,57 0,58 0,58 0,58
Mutasyon + Klinik

Gen ifadqsi + KSV + Mutasyon + 0,58 0,58 0,58 0,58
Klinik + Ila¢

Gen ifadesi + Mutasyon 0,58 0,58 0,58 0,58
Gen ifadesi + KSV 0,57 0,57 0,57 0,57
Mutasyon + KSV 0,46 0,47 0,47 0,47
Gen ifadesi + Hag 0,57 0,57 0,57 0,57
Mutasyon + Ilag 0,68 0,68 0,68 0,68
Gen ifadesi + miRNA 0,59 0,59 0,59 0,59
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,50 0,50 0,50 0,50
Gen ifadesi + Mutasyon + Ilac; 0,59 0,59 0,59 0,59
Mutasyon + KSV + Ila¢ 0,49 0,50 0,49 0,50
Gen ifadesi + Ila¢ + Klinik 0,62 0,62 0,62 0,62
Mutasyon + Ilag + Klinik 0,66 0,66 0,66 0,66
Ilag + Klinik + miRNA 0,57 0,58 0,58 0,58
KSV + ila¢ + Klinik 0,52 0,52 0,52 0,52
Mutasyon + Haq + Klinik + Gen 0,61 0,61 0,61 0,61
ifadesi

Mutasyon + fla¢ + Klinik + KSV 0,48 0,49 0,49 0,49
Mutasyon + fla¢ + Klinik + miRNA 0,57 0,58 0,58 0,58

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu

4.3. Tiim Kanserler I¢cin Olusturulan Modelin Performans Sonuclari

Kanser tiirlerinin ayr1 ayr1 degerlendirilmesinin yani sira tiim kanser tiirlerinin
bir araya getirilerek egitildigi modellerde ele alinmistir. Ayr1 ayr1 modellenen 13
kanser tiiriine ek olarak prostat ve tiroit kanseri verisi de bu modellerde kullanilmistir.
Tablo 4.19.”da tiim kanser tiirlerini igeren veri ile egitilen tiim modellerin performans
sonuglar1 gosterilmektedir. En yiiksek performans mutasyon, klinik ve ilag¢ veriyle
egitilen modelde gozlenmistir (dogruluk = 0,77). Tiim veri tipleriyle egitilen model,
diger doku bazli modellere kiyasla daha yiiksek performans gostermistir (dogruluk =
0,75). Gen ifadesi, mutasyon ve KSV verisiyle egitilen modelden de benzer sonuglar

elde edilmistir (dogruluk = 0,75). Tiim kanserlerin birlestirilmesiyle olusan veride
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mutasyon ve ilag verisi en az bilgilendirici iken, gen ifadesi verisinin en bilgilendirici

oldugu gozlenmistir.

Tablo 4.19. Tim kanser tiplerine ait hasta verisini i¢erecek bigimde olusturulan

sagkalim tahmin modelinin performans degerleri.

Model Fl-skor Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Gen ifadesi + MiIRNA + KSV + 0,76 0,75 0,76 0,75
Mutasyon + Klinik + Ila¢

Klinik 0,74 0,74 0,74 0,74
Gen ifadesi 0,75 0,75 0,75 0,75
KSv 0,64 0,64 0,65 0,64
Mutasyon 0,58 0,58 0,58 0,58
mMiRNA 0,72 0,72 0,72 0,72
Ilag 0,57 0,62 0,64 0,62
miRNA + KSV + Mutasyon + Klinik + 0,74 0,73 0,74 0,73
Ila

Ge% ifadesi + miRNA + Mutasyon + 0,75 0,75 0,75 0,75
Klinik + Ilag

Gen ifadesi + mMiRNA + KSV + Klinik + 0,74 0,74 0,75 0,74
Ila

Gegr:1 ifadesi + MIRNA + KSV + 0,74 0,74 0,75 0,74
Mutasyon + Ilag

Gen ifadesi + miRNA + KSV + 0,74 0,74 0,75 0,74
Mutasyon + Klinik

Gen ifadesi + KSV + Mutasyon + Klinik 0,75 0,75 0,76 0,75
+ Ilag

Gen ifadesi + Mutasyon 0,74 0,74 0,75 0,74
Gen ifadesi + KSV 0,75 0,75 0,75 0,75
Mutasyon + KSV 0,65 0,64 0,65 0,64
Gen ifadesi + Ha(; 0,75 0,75 0,75 0,75
Mutasyon + Ilag 0,64 0,64 0,64 0,64
Gen ifadesi + miRNA 0,74 0,74 0,74 0,74
Gen ifadesi + Mutasyon + KSV 0,75 0,75 0,75 0,75
Gen ifadesi + Mutasyon + Ilac; 0,74 0,74 0,75 0,74
Mutasyon + KSV + ila¢ 0,66 0,66 0,66 0,66
Gen ifadesi + Ila¢ + Klinik 0,75 0,75 0,75 0,75
Mutasyon + ilag + Klinik 0,77 0,77 0,77 0,77
Ila¢ + Klinik + miRNA 0,73 0,73 0,73 0,73
KSV + Ila¢ + Klinik 0,73 0,73 0,73 0,73
Mutasyon + Ila¢ + Klinik + Gen ifadesi 0,75 0,75 0,75 0,75
Mutasyon + Hag: + Klinik + KSV 0,73 0,72 0,73 0,72
Mutasyon + flag¢ + Klinik + miRNA 0,73 0,73 0,74 0,73

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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4.4. Tiim Oznitelikleri iceren Model Sagkalim Egrileri

Kanser tiirlerinde tiim veri tiplerinin kullanilarak egitilen modellerin tahmin
edilen gruplart i¢in sagkalim egrileri Sekil 4.7.’de gosterilmektedir. Modellerin
degerlendirildigi Log-rank test sonuglari Tablo 4.20.’da gésterilmektedir.

Akciger (LUAD) Kanseri Akciger (LUSC) Kanseri Babrek Kanseri
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Sekil 4.7. Kanser sagkalim tahmin modellerinin yaptig1 siniflama sonucunda
birbirinden ayrilan 2 hasta grubunun gercek hayatta kalma siirelerini gosteren egriler.



Tablo 4.20. Model Log-rank test sonuglari.
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Kanser Tiirii Test istatistik p -log2(p)
Akciger (LUAD) 6,65 0,01 6,65
Akciger (LUSC) 4,55 0,03 4,92
Bobrek 30,02 <0,005 24,48
Cilt 4,78 0,03 512
Karaciger 13,89 <0,005 12,33
Kemik iligi 9,63 <0,005 9,03
Kolorektal 4,17 0,04 4,6
Meme 8,51 <0,005 8,15
Mide 3,69 0,05 4,19
Pankreas 0,14 0,71 0,5
Rahim agzi 11,87 <0,005 10,78
Rahim 20,68 <0,005 17,49
Yumurtalik 1,35 0.25 2,03
Tium Kanserler 668,11 <0,005 486,96

10 kanserde ve tiim kanser tiirlerinin birlikte degerlendirildigi modelde long-
rank p degeri < 0,05 olarak bulunmustur. Bu sonuglar tahmin edilen gruplarin
sagkalimlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu gdstermektedir.
Mide, pankreas ve yumurtalik kanserinde p degeri > 0,05 olarak bulunmustur. Bu 3

kanser tiirtinde sagkalim gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
4.5. Onerilen Model ve COT Model Performanslari

Rastgele orman modeli ve COT model performanslarini karsilagtirmak igin
egitilen modellerin C-endeks degerleri verilmistir. Her kanser tiiriinde gen ifadesi,
mMIiRNA, KSV, mutasyon, klinik ve ilag bilgisinin bir arada kullanilmasiyla egitilen
model degerlendirilmistir. Ayrica 13 farkli kanser tiirii i¢in ayr1 ayri veri tipi ile
egitilmis modeller degerlendirilmistir. Tablo 4.21.’de COT modeli ile egitilmis C-
endeks degeri gosterilmistir. Tablo 4.22.”de rastgele orman ile egitilmis modellerin C-

endeks degerleri gosterilmistir.
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Tablo 4.21. Kanser tiirlerinde kullanilan veri tipine gére COT modellerinde C-endeks

degerleri.
Kanser Gen Klinik Gen KSV Mutasyon miRNA ila¢
Tiiri ifadesi ifadesi
MiRNA
KSV
Mutasyon
Klinik
ilac¢
Kemik iligi 0,95 0,68 0,89 0,71 0,72 0,93 I
Meme 0,97 0,82 0,93 0,80 0,85 0,95 0,77
Rahim agz1 0,94 0,77 0,97 0,84 0,96 0,99 0,57
Kolorektal 0,99 0,78 0,91 0,76 0,91 0,96 0,60
Bobrek 0,99 0,88 0,94 0,89 0,92 0,97 0,71
Karaciger 0,97 0,67 0,90 0,82 0,92 0,95 0,52
Akciger 0,98 0,76 0,87 0,78 0,89 0,89 0,57
(LUAD)
Akciger 0,98 0,69 0,85 0,78 0,89 0,96 0,58
(LUSC)
Yumurtalik 0,99 0,61 0,96 0,84 0,88 0,97 0,72
Pankreas 0,94 0,66 0,88 0,77 0,83 0,90 0,64
Cilt 0,99 0,78 0,89 0,78 0,94 0,92 0,57
Mide 0,92 0,70 0,87 0,76 0,85 0,88 0,59
Rahim 0,98 0,68 0,91 0,78 0,89 0,95 0,60
Tim 0,86 0,79 0,78 0,65 0,68 0,78 0,61
Kanserler

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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Tablo 4.22. Kanser tiirlerinde kullanilan veri tipine gore rastgele orman modellerinde

C-endeks degerleri.

Kanser Gen Klinik  Gen KSV Mutasyon miRNA ila¢
Tiiri ifadesi ifadesi
miRNA
KSV
Mutasyon
Klinik
ilac¢
Kemik iligi 0,69 0,53 0,72 0,48 0,44 0,63 1l
Meme 0,57 0,80 0,59 054 0,51 0,53 0,70
Rahim agz1 0,65 0,57 0,56 0,54 0,52 0,58 0,59
Kolorektal 0,60 0,70 0,56 0,53 0,46 0,54 0,44
Bobrek 0,73 0,65 0,72 0,59 0,32 0,72 0,61
Karaciger 0,63 0,53 0,64 0,56 0,57 0,63 0,50
Akciger 0,58 0,64 0,62 0,52 0,49 0,52 0,52
(LUAD)
Akciger 0,56 0,57 0,48 0,55 0,49 0,55 0,54
(LUSC)
Yumurtalik 0,55 0,45 0,59 0,50 0,49 0,55 0,73
Pankreas 0,50 0,55 0,58 0,44 0,50 0,56 0,62
Cilt 0,59 0,66 0,61 0,51 0,48 0,56 0,48
Mide 0,54 0,56 0,57 0,54 045 0,53 0,52
Rahim 0,66 0,66 0,66 0,60 0,66 0,64 0,62
Tim 0,75 0,74 0,75 0,64 0,57 0,72 0,58
Kanserler

KSV: Kopya Sayis1 Varyasyonu
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4.6. Oznitelik Secimi ile Elde Edilen Model Sonuclar:

Oznitelik seciminin performansa etkisini arastirmak icin tiim ozniteliklerin
kullanilarak egitilen modellerden en yiiksek sonucu veren iki kanser tiirli se¢ilmistir.
Bobrek ve kemik iligi kanseri degerlendirilmistir. Diger kanser tiirlerine gére daha
yiiksek performans elde edildigi i¢in bu iki tiir {izerinden degerlendirme yapilmistir.
Iki kanser tiirii icin L1000 veri setindeki tim ozniteliklerle egitilen modellerin

performanslar1 Tablo 4.23.’te gosterilmistir.

Tablo 4.23. L1000 veri setinde tiim veriyle egitilen model performanslari.

Bobrek Kemik iligi
F1-skor 0,74 0,73
Dogruluk 0,75 0,75
Kesinlik 0,75 0,75
Duyarlilik 0,75 0,75

Her kanser i¢in iki veri setinde dznitelik se¢imi yapilmistir. Birincisi L1000
genlerinin secildigi veri seti ve digeri ise higbir se¢im yapilmamis tiim gen bilgilerinin
oldugu veri setidir. Oznitelik se¢iminin model performans iizerine etkisini arastirmak
icin bobrek ve kemik iligi dokusunda, 6zyinelemeli 6znitelik eliminasyonu yontemi
kullanilarak, 6znitelikler se¢ilmistir. L1000 veri setinde algoritma bobrek kanserinde
4378 olan toplam Oznitelikten 2188’1 6nemli olarak belirlemistir. Kemik iligi
kanserinde ise 4042 olan toplam Oznitelikten 2181’1 6nemli olarak belirlenmistir.
Bobrek i¢in tim Ozniteliklerle egitilen model ve secilen Oznitelikler ile egitilen
modellerin performans sonuglart Tablo 4.24.’te gosterilmistir. Kemik iligi igin
Ozniteliklerle egitilen model ve secilen 6znitelikler ile egitilen modellerin performans

sonuglar1 Tablo 4.25."te gosterilmistir.

Tablo 4.24. Bobrek (KIRP veri seti) igin Oznitelik se¢imi ile yapilan modellerin

dogruluk oranlar1.

Oznitelik sayis1 | Tiim genler | L1000 veri

veri seti seti
Tum 6znitelikler | 0,72 0,75
50% 0,71 0,76
1000 0,7 0,73

100 0,76 0,77
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Tablo 4.25. Kemik iligi (LAML veri seti) i¢in &znitelik se¢imi ile yapilan modellerin

dogruluk oranlart.

Oznitelik sayis1 | Tiim genler | L1000 veri seti
veri seti

Tim 6znitelikler | 0,69 0,76

50% 0,64 0,75

1000 0,68 0,71

100 0,73 0,79

Tiim genlerin oldugu veri setinde, veri tipleri i¢in 6znitelik secimiyle belirlenen

Ozniteliklerle egitilen modellerin performanslart aragtirtlmigtir. Tablo 4.26.’da model

sonuglar1 gosterilmistir. Sonuglar L1000 veri setinin tiim genler veri setinden daha iyi

performansa sebep oldugunu géstermektedir.

Tablo 4.26. Tim genler veri setinde veri tipine gore Oznitelik se¢imi ile model

dogruluk oranlart.

Model Bobrek Kemik iligi
Klinik 0,58 0,61
Mutasyon 0,56 0,63

KSV 0,59 0,57

Gen ifadesi 0,72 0,73
miRNA 0,75 0,69

Ilag 0,65 -

4.7. Rastgele Orman Modeli ve Derin Sinir Aglar1 Modeli

Karsilastirmasi

Yakin zamanda yapilmis ¢oklu kanser tiirlerinde sagkalim tahmini i¢in yapay

ogrenme bazli yontem ile bu tez ¢alismasinda rastgele orman algoritmasi kullanilarak

gelistirilen  yeni

gosterilmektedir.

yontemin C-endeks

performans

Tablo 4.27.’de
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Tablo 4.27. Derin 6grenme bazli bir ¢alisma ve rastgele orman modelinin 13 kanser

tiirti icin modellerin C-endeks degerleri.

TCGA Projesi Derin Sinir Aglari Rastgele Orman
Modeli* Modeli**
LAML 0,66 0,69
BRCA 0,73 0,57
CESC 0,74 0,65
COAD 0,77 0,60
KIRP 0,61 0,73
LIHC 0,68 0,63
LUAD 0,73 0,58
LUSC 0,62 0,56
ov 0,59 0,55
PAAD 0,59 0,50
SKCM 0,58 0,59
STAD 0,8 0,54
UCEC 0,66 0,66

*Derin Sinir Aglart Modeli: “Gen ifadesi, miRNA, Klinik” veri tipleri ile olusturulan

**Rastgele Orman Modeli: “Gen ifadesi, miRNA, Klinik, Mutasyon, KSV, Ilag” veri tipleri ile
olusturulan model
KSV: Kopya sayis1 Varyasyonu
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5. TARTISMA

Calismada, kanser hastalarinin sagkalimini tahmin etmek igin rastgele orman
algoritmasi ile hasta omik veri kullanilarak yeni bir model 6nerilmistir. Bunun i¢in, 13
farkli kanser tiiriinde dort farkli omik veri tipi ele kullanilmistir. Egitilen modellerin

model performanslar sonuglar1 bulgular bolimde gosterilmistir.

Akciger kanseri adenokarsinom alt tiirlinde sagkalim tahmininde ilag bilgisinin
model performansini yiikselttigi diistiniilmektedir. Ayrica klinik verinin kullanildig1
model performansina bakilinca LUAD veri seti i¢in klinik verinin sagkalim tahmini
icin 6nemli oldugu diisiiniilmektedir. Coklu omik verinin kullanilmasi, tek omik veri
tipinin kullanilmasina kiyasla akciger LUAD verisinde sagkalim tahmin etmede daha
yiiksek performans gostermistir. Akciger kanseri adenokarsinom alt tiiriinde elde
edilen sonuglar Lee ve ark. (81)’nin LUAD veri setinde ¢oklu omik veri ile yaptiklar
¢alismanin sonucu ile benzerdir. Akciger kanserinin skuamoéz hiicreli karsinom alt
tirinde (LUSC veri seti) omik verinin klinik ve ilag¢ bilgisi ile kullanilmasinin
sagkalim tahmini daha yiiksek performansi gosterdigi diistiniilmektedir. LUSC veri
seti ile egitilen modellerin sonuglarina bakildiginda gen ifadesi verisinin olmadigi
modelin yiliksek performansa ve bulundugu modellerin diisik performansa sahip
oldugu gézlenmistir. LUSC ig¢in gen ifadesi verisinin sagkalim tizerinde digerlerinden
daha az belirleyici oldugunu disiindiirmektedir (Bkz. Tablo 4.6.) (Bkz. Tablo 4.7.).
LUAD ve LUSC alt tiirleri arasinda performans agisindan farkli sonuglar elde
edilmistir. Ayn1 omik veri tiplerinin sagkalim tahminine etkisi iki alt tiirde farkli
gbzlenmistir. ki kanser alt tiiriiniin molekiiler farkliliklar1 sagkalim tahmininde etkili

olmus olabilir (99).

Meme kanserinde yapilan farkli veri kombinasyonlarinda ¢oklu omik verinin
kullanildigi modellerin tekli omik kullanilan modellerden daha yiiksek tahmin
performansi sagladigi disiiniilmektedir. Benzer sekilde Huang ve ark. (82)’nin
2019°da yaptiklar1 ¢alisma, birden ¢ok omik veri tipinin entegre edilmesinin meme
kanserinde sagkalim tahmin performansini artiracagi sonucuna ulagmislardir. Yine
2019 yilinda Sun ve ark. (77)’nin meme kanserinde ¢ok boyutlu veri entegresinin daha
yiiksek performans verdigini belirttikleri galismalari, meme kanserinde bulunan

sonuglarimizi  desteklemektedir. Bizim c¢alismamizda meme kanserinde bu
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caligmalarda kullanilmayan mutasyon verisiyle de calisilmistir ve mutasyonun
bulundugu modellerde tahmin performansinda artig oldugu belirlenmistir (Bkz. Tablo

4.13.).

Karaciger kanserinde gen ifadesi, tek basina degerlendirildigi modele kiyasla
diger omik veri tiplerinin gen ifadesi ile degerlendirildigi modellerde performans artist
gozlenmistir. Coklu omik veri tipinin kullanmanin tek omik veri tipinin kullanimina
kiyasla daha yiiksek performansa sebep oldugu diistiniilmektedir. Karaciger sagkalim
tahmininde elde edilen bu sonu¢ Chaudhary ve ark. (78)’nin karaciger kanseri
sagkalim tahmini i¢in yaptiklar1 ¢alismanin sonuglari ile ortiismektedir (Bkz. Tablo
4.10.).

Bobrek kanserinde klinik ve ilag verisi omik veriyle birlikte sagkalim tahmin
performansini artirmaktadir. Bobrekte tiim veri tiplerinin kullanildigi model, tek omik
veri tipinin kullanildigi modellere kiyasla daha yiiksek performans gozlemlendi.
Bobrek kanserinde ¢oklu omik verinin sagkalim tahmin performansini artirdigi
diistiniilmektedir (Bkz. Tablo 4.8.). Cilt kanserinde klinik verinin yanina omik veri
tiplerinin eklenmesinin sadece klinik veri ile egitilen modele gore daha yiiksek
performansa sebep oldugu diisiiniilmektedir (Bkz. Tablo 4.9). Kemik iligi kanserinde
elde edilen sonuglara bakildiginda, omik veri tipleri ile kullanilan klinik verinin model
performansina katkis1 oldugunu diisiiniiyoruz (Bkz. Tablo 4.11.). Kolorektal kanserde
yalnizca mutasyon ile egitilen model performansi c¢ok diisiikkken, mutasyon ile
kullanilan klinik ve ila¢ verinin modelin performansii artirdigi diistiniilmektedir
(Bkz. Tablo 4.12.). Mide kanserinde gen ifadesi verisiyle diger veri tiplerinin birlikte
kullanilmasi, tek veri tiirli olarak kullanildigi modelle kiyasla model performansini
art1g1 diislinilmektedir (Bkz. Tablo 4.14.). Pankreas kanserinde genel olarak diisiik
performanslar gozlense de tek omik veri tipinin kullanildigi diger modellere kiyasla
gen ifadesinin kullanildig1 modelde daha yiiksek performans gézlenmistir (Bkz. Tablo
4.15.). Rahim agz1 kanserinde sagkalim tahmini igin gen ifadesi verisinin diger veri
tiplerinden daha az belirleyici oldugu diisiiniilmektedir (Bkz. Tablo 4.16.). Rahim
kanserinde omik veri tipilerinin birlikte kullanilmasinin rahim kanserinde sagkalim
tahmin performansini artirdigi diistiniilmektedir (Bkz. Tablo 4.17.). Yumurtalik

kanserinde mutasyon verisinin, gen ifadesi verisinden daha yiiksek performans
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gosterdigi diisliniilmektedir. Diger dokularda yiiksek performans gosteren klinik veri
ile egitilen model, yumurtalik kanserinde en diisiik performansi gostermistir (Bkz.
Tablo 4.18.). Genel olarak tiim kanser tiirlerinde ¢oklu omik verinin kullanildigi
modellerde tek omik veri tipinin kullanilan modellere gore daha yiiksek performans
gozlenmistir. Sonuglarin, genis ¢apli kanser verisinde, model girdi verisinin
cesitlendirilerek hastanin sagkalimimi daha yiiksek performansla tahmin edilecegi

fikrimizi destekledigi diistiniilmektedir.

Kanser tiirleri arasinda tiim omik veri tipleri, klinik ve ilag veri tiplerinin
kullanildigi model, en yiiksek performans: bobrek ve kemik iligi kanserinde
gostermistir. Farkli kanserlerin ayr1 ayri egitilen modellerinin sonuglarina bakilinca,
her kanser tiirii model performansinin farkli oldugu gézlenmistir. Kansere 6zgii farkli
genetik isaretlerden kaynaklanan omik verisindeki degisimlerin, sagkalim tahmin

performansi etkiledigi diistiniilmektedir.

Bobrek ve kemik iliginde, tiim genler ve L1000 genleri ile yapilan model
performanslar1 karsilastirildiginda L1000 veri setinde daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir (Bkz. Tablo 4.24.) (Bkz. Tablo 4.25.). L1000 genlerinin kullanilmas: fark
yaratmistir ¢iinkii 6nceki ¢alismalarda da ortaya cikarildig iizere hiicrede meydana
gelen degisimlerin bir¢ogu bu genlerin ifadelerindeki degisimlere yansimaktadir (89).
Tim genlerin kullanilmasi beraberinde verinin biiyiilk boyutundan kaynakli olarak
sisteme yiiksek miktarda giiriiltiiyii de dahil etmemize neden olmaktadir. Ogrenmeye
katki sunamayan bu gereksiz bilgiler ayrica algoritmanin verimliligini azaltarak
hatalar olusmasina sebebiyet vermektedir. Verideki giiriilti temizlenmezse yanlis
analizler yapilabilir (100). Bu agidan L1000 genlerinin model egitimde kullanilmast,
algoritmanin veriden daha yliksek ¢ikarimlarda bulunmasini saglar. Bu sekilde elde

edilen model performanslar1 daha isabetli analizler elde etmemize yardimci olmustur.

Hem bobrek kanserinde hem de kemik iligi kanserinde iki veri setinin sonuglari
Oznitelik se¢imi Oncesi performansa benzerdir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak
sOyleyebiliriz ki, 6znitelik se¢imi performans agisindan 6énemli bir fark yaratmamistir.
Iki veri seti karsilastirildiginda 6znitelik se¢iminin L1000 veri setinde diger veri setine
gore daha yliksek performans gosterdigi gozlenmistir. Ancak L1000 veri setinde

Oznitelik se¢cimi yapilmayan model performansi ile benzer sonuglar elde edilmistir. Bu
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durum mutasyon, KSV ve gen ifadesinde segilen bu genlerin gii¢lii sinyaller
tasimasidir. Bu nedenle aralarindan bazilarinin ¢ikarilmasi bir yandan verideki
glirtiltiiyii azaltirken diger yandan da bilgi kaybina neden olmaktadir. Bundan dolay1
performans Oznitelik se¢imi yapilmayan modelin performansi ile ayni aralikta

kalmaktadir.

Klinik veriyle egitilen modelde, meme (dogruluk = 0,83), kolorektal (dogruluk
=0,70) ve cilt (dogruluk = 0,66) kanserinde, dokudaki diger modellerden yiiksek
performans gozlenmistir (Bkz. Tablo 4.9.) (Bkz. Tablo 4.12.) (Bkz. Tablo 4.13.). Cogu
kanserde klinik veri eklenerek egitilen modeller daha yiiksek performans gostermistir.
Buna 6rnek olarak, meme kanserinde mutasyon ve ilag verisiyle egitilen modelin
performansmim Kklinik verinin eklenmesi ile %73’ten %83’e ¢ikmas1 gosterilebilir.
Bulgularimiza gore, klinik degiskenlerin omik veri tipleri ile kullanilmasi ¢ogu
kanserde daha yiiksek tahmin sonuglarina yol agmistir. Genomik ve Klinik verinin
birlikte kullanilmasini arastiran bazi ¢alismalarda, klinik bilgileri ve genomik verisinin
birlestirilmesinin, bu tiir veriyi ayr1 ayri kullanmaktan daha yiiksek tahminlere yol
acabilecegini 6ne siiriilmistiir (101-103). Klasik yontemlerde sadece klinik veri ile
yapilan sagkalim tahminleri yerine omik veri tipleriyle birlikte kullanilarak daha

isabetli tahminler elde edilmesi saglanabilir.

Hastanin kullandig: ila¢ bilgisinin sagkalim tahmini tlizerine etkisi oldugu
diisiiniilmektedir. Ilag verisiyle egitilen modelde yumurtalik (dogruluk = 0,73) ve
pankreas (dogruluk = 0,62) kanserlerinde yiiksek performans gézlenmistir (Bkz. Tablo
4.15., Tablo 4.18.). Bu kanserler disinda diger birgok kanserde ilag verisi tipinin omik
veri tipleri ile kullanilmasinin performansi artirdigi gézlenmistir. Ayrica ilag ve klinik
verinin  birlikte  kullanilmasinin =~ sagkalim tahmin performansii  artirdigi

diistiniilmektedir.

Mutasyon, klinik ve ilag verisiyle egitilen model akciger kanseri LUAD veri
setinde ve tim kanserlerin birlestirildigi veriyle egitilen modellerde yiiksek
performans gostermistir. Yine ayni veri kombinasyonu ile meme, kolorektal, rahim,
yumurtalik, akciger LUSC kanserlerinde daha yiiksek performans elde edilmistir. Baz1
kanser tiirinde, mutasyon verisinin hastanin klinik ve ilag veriyle birlikte

kullanilmasimin, kanser sagkalim tahmininde, daha yiiksek performansa sahip
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oldugunu gostermistir. Gen ifadesi, klinik ve ilag verisiyle egitilen model cilt ve mide
kanserinde ¢ogu veri kombinasyonlarindan daha yiiksek sonu¢ vermistir. Bu da bazi
kanser tiirlerinde mutasyon yerine gen ifadesi verisinin hastanin klinik ve ilag bilgileri
ile degerlendirilmesinin kanser sagkalim tahmininde daha etkili olabilecegini
gostermistir. Bu sonuglar kanser tiirleri arasinda omik veri tiplerinin sagkalim

tahmininde farkli etkilere sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Tiim kanserlerin birlestirildigi veriyle egitilen model performansi (dogruluk =
0,75) birgok kanser bazli modelden daha yiiksek sonu¢ vermistir (Bkz. Tablo 4.19.).
Tiim kanserlerin birlesmesi modelin egitildigi gozlemlerin sayisini artirmistir.
Algoritma daha fazla gozlemle 6grenmeyi gerceklestirdigi i¢in verinin 6zelliklerini
ogrenmesi kolaylagmistir. Bu da model performansinin artirmasina katki saglamstir.
Vale-Silva ve ark. (79)’nin 33 kanser tiiriinde yaptiklari ¢caligmada, farkli omik veri
tipleri ve Kklinik veri tipinin kullanilmasinin tiim kanser tiirlerinde yiiksek tahmin
sagladigin1 belirtmislerdir. Benzer sekilde model sonuglarimiz gosterir ki, ¢oklu
kanser i¢in farkli omik ve klinik verinin kullanildigi modellerde daha yiiksek tahmin
performansi elde edilmistir. Bu da genis kanser verisinde molekiiler ve diger veri
tiplerinin bir arada kullanilmasi ile daha ytiksek sonuglar elde edilmesini saglar. Ayrica
bu tez ¢aligmasinda, ilgili ¢alismada olmayan omik veri tipleri KSV ve mutasyon
bilgisi de kullanilmustir.

Tim omik veri tipleri kullanildigi 10 kanser tiiriinde ve tiim kanserlerde
gruplarin sagkalimlari arasinda istatistiksel olarak anlamli sonuglar bulunmustur (Bkz.
Tablo 4.20.). 3 kanser tiirii disinda bulunan anlamli sonuglar ¢oklu omik verinin
kullanilmasimin sagkalim tahmin etmede basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
Makine Ogrenmesinde girdi verisi olarak kullanilan omik veri tiplerinin
cesitlendirilmesi sagkalimin dogru tahmin edilmesini saglamaktadir. Literatiirdeki
¢oklu omik verinin kullanilmasinin sagkalimi tahminindeki basarisin1 vurgulayan

caligmalara benzer sonuglara ulagtigimizi diisiinmekteyiz (77-80).

Sagkalim tahmini modelimiz ile klasik bir yontem olan COT modeli
karsilagtirillmistir. Her kanser tiiriinde iki model igin ayr1 ayri veri tipleri ve tim veri
tipleri ile egitilen modeller degerlendirilmistir. Modellerin C-endeks degerleri ile

karsgilastirilmistir. COT modelini egitirken L1000 genleri segilen veri setleri
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kullanilmigtir. Ancak omik verinin yiiksek boyutlart COT ig¢in sorun yaratmistir. Bu
sorun COT algoritmasinin Oznitelikler arasinda buldugu yiiksek dogrusalliktan
kaynaklanmigtir. Bu durumun oOniine ge¢mek igin LASSO ile Oznitelik segimi
yapilmustir (Bkz. Tablo 4.5.). COT’da 6znitelik se¢imi yapilan omik veri tipleriyle
egitilen modellerinde asir1 6grenme oldugu, bundan dolay1 gergek sonuglar
vermedigini diisiiniiyoruz. COT yonteminde omik veri tipleri diginda kalan klinik ve
ilag veri tipleri sonuglari, karsilastirma igin dikkate alinabilir. Klinik veride COT biitiin
kanser tiirlerinde daha yiiksek sonuglar vermistir. Rastgele orman ile egitilen modeller
meme (0,80) ve rahim (0,66) kanserinde COT modeline en yakin sonuglar1 vermistir.
flag verisinde ise rahim agz1 (0,59), yumurtalik (0,73) ve rahim (0,62) kanserlerinde
rastgele orman modeli daha yiiksek sonug vermistir. Ilag verisinde bu 3 kanser tiirii
disinda COT modelinin daha yiiksek sonug¢ verdigi belirlenmistir (Bkz. Tablo 4.21.)
(Bkz. Tablo 4.22.).

Rastgele orman modelimizin C-endeks degerleri tiim veri tiplerinin kullanildigi
modelde 0,5’ten biiylik oldugu gozlenmistir (Bkz. Tablo 4.22.). C-endeks igin 0,5’ten
yiiksek degerler genellikle anlamli kabul edilir, bu da modellerin kabul edilebilir
sonuglar verdigi gostermektedir. Bobrek kanserinde ve tiim kanserlerin birlikte
degerlendirildigi modelde en yiiksek sonuglar elde edilmistir. Klinik verinin
kullanildigi modelde en yiiksek 0,8 ile meme kanserinde, gen ifadesinde verisinde en
yiiksek 0,75 ve KSD verisinde en yiiksek 0,64 ile tiim kanserlerin kullanildig1 model,
mutasyon verisinde 0,66 ile rahim kanseri, miRNA verisinde bobrek ve tiim kanserler
modeli, ilag verisi i¢in 0,73 ile en yiiksek C-endeks degerini vermistir. Bu modellerde
0,5ten yiiksek degere sahip oldugu i¢in anlamli kabul edilebilir. Sagkalim tahmininde
kanser tiirleri arasinda ve farkli veri gesitlerinde model performansinda farklilik

gdzlenmistir.

Cheerla ve Gevaert (80)’'nin 2019 yilinda 20 kanser tiirii ile yaptiklart
calismada TCGA projelerinin verisi kullanilmistir. Tez galismamizda kullanilan 13
TCGA projesine de ¢alismada yer verilmistir. Model mimarisi olarak derin sinir
aglarii kullanmislar ve sagkalim tahmini yapan bir model gelistirmislerdir. Calismada
miRNA, gen ifadesi omik veri tipleri ile histopatolojik mikroskop slaytlar ve klinik

veri kullanilmigtir. Farkli veri tipi kombinasyonlar1 denemislerdir. Modelimizle
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karsilagtirmak i¢in kullandiklar1 gen ifadesi, miRNA ve Kklinik veriyle egitilen model
sonuglart ele alinmistir. Modelimizde tiim veri tiplerini kullanarak egitilen modelle
karsilastirilmistir. Ilgili calismadaki kullanilmayan mutasyon, KSV ve ilag bilgisinin
kullanilmasinin model performansina etkisi arastirilmistir. Tablo 4.27.’de iki modelde
ortak calisilan TCGA projelerinin model performanslart verilmistir. Kemik iligi
kanseri i¢in kullanilan LAML veri setinde rastgele orman modelimiz daha yiiksek
performans gostermistir. Bu tez calismasinda bobrek kanseri i¢in kullanilan KIRP veri
setinde %73 ile diger modele gore %12 daha yiiksek performans gosterildigi ortaya
konmustur. Rastgele orman modeli, cilt ve rahim kanseri i¢in kullanilan SKCM ve
UCEC veri setlerinde diger modelle benzer sonuglar ortaya koymustur. Diger kanser
tiirleri i¢in derin sinir aglarinin kullanildigr diger model daha yiiksek performans
gostermistir. Bobrek kanseri i¢in ortaya ¢ikan 6nemli fark daha fazla omik veri tipi ve
ilag bilgisi ile daha yiiksek bir performans elde edildigini gosterilmektedir. Ancak
diger ¢ogu dokuda derin 6grenme bazli modelin daha yliksek sonug¢ vermesi veriden
daha yiiksek ¢ikarimlar yaparak sagkalimi tahmin edebildiklerini gostermektedir.
Verideki eksik bilgileri olan hastalarin kaybini 6nlemek igin denetimsiz 6grenme
kullanilmistir. Rastgele orman modeli igin veri diizenlerken eksik bilgileri olan
hastalar1  ¢alismadan  ¢ikarmisttk. Bu  yaklagimla bizim ¢alismamizdan
farklilasmaktadir. Hasta sayisinda veride artis olmasi derin 6grenme modelinin daha
yiiksek performansina neden olmus olabilir. Derin 6grenme bazli bu ¢aligmada farkl
omik veri tiplerinin entegrasyonunun daha yiiksek sonuglar dogurabilecegi
belirtilmistir. Bobrek kanserinde daha yiiksek performans gésteren modelimizin bu

fikri destekledigini diisiiniiyoruz.

Calismada kanser hastalarinin tedavi siiresince kullanmis olduklari ilag bilgisi
bazi modellerde girdi verisinin bir pargasi olarak kullanilmigtir. Daha 6nceki benzer
kanserde sagkalim tahmini calismalarinda hastanin ilag kullanim bilgisine yer
verilmemistir. Bu ¢alismada ilag bilgisinin girdi verisi olarak kullanmasiyla ilag
bilgisinin sagkalim tahminine etkisini ele aldik. ilag bilgisinin ¢ogu kanser tiiriinde
sagkalim tahmin performansini iyilestirdigi gozlenmistir. Ancak bu durumu
degerlendirirken bazi faktorleri goz Oniine almaktayiz. Birtakim biyobelirteclerin
hastada var olup olmamas1 prognozu etkilemektedir. Doktor hastanin prognozuna

yonelik beklenti dogrultusunda hastaya ilag regete etmektedir. Modelin girdi
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asamasinda ila¢ kullanan hastalarin prognozuyla ilgili doktor goriisiinii de dahil
etmekteyiz. Bu yiizden ilag verisinin kullanilmasi modelde veri sizintisina neden
olabilir. Veri s1zintis1t modelin daha iyi tahminde bulunmasina sebep olarak yaniltici
sonuglar ortaya c¢ikarabilir. Bu durum c¢alismamizin potansiyel smirlarini ortaya

koymaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER
6.1. Sonug

Calismamiz, modellemede kullanilan girdi veri tipleri gesitlendirilerek daha
basarili  sagkalim tahmin modelleri gelistirmek iizerine tasarlanmustir.
Kisisellestirilmis ¢oklu omik veri tipleri kullanilarak, hasta sagkalimini tahmin eden

yeni bir model 6nerilmistir.

Birden ¢ok sayida omik veri tipinin kullanildigr modeller, tek bir omik veri
tipinin kullanildigr modellere kiyasla hasta sagkalimini belirlemede daha yiiksek
performans sergilemistir. Coklu omik verinin kullaniminda literatiirdeki ¢aligmalara
benzer sonuglar elde edilmistir. Tiim kanser tiirlerinin bir arada degerlendirildigi

modelde tek kanser bazli modellere gore daha yiiksek performans bulunmustur.

Sonuglar, ¢oklu omik verinin kanser hastalarinin sagkalimini belirlemede
basarili olacag fikrini dogruladi. Omik verinin kullanilmasinin kanserde sagkalim
tahmininde daha basarili tahminler ortaya koyacagi sonucuna varilmistir. Kanser
tirlerinde farkli omik veri tiplerinin model performansina etkisinin farkli oldugu

goriilmiistiir.

Sagkalim tahmin i¢in omik veri tiplerine klinik ve ilag veri tipleri dahil
edildiginde model performansi artmaktadir. Bu sonucun klinik ve ilag veri tiplerinin

sagkalim i¢in 6nemli oldugunu gostermektedir.

Meme kanserinde omik veri tiplerine ek olarak kullanilan ilag ve klinik veri ile
egitilen modelin tahmin ettigi sagkalimlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli
sonuglar elde edilmistir. L1000 genleri tiim genlere kiyasla daha yiiksek sonug vererek,
tim gen bilgisine gerek olmadan daha 6nemli bir grup genle daha yiiksek sagkalim

tahmini yapilabilecegini gostermektedir.

Daha onceki hesaplamali c¢aligmalarda sagkalim tahmini i¢in hastanin ilag
kullanim bilgilerinden yararlanilmamistir. Calismamizda sagkalim tahmini igin ilag
bilgisi kullaniimasiyla diger ¢alismalardan farklilagsmaktadir. Sagkalim i¢in ilag bilgisi

cogu kanser tiirlinde 6nemli bir bilgi olarak sagkalim tahmin performansini arttirmistir.
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6.2. Oneriler

Bazi dokularda, mutasyon veri tipi kullanilarak diger dokulara kiyasla daha
yiiksek tahmin performansi elde edilmistir. Her dokuda farkli sayida genlerin
mutasyon bilgisi kullanilmistir. Mutasyon veri tipinin kullanildigi modellerde doku
bazinda performans: degismektedir. Ileriki ¢alismalarda bir kanserde iyi sonug veren
bir grup gendeki mutasyon bilgisi diger kanser tiirleri i¢in de degerlendirilebilir. Ayni
sekilde gen ifadesi verisindeki benzer durumlar da diger kanser tiirleri {izerinde

degerlendirilebilir.

Hastaya ait mutasyon bilgisinin bazi kanser tiirlerinde sagkalim tahmin
performansini iyilestirdigi goriilmiistiir. Veride mutasyon hakkinda daha bilgilendirici
bir ifade sekli model performansini 6nemli dl¢iide arttirabilir. Biiylik boyutlu yapisal
mutasyonlar farkl: tipleri lizerinden ele alinarak modellerde kullanilabilir. Gelecekte
farkli tipteki mutasyonlar1 kategorize ederek ozniteliklerin olusturulmasinin tahmin

performansina etkisi arastirilacaktir.

Calismamizda sadece tek ila¢ kullanimlar1 dikkate alinmistir ancak kanserde
yaygin olarak kullanilan protokoller mevcuttur. Ilag kombinasyonlari, kanser ilag
direnciyle miicadelede artirilmis etkinlik saglayabilir ve bu nedenle hastalar i¢in daha
stirdiiriilebilir tedavi segenekleri saglayabilir Standart tedavilere direngli hale gelen
bir¢cok kanser hastasinin kanserli hiicrelerini etkili sekilde inhibe edebilen, saglikli
hiicrelerine daha az zarar veren ve ilag direncinin ortaya ¢ikmasini engelleyen ilag
kombinasyonlar1 kullanilabilir (104). Kanserinde kullanilan ila¢ kombinasyonlari
hastalara niiks, direng ve toksik etkilerini en aza indirirken tedaviden maksimum fayda
elde etme firsat1 sunar. Ornegin metastatik meme kanserinde dosetaksel, doksorubisin
gibi ajanlarla kombinasyon halinde kullanilmistir ve tedavide cok etkili oldugu
raporlanmistir (105). Yine benzer sekilde paklitaksel/sisplatin kombinasyonu ve
paklitakselin, siklofosfamid, 5-FU ve mitoksantron gibi diger ilag kombinasyonlar1 da
meme kanserin tedavisinde etkilidir (106). Ileriki calismalarda meme kanserinde drnek
olarak verildigi gibi farkli kanser tiirleri i¢in uygulanan ilag kombinasyonu

protokolleri de degerlendirilecektir.
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Calisma sonuglari, ¢coklu omik verinin modelleme asamasinda kullanilmasinin
kanser hastalarinin sagkalimini belirlemede basarili olacagi fikri dogrulanmistir.
Gelecekteki yapilacak calismalar, proteomik, lipidomik, glikomik ve benzeri veri
tiirlerini de modellemeye dahil etmeyi diisiinliiyoruz. Ayrica, 6zellikle ¢ok modlu
O0grenme cergevesinde, yeni makine ve derin dgrenme algoritmalarini kullanmay1

planlamaktayi1z.
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