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OZET

Myeloproliferatif hastaliklarin tanismin konulabilmesi i¢in Diinya Saglik Orgiitii’niin
belirledigi hastalik tan1 semas1 dogrultusunda klinisyen tarafindan genetik mutasyonlarin
varlig1 incelenmektedir. Bu calismada; klinige bagvuru yapmig hastalarin tam kan saymmi
bulgularindan yola ¢ikilarak olusturulabilecek model ile uygun tani testinin kestirilmesi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda, klinige bagvuran hastalarin zaman ve maddi agidan tasarruf
etmesi amaclanmaktadir. Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Tibbi Genetik Ana Bilim
Dal1 Genetik Hastaliklar Degerlendirme Merkezi’ne yonlendirilmis hastalarin bulgular: ele
alinarak makine 6grenmesi yontemi yardimiyla simiflandirma algoritmalar1 kullanilarak
kestirim yapilmistir. Degiskenlere ait tanimlayici istatistikler, kategorik degiskenler i¢in
frekans ve yiizde ile ifade edilirken, siirekli degiskenler i¢in ortalama ve standart sapma ile
ifade edilmistir. Kestirimde Naive Bayes, k-en yakin komsu, dogrusal diskriminant analizi,
destek vektor makinesi ve karar agaci gibi smiflandirma algoritmalart kullanilmustir.
Algoritmalar ile dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik gibi belirleyici degerler elde edilmistir.
Yapilan Kkestirimlerde elde edilen dogruluk degerlerine gore incelenmis ve en iyi model
secilmeye ¢aligilmistir. incelenen tam kan sayim degerleri ile mutasyon varligi arasinda
istatistiksel olarak anlaml farkliliklar tespit edilmistir. Ele alinan Naive Bayes, k-en yakin
komsu, dogrusal diskriminant analizi, destek vektdr makinesi ve karar agaci algoritmalari
ile olusturulan modellemelerde dogruluk degerleri %70 olarak saptanmistir. Kullanilan
algoritmalarda elde edilen dogruluk orani orta seviyede olmasina ragmen benzer
caligmalarin literatiirde yer almamis olmasi sebebiyle ¢alisma sonuglarinin alana énemli
katkisinin olacagi sonucuna varilmastir.
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ABSTRACT

In order to diagnose myeloproliferative diseases, the presence of genetic mutations is
examined by the clinician in line with the disease diagnosis scheme determined by the
World Health Organization. In this study, it is aimed to predict the appropriate diagnostic
screening test with the model created based on complete blood count findings of patients
who applied to the clinic. Accordingly, it is aimed to save time and financial for patients
who apply to the clinic. Prediction was made using classification algorithms with the help
of machine learning method by considering the findings of patients referred to the Baskent
University Ankara Hospital, Department of Medical Genetics Genetic Diseases Diagnosis
Center. Descriptive statistics of the study data were given as frequency and percentage for
categorical variables, mean and standard deviation for continuous variables. Classification
algorithms such as Naive Bayes, k-nearest neighbor, linear discriminant analysis, support
vector machines and decision tree were used in the estimation. With the algorithms,
determinative values such as accuracy, specificity and sensitivity were obtained. The
estimations made were examined according to the accuracy rates obtained and the best
model was tried to be selected. Statistically significant differences were found between the
examined complete blood count values and the presence of mutation. The accuracy rates
were found to be around 70% in the models created with Naive Bayes, k-nearest neighbor,
linear discriminant analysis, support vector machines and decision tree algorithms.
Although the accuracy rate obtained in the algorithms used is at a moderate level, it was
concluded that the results of the study would make a significant contribution to the field,
since similar studies have not been included in the literature.
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1. GIRIS

Myeloproliferatif hastaliklar, kirmizi kan hiicrelerinin, trombositlerin veya beyaz kan
hiicrelerinin kontrolsiiz ¢ogalmasi sonucu olugmaktadir [1]. Hastaligin goériilme sikligi 100
000 kiside 1 olarak literatiirde yer almaktadir [2]. Polisitemia vera, esansiyel trombositoz ve

primer myelofibroz en sik goriilen myeloproliferatif hastaliklar olarak siralanmaktadir [3].

Klinisyene basvuran hastalara Diinya Saglik Orgiitii’niin belirledigi tam kriterlerine (16kosit,
trombosit, dalak biiylikligii gibi parametreler) gore on tan1 konulmaktadir [4]. Genetik
bozukluk ile ilgili hastaliklarin kesin tanisinin konulabilmesi i¢in mutasyon taramasinin
yapilmasi gerekmektedir. On tanis1 konulan hastalara klinisyen tarafindan genetik mutasyon
taramasi Onerilerek klinik ¢alismalar baglatilmaktadir. Mutasyon taramalarina iligskin birden
fazla segenek olmasina karsin [5], Diinya Saglik Orgiitii’niin tan1 semasinda yer alan JAK2
V617F, JAK2 Ekzon 12, MPL ve CALR mutasyon taramalar1 siklikla tercih edilmektedir [6].

Diinya Saglik Orgiitii tan1 semasina gére dncelikle hastalarda mutasyon taramasi yapilarak
JAK2 V617F mutasyonunun varligi saptanmaya c¢alisiilmaktadir. JAK2 V617F
mutasyonunun saptandi@i durumda hastaliga tani1 konulabilmekteyken, mutasyonun
saptanamamast durumunda JAK2 Ekzon 12, MPL veya CALR mutasyonlari

arastirilmaktadir.

Giinlimiizde yapilmakta olan bu klinik aragtirmalarin siire ve maliyet yoniinden hasta
kazanimlarinin diisiik seviyede oldugu degerlendirilmektedir. Klinige bagvuran hasta i¢in her

mutasyon taramasi uzun bir siire ve ek bir maliyet gerektirmektedir.

Saglik sektoriinde hastaliklarin tanilarinin kesinlestirilebilme siirecinde zaman ve maliyet
kisitlar1 ortaya ¢ikmaktadir [7]. Myeloproliferatif hastalik i¢in kisitlar degerlendirildiginde,
Diinya Saglik Orgiitii’niin belirlemis oldugu tan1 semas1 dogrultusunda, hastalik 6n tanis
almis kisiye uygulanacak klinik ¢aligmalarin uzun siirede sonug¢landigi ve yiiksek maliyetler
olustugu sonucuna varilmaktadir. Bilgi teknolojilerinin gelismesi, yapay zeka
uygulamalarinin karar siireclerine dahil olmasi ile belirtilen kisitlar azaltilabilmektedir [8].

Giliniimlizde bir¢ok alanda kullanilan makine Ogrenmesi yontemi, saglik alaninda da



kullanilmakta ve bu yontem ile klinige basvuran bireyler i¢in fayda saglayacak modeller

olusturulmaktadir.

Bilisim teknolojilerinin yayginlasmas1 ve biiyiik veri ile yapilan arastirmalarda tercih
ediliyor olmasi saglik sektoriinde elde edilen verilere uygunlugunun yiiksek oldugu
degerlendirilmektedir. Karakoyun ve Hacibeyoglu (2014) tarafindan yapilan c¢alismada
makine 6grenmesi yontemi kullanilarak biyomedikal verilerine iligkin alt1 tane algoritma ile
simiflandirma yapilmistir. Analizler sonucunda en iyi basarim ve en hizli ¢alisma zamanin
belirleyen algoritma tespit edilerek yorumlanmistir. Calismada kullanilan algoritmalardan
yapay sinir aglari algoritmasi siiflandirma basarisi yoniinden en yiiksek degere sahip
olurken, k en yakin komsu algoritmasi ise ¢calisma zamani agisindan en hizli algoritma olarak

tespit edilmistir [9].

Sevli (2019) galismasinda makine dgrenmesi yontemi Kullanarak kestirim yaparak karar
verme siirecine destek vermeyi hedeflemistir. Bu dogrultuda, diinya ¢apinda yaygin olarak
goriilen gogiis kanseri teshisinde performans karsilastirmasi yapmistir. Calismada Wisconsin
Universitesi veri setini ele alarak 30 degisken iizerinden destek vektdr makinesi, Naive
Bayes, rastgele orman, k en yakin komsu ve lojistik regresyon algoritmalar1 kullanarak
kestirim yapmustir. Yapilan analizler sonucunda verilere iliskin en iyi siniflama Kkestirimi

yapan algoritmanin lojistik regresyon algoritmasi oldugu sonucuna varilmigtir [10].

Koronoviriisiin ilk olarak Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikmasi sonrasi diinya ¢apinda
yayllmis ve Pandemi olarak ilan edilmistir. Pandeminin sinirlanabilmesi ve kontrol altina
alinabilmesi icin diinya capinda onlemler almmistir. Ozen, Sara¢ ve Koyuncu (2021)
tarafindan yapilan calismada Amerika Birlesik Devletleri’ndeki COVID-19 hasta sayilari ele
alinarak, gelecege yonelik hasta sayisina iliskin kestirim yapilmaya ¢alisilmistir. Bu
kapsamda prophet, polinom regresyon, ARIMA, dogrusal regresyon ve random forest olmak
lizere bes tane makine Ogrenmesi yontemi algoritmasi kullanilmistir. Algoritmalarin
performans karsilastirmalarinda ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE), ortalama karekok
sapmast (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerleri kullanilmistir. En iyi sonug
ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) degeri ile polinom regresyon algoritmasi kullanildigi
analizde elde edilmistir [11].



Cagliyan ve Kose (2021) caligmalarinda epilepsi hastalarinin temel tani yontemi olarak
degerlendirilen EEG sinyallerine iligkin verileri ele almiglardir. Calismada makine
ogrenmesi yontemi algoritmalarindan yapay sinir aglari, dogrusal diskriminant analizi ve k
en yakin komsu algoritmalarini Kullanmiglardir. Calisma sonucunda epileptik ndbet
tanimlama siniflamasii  iligkin  algoritmalar1 test ederek, algoritma basarilarini

yorumlamislardir [12].

Bilgin (2021) ¢alismasinda makine Ogrenmesi yontemi Kullanarak diyabete yakalanma
olasiligin1 tahmin etmeye calismistir. Calisma kapsaminda alti tane makine &grenmesi
algoritmas1 kullanarak en iyi sonucu k-en yakin komsu algoritmasi ile elde etmistir.
Gergeklestirilen bu c¢alismada olusturulan model bilgisayar kullanici ara yiizii ile

birlestirilerek diyabet erken tani kiti gelistirilmistir [13].

Kanser ve benzeri hastaliklar uzun stireli tedavi gerektirmekte ve oldukca yiiksek maliyetli
olmaktadir. Klinige basvuran hastalar agsisindan belirtilen bu harcamalar ve zaman
nedeniyle hastaligin tedavisinde erken tani her gecen giin 6énem kazanmaktadir. Makine
ogrenmesi yontemi hastaligin erken tanisinda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Kaya ve
digerleri (2019) tarafindan yapilan ¢alismada kanser ve benzeri hastalik tanisi olan bireylerin
klinik wverileri ile olusturulan simiflandirma modeli ile Onceden teshis yapilabilmesi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda 6liim riskinin azaltilmasi ve hastanin yasam siiresinin

uzatilmasi i¢in makine 6grenmesi algoritmalar ile en iyi kestirim yapilmigtir [14].

Veri madenciliginin siklikla kullanilmaya baglamasiyla yapilan calismalarda kestirimde
kullanilan 6zniteliklerin en aza indirgenebilmesi i¢in hedeflenmektedir. Boylelikle yapilan
kestirimler i¢in daha spesifik Oznitelikler kullanilarak yorumlamalar yapilabilmektedir.
Demirarslan ve Suner (2021) tarafindan yapilan caligmada Oznitelik se¢cim ydntemleri
kullanilarak makine 6grenmesi yontemlerinin hesaplama siiresini ve maliyetini diisiirerek
siniflama performansinin iyilestirilmesi amaclamistir. Oznitelik secim yontemleri sarmal
yontemler, filtreleme yontemleri ve gdmiilii yontemler olmak {izere ii¢ grupta incelenmistir.
Saglik verileri ele alinarak yapilan bu calismada, makine 6grenmesi yontemi siniflandirma
algoritmalarindan Naive Bayes, destek vektdor makinesi ve karar agacit yontemleri
kullanilmigtir. Calismada kullanilan veriler UCI ve Kaggle veri tabanlarindan elde edilmistir.
Algoritmalarin ~ siniflandirma  performanslarim1 ~ karsilastiritken  dogruluk — degerleri

hesaplanmis ve yorumlanmistir. Yapilan Kkarsilastirma ile en hizli kestirim yapan



algoritmanin tespit edilmesi hedeflenmistir. Bulgulara gore, ¢ok sayida Oznitelige sahip
verilerin smiflandirma performanslari, 6znitelik secimi yapilmis verilere gore daha diisiik
bulunmustur. Sonug olarak ise, algoritmalar arasinda zaman bakimindan farklilik olusmadig:

ve orneklem biiytikliigline gore analiz siirecinin degisiklik gosterdigi tespit edilmistir [15].

Kardiyovaskiiler hastaliklar, her yil tahminen 20 milyona yakin can kaybina neden
olmaktadir. Bu sebeple kalp hastaliklar1 i¢in erken tani ve tedavi 6nem arz etmektedir. Son
yillarda yapilan caligmalarda bilgisayar bilimlerinin hizli yiikselis gostermesiyle makine
O0grenmesi ve yapay zeka gibi yeni teknikler saglik alaninda kullanilmaya baslanmistir. Cosar
ve Deniz (2021) c¢aligmalarinda kalp hastalig1 olan bireylerin 6liim oranin yiiksek olmasi
nedeniyle, makine 6grenmesi yontemi kullanarak kalp hastaligina yakalanmadan dnceden
kestirim yapabilecek bir model olusturmay1 hedeflemistir. Ele aldiklar1 degiskenlerle ii¢ tane
makine Ogrenmesi algoritmasi kullanarak ileriye doniik kestirim yapmislardir. Calisma
sonucunda dogruluk oranlarini degerlendirerek kestirim yapilan modele iliskin kullanilan

parametrelerin yeterli oldugu kanisina varmiglardir [16].

Otistik spektrum bozukluklar sosyal iliskilerde ve bilissel gelisimde gecikmelere ya da
farklilagsmalara yol agmaktadir. Hastaligin teshisi bireylerin gelisimleri i¢in oldukc¢a énem
arz etmektedir. Son yillarda yapilan aragtirmalara gore Diinya genelinde ve Tiirkiye’de
otistik spektrum bozukluklarda ciddi bir artis gdzlenmektedir. Ozellikle 12-36 ay arasindaki
cocuklarda teshisin konulabilmesi i¢in yardimci sistemlerinin gelistirilmesi gerektigi
diisiincesi ortaya ¢ikmistir. Metlek ve Kayaalp (2020) tarafindan yapilan ¢alismada otistik
spektrum bozuklugunu 6nceden tahmin edebilecek bir yazilim gelistirmistir. Bu yazilimda
makine 0grenmesi yontemi kullanarak denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalar ile
kestirimler elde etmislerdir. Calisma sonucunda iki tiir algoritma sonuglarini karsilastirarak
denetimli 6grenme algoritmalarinda daha iyi Kestirimler elde edildigini tespit etmislerdir

[17].

Meme kanseri, meme hiicrelerinde baslayan ve siklikla kadinlar arasinda goriilen bir kanser
tiirtidiir. Erken teshis ve dogru tedavi yontemi ile meme kanseri hastalarinin hayatta kalma
oraninin arttirilabildigi degerlendirilmektedir. Bektas ve Babur (2022) tarafindan yapilan
caligmada makine 6grenmesi yontemi kullanilarak meme kanseri teshisine yonelik kestirim
yapilmis ve Oznitelik segme yontemleri kullanilarak da meme kanserinde etkin genler

belirlenmeye calisilmistir. Kullanilan algoritmalarda elde edilen dogruluk degerlerinin



degerlendirilmesi sonucunda meme kanseri teshisinde kullanilabilecek parametrelerin tespiti

yapilarak olusturulan model yorumlanmistir [18].

Uretim sektériinde diisiik maliyet ile iiriin elde edebilme ve kisa siirede iiriin gelistirebilme
dongiisiiniin 6nemi goz ardi edilememektedir. Wei ve digerleri (2019) yiirtittiikleri ¢alisma
kapsaminda makine §grenmesi yontemi ile tiretim sektoriine yonelik bir iyilestirme yapmay1
hedeflemislerdir. Calismalarinda makine O0grenmesi yontemi ile malzeme o6zelliklerinin
analiz edilebildigi temel uygulama prosediirlerini tartisarak, sektére uygun iyilestirmeler

onermiglerdir [19].

Makine 6grenmesi yontemi, epidemiyolojik bilimleri doniistiirme potansiyeline sahip bir
bilgisayar bilimi dali olarak tanimlanmakta ve avantajlar1 nedeniyle de ¢alismalarda tercih
edilmeye baslanilmistir. Bi, Goodman, Kaminsky ve Lessler (2019) tarafindan yaygin olarak
kullanilan bes tane makine Ogrenmesi yontemi algoritmasi kullanilarak ¢aligma

yorumlanmistir [20].

Seving (2021) tarafindan yapilan calismada periodontoloji alaninda geleneksel tedavi
yontemlerinin yerine, klinige basvuran her hasta i¢in ayr1 hastalik riskini belirleyerek tedavi
edilebilmesini hedeflemistir. Calismaya hastalarin demografik bulgularina ek olarak klinik
muayene sonuglarmni da dahil edilmistir. Toplam 21 kategorik bagimsiz degisken
kullanilarak makine Ogrenmesi yontemi kullanarak risk simiflandirmasi yapilmis ve
yorumlanmigtir. Calisma sonucunda periodontal hastalik kestirim araci gelistirilerek bir
bilgisayar yazilim programi olusturulmustur. Boylelikle klinige bagvuran hastalara iligkin bir

risk siniflandirmasi yapilmakta ve klinisyene tedavi planlamasinda yardim edilmektedir [21].

Kaynar, Arslan, Gormez ve Isik (2018) ¢alismalarinda bilgisayar kullaniminda karsilasilan
tehditleri ele almislardi. Giinlimiizde internet kullaniminda siklikla karsilagilan virilis
tehdidini Onleyebilmeyi hedefleyerek makine Ogrenmesi yontemiyle Oznitelik se¢imi
yapmiglardir. Caligmalarinda 9 tane Oznitelik se¢im algoritmasi ve 3 tane siniflama
algoritmas1 kullanarak en iyi yontemi belirlemeye c¢alismislardir. Calisma sonucunda
kullanilan 6znitelik se¢im yontemlerinin her ii¢ siniflama yonteminin de de basar1 oranini

arttirdig1 ve modellerin daha hizli ¢alismasini sagladig1 yorumunu yapmislardir [22].



Er ve Cig (2020) yapmis olduklar1 calismada miizigin dinleyen kisi iizerinde ¢esitli duygular
uyandirdig: bilgisiyle yola ¢ikarak beyin sinyallerini incelemislerdir. Calismalarinda miizik
parcalarini dinlerken bireyin duygularinin taninmasi1 hedeflemislerdir. Calisma verileri
Elektroansefalografi sinyalleri iizerinden elde edilen 6zniteliklerden olusmaktadir. Calisma
kapsaminda destek vektor makineleri, k-en yakin komsu ve yapay sinir aglarin1 makine
Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak siniflama yapilmistir. Calisma sonucunda en iyi sonug

yapay sinir aglar1 algoritmasi ile elde edilmistir [23].

Giltepe (2019) calismasinda bazi meteorolojik degiskenler kullanarak hava tahmini yapmay1
hedeflemistir. Calismasinda hava kirliliginin nedenleri olarak niifus yogunlugunun artmasi,
kentlesme ve endiistriyel gelismelerini belirterek makine 6grenmesi yontemi ile kestirim
yapmistir. Yapay sSinir aglari, rastgele orman, k-en yakin komsu, lojistik regresyon, karar
agaci, lineer regresyon ve basit Bayes algoritmalarin kullanildigr bu ¢alismada en iyi
kestirim yapay sinir aglari ile elde edilirken en kotii kestirim ise lojistik regresyon ile elde
edilmistir [24].

Yigiter ve digerleri (2018) tarafindan yapilan c¢aligmada makine Ogrenmesi yontemi
kullanilarak tilkemizde sukuk ihra¢ eden Vakif Portfoy sirketi kira sertifikasi ile elde edilen
fiyatlar tizerinden yapilmis ve giinliik fiyat verileri kullanilarak bir modelleme yapilmistir.
Sukuk alternatif bir finansman araci olup, Islami kriterlere uygun olan bir menkul kiymet
olarak tanimlanmaktadir. Bu ¢alismada, verilerin 143 tanesi egitim verisi olarak kullanilmais,
95 tanesi ise test verisi olarak kullanilmistir. Calisma sonucunda 1, 3 ve 5 giin ilerisi i¢in

yapilan fiyat tahminleri olduk¢a basarili sonuc¢lanmstir [25].

Yapilan literatiir taramasi ile yapay zekanin saglik bilimleri alaninda oldukga etkin oldugu
degerlendirmesi yapilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan istatistik bir model yardimiyla
klinige basvuran hastalarin siire ve maliyet kazanimlarinin arttirilabilecegi diistincesiyle yola
¢ikilmistir. Diinya Saghk Orgiitii’niin tanimlamis oldugu tami kriterlerine gére hastaya
tarama testi onerilmekte ve mutasyonun varligi incelenmektedir. Yapilan bu caligma ile
olusturulacak istatistiksel bir model klinisyene dncelikle taramasi gereken mutasyon ile ilgili

bilgi verecektir.

Calisma kapsaminda klinisyene yon verebilmesi i¢in olusturulan model makine 6grenmesi

yontemi kullanilarak elde edilmistir. Bu yontem, glintimiizde istatistiksel analizlerde yaygin



olarak kullanilmaya baslanmistir ve arastirmacilara mevcut verilerden tutarli ve dogru

kestirimler yapabilme imkan1 sunmaktadir [26].

Makine 6grenmesi yonteminde egitim ve test verisi olmak iizere iki farkli veri seti
olusturulmaktadir. Egitim verisi gergekte karsilasilmis durumlart gosteren verilerin belirli bir
orani secilerek algoritmalarda kullanilmasi olarak tanimlanabilirken, test verisine iliskin
gercek veriler algoritmalarda kullanilmadan makine 6grenmesi yontemi ile Kkestirim
yapilmaya ¢alisilmaktadir [27]. Model ile kestirilmeye ¢alisilan degiskene iliskin test verisi
degerleri ile kestirim degerleri karsilastirilarak giiven diizeyleri saptanmaktadir [28].
Calisma dogrultusunda, saptanan bu giiven diizeyleri ile Kklinisyene tani testi

Onerilebilmektedir.

Yapilan bu c¢aligmanin amaci, klinik bulgularina gére myeloproliferatif hastalik 6n tanisi
konulmus hastalarin demografik 6zelliklerine, kan sonuglarina iliskin verileri ele alarak
makine 6grenmesi yardimiyla hangi mutasyonun varliginin arastirilmasi gerektigini 6neren

bir modelin olusturulmasi olarak belirlenmistir.






2. GENEL BILGILER

Bu boliimde ¢aligsma verilerinin alana yonelik agiklamasina ve ¢alismada kullanilan analiz
yontemine iliskin detayli bilgi verilmeye calisiimistir. Boliimiin  ilk  kisminda
myeloproliferatif hastaligin tiirlerinden ve hastaliga iliskin arastirilan mutasyonlardan
bahsedilmistir. Boliimiin diger kisminda ise makine Ogrenmesi ydnteminin tarihgesi,
yontemde kullanilan algoritmalar, yontemin uygulanigi ve literatiirde yer alan kullanim

alanlarindan bahsedilmistir.

2.1. Myeloproliferatif Hastahk

Myeloproliferatif hastaliklar, kemik iligindeki miyeloid 6nciil hiicrelerin asir1 iiretimi ile
karakterizedir [29]. Kronik myelositer 16semi, polisitemia vera, esansiyel trombositoz ve

primer myelofibrozis olmak tizere dort grupta degerlendirilmektedir [4].

Kronik myeloid 16semi, myeloid hiicrelerin ¢ogalmasi ile olusan bir kok hiicre hastaligidir
[29]. Kemik iliginde yiiksek oranda myeloid hiperplazi ve kanda yiiksek oranda 16kosit
bulunmasina ek olarak dalak biiyiimesi ile karakterizedir [30]. Kronik faz, akselere faz ve

blastik faz olmak iizere ii¢ evre olarak degerlendirilmektedir [31].

Polisitemia vera, herhangi bir uyaran olmadan kemik iliginde eritrosit oranin kontrolsiiz
cogalmasi ile karakterize bir hastaliktir [32]. Hastaligin seyrinde kanama egilimi

gozlenmektedir [33]. Hastaligin goriilme sikligr 100 000’de 0,5-2 arasindadir [34].

Esansiyel trombositoz, trombosit sayisinin arttigi klonal bir kdk hiicre hastaligidir [35].
Goriilme siklig1 yil bazinda 100 000 kiside 1-2,5 kadardir [36]. Hastalarda trombosit say1
artig1 ile olusan bozukluklar tromboz veya kanamaya neden olmaktadir [37]. Esansiyel
trombositoz 6n tanili hastalarda JAK2 V617F mutasyonunun varliginin gosterilmesi
onerilmektedir. Bu mutasyonun varligi taniy1 desteklemekte, mutasyon varliginin olmadigi

durumlarda ise MPL mutasyonunun varliginin arastirilmasi énerilmektedir [38].

Bir kok hiicre hastalig1 olan primer myelofibroz, kemik iliginde fibrozis, splenomegali,

sitokin salinimi ile karakterizedir [39]. Nadir bir hastalik olan primer myelofibrozun goriilme



10

siklig1 yilda 100 000°de 0,5-1,5 olarak degerlendirilmektedir [40]. Primer myelofibroz 6n
tanil1 hastalar genellikle halsizlik, kilo kaybi, carpinti, karinda siskinlik gibi sikayetler ile
klinige basvurmaktadir [41].

Myeloproliferatif hastaliklarin tanismin kesinlestirilebilmesi i¢in Diinya Saglik Orgiitii
tarafindan bir tan1 semasi olusturulmustur. Sekil 2.1’de JAK2 V617F, JAK2 Ekzon 12, MPL

ve CALR mutasyon taramalarina iligkin uygulama semas1 yer almaktadir.

JAK2 V617F mutasyonu

JAK2 V617F pozitif JAK2 V617F negatif

Klinik stiphe varliginda CALR, MPL,
PV, ET, PMF tanisi yiiksek olasilikli JAK2 Ekzon 12 mutasyonlari

arastirilmalidir.

DSO kriterlerine gore alt tip belirlenir ve/

DSO kriterlerine gére MPN alt tipi

o veya reaktif nedenler ve diger nadir MPN
belirlenir.
nedenleri arastirilir.

DSO: Diinya Saglik Orgiitii, PV: Polisitemia vera, ET: Esansiyel trombositemi, PMF: Primer

Sekil 2.1. Myeloproliferatif hastalik 6n tanili hastalara iligkin tani testlerinin uygulama
yontemi (Tiirkiye Hematoloji Dernegi, 2016)
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Sekil 2.1°de goriildiigii gibi klinige bagvuran hastalarin klinik ve laboratuvar bulgular
1s181nda klinisyen tarafindan hastalara yonelik 6n tan1 verilmektedir. Bu asamada klinisyen,
Diinya Saglik Orgiitii tam kriterleri dogrultusunda 6n tanil1 hastalarda JAK2 V617F, JAK2
Ekzon 12, MPL ve CALR olmak {izere dort farkli hedefte mutasyon varligini incelemektedir.

JAK?2 mutasyonlarinin polisitemia vera hastalarinin hemen tiimiinde varliginin gosterilmesi,
yine esansiyel trombositoz ve primer myelofibroz tanilarinda yaklasik hastalarin yarisinda
bu mutasyonlarin gosterilmesi myeloproliferatif hastalik tani kriterlerinin yenilenmesini
saglamistir [42]. JAK/STAT yolagi olarak adlandirilan molekiiler mekanizma olgun myeloid
hiicrelerin ve bunlarin onciillerinin ¢ogalmasi ve farklilagmasi sirasinda sinyal iletiminde
onemli bir rol oynamaktadir. Normal JAK?2 proteininin varliginin saglikli hematopoez i¢in
gerekli oldugu degerlendirilmektedir [43]. JAK2 genine ait fonksiyon kazandiran
mutasyonlar ilk kez 2005 yilinda BCR-ABL negatif myeloproliferatif hastalikta
gosterilmistir [44]. JAK2 V617F mutasyonu, genin 14. ekzonunda, yani kromozom 9p24
iizerindeki JAK2'min psddokinaz alaninda bulunmakta ve tek bir niikleotit degisimiyle

(G1849T) olusmaktadir [45].

Daha az siklikla karsimiza ¢ikan JAK2 geni Ekzon 12 mutasyonlari tek niikleotit degisimleri,
delesyon ya da insersiyonlar seklinde karsimiza ¢ikabilmektedir. Polisitemia verali hastalarin
%2-3'inde JAK2 Ekzon 12 mutasyonlarina rastlanmaktadir [46]. Ekzon 12 ve 14

mutasyonlarinda benzer klinik 6zellikler beklenmektedir [47].

MPL geninde ekzon 10’da yer alan kodon 515 bolgesine ait tek niikleotit degisiklikleri
(W515K veya W515L) en yaygin gériilen mutasyonlardir. Bunlar JAK2 sinyal artigina neden

olan bir sinyal iletim artis1 saglamaktadir [48].

CALR genine ait mutasyonlar 9. ekzonda yer alir ve iki tipi vardir. Tip 1 mutasyonlarda 52
baz ¢ifti biiyiikliiglinde delesyon meydana gelitken, Tip 2 mutasyonlarda 5 baz gifti
uzunlugunda bir eklenme s6z konusudur. Her iki tip mutasyon da ¢ergeve kaymasina neden

olarak sinyal iletimini etkilemektedir [13].
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2.2. Makine Ogrenmesi Yontemi

Makine Ogrenmesi yontemi, calisma kapsamindaki birimlerin ait olduklar1 siniflar
kestirebilmek amaciyla giinlimiizde yaygin olarak kullanilmaya baslanan bir analiz
yontemidir [49]. Makine 6grenmesi yontemi, yapay zeka algoritmalarinin bir alt boyutu

olarak tanimlanmaktadir [50].

Makine 6grenmesi yontemi teknikleri denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak iki
grupta toplanmaktadir [51]. Denetimli 6grenme teknikleri, onceden gozlemlenmis ve
sonuglar1 bilinen veriler kullanilarak yeni bir model olusturmayi, denetimsiz 6grenme

teknikleri ise sonuglar1 bilinmeyen verilere iliskin bilinmeyen bir yapi1 bulmayi
hedeflemektedir [52].

Bu yontem ile uygulanan ¢alismalarin temelinde; arastirmacinin elindeki veri setine iliskin
bulgulardan elde edilecek model ile yeni karsilasilacak durumlara iligkin Kestirim
yapabilmek bulunmaktadir. Bu siiregte yapay bir 6grenme yontemi ile makine tizerinden

farkl1 algoritmalar kullanilarak analizler gerceklestirilmektedir [53].

2.2.1. Tarihgesi

Makine 6grenmesi yontemi ilk olarak 1950 yillarinda kullanilmaya baslanmigtir. 1950 6ncesi
yillarda bu kavram heniiz gelismemekle birlikte, bu yillara makine 6grenmesi yonteminin
temelini olusturan istatistiksel modellerin ortaya ¢iktigi ve gelistirildigi donem olarak

adlandiriimaktadir [54].

1950 yilinda; Ingiliz matematik¢i Alan Turing “Computing Machinery and Intelligence”
isimli makalesinde makine diisiinmesinin ger¢ekten yapilabilecegini agiklamaya galisarak,
gelistirmis oldugu Turning testi ile bu konuda bir adim atmistir. Turning yapmis oldugu bu
calisma ile de ilk defa makine 6grenmesini deneyimleyen arastirmaci olarak bilinmektedir
[55].
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1950 ve 1960 yillar1 arasinda; makine 6grenmesi ulasilabilir bir konu olmaya baslayarak
dama oyunu ile giincel yasamimiza girmeye baslamistir. Bu donemde, bilgisayar iizerinden

ilk uygulamalar baslamis, derin sinir aglar1 kavraminin temelleri atilmistir [56].

1960 ve 1970 yillar1 arasinda; 1965 yilinda Alexey Ivakhnenko ve arkadaslar tarafindan
grup veri isleme yontemi kullanilarak, ilk derin 6grenme aglart olusturulmustur [57]. 1967
yilinda ise, Fix ve Hodges (1989) tarafindan k-en yakin komsu algoritmasi olusturulmus [56]

ve sonraki yillarda haritalama alaninda kullanilmistir [58].

1970 ve 1980 yillar1 arasinda; elektrik mithendisi Kohonen ve noéropsikolojist Andersen
tarafindan ¢agrisimli bellek konusunda ¢alismalar yapilmis ve denetimsiz 6grenme kuralinin

temeli atilmistir [59-60].

1980 ve 1990 yillar1 arasinda; 1982 yilinda Kohonen kendi kendine 6grenme sistematigi ile
haritalama uygulamalarini baglatmis [61] ve Hopfielg algoritmalarin genellestirilebilecegini
gostererek, karmasik problemler igin ¢oziimler iretilebilecegini gdstermistir [62]. 1987
yilinda Grossberg ve Carpenter tarafindan adaptif rezonans teorisi gelistirilerek, denetimsiz
ogrenme ile ilgili en karmasik yapay sinir agi uygulamast duyurulmustur [63]. Fukushima
tarafindan 1986 yilinda sekil ve orilintli tanima amagh gelistirilen denetimli 6grenme temelli
Neocognitron tanitilmistir [64]. 1988 yilinda Specht tarafindan probabilistik aglar
gelistirilmistir [65].

1990-2000 yillar1 arasinda; 1991 yilinda Specht genel regresyon aglarini gelistirmistir [66].
1993 yilinda Alman bilim insan1 Schmidhuber derin 6grenme alaninda yapmis oldugu ilk
caligmasinda biiytik verilerle analiz yaparak ¢ok katmanli yap1 mantigini gelistirmistir [67].
1995 yilinda Vapnik tarafindan destek vektér makineleri gelistirilmistir [68]. 1997 yilinda
IBM tarafindan Deep Blue isimli bilgisayar gelistirmis ve bu bilgisayar satran¢ oyununda

diinya sampiyonunu yenmistir [69].

2000-2010 y1llar1 arasinda; 2005 yilinda, metinleri, resim ve videolardaki nesneleri algilayip
ayirt edebilen derin 6grenme metotlarinin kullanildig1 Kinect adli hareket algilama cihazi

PrimeSense tarafindan gelistirilerek, Microsoft firmasi tarafindan lisanslanmistir [70].
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2010 yilindan sonra, nesneleri siniflama ve tanimla islemi yapabilen Google Brain yazilimi
[71], Facebook iizerinden fotograftaki bireyleri tanimlayabilen ve dogrulayabilen Deep Face
yazilimi [72], satrang benzeri bir Cin oyununun oynanabilmesi i¢in Deep Mind yazilimi ve

yine oyunlarda kazang saglayabilmek i¢in Alpha Go yazilimi [73] gelistirilmistir.

2.2.2. Uygulama adimlar

Makine 6grenmesi yonteminde hipotez olusturulduktan sonra uygulanmasi gereken siiregler
bulunmaktadir [74]. Bu siiregler genel olarak; verilerin toplanmasi, Verilerin diizenlenmesi,
algoritmalarin denenmesi Ve algoritmalarin karsilagtirilarak yorumlanmasi olarak

siralanabilmektedir.

Verinin toplanmasi

Bir c¢aligmaya iliskin planlama siirecinde kurulan hipotezler dogrultusunda oncelikle
kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu asama olduk¢a 6nemli olup,
belirlenen degiskenler calisma kapsaminda belirlenen hedeflere ulasabilir nitelikte oldugu
durumlarda arastirma basari ile tamamlanabilmektedir. Belirlenen degiskenlere iliskin
verilerin toplanmas1 asamasinda gozlem, odak grup veya anket yontemleri kullanilmaktadir

[75].

Veri setinin hazirlanmasi

Caligma kapsaminda toplanan verilerin istatistiksel analizinin yapilacagi programa gore
hazirlanmas1 gerekmektedir. Bu kapsamda, IBM Statistics SPSS, R programlama dili,
Python, AMOS, Lisrel veya MetaWin gibi paket programlar kullanilmaktadir. Caligmada
ele alinan degiskenler, kullanilan program gereklilikleri dogrultusunda nitel-nicel, kesikli-

stirekli veya bagimli-bagimsiz gibi veri 6zelliklerini belirtecek sekilde hazirlanmalidir.

Veri temizleme ve birlestirme

Programa girisi yapilan veri setindeki her bir degisken kendi 6zelligine uygun bir sekilde
hazirlanmalidir. Yanlis veri girislerinin diizeltilmesi bu asamada gergeklesmektedir. Veri

toplama asamasinda eksik verilerin tamamlanmasi veya c¢alismadan ¢ikarilmasi, giris
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hatasindan kaynakli veri diizenlemeleri, yapilacak analizlere uygun olmayan degiskenlerin
tanimlanmasi, ¢aligma kapsaminda olusan boyutlara gore verilerin birlestirilmesi gibi bircok

diizenleme islemi bu asamada yapilmaktadir.

Modelin egitilmesi

Makine Ogrenmesi yonteminin temel calisma prensibinin uygulandigi asama modelin
egitilmesi adiminda gergeklestirilmektedir. Makine 6grenmesinde yapilacak siniflama igin
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu asamada modele 6zgii tanimlanan bagimli degiskene
iligkin verilerin bir bolimii modele tanitilarak egitim verisi olarak degerlendirilir, diger kismi
ise test verisi olarak algoritmalarda olusturulan model tarafindan kestirilmeye ¢alisilmaktadir
[76].

Modelin degerlendirilmesi

Modelin egitilmesi adiminda uygulanan algoritmalarda test verisi ile elde edilen sonugclar,
gercek durumlari ile karsilastiriimaktadir. Bu karsilastirma yapilirken kKarigiklik matrisinden
yararlanilmaktadir. Karsilagtirma sonucunda dogruluk, duyarlilik, giivenilirlik, F-6l¢iitii gibi

degerler hesaplanarak algoritmalarin performansi karsilastirilmaktadir [77].

2.2.3. Kullanilan algoritmalar

Makine 6grenmesi yonteminde kullanilan algoritmalar denetimli ve denetimsiz 6grenme
olarak ikiye ayrilmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan denetimli makine 6grenmesi
algoritmasi olarak dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar agaclari ve Naive Bayes
algoritmalar1 basta gelmektedir. Denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalar arasinda ise k
en yakin komsu, temel bilesenler analizi ve dagilmis stokastik komsu gibi algoritmalar
siklikla kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda makine 6grenmesi yonteminde kullanilan
siiflandirma algoritmalar1 ile degerlendirmeler yapilmistir. Bu bolimde ¢alisma
kapsaminda kullanilan smiflandirma algoritmalart detayli bir sekilde agiklanmaya

caligilmistir.
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Naive Bayes siniflandirma algoritmasi

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, en iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan siniflandirma
algoritmasidir [78] ve basit olasiliksal siniflandirict olarak istatistiksel siniflandirma
teknikleri arasinda yer almaktadir. Bu siniflandiricinin en biiyiik avantaji, egitim igin az
sayida nitelige ihtiya¢ duymasidir [79]. Bu algoritmanin ¢ok terimli Naive Bayes, Bernoulli

Bayes ve Gaussian Naive Bayes olmak tizere ii¢ tiirii bulunmaktadir [80].

Kosullu bagimsizlik varsayimi ile kurgulanan bu algoritmaya goére [81] bir sonucun ¢ikma
olasiligi, o sonucu etkileyen tiim degerlerin sonucu saglama olasiliklarinin ¢carpimi ile elde
edilmektedir. Elde edilen bu ¢arpim sonucu iizerinden siniflamaya iligkin yorumlama

yapilmaktadir [82].

Naive Bayes smiflandirma algoritmasinda siif degiskeni (C)’ye iliskin bir kosul
olusturulmaktadir ve Es. 2.1°de gosterilmis olan formiil yardimi ile olasiliklar

hesaplanmaktadir.

P(X]C)P(co)

PciIx) = Z=00

2.1)

C;: Smif degiskeni

Olasiliklar hesaplandiktan sonra, veriye iliskin siniflandirma i¢in, P(X|C;)P(C;) ¢arpim

degerinin en yiiksek oldugu sinif belirlenerek o sinifa atama yapilir [83].

k-en yakin Komsu siniflandirma algoritmasi

k-en yakin komsu Siniflandirma algoritmasi, 1968 yilinda Cover ve Hart tarafindan
gelistirilmis [84] denetimli bir siniflandirma algoritmasidir [85]. Bu algoritmanin, diger
algoritmalara gore uygulanabilirliginin daha kolay olmasinin yani sira, diger algoritmalardan
farkli olan Ozelligi ise egitim verisine ihtiyag duymayabilmesidir. Dolayisiyla, isleyis
asamasinda birbirine yakin olan nesneleri aymi siif altinda toplayarak siniflandirma

yapmaktadir [86]. Algoritmanin ¢aligma prensibini gosteren grafik Sekil 2.2’de verilmistir.
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Sekil 2.2. k-en yakin komsu algoritmasi ile siniflandirma semasi (Tiirk, 2020)

k-en yakin komsu algoritmasinda sinifi bilinen 6rnekler {izerinden siniflama yapildig: bilgisi
1s181nda, Kestirilen ozellikler tek tek isleme alinir. Bu asamada siniflandirma yapilabilmesi
icin egitim kiimesinde yer alan ve o drnege en yakin K adet 6rnek segilir. Daha sonra, secilen
k adet o6rnekten olusan kiime igerisinde en fazla hangi sinifa ait 6rnek varsa kestirim

yapilacak drnek bu sinifa atanmaktadir [87].

Bu algoritmada uygulanan siniflama islemlerine iliskin uzaklik hesaplamasinda Es. 2.2°de

verilen Oklid (Euclidean) uzaklig1 yéntemi kullanilmaktadir [88].

d(xi,xj) = \/Zj_l(dizir(xi) — dizi,(x;))? i (2.2)

k-en yakin komsu algoritmasinin kapsaminda belirtilen 6zellikler goz oniine alindiginda iki
tane olumsuz Ozellik ortaya g¢ikmaktadir. Birincisi, algoritma mantigi test verisinin
bilgilerinden ¢ok kendisinin yaptig1 hesaplamalara gore ¢alistig1 i¢in biiylik 6rneklemlerde
¢ok fazla zaman gerektirmesidir. Ikincisi ise, bir drnege ait mesafe o drnegin tiim dzellikleri
g0z oniine aliarak hesaplandig i¢in 6zellik sayis1 artigi durumlarda mesafe etkilenecek ve

siniflamanin dogruluk degerinin azalacak olmasidir [89].
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Dogrusal diskriminant analizi siniflandirma algoritmasi

Dogrusal diskriminant analizi 1930’1u yillarda Fisher tarafindan gelistirilen ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerden biridir [90]. Algoritma karmasik yapidaki veri kiimesini yine 0
kiimenin 6zelliklerini tasiyan daha kiigiik boyutlu kiimelerin yer aldigi bir uzaya yansitarak
smiflandirma yapmaktadir [91]. Bu dogrultuda algoritmanin temel amaci, verilerin
smiflandirilmasinda gerekli olan en ayirt edici ozellikleri belirleyip, ayirt edici olmayan
ozellikleri elemesi olarak degerlendirilebilmektedir. Bdoylelikle algoritma kullanilarak

siiflandirma islemi daha kolay yapilabilmektedir.

Dogrusal diskriminant analizinin kullanim amaglari;

e Bagimli verileri en iyi smiflandiran tahminlemeyi siniflar arasi farki en biiylik olacak
sekilde yapmak,

e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki farki test etmek,

e Gruplar aras1 farki en iyi belirleyen bagimsiz degiskeni bulmak,

e Smiflandirmanin dogrulugunu test etmek,

e Bagimli degiskenin ne kadarinin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigim

belirlemek olarak siralanabilmektedir [92].

Dogrusal diskriminant analizinin 6l¢iisii, belirlenen sinif merkezleri aras1 uzakligi en bilyiik
yaparken, sinif i¢i yayilimi en az yapmaktir [93]. Bu yontem, dogrusal bir siiflandirici
olarak analizlerde kullanilmasinin yani sira, daha karmasik ve dogrusal olmayan

smiflandirmalarda bir 6n islemci olarak da kullanilabilmektedir.

Destek vektor makineleri siniflandirma algoritmasi

Destek vektor makineleri 1995 yilinda Vapnik tarafindan gelistirilen ve giicli istatistik
teorilerine dayanan bir yontemdir [94]. Algoritmanin temel varsayimi; calismaya alinan

verinin bagimsiz ve ayni dagilima sahip olmasi olarak tanimlanmaktadir [95].

Bu yontemin isleyisinde, bir optimizasyon problemi ¢oziilerek hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan bir yapiyla siniflandirma yapabilme yetenegi bulunmaktadir [96]. Veri seti

tizerinde yapilan gerekli hesaplamalarla birlikte bir ayirici olusturulmaktadir. Bu kapsamda,
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destek vektor makineleri algoritmasi ile segilmis bir veri kiimesi i¢in smniflar1 ayirabilen
sonsuz sayida dogru olusturulabilecegi bilinmektedir. Siniflar olusturulurken en iyi ayirici
cizginin sec¢imi, destek vektorleri olarak tanimlanan egitim numunelerinin alt kiimesi
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Destek vektorleri arasindaki en biiylik sinir uzakligi, en
iyi karar sinir1 olarak tanimlanmaktadir. Yontemin en dnemli 6zelligi, olusturulan bu ayrag

ve siniflar arast mesafenin esit uzakliklarda olmasidir [97].
Test verisi ile kestirim yapilan veriye iliskin sinif atamalari, veriyi birbirinden ayirabilen bir

sinif ayiricist ile baslamaktadir. Dogrusal ayrilabilme durumunda Sekil 2.3’te gosterildigi

gibi bir yapiyla hareket edilmektedir [98].

S

Sekil 2.3. Destek vektor makinesi yonteminde dogrusal ayrici ile siniflandirma gsemasi
(Gilmore ve digerleri, 1979)

Siniflandirma ayiricisinin dogrusal olmadigi durumlarda Kernel iglevinden yola ¢ikarak veri
setinde ortiilii bir doniisiim kullanmaktadir. Bu durumda, dogrusal bir diizlem kullanilarak,
dogrusal olmayan ayrilabilir bir destek vektorii yapisi ile siiflandirma yapilabilmektedir
[99]. Sekil 2.4’te dogrusal olmayan bir ayirici ile yapilan siniflandirma islemine iliskin bir

ornek gosterilmektedir.
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Sekil 2.4. Destek vektor makinesi yonteminde dogrusal olmayan ayrici ile siniflandirma
semasi (Gilmore ve digerleri, 1979)

Yapilan c¢alismalarin bir¢ogunda smiflandirma performansinin en iyi olabilmesi igin
probleme uygun bir Kernel genisliginin segilmesi ve algoritmanin bu dogrultuda yiiriitiilmesi
gerekmektedir [97]. Bu algoritma i¢in kullanilan doniisiim fonksiyonlar1 bulunmaktadir.
Uygulamada en sik kullanilan doniisiim fonksiyonlari ve bu fonksiyonlarin matematiksel

denklemleri Es. 2.3, Es. 2.4 ve Es. 2.5’te verilmistir.

Dogrusal (Linear) fonksiyon

K(xi, X]) = XiT Xj (23)
Polinomiyal (Polynomial) fonksiyon
K(Xi, x]) = (1 + xl-T x]) p (24)
Radyal tabanli (Gaussian/radial-basis) fonksiyon

2
K(x;, x;) = exp <—%) (2.5)

Karar agaci siniflandirma algoritmasi

Karar agaci algoritmasinin ilk olusumu Von Neumann ve Morgenstern tarafindan oyunlarin
genisletilmesine yonelik yaptiklari ¢alisma ile baglamistir [L00]. Daha sonra ise, 1984 yilinda

Breiman ve digerleri tarafindan karar agaci algoritmasi ilk defa istatistiksel bir analiz olarak
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kullanilmistir [101]. Makine 6grenmesi alaninda bu algoritmanin kullanildig ilk ¢aligma ise

Quainlan tarafindan 1986 yilinda yapilmis olan ¢alismadir [102].

Temel olarak tanimlanan karar agaci algoritmasindan yola ¢ikilarak, “Random Forest” ve
“Gradient Boosted Tree” gibi farkli algoritmalar tiiretilmistir [103]. Algoritma, anlasilabilme
ve yorumlanabilme 6zellikleri ile hem siniflandirilmis hem de sayisal verilerin islenmesinde

kullanilabilmektedir.

Yaprak Diigiim
(Terminal Diigiim)

Y aprak Diigiim
(Terminal Diigiim)

Yaprak Diigiim Yaprak Diigiim
{Terminal Diigiim) (Terminal Diigiim)

Sekil 2.5. Karar agaci algoritmasi ile siniflandirma semasi (Tiirk, 2020)

Bu algoritmada Sekil 2.5’teki gibi bir agac¢ yapisi olusturulmaktadir. Agacin yapraklari
seviyesinde olusturulan sinif etiketleri ile baslangigtan ¢ikan ve bu yapraklara giden

ozellikler tizerindeki islemler ifade edilmektedir [104].

Karar agaci algoritmasinin avantajlari; kolay modellenebilir olmasi, veri isleme kolayliginin
olmasi1 ve algoritmalar ile elde edilen modelin yorumlama rahatliginin olmasi olarak
siralanabilirken, dezavantajlar1 yliksek sayida veriye ihtiya¢c duymasi ve en iyi agag yapisinin

bulunamama olasiliginin olmasi olarak goriilmektedir [105].
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Gini algoritmas:

1984 yilinda Breiman tarafindan gelistirilen gini algoritmasinda gini indeksine gore
smiflandirma yapilmaktadir [106]. Algoritma kapsaminda hesaplanan en kiigiik gini degerine

karsilik gelen sinif test verisine atanarak karar agaci olusturulmaktadir [107].

Gini algoritmasinin ilk adimi1 sag ve sol taraftaki gini degerlerinin Es. 2.6 ve Es. 2.7°de yer

aldig1 gibi hesaplanmasiyla baglamaktadir.

. L; 12
Ginigo = 1 — ?—1 [ﬁ (2.6)

. L; 12
Giniggy = 1— ko [ﬁ 2.7)

k: Sinif say1

T: Bir diigiimdeki 6rnek sayis1

Tsor: Sol stitundaki 6rneklerin sayisi

Tsag: Sag stitundaki 6rneklerin say1st

L;: Sol siitundaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

R;: Sag siitundaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

Algoritmanin sonraki adiminda gini indeksi Es. 2.8 yardimiyla hesaplanir.

.1 . .
Gini; = ;(ITsollelsol + |Tsag|Gln15ag) (2.8)

n: ornek sayis1
Tso1: Sol stitundaki 6rneklerin sayist

Tsag: Sag stitundaki drneklerin say1st

Algoritmanin son adiminda j tane nitelik i¢in hesaplanan gini indeksi degerleri arasindan en
kiiclik olan deger secilerek, boliinme islemi yapilmaktadir. Yapilan bu islemin sonrasinda bir

sonraki boliinmeler igin ilk adim tekrarlanarak islem basamaklar1 tamamlanmaktadir [107].
C5.0 algoritmasi
C5.0 siiflandirma algoritmasi karar agaci yontemi algoritmalarindan birisidir. Quinlan

tarafindan 1993 yilinda gelistirilen bu algoritma, ID3 ve C4.5 algoritmalarinin gelistirilmesi

sonucu ortaya ¢ikmistir [105].
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Karar agaci yontemindeki ters aga¢ yapist bu algoritmanin da temel calisma prensibi
olmasinin yani sira, bu algoritmanin bellek kullanimi ve ¢aligma siiresi yoniinden C4.5’e
gore daha iyi oldugu degerlendirilmistir. C5.0 algoritmasinda karar kurallarini iiretmek ve
karar agaglarini en aza indirmek daha miimkiin olmaktadir [108].

C5.0 algoritmasi ile ilgili ilk kestirimler kategorik veriler tizerinden yapilmaktayken [104],

sonraki yillarda siirekli veriler iizerine de ¢alismalar yapilmistir [105].

Algoritmanin ¢aligma adimlarinda oncelikle veri kiimesinin beklenen degeri hesaplanir ve

bu hesaplamalar i¢in Es. 2.9’da yer alan esitlik kullanilir.

Entropi = H(T) = — Y, p; log, (p,) (2.9)

k Sol Ornek say1st
p;: 1. Degiskene ait olasilik

Sonraki adima ge¢ildiginde olusturulan boliimlemelere yonelik bir beklenen deger hesaplanir

ve bu hesaplamalar igin Es. 2.10°da yer alan esitlik kullanilir.

Hg(T) = — X1 pi He(TY) (2.11)

T;: i. hedef degisken

Algoritmanin son adiminda Es. 2.12°de belirtildigi gibi, elde edilen beklenen degerler

arasindaki fark hesaplanarak, en yiiksek kazanimi belirlenmeye ¢aligilir [105].

Bilgi Kazanci(S) = H(T) — Hy(T) (2.12)

2.2.4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Makine 6grenmesi yonteminin son adiminda tahminlemeye yonelik olusturulan modellerin
birbiriyle karsilastirilmasi ve en iyi modelin se¢ilmesi gerekmektedir. Yontemde kullanilan
algoritmalar sonucunda elde edilen kestirim degerlerinin birbirleriyle karsilastirilabilmesi
icin karisiklik matrisinden yararlanilmaktadir. Bu matriste degiskenlerin gercek degerleri ile
yapilan analizler sonucunda elde edilen kestirim degerleri karsilastirilmaktadir. Yapilan
karsilastirma ile kestirimlere ait “Dogru Pozitif”, “Dogru Negatif”’, “Yanlis Negatif” ve
“Yanlis Pozitif” degerleri elde edilmektedir. Elde edilen degerler Es. 2.13, Es. 2.14, Es. 2.15,
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Es. 2.16 ve Es. 2.17°deki hesaplamalar yardimiyla sirasiyla “Dogruluk”, ‘“Duyarlilik”,”
Ozgiilliik”, “Kesinlik” ve “F-bl¢iitii” olarak yorumlanmaktadir [109].

Dogruluk (Accuracy)

Dogru kestirimlerin yiizdesi olarak tanimlanan dogruluk degeri [111], makine 6grenmesi
yonteminde kullanilan egitim verisi yardimiyla kestirim yapilan test verisinin gergek sonug

verme oranidir [110] ve Es.2.13 yardimiyla hesaplanmaktadir.

Dogru Pozitif +Dogru Negatif (2 13)

Dogruluk = — — = , — .
Dogru Pozitif +Dogru Negatif+Yanlis Pozitif+ Yanlis Negatif

Duvarlilik (Sensitivity)

Dogru pozitif orani olarak da tanimlanan duyarlilik degeri, yapilan kestirim sonucu gergekte
pozitif sinifa ait olan verilerin dogru olarak tahmin edilme oranini vermektedir [110] ve Es.

2.14 yardimiyla hesaplanmaktadir.

_ Dogru Pozitif
Duyarhlik = Dogru Pozitif+Yanlis Negatif (2'14)
Ozgiilliik (Spesitivity)

Negatif belirleyicilik degeri olarak da tanimlanan 6zgiilliikk degeri, kestirim yapilan test
verisindeki dogru kestirim yapilan negatif sinif verilerinin oranin1 vermektedir [111] ve Es.

2.15 yardimiyla hesaplanmaktadir.

Dogru Negatif (2 15)
Yanlis Pozitif+Dogru Negatif )

Ozgillik =
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Kesinlik (Precision)

Bu deger, calismada test verisinden ve egitim verisinden elde edilen pozitif degerlerinin ne
kadariin dogru olarak kestirim yapildigin1 belirtmektedir [112] ve Es. 2.16 ile

hesaplanmaktadir.

Dogru Pozitif (2 16)
Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif )

Kesinlik =

F olciitii

F olgiitii, elde edilen kestirim i¢in daha kesin bir ifade kullanilabilmek amaciyla hesaplanan
bir degerdir [113] ve Es. 2.17°de verildigi gibi kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi

alinarak elde edilmektedir.

] e g 2 * Kesinlik * Duyarlilik
F — olciita = — 24 (2.17)
Kesinlik + Duyarlilik
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3. MATERYAL VE METOT

Calisma kapsaminda ele alinan hasta verilerine iligkin bilgiler, agiklamalar, elde edilme

stirecine iliskin detaylara bu boliimde yer verilmistir.

3.1. Cahsmanin Orneklemi

Yapilan bu c¢alisma kapsaminda hasta verilerinin kullanilabilmesine iliskin 6ncelikle
24.07.2019 tarihli 19/80 sayili proje ile Baskent Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurul onayr alinmistir. Calisma Helsinki Deklarasyon Prensipleri goz

ontine alinarak yirttilmiistiir [115].

03.01.2012 ile 11.03.2019 tarihleri arasinda Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Tibbi
Genetik Ana Bilim Dali Genetik Hastaliklar Merkezi’ne yonlendirilmis myeloproliferatif
hastalik 6n tanili hastalar 6rneklemi olusturulmustur. Calisma kapsaminda toplam 1284

hastanin klinik sonuglari {izerinden analizler gerceklestirilmistir.

Calisma kapsaminda tek merkez ilizerinden veri toplanmasi ve incelenen mutasyonlarin
hastanede ilk defa arastirilmaya baslama zamanlarinin farkli olmasi nedeniyle g¢alisma

kapsamin kisitlar olusmustur.

3.2. Calismanin Yontemi

Degiskenlere ait tanimlayici istatistikler kategorik degiskenler icin frekans ve yiizde ile ifade
edilirken, siirekli degiskenler i¢in ortalama ve standart sapma ile ifade edilmistir. Caligma
kapsaminda kullanilan algoritmalara iligskin kestirimler ve ortalamalar arasi farklarin

arastirildigi istatistiksel analizler R programlama dili kullanilarak yapilmistir.
3.3. Calismada Kullamilan Degiskenlere Iliskin Aciklamalar
Klinige bagvuran hastalarin 6ncelikle klinik bulgularinin degerlendirilmesi ile tan1 siirecine

baslanmaktadir. Klinisyen hasta bulgular ile ele alinan hastalik tiirlerine iliskin Diinya

Saghk Orgiitii’niin belirlemis oldugu kriterleri gdz Oniine alarak hastalik 6n tanisim
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belirleyebilmektedir. Cizelge 3.1’de yer alan klinik bulgular hastane sisteminden elde

edilerek galismaya baslanmistir. Klinik bulgularla ilgili degiskenlerin agiklamalar1 Ek.1’de

verilmistir.

Cizelge 3.1. Caligmada kullanilan degiskenler

Cinsiyet AFP PSA Oram MCH Notrofil
Yas CEA Hemoglobin MCV Lenfosit
Eritropoietin CA15 Hematokrit MCHC Monosit
Ferrittin CA19 Eritrosit RDW Eozinofil
Homosistein PSA Lokosit PDW Bazofil
Paratiroit Serbest PSA Trombosit MPV Tetkik
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4. BULGULAR

Calisma kapsaminda ele alinan hasta verilerinin modellemesine iliskin analiz sonuglarina bu
boliimde yer verilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen tanimlayici istatistikler ve makine
O0grenmesi yontemi kapsaminda kullanilan algoritmalara iliskin analiz sonuglarina, R
programlama dilinde uygulanan kodlara ve makine 6grenmesi yontemi algoritmalarinda elde

edilen tiim sonuglar ¢izelgelerle 6zetlenmis ve yorumlanmaistir.

4.1. Calisma Verilerine iliskin R Programlama Dilinde Yapilan islemler

Makine 6grenmesi yontemi asamalar1 dogrultusunda veri setindeki degiskenlerin analizlere
uygun hale getirilmesi i¢in yapilan islemler ve kullanilan program kodlamalari asagidaki gibi

verilmistir.

Adim 1. Veri seti programa tanitilir,

R> install.packages(*'readxI")

R> library(readxl)

R> gozr <- read_excel("C:\\Users\\Lenovo\\Desktop\\tez\\yanaliz\\yver.xIsx")
R> ion <- gozr

R> ion=as.data.frame(ion)

R> str(ion)

Adim 2. Bagimli degisken olan tetkik degiskeni igin a: JAK2 V617F, b: JAK2 Ekzon 12, c:
CALR ve d: MPL olmak iizere sinif atamalar1 yapilir,

R> for (i in 1:1284) {
R> if (ion[i,30]==1){

R> ion[i,30]="a"
R> }else if(ion[i,30]==2){
R> ion[i,30]="b"

R> }else if(ion[i,30]==3){
R>ion[i,30]="c"
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R> Jelse if (ion[i,30]==4){
R> ion[i,30]="d"

R>}

R>}

R> str(ion)

Adim 3. Bagimli degiskenin faktor olarak tanimlama islemi yapilir,

R> ion$tetkik<-as.factor(ion$tetkik)
R> str(ion)

Adim 4. Bagimsiz degiskenlerden sayisal olarak tanimlanmayanlara iliskin tanimlama islemi

yapilir,

R> ion$Eritropoietin <- as.numeric(as.character(ion$Eritropoietin))
R> ion$Ferrittin <- as.numeric(as.character(ion$Ferrittin))

R> ion$Paratiriot <- as.numeric(as.character(ion$Paratiriot))

R> ion$AFP <- as.numeric(as.character(ion$AFP))

R> ion$RDW <- as.numeric(as.character(ion$RDW))

R> ion$PDW <- as.numeric(as.character(ion$PDW))

R> ion$monosit <- as.numeric(as.character(ion$monosit))

R> ion$eozinofil <- as.numeric(as.character(ion$eozinofil))

R> ion$bazofil <- as.numeric(as.character(ion$bazofil))

R> str(ion)

Adim 5. Calisma kapsaminda 1284 hastadan toplanan verilere iliskin bagimsiz
degiskenlerdeki eksik verilerin tespiti yapilir, calisma kapsaminda ele alinan degiskenlere

iliskin bulgular Cizelge 4.1°’de verilmistir.

R> colSums(is.na(ion))
R> str(ion)
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Cizelge 4.1. Calismada kullanilan degiskenlerde bulunan eksik veri durumunun dagilimi

Eksik Eksik Eksik Eksik
Degisken Veri Degisken Veri Degisken Veri Degisken Veri
Say1s1 Say1s1 Sayis1 Say1si
Cinsiyet 0 CA15 1279 Lokosit 50 Notrofil 50
Yas 721 CAl19 1277 | Trombosit 51 Lenfosit 50
Eritropoietin 837 PSA 1264 MCH 50 Monosit 56
Ferrittin 568 | Serbest PSA| 1273 MCV 50 Eozinofil 56
Homosistein 1219 PSA Oran1 | 1273 MCHC 50 Bazofil 56
Paratiroit 1269 | Hemoglobin 57 RDW 51 Tetkik 0
AFP 1253 | Hematokrit 50 PDW 451
CEA 1269 Eritrosit 51 MPV 90

Cizelge 4.1°de yer aldig1 gibi homosistein, paratiroit, AFP, CEA, CA15, CA19, PSA, serbest
PSA ve PSA orani degiskenlerinde eksik veri oranmnin oldukca yiliksek oldugu tespit
edilmistir. Bu durumun sebebi klinige basvuran hastalarin genelinden eksik veri oran1 az olan
diger klinik bulgularin mutlaka istenmesi ve eksik verilerin ¢ok oldugu klinik bulgularin ise

her hastadan istenmemesinden kaynaklanmaktadir.

Adim 6. Eksik verilere sahip siirekli degiskenlerde degisken ortalamasi degismeden atama

islemi yapilir,

R> install.packages("'mice")

R> library(mice)

R> tempData <- mice(ion, m=>5,maxit=50,meth="pmm’,seed=500)

R> summary(tempData)

R> completedData <- complete(tempData,1)

R> completedData$Paratiriot[is.na(completedData$Paratiriot)] <- mean(completedData$
Paratiriot, na.rm = TRUE)

R> completedData$AFP[is.na(completedData$AFP)] <- mean(completedData$AFP,
na.rm = TRUE)

R> completedData$CEA[is.na(completedData3CEA)] <- mean(completedData$CEA,
na.rm = TRUE)

R> completedData$CA15[is.na(completedData$CA15)] <- mean(completedData$CA15,
na.rm = TRUE)
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R> completedData$CA19[is.na(completedData$CA19)] <- mean(completedData$CA19,
na.rm = TRUE)

R> completedData$serbestPSA[is.na(completedData$SerbestPSA)] <-
mean(completedData$serbestPSA, na.rm = TRUE)

R> completedData$PSAOrani/is.na(completedData$PSAOrant)] <-
mean(completedData$PSAOrani, na.rm = TRUE)

R> ion.complete <- completedData

Adim 7. Makine 6grenmesi ¢alismalarinin 6nemli bir adim1 olan degisken secim asamasi bu
adimda gerceklestirilir. Filtreleme metodu, biitiinlesik metotlar ve diizenlenmis karar agaglar
gibi farkli degisken se¢im algoritmalari bulunmaktadir. Bu ¢aligmada Boruta algoritmasi
kullanilarak degiskenlerin yapilacak kestirimdeki 6nem diizeyleri belirlenmistir. Sekil 4.1°de

kullanilan degiskenlerin 6nem dagilimi1 verilmistir.

R> colSums(is.na(ion))

R> install.packages("Boruta™)

R> library("Boruta™)

R> imputer = Imputer(missing_values='"NaN', strategy="mean’, axis=0)

R> Boruta.ion <- Boruta(tetkik~. ,data=ion.complete, doTrace=2,ntree=500)
R> Boruta.ion

R> plot(Boruta.ion)

R> print(Boruta.ion)
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Elde edilen dagilim grafiginin yorumlanabilmesi i¢in kullanilan algoritma dogrultusunda
belirlenen 6nem degerlerine iliskin dagilim test edilir. Bu agsamada her degisken i¢in bir

golge degisken olusturulur ve hesaplanan Z skoru ile 6nem degerleri hesaplanir. Yapilan

test sonucuna gore elde edilen sonuglarin dagilimi Cizelge 4.2°de verilmistir.

R> attStats(Boruta.ion)

Cizelge 4.2. Calismada kullanilan degiskenlerin modeldeki 6nem durumunun kontroliine iligkin

dagilim
Onem Onem | Minimum | Maksimum
Degeri Degeri Onem Onem p Karar
Ortalamas1 | Medyanm1 | Degeri Degeri
Eritropoietin 2,44 2,38 -0,64 5,51 0,46 Onemli
Ferrittin -1,28 0,94 -3,21 0,77 0,00* | Onemsiz
Homosistein 4,57 4,60 0,51 7,31 0,91 Onemli
Paratiroit -1,16 -0,49 -3,74 0,43 0,00* | Onemsiz
AFP -2,58 -2,49 -4,46 -1,45 0,00* | Onemsiz
CEA -1,35 -1,38 -3,27 -0,19 0,00* | Onemsiz
CAl5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00* | Onemsiz
CA19 0,42 0,61 -1,43 2,12 0,00* | Onemsiz
PSA 3,42 3,43 0,31 6,24 0,75 Onemli
Serbest PSA 5,01 5,01 2,57 7,53 0,94 Onemli
PSA Oram 0,44 0,63 -2,24 2,64 0,03* | Onemsiz
Hemaoglobin 1,38 1,42 8,17 1,68 1,00 Onemli
Hematokrit 1,42 1,45 8,80 1,77 1,00 Onemli
Eritrosit 1,12 1,15 6,13 1,44 1,00 Onemli
Lokosit 3,69 3,57 1,35 6,71 0,80 Onemli
Trombosit 2,44 2,48 -0,40 5,27 0,51 Belirsiz
MCH 3,95 4,21 -0,54 6,03 0,79 Onemli
MCV 3,78 3,94 -1,05 6,39 0,80 Onemli
MCHC 0,61 0,64 -0,78 2,18 0,00* | Onemsiz
RDW 0,96 1,24 -0,95 2,99 0,03* | Onemsiz
PDW 0,02 0,02 -1,48 1,16 0,00% | Onemsiz
MPV 1,78 -1,58 -3,65 -0,46 0,00* | Onemsiz
Notrofil 2,95 2,81 -0,47 6,41 0,63 Belirsiz
Lenfosit 0,39 0,23 -1,44 2,17 0,00* | Onemsiz
Monosit -0,61 -0,08 -3,26 1,25 0,00* | Onemsiz
Eozinofil -2,31 -2,22 -3,47 -1,51 0,00* | Onemsiz
Bazofil 0,13 0,24 -0,90 1,14 0,00* | Onemsiz

*p<0,05
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Adim 8. Calismada yapilan degisken azaltma adimindan elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, eksik veri oranmin yiiksek oldugu ve onemsiz ¢ikan degiskenler

calismadan cikarilir,

R>ion.drop = subset(ion.complete, select = -c(Homosistein, Paratiriot, AFP, CEA, CA15,
CA19, PSA, SerbestPSA, PSAOrani))

4.2. Tammmlayic Istatistikler
Calismada ele alinan hastalarin cinsiyet ve tarama yapilan mutasyonlara iliskin dagilim

Cizelge 4.3’te verilmistir. Calismaya katilan hastalarin %65,0’1 erkek, %35,0’1 kadindir.

Klinige bagvuran hastalarin %72,7’sinde JAK2 VV617F mutasyonunun varligi incelenmistir.

Cizelge 4.3. Demografik 6zelliklerin dagilimi

Degiskenler Frekans %

o Kadin 449 35,0
Cinsiyet

Erkek 835 65,0

JAK2 V617F 933 72,7

_ JAK2 Ekzon 12 220 17,1
Tetkik

CALR 46 3,6

MPL 85 6,6

Tarama yapilan mutasyonlara iliskin caligma degiskenlerinin dagilimi Cizelge 4.4’te

verilmistir. Bu kapsamda,

e JAK2 V617F mutasyon varliginin incelendigi hastalarda MCH, PDW ve eozinofil
degerleri,

e JAK2 Ekzon 12 mutasyon varliginin incelendigi hastalarda hematokrit, eritrosit, MCH,
PDW ve eozinofil degerleri,

e CALR ve MPL mutasyon varliklarinin incelendigi hastalarda MCH ve PDW degerleri,
referans aralik degerlerinin disinda ¢ikmustir.
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Cizelge 4.4. Calisma degigkenlerinin mutasyona gore dagilimi

Mutasyon

Referans | JAK2 V617F JAKzlngO” CALR MPL

Aralik (n=933) (n=220) (n=46) (n=85)
ot. | SS. |ort. [ss. [ort. [ss. |ort. [ ss.
Eritropoietin | 1-25 | 10,6 | 132 | 94 | 136 |215 | 17,9 | 22,2 | 320
20-200* |105.4 | 2704 |156,7 5648 | 742 [ 32,7 [ 908 | 802

Ferrittin 20-

soowx |1854 (3275 1357 (1817 |172,6 [386,1 [343,1 | 5585

Hemoglobin | 12-16 | 14,6 | 30 | 160 | 24 |141 | 32 |131 | 3.2
Hematokrit | 35-46 |44.4 | 87 |483 | 6,7 |425 | 95 |398 | 94
Eritrosit 452 |51 | 10 | 56 |08 |49 [12 [47 | 12
Lokosit | 4511 | 96 | 109 | 86 | 38 | 89 | 47 [ 95 | 93
Trombosit | 150-400 |298.4 |196.7 |2785 | 161,1 |351,2 |213,3 [331,5 | 2297
MCH 26-32 | 159 | 113 160 | 11,0 [ 175 | 116 | 172 | 116
MCV 80-96 |867 | 74 |867 | 63 |869 | 71 [864 | 7.9
MCHC 30-36 329 | 1.4 [331 | 1.3 [331 | 1.2 [329 | 14
RDW 8-18 | 152 | 32 |148 [ 30 [160 | 31 [162 | 33
PDW 9-14 |193 | 19 194 | 18 [201 | 18 [200 | 18
MPV 7-12 |87 |18 |86 | 1.7 |82 [ 21 [83 | 18
Notrofil 278 |59 |67 |51 | 22 |59 |39 |61 | 68
Lenfosit 1-4 2,6 6,7 2,5 1,6 2,2 0,8 2,3 1,6
Monosit 0-1 07 | 1.7 07 [ 12 o6 [02 [07 | 18
Eozinofil 0-1 13 | 78 |18 | 92 |02 |02 |02 | 02
Bazofil 002 |02 | 212 [o02 o5 [01 [02 [01 [ 03

*Kadin hastalar i¢in referans aralik

**Erkek hastalar i¢in referans aralik

***S.S: Standart sapma

Calisma kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi yontemine gore verinin bir boliimi
egitim verisi olarak kullanilirken, diger kism1 da test verisi olarak kullanilmaktadir. Bu
kapsamda algoritmalarla yapilan kestirimlerde %70, %80 ve %90 oranlarinda egitim verisi
kullanilmistir. Bu bilgi 1s181nda, sirastyla da %30, %20 ve %10 oranlarinda test verisiyle
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kestirim yapilmistir. Belirtilen oranlara iliskin g¢alismada kullanilan egitim ve test

verilerinin sayilari Cizelge 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan veri sayilarinin dagilimi

Egitim Verisi Orani Toplam Veri
Egitim Verisi Sayis1 | Test Verisi Sayis1
(%) Sayisi
70 901 383 1284
80 1028 256 1284
90 1157 127 1284

4.3. Kullanilan Algoritmalara Iliskin Istatistikler

Makine O6grenmesi yontemi siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, k-en yakin

komsu, dogrusal diskriminant analizi, destek vektor makinesi, gini ve C5.0 siniflandirma

algoritmalar1 kullanilarak Kestirime yonelik analiz gergeklestirilmistir. Algoritmalara ait R

programlama dilinde kullanilan kodlamalara ve analiz sonucu elde edilen kestirim

degerlerine iliskin sonuglara bu boliimde yer verilmistir.

4.3.1. Naive Bayes simiflandirma algoritmasi

Bu boliimde Naive Bayes siniflandirma algoritmasina iliskin yapilan analiz sonuglarina ve

bu sonuclari makine 6grenmesi yonteminde elde edebilmek i¢in kullanilan kodlamalara yer

verilmistir.

Algoritmanin programa tanitim isleminin tamamlanabilmesi i¢in asagida verilen kodlarin

oncelikle calistirilmasi gerekmektedir.

R> install.packages("klaR™)

R> library(caret)
R> library(MASS)
R> library(klaR)
R> library(psych)
R> set.seed(80)
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Daha sonraki asamada degiskenler tanimlanir, egitim ve test verisi se¢im islemleri asagidaki
kodlamalar kullanilarak gerceklestirilmektedir.

R> pairs.panels(ion.drop[1:11], gap = 0, bg = c("red", "green"™
"yellow")[ion.drop$ tetkik], pch = 19)

R> responseY <- as.matrix(ion.drop[,dim(ion.drop)[2]])

blue",

R> predictorX <- as.matrix(ion.drop[,1:(dim(ion.drop)[2]-1)])

R> trainindex <- createDataPartition(responseY, times=1, p = 0.8, list = F)
R> training <- ion.drop[trainindex,]

R> testing <- ion.drop[-trainindex,]

R> dim(training); dim(testing);

R> trctrl <- trainControl(method = "cv", number = 5)

Degiskenlere iliskin islemler tamamlandiktan sonra asagidaki kodlamalar yardimiyla analiz

gerceklestirilmektedir.

R> model.nb <- train(tetkik ~., data=training, method="nb", trControl= trctrl)
R> predictions <- predict(model.nb, training)

R> confusionMatrix(predictions, training$tetkik)

R> predictions <- predict(model.nb, testing)

R> confusionMatrix(predictions, testing$tetkik)

Naive Bayes siniflandirmasina gére yapilan analiz sonuglar1 Cizelge 4.6’da verilmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde %64,8 ile en yiiksek dogruluk degeri %80°lik egitim verisinin
kullanildig1 analizde elde edilmistir. JAK2 V617F mutasyonuna iliskin yapilan kestirimde
%82,8 oraninda dogru mutasyon tahmin edilmistir. Bu mutasyonun yanlis tahmin edilme
orani %20 ile digerlerine oranla daha diisiik saptanmistir. Yapilan kestirime iliskin dogruluk
degerinin mutasyon bazli degerlendirilmesi sonucunda F olgiitii degeri %77,8 ile JAK2

V617F mutasyonu i¢in en yiiksek oranda saptanmistir.
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Cizelge 4.6. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi sonuglart

Dogru
\S](;?llfgig Dogruluk | Tarama Testi | Duyarlilik | Ozgiillik | Kesinlik | F Olgiitii
Oran
JAK2 V617F 0,824 0,154 0,723 0,771
JAK2 Ekzon 12 0,152 0,921 0,286 0,198
0.7 0,632 MPL 0,000 0,984 0,000 -
CALR 0,080 0,939 0,083 0,082
JAK2 V617F 0,828 0,200 0,733 0,778
0.8 0,648 JAK2 Ekzon 12 0,205 0,920 0,346 0,257
MPL 0,000 0,992 0,000 -
CALR 0,176 0,937 0,167 0,171
JAK2 V617F 0,807 0,118 0,714 0,758
0.9 0.598 JAK2 Ekzon 12 0,045 0,924 0,111 0,065
' ' MPL 0,000 0,976 0,000 -
CALR 0,000 0,916 0,000 -

4.3.2. k-en yakin komsu simiflandirma algoritmasi

Bu bolimde k-en yakin komsu smiflandirma algoritmasina iligkin yapilan analiz
sonuglarina ve bu sonuglart makine 6grenmesi yonteminde elde edebilmek i¢in kullanilan

kodlamalara yer verilmistir.

Oncelikle asagida  verilen  kodlamalar ile  algoritmamin  tamitilma  islemi

gerceklestirilmektedir.

R> library(class)
R> library(caret)
R> library(psych)
R> set.seed(80)

Algoritmanin programa tanitilmasina iliskin ylikleme islemi tamamlandiktan sonra,
degiskenlere iligkin tanimlamalar yapilarak, egitim ve test verisine iliskin boliimleme islemi

asagidaki kodlamalar ile gerceklestirilmektedir.

R> pairs.panels(ion.drop[1:11], gap = 0, bg = c("red”, "green","blue",
"yellow")[ion.drop$tetkik], pch = 19)
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R> responseY <- as.matrix(ion.drop[,dim(ion.drop)[2]])

R> predictorX <- as.matrix(ion.drop[,1:(dim(ion.drop)[2]-1)])

R> trainindex <- createDataPartition(responseY, times=1, p = 0.8, list = F)
R> training <- ion.drop[trainindex,]

R> testing <- ion.drop[-trainindex,]

R> dim(training); dim(testing);

R> trctrl <- trainControl(method = "cv", number = 5)

Veriye iligkin tim kodlamalar tamamlandiktan sonra modele iliskin asagida verilen

kodlamalar ile algoritma ¢alistirilmaktadir.

R> model.knn <- train(tetkik ~., data = training, method = "knn", trControl=trctrl,
tuneLength = 10)

R> model.knn

R> plot(model.knn)

R> train_pred <- predict(model.knn, newdata = training)

R> confusionMatrix(train_pred, training$tetkik )

R> test_pred <- predict(model.knn, newdata = testing)

R> confusionMatrix(test_pred, testing$tetkik ) #check accuracy

k-en yakin komsu smiflandirma algoritmasi ile yapilan kestirim modeli sonuglarina gére en
yiiksek dogruluk degeri 0,732 ile verinin %90’nin egitim verisi olarak degerlendirildigi
analizde saptanmistir. Algoritma ile elde edilen tiim analiz sonuglar Cizelge 4.7’de

verilmektedir.



Cizelge 4.7. k-en yakin komsu siiflandirma algoritmasi sonuglari

Dogru
Sonucun 9 ) . . F
Verildigi Dogruluk Tarama Testi Duyarlilik | Ozgiillik | Kesinlik Olciitii
Oran
JAK2 V617F 0,996 0,000 0,728 0,841
JAK2 Ekzon 12 0,000 0,997 0,000 -
0.7 0.726 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
JAK2 V617F 1,000 0,000 0,727 0,842
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
08 0.727 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
JAK2 V617F 1,000 0,000 0,732 0,845
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
0.9 0.732 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
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k-en yakin komsu siniflandirma algoritma sonuglarina gére, JAK2 V6127F mutasyonu igin

duyarlilik degeri %100,0 ve diger iic mutasyonlar i¢in %0 olarak elde edilmistir.

4.3.3. Dogrusal diskriminant analizi siniflandirma algoritmasi

Bu boliimde dogrusal diskriminant analizi siniflandirma algoritmasina iligkin yapilan analiz

sonuglarina ve bu sonuglari makine 6grenmesi yonteminde elde edebilmek i¢in kullanilan

kodlamalara yer verilmistir.

Bu asamada oOncelikle algoritmanin programa tanitilmasi gerekmektedir ve bu kapsamda

algoritmaya iliskin yiiklemeler verilen kodlamalar ile yapilmaktadir.

R> install.packages(*psych")

R> install.packages("caret")

R> install.packages(""e1071")

R> library(psych)

R> library(caret)
R> library(MASS)
R> set.seed(80)
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Algoritmanin programa tanitilmasi ve yiikleme islemi tamamlandiktan sonra degiskenlere
iliskin tanimlamalar yapilarak, egitim ve test verisine iligskin boliimleme islemi asagidaki

kodlamalar ile gergeklestirilmektedir.

R> pairs.panels(ion.drop[1:11], gap = 0, bg = c("red", "green","blue",
"yellow")[ion.drop$tetkik], pch = 19)

R> responseY <- as.matrix(ion.drop[,dim(ion.drop)[2]])

R> predictorX <- as.matrix(ion.drop[,1:(dim(ion.drop)[2]-1)])

R> trainindex <- createDataPartition(responseY, times=1, p = 0.8, list = F)

R> training <- ion.drop[trainindex,]

R> testing <- ion.drop[-trainindex,]

R> dim(training); dim(testing);

R> trctrl <- trainControl(method = "cv", number = 5)

Veriye iligkin tiim kodlamalar tamamlandiktan sonra modele iliskin asagida verilen

kodlamalar yazilarak algoritmaya iligkin analiz ger¢eklestirilmektedir.

R> model.lda <- train(tetkik ~., data=training, method="Ida", trControl= trctrl)
R> predictions <- predict(model.lda, training)

R> confusionMatrix(predictions, training$tetkik)

R> predictions <- predict(model.lda, testing)

R> confusionMatrix(predictions, testing$tetkik)

Dogrusal diskriminant analizi siniflandirma algoritmasina gére yapilan analizler sonucunda
calismada ele alinan mutasyon taramalarina iliskin elde edilen sonuglar Cizelge 4.8’da

verilmistir.
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Cizelge 4.8. Dogrusal diskriminant analizi siniflandirma algoritmasi sonuglari

Dogru
Sonucun . . s - F
Verildigi Dogruluk | Tarama Testi | Duyarlilik | Ozgiilliik | Kesinlik Olciitii
Oran
JAK2 V617F 0,961 0,077 0,736 0,834
JAK2 Ekzon 12 0,000 0,997 0,000 -
0.7 0,710 MPL 0077 | 0981 | 0125 | 0,095
CALR 0,000 0,980 0,300 0,000
JAK2 V617F 0,957 0,114 0,742 0,836
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
0.8 0,715 MPL 0,222 0,984 0,333 0,267
CALR 0,176 0,971 0,300 0,222
JAK2 V617F 0,946 0,000 0,721 0,819
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
0.9 0,693 MPL 0,000 0,976 0,000 -
CALR 0,000 0,983 0,000 -

Elde edilen bu sonuglar dogrultusunda, makine 6grenmesi yonteminde modelin kestirim
yapabilmesi i¢in verilerin %80’ 1nin egitim verisi olarak kullanildig1 analizlerde en iyi sonug
elde edilmistir. Yapilan bu kestirimde dogruluk degeri %71,5 olarak hesaplanmistir. Tespit
edilen bu degere iligskin kestirim yapilmaya ¢alisilan tarama testlerinin duyarliligit JAK2
V6127F i¢in diger ii¢ mutasyon taramasindan oldukga yiiksek ve %95,7 olarak elde

edilmistir.

4.3.4. Destek vektor makinesi siniflandirma algoritmasi

Bu boliimde destek vektor makinesi siniflandirma algoritmasina iligkin yapilan analiz
sonuglarina ve bu sonuglart makine 6grenmesi yonteminde elde edebilmek i¢in kullanilan

kodlamalara yer verilmistir.

Oncelikle algoritmanin programa tamtilabilmesi igin asagida verilen kodlamalar

yazilmaktadir.

R> library(e1071)
R> library(caret)
R> library(psych)
R> library(MASS)
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R> set.seed(80)

Algoritmanin programa tanitilmasina iligkin yiikleme islemi tamamlandiktan sonra,
degiskenlere iliskin tanimlamalar yapilarak, egitim ve test verisine iligskin boliimleme islemi
asagidaki kodlamalar ile gergeklestirilmektedir.

R> pairs.panels(ion.drop[1:11], gap = 0, bg = c("red", "green","
"yellow")[ion.drop$tetkik], pch = 19)

R> responseY <- as.matrix(ion.drop[,dim(ion.drop)[2]])

blue",

R> predictorX <- as.matrix(ion.drop[,1:(dim(ion.drop)[2]-1)])

R> trainindex <- createDataPartition(responseY, times=1, p = 0.8, list = F)
R> training <- ion.drop[trainindex,]

R> testing <- ion.drop[-trainindex,]

R> dim(training); dim(testing);

R> trctrl <- trainControl(method = "cv", number = 5)

Veriye iligkin tiim kodlamalar tamamlandiktan sonra modele iliskin asagida verilen

kodlamalarla algoritma ¢alistiriimaktadr.

R> model.svm = svm(tetkik ~ ., data = training, kernel =" polynomial", trControl= trctrl)
R> train_pred <- predict(model.svm, training)

R> confusionMatrix(train_pred, training$tetkik)

R> test_pred <- predict(model.svm, testing)

R> confusionMatrix(test_pred, testing$tetkik)

Destek vektor makinesi siniflandirma algoritmasi kullanilarak yapilan analizler kapsaminda
dogrusal fonksiyon, polinomiyal fonksiyon ve radyal tabanli fonksiyon kullanilarak
doniisiim islemleri gergeklestirilmistir. Her {ic fonksiyonun kullanildigi siniflandirma
analizinde sonuglar birbirinin aynisi olarak elde edilmis olup, ilgili sonuglar Cizelge 4.9°da

verilmistir.
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Cizelge 4.9. Destek vektor makinesi siniflandirma algoritmasi sonuglari

Dogru
Sonucun - . S - A
Verildigi Dogruluk | Tarama Testi | Duyarlilik | Ozgiillik | Kesinlik | F Olgiitii
Oran
JAK2 V617F 0,986 0,029 0,731 0,840
0.7 0,723 JAK2 Ekzon 12 0,000 0,994 0,000 -
MPL 0,077 0,997 0,500 0,133
CALR 0,040 0,994 0,333 0,071
JAK2 V617F 0,984 0,029 0,729 0,838
JAK?2 Ekzon 12 0,000 0,995 0,000 -
08 0.715 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 0,983 0,000 -
JAK2 V617F 0,979 0,000 0,726 0,833
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
0.9 0.717 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 0,983 0,000 -

Cizelge 3.7°de verilen sonuglara gore, yapilan kestirimlerde her bir test verisi kullanma
durumuna iliskin anlamli sonuglar elde edilmistir. Algoritmaya iliskin %72,3 dogruluk
degeri ile yapilan kestirimler %70’lik test verisinin kullanildig1 analizlerde saptanmistir. Bu
analizde JAK2 V617F mutasyona iliskin kestirim degerleri %98,6’larda hesaplanmistir.
Yapilan kestirimlerde JAK2 V617F mutasyonu %98,6 oraninda dogru olarak tahmin
edilmistir. Bu dogruluk ve duyarlilik degerleri hesaplanan %84,0’lik F ol¢iitli degeri ile de

desteklenmistir.

4.3.5. Gini siniflandirma algoritmasi

Bu boliimde karar agaci siniflandirma algoritmalarindan gini siniflandirma algoritmasina
iliskin yapilan analiz sonuglarmma ve bu sonuglari makine 6grenmesi yonteminde elde

edebilmek i¢in kullanilan kodlamalara yer verilmistir.

Oncelikle algoritmanin makineye tanitilabilmesi i¢in asagida verilen kodlamalar programa

yazilmaktadir.

R> install. packages(“rpart”)
R> library(caret)

R> library(rpart)
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R> set.seed(80)

Algoritmanin programa tanitilmasina iligkin yiikleme islemi tamamlandiktan sonra,
degiskenlere iliskin tanimlamalar yapilarak, egitim ve test verisine iligskin boliimleme islemi

asagidaki kodlamalar ile gergeklestirilmektedir.

R> ayrim=createDataPartition(y = ion.drop$tetkik, p = .8, list = FALSE)
R> egitim=ion.drop[ayrim,]

R> test=ion.drop[-ayrim,]

R> egitim_hedef<-ion.drop[[19]]

R> test_hedef<-ion.drop[[19]]

R> egitim_nitelikler<-ion.drop[,-19]

R> test_nitelikler<-ion.drop[,-19]

Veriye iliskin tiim kodlamalar tamamlandiktan sonra modele iliskin asagida verilen

kodlamalar yazilarak analiz gerceklestirilmektedir.

R> gini<-rpart(tetkik ~., data=egitim,method="class",minsplit=4)
show(gini)

R> tahmin_gini = predict(gini,test,type="class")

R> cm_gini = confusionMatrix(data = tahmin_gini, reference = test[,19])

R> cm_gini

Gini smiflandirma algoritmasi ile ele edilen analiz sonuglar1 Cizelge 4.10’da verilmistir.
Sonuglara gore, en yiiksek dogruluk degeri veri setinin %10 unun test verisi olarak
kullanildigi durumda saptanmistir. Bu dogruluk degerinde JAK2 V617F mutasyon tarama
testinin duyarlilik degeri %100 ¢ikarken, diger taramalarda bu deger %0 olarak tespit

edilmistir.
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Cizelge 4.10. Gini siniflandirma algoritmasi sonuglari

Dogru
Sonucun < . B L o
Verildigi Dogruluk | Tarama Testi | Duyarlilik | Ozgiillik | Kesinlik | F Olgiiti
Oran
JAK2 V617F 1,000 0,000 0,729 0,843
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
0.7 0.729 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
JAK2 V617F 0,978 0,029 0,728 0,835
JAK?2 Ekzon 12 0,045 0,981 0,333 0,080
08 0.719 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
JAK2 V617F 1,000 0,000 0,732 0,845
JAK2 Ekzon 12 0,000 1,000 -
0.9 0.732 MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -

4.3.6. C5.0 siniflandirma algoritmasi

Bu boliimde karar agaci siniflandirma algoritmalarindan C5.0 siiflandirma algoritmasina
iliskin yapilan analiz sonuglarina ve bu sonuclari makine 6grenmesi yonteminde elde

edebilmek i¢in kullanilan kodlamalara yer verilmistir.

Bu asamada oncelikle algoritmanin makineye tanitilmasi gerekmektedir ve bu kapsamda

algoritmaya iliskin yiiklemeler asagida verilen kodlamalar ile yapilmaktadir.

R> install.packages(""modeldata™)
R> library(modeldata)

R> library(caret)

R> library(C50)

R> set.seed(80)

Algoritmanin programa tanitilmasina iligkin ylikleme islemi tamamlandiktan sonra,
degiskenlere iligkin tanimlamalar yapilarak, egitim ve test verisine iliskin boliimleme islemi

asagidaki kodlamalar ile gergeklestirilmektedir.
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R> ayrim=createDataPartition(y = ion.drop$tetkik, p = .8, list = FALSE)
R> egitim=ion.drop[ayrim,]

R> test=ion.drop[-ayrim,]

R> egitim_hedef<-ion.drop[[19]]

R> test_hedef<-ion.drop[[19]]

R> egitim_nitelikler<-ion.drop[,-19]

R> test nitelikler<-ion.drop[,-19]

Veriye iligkin tim kodlamalar tamamlandiktan sonra modele iliskin asagida verilen

kodlamalarla algoritma ¢alistirilmaktadir.

R> treeModel=C50::C5.0(ion.drop2[1:1284,-19], ion.drop2$tetkik[1:1284])
R> treeModel

R> summary(treeModel)

R> ruleModel=C50::C5.0(tetkik~.,data=ion.drop2[1:1284, ], rules=TRUE)
R> ruleModel

R> summary(ruleModel)

R> tahmin_c50 = predict(ruleModel,test,type="class")

R> cm_c50 = confusionMatrix(data = tahmin_c50, reference = test[,19])

R> cm_c50

Cizelge 4.11°de C5.0 smiflandirma algoritmast ile ele edilen analiz sonuglar1 yer
almaktadir. Sonuglara goére, en yiiksek dogruluk degeri veri setinin %10’unun test edildigi
durumda ortaya c¢ikmistir. Bu dogruluk degerinde JAK2 V617F mutasyon taramasinin
duyarlilik degeri %94,6, JAK2 Ekzon 12 mutasyon taramasi i¢in %31,8 ve MPL mutasyon

taramasi i¢in %50,0 ¢ikarken, diger mutasyon taramasi i¢in %0 olarak hesaplanmistir.
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Dogru
\S](;?llfg;g Dogruluk | Tarama Testi | Duyarlilik | Ozgiilliik | Kesinlik | F Olgiitii
Oran
JAK2 V617F 0,939 0,231 0,766 0,844
0.7 0742 JAK2 Ekzon 12 0,182 0,946 0,414 0,253
' ' MPL 0,385 0,997 0,833 0,526
CALR 0,200 0,997 0,833 0,323
JAK2 V617F 0,946 0,200 0,759 0,842
0.8 0.742 JAK2 Ekzon 12 0,159 0,958 0,438 0,233
' ' MPL 0,333 1,000 1,000 0,500
CALR 0,235 0,996 0,800 0,364
JAK2 V617F 0,946 0,265 0,779 0,854
0.9 0.764 JAK2 Ekzon 12 0,318 0,952 0,583 0,412
' ’ MPL 0,500 1,000 1,000 0,667
CALR 0,000 1,000 -

4.4. Algoritma Bulgularimin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda Naive Bayes, k-en yakin komsu, dogrusal diskriminant

analizi, destek vektor makinesi, gini ve C5.0 siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak elde

edilen analiz sonuglarina iligkin karsilagtirmalara yer verilmistir. Caligmada %70, %80 ve

%90 olmak tizere ti¢ farkli oranda egitim verisi kullanilmistir. Cizelge 4.12°de ele alinan

makine 6grenmesi algoritmalardan elde edilen en iyi kestirimler 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.12. En iyi dogruluk degerinin tespit edildigi egitim verisi oranlarina gore elde
edilen analiz sonuglari

Dogru
Sonucun - . . - F
Verildigi Dogruluk | Tarama Testi | Duyarlilik | Ozgiilliik | Kesinlik Olciitii
Oran
JAK 2 V617F 0,828 0,200 | 0,733 | 0,778
Naive Bayes| 08 0,648 JAK 2 Ekzon 12 | 0,205 0,920 | 0,346 | 0,257
MPL 0,000 0,992 | 0,000 -
CALR 0,176 0,937 | 0,167 | 0,171
JAK 2 V617F 1,000 0,000 | 0,732 | 0,845
KEnYakin | 0732 JAK 2 Ekzon 12 | 0,000 1,000 -
Komsu MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
osrucal JAK 2 V617F 0,957 0,114 | 0,742 | 0,836
ogrusa JAK 2 Ekzon 12 | 0,000 1,000 -
Diskrimi 71 ’ ’
';L';?i'zniam 08 0,715 MPL 0222 | 0984 | 0333 | 0267
CALR 0,176 0,971 | 0,300 | 0,222
JAK 2 V617F 0,086 0,029 | 0,731 | 0,840
. JAK 2Ekzon 12| 0000 | 0994 | 0000 | -
Vektor 0,7 0,723 PL 0133
Makineleri 0,077 0,997 | 0,500 | O,
CALR 0,040 0,994 | 0,333 | 0,071
JAK 2 V617F 1,000 0,000 | 0,732 | 0,845
Gin 0.9 0.732 JAK 2 Ekzon 12 | 0,000 1,000 -
MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,000 1,000 -
JAK 2 V617F 0,046 0,265 | 0,779 | 0,854
JAK 2 Ekzon 12| 0318 0,952 | 0,583 | 0,412
C5.0 0,9 0,764 : : :
MPL 0,500 1,000 | 1,000 | 0,667
CALR 0,000 1,000 -

Calisma kapsaminda kullanilan algoritmalarda yapilan Kkestirimler birbirlerine gore

degerlendirildiginde,

e Naive Bayes siniflandirma algoritmasinda, ¢alismada ele alinan veri setinin %20 unun
test verisi olarak kestirim yapildigi durumda %64,8 ile en yiiksek dogruluk degerine
ulasilmistir. Mutasyonlarin duyarlilik degerleri; JAK2 V6127F i¢in %82,8, JAK2 Ekzon
12 i¢in %20,5, CALR ig¢in %17,6 ve diger mutasyon taramasi i¢in %0 olarak elde
edilmistir.

e K-en yakin komsu smiflandirma algoritmasinda %90 egitim verisi kullanilarak yapilan
analizlerde en yiiksek dogruluk orani elde edilmistir. Yapilan bu kestirimde JAK2
V617F mutasyonuna iliskin duyarlilik degeri %100,0 ile hi¢ yanlig kestirim yapilmadan
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gergeklestirilmistir. Bu sonuglar dogru bir kestirim yapildiginin gostergesi olarak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme algoritma i¢in hesaplanan ve %84,5 olarak elde
edilen F olgiitii degeriyle de desteklenmektedir.

e Dogrusal diskriminant analizi algoritmasi ile yapilan Kestirimde en yiiksek dogruluk
degeri %80 egitim verisinin kullanildig1 analizde elde edilmistir. Bu analizde
mutasyonlarin duyarlilik degerleri; JAK2 V6127F i¢in %95,7, MPL i¢in %22,2, CALR
icin %4,0 ve diger mutasyon taramasi i¢in %0 olarak elde edilmistir.

e Destek vektor makineleri algoritmasi ile en yiiksek dogruluk degeri veri setinin
%30’sinin kestirim yapildigi modellemede ortaya ¢ikmistir. Yapilan kestirimde JAK2
V617F mutasyonu %98,6 oraninda dogru olarak tahmin edilmistir. Bu dogruluk ve
duyarlilik degerleri hesaplanan %84,0°lik F 6l¢iitii degeri ile de desteklenmistir.

¢ Gini siniflandirma algoritmasinda %90 egitim verisi kullanilarak yapilan analizlerde en
yiksek dogruluk oran1 %73,2 ile elde edilmistir. Yapilan bu kestirimde JAK2 V617F
mutasyonuna iligkin duyarlilik degeri %100,0 ile hi¢ yanhis Kestirim yapilmadan
gergeklestirilmistir. Bu sonuglar dogru bir kestirim yapildiginin gostergesi olarak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme algoritma i¢in hesaplanan ve %84,5 olarak elde
edilen F ol¢iitli degeriyle de desteklenmektedir.

e (5.0 siniflandirma algoritmasinda %90 egitim verisi kullanilarak yapilan analizlerde en
yiiksek dogruluk orani %76.,4 ile elde edilmistir. Mutasyonlarin duyarlilik degerleri;
JAK2 V6127F igin %94,6, JAK2 Ekzon 12 i¢in %31,8, MPL igin %50,0 ve diger

mutasyon taramasi i¢in %0 olarak elde edilmistir.

4.5. Degiskenlere iliskin Fark Karsilastirmasi

Calisma kapsaminda olusturulan siniflandirma modellerine iliskin kullanilan degiskenler ile
kestirim yapilan mutasyonlar arasindaki farkliliklar bu bodlimde incelenmis ve

yorumlanmustir.

Yapilan karsilagtirmalarda kullanilan degiskenler eritropoietin, ferritin ve tam kan sayim
sonuclarinda elde edilen degerler mutasyon tiirlerine gore farklilik olusturma durumlari

incelenmistir. Belirtilen analizlere iliskin sonuglar Cizelge 4.13’te verilmistir.
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Cizelge 4.13. Calismada ele alinan hasta bulgularinin yapilan tarama testine gore

dagilimi
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Yapilan istatistiksel karsilastirmalar sonucunda hemoglobin, hematokrit, eritrosit, RDW ve
eozinofil degerlerine gore yapilan mutasyon taramalar1 arasinda istatistiksel olarak anlaml
fark bulunurken (p<0,05), diger klinik degerlere gore istatistiksel olarak anlamli farklilik
saptanmamustir (p>0,05). Belirtilen istatistiksel anlamli bulgular degerlendirildiginde;
JAK2 mutasyonlari hemoglobin, hematokrit, eritrosit, trombosit, lenfosit ve eozinofil
degerlerinde istatistiksel olarak anlaml farklilik gosterirken, CALR ve MPL mutasyonlari

RDW degerinde istatistiksel olarak anlamli farklilik géstermistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Myeloproliferatif hastaliklara yonelik yapilan literatiir incelemesinde calismalarda ele

alman dort mutasyonun bir arada incelendigi caligmaya nadir rastlanmistir. Yapilan

incelemelere ait 6zet bilgilere bu boliimde yer verilmistir.

Babhsi ve Yigenoglu (2019) yapmis olduklart arastirmada, JAK2 V617F, CALR ve MPL
mutasyonlarinin hastadaki varhigini incelerken, mevcut hasta gruplarindaki durum
analizini yorumlamislardir [1].

Magm ve digerleri (2010) tarafindan yapilan ¢alismada polisitemia vera hastaligi
tanisinda JAK2 mutasyonunun onemi incelenerek, bir olgu iizerinden yorumlama
yapilmistir [20].

Bayram (2019) ¢alismasinda hastalarin klinik bulgulari ile sadece JAK2 mutasyonunun
varligin1 incelemis olup, bu mutasyonun klinik bulgular ile anlamli bir iliskisi oldugu
sonucuna varmistir [22].

Ote (2015) calismasinda, JAK2 V617F, CALR ve MPL mutasyonlarmin varligini
inceleyerek JAK2 V617F ve MPL mutasyon varliginin negatif ¢iktigi hastalarda CALR
mutasyon varliginin incelenmesinin taninin belirlenme siirecine zaman kazandirdigi
sonucuna varmistir [29].

Edib ve digerleri (2015) ¢alismalarinda, myeloproliferatif hastaliklara iliskin JAK2
V167F mutasyonuna sahip hastalara yonelik bir degerlendirme yapmislardir.
Calismalarinda bu mutasyonun hastaligin tanisinda 6nemli rol {iistlendigi sonucuna
varmiglardir [31].

Scott ve digerleri (2007) tarafindan yapilan ¢alismada JAK2 Ekzon 12 mutasyonuna
iliskin inceleme yapilarak, bu mutasyonun hastalik tanisinda 6nemli rol oynadigi
sonucuna varilmistir [34].

Uysal ve digerleri (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, myeloproliferatif hastaliklara
iliskin tan1 saptama asamasinda kullanilan mutasyon taramalari ile konulan tani tizerine
bir karsilagtirma yapilmistir. Bu dogrultuda JAK2 V617F, CALR ve MPL olmak iizere
lic mutasyon incelenmis ve myeloproliferatif hastaliklarda bu {i¢ mutasyonun en sik
tekrarlanan mutasyon oldugunu sonucuna varilmistir [116].

Zulkeflee ve digerleri (2021) tarafindan yapilmis olan ¢aligmada, yine ayni1 ii¢ mutasyon
varlig1 incelenmis olup, mutasyon varhiginda konulan tanilar degerlendirilerek

yorumlama yapilmistir. Bahsedilen bu ¢alismada, bir 6nceki ¢alismadan farkli olarak
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sadece JAK2 V617F ve CALR mutasyonlarinin hastalik tanisinda dnemli role sahip
oldugu saptamasi yapilmistir [117].

Li ve digerleri (2017) tarafindan yapilan ¢alisma kapsaminda, JAK2 V617F, JAK2
Ekzon 12, CALR ve MPL mutasyonlar1 ele alinarak incelenmistir. Ele alinan bu
caligmada diger calismalara benzer olarak dort mutasyonun tam ile karsilastirmasi
yapilarak sonuglandirmistir [118].

Lang ve digerleri (2018), Cin’de yasayan Uygur ve Han uyruklu hastalarin klinik
ozellikleri ile JAK2 V617F, CALR ve MPL mutasyonlar1 arasinda iliskilendirme
yapmislardir. Yaptiklart bu c¢alismada iki uyruk arasinda saptanan farklari
degerlendirerek yorumlamislardir [119].

Passamonti ve digerleri (2011) yaptiklar1 ¢alismada JAK2 V617F ve JAK2 Ekzon 12
mutasyon varligmin polisitemia vera hastaligi tanist ile iligkilendirmesini
incelemislerdir. Calisma sonucunda iki mutasyon arasinda benzerlik saptamiglardir
[120].

Lin ve digerleri (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, JAK2 V617F, JAK2 Ekzon 12,
MPL ve CALR mutasyonlarinin varliginin tespitinin tan1 agamasina katkis1 arastirtlmis
ve tan1 kriteri olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir [121].

Soliman ve digerleri (2020) tarafindan Misirli myeloproliferatif hastalara yonelik bir
calisma yapilmistir. Bu c¢alismada JAK2 V617F, MPL ve CALR mutasyonlari

degerlendirilmis ve yorumlanmustir [122].

Yapilan literatiir incelemesinde daha onceki caligmalarda, hastalik ve mutasyon varliginin

karsilastirildigi, klinik bulgulara gore degerlendirildigi ve mutasyon varligiin tani

tespitindeki oneminin arastirildigi saptanmistir. Yapilan bu ¢aligmalara gore klinik bulgular

ile mutasyonlar arasinda bir model olusturulmadig tespit edilmistir.

Ele alinan bu ¢alismada, myeloproliferatif 6n tanili hastalarin klinik bilgileri ile incelenmesi

gereken mutasyonu tespit edebilecek bir model olusturulmaya calisilmistir. incelenen
modelde, JAK2 V617F, JAK2 Ekzon 12, CALR ve MPL mutasyonlarinin varliginin arandigi

hastalarin  klinik bulgulart kullanilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan model

sonucunda, klinisyene dogruluk degerleri ile degerlendirilen JAK2 V617F, JAK2 Ekzon 12,

CALR ve MPL mutasyonlarindan birisi onerilmeye ¢aligiimistir.
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Myeloproliferatif hastaliklar, bireyin kemik iliginde olusan bozukluklar olarak
tanimlanmaktadir. Bu bozukluklar hiicre onciillerinin iiretimi ile olgun hiicre sayisinda
artisa neden olmakla birlikte, diger kan hiicrelerinin miktarinda da artis veya azalislara yol

agmaktadir.

Myeloproliferatif hastalik 6n tanisi ile klinige bagvuru yapmis hastalar Diinya Saglik
Orgiitii’niin belirlemis oldugu kriterler dogrultusunda, klinisyen tarafindan genetik tarama
testlerine yonlendirilmekte ve tarama sonucuna gore hastaligin tanis1 konulmaktadir. JAK2
V617F mutasyonu ile hastalik siddeti arasinda iligki oldugu ve bu mutasyonun pihtilasma
olusumunda etken oldugu birgok ¢alismada degerlendirilmistir [123]. Bu kapsamda, klinige
basvuran hastalarda JAK2 V617F mutasyonun varligi arastirilarak tam1 konulmaya
calisilmaktadir. Mutasyonun durumu tespit edildikten sonra sonug¢ pozitif ise tani
kesinlestirilmekteyken, sonucun negatif ¢ikmasi durumunda diger mutasyonlarin varligi

arastirilmaktadir.

Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 6nerilen ve uygulanmakta olan prosediir, bagvuru yapan
hastalar i¢in hem maliyetli hem de uzun zaman gerektiren bir siire¢ olarak ortaya

¢ikmaktadir. Bu dogrultuda ¢alisma ile bir model kurgulanmuistir.

Caligma kapsaminda, Myeloproliferatif hastaliklarda gozlemlenen JAK2 V617F, JAK2
Ekzon 12, CALR ve MPL olmak iizere dort mutasyon ele alinmigtir. Hastalarin tam kan
sayim sonuglarindan olusturulan model ile hangi mutasyonun varliginin arastirilmasi

gerektigi belirlenmeye caligilmistir.

Analiz sonucunda elde edilen istatistiksel olarak anlamli farkliliklar degerlendirildiginde,

e Hemoglobin, hematokrit, eritrosit, lenfosit ve eozinofil degerleri JAK2 mutasyonlarinda
yiksek seviyede saptandigi icin bu hastalarda belirtilen mutasyonlarin incelenmesi
gerektigi,

e Eritrosit dagilim genisliginde saptanan istatistiksel anlamlilik dogrultusunda hastalarin
CALR ve MPL mutasyonlarina iligkin taramaya yonlendirilmesi gerektigi

sonucuna varilmistir. Boylece, Diinya Saglik Orgiitii’niin hastalik tan1 semasini destekleyen

sonuclarin saptandig1 degerlendirilmistir (Bkz. Sekil 1.1).



58

Sonug olarak, ¢alismada bireyin on sekiz klinik bulgusu ile bir model olusturulmus olup,
kurgulanan model ile yapilan kestirimin klinisyene hizli bir yonlendirme saglayacagi
degerlendirilmektedir. Bu model ile olusturulabilecek bir yazilim programinin klinisyen
tarafindan kullanilmasi durumunda klinige basvurmus bireyin model kapsaminda ele alinan
klinik bulgularinin programa girilmesi ile yonlendirilmesi saglanacaktir. Bu yonlendirmede
Diinya Saglik Orgiitii’niin tan1 semasinda yer alan mutasyonlardan hangisinin varliginin
arastiritlmasi gerektigi tahmin edilebilecektir. Bu tahmin klini§e bagvurmus bireye zaman

ve maddi yiikiimliiliikklerde kolaylik saglayacagi 6n goriilmektedir.

Makine 6grenmesi yontemi kullanilarak yapilan analizler sonucunda %76,42°liik dogruluk
oranli ile en dogru sonucu veren algoritma C5.0 olarak belirlenmistir. Bu algoritmada
yapilan kestirimlerde JAK2 V617F mutasyonu i¢in %94,6, JAK2 Ekzon 12 igin %31,8 ve
MPL i¢in %50°1ik dogru kestirim elde edilerek belirtilen algoritmalarin iyi bir sonug verdigi
desteklenmektedir. Bu dogrultuda klinige bagvuran hastalara klinisyen tarafindan %76’lik
dogruluk orani ile li¢ mutasyon taramasinin duyarlilik sonuglari verilebilecek ve klinisyen
tarafindan Oncelikle JAK2 mutasyonun arastirilmasi ile baslanarak tani konulabilecegi

sOylenebilecektir.

Elde edilen analiz sonuglarina ek olarak, literatiir taramasinda incelenen ¢alismalarda
kullanilan veri setleri ve analiz sonuglar1 yapilan bu c¢aligmaya benzerlik géstermedigi
degerlendirmesi yapilabilmektedir. Bu sonug yapilan bu ¢alismanin 6zgiinliigiintin yiiksek

seviyede oldugunun bir gistergesi olarak degerlendirilmistir.

Calisma kapsaminda 6nerilen modelle elde edilen dogruluk degerinin %70 civarinda olmas1
g0z Oniine alindiginda, ¢alismanin 6rneklem biiytikliiglinlin genisletilerek kestirim yapilan
mutasyon taramalarindaki o6rneklem sayilarindaki dengesizlik ortadan kaldirilarak
tekrarlanabilecegi diisiiniilmektedir. Boylelikle daha sonra yapilacak ¢aligmalarda kestirime

iliskin hesaplamalarda dogruluk degerinin ylikseltilebilecegi 6n goriilmektedir.
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- Referans s
Klinik Bulgu Aralik Birim

Agiklama

Eritropoietin 1-25 mU/mi

Eritropoietin (EPO) hipoksiye (oksijen
yetersizligine) yanit olarak biiyiik oranda
bobreklerde tiretilen ve kirmizi kan
hiicresi tiretimini uyaran

hormondur. Bébrek disinda karaciger ve
doku makrofaj hiicrelerinde
iiretilebilmektedir.

20-200*

Ferrittin ml/ng

20-500**

Ferritin ise viicutta bulunan demirden
farkli olarak, var olan demiri depolayan ve
salinimini kontrol eden bir tiir protein
kompleksidir.

Homosistein 5-17 Mmol/L

Homosistein bedeninizde methiyonin
aminoasidinden sentezlenen bir madde.
Genelde et tirtinleri, siit iirtinleri ve
yumurtada oldukca fazla bulunan
metiyonin aminoasidini bitkisel kaynaklar
da az miktarda igerebilir.

Paratiroit <6 pikogram

Paratiroid, boyunda tiroid bezinin hemen
bitisiginde bulunan, parathormon isimli
hormonu tireten bir bezdir. Paratiroid
bezleri, kanda ve kemiklerdeki kalsiyum
ile fosfor miktarini kontrol altinda
tutmaktan sorumludur.

AFP 10-150 ng/mL

Alfa fetoprotein (AFP), fetusun
karacigerinde ve mide-barsak yolunda ve
erigskinlerde bazi anormal (6r, timorli
dokularda) iiretilen bir proteindir.

CEA ng/mL

Baz1 hiicrelerin yiizeyinde bulunan bir
maddedir. Embriyonik gelisim sirasinda
gastrointestinal sistemin hiicreleri
tarafindan lretilen bir glikoproteindir.

CAl5 <30 U/ mL

Normal gogiis hiicreleri tarafindan
iiretilen bir proteini ve tiimor belirtecidir.

CA19 <37 U/ mL

Basta pankreas olmak tizere ¢esitli
kanserlerde yiikselen bir timdor
belirtecidir.

PSA 4 ng/mi

PSA (prostat spesifik antijen), prostat
bezinden salgilanan ve meninin kivamini
saglayan bir enzimdir.

Serbest PSA 0-6,5 ng/mi

Kandaki serbest prostat spesifik antijen
seviyesidir.

PSA Oran1 <25 %

Serbest PSA/ PSA
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- Referans -
Klinik Bulgu Aralik Birim Aciklama
Kirmizi kan hiicrelerinde bulunan ve
Hemoglobin 12-16 g/ dl oksijenin viicuda tasinmasini saglayan ¢ok
Oonemli bir proteindir.
Kirmizi kan hiicrelerinin dolasimdaki kan
Hematokrit 35-46 % miktarina gore hacminin oranini ifade
eder.
Kemik iliginde iiretilen ve gorevi viicudun
Eritrosit 4-572 milyon/mma3 | her noktasina kan tasimak olan kirmizi
kan hiicreleridir.
oy Yabanci maddelerle savasan, akyuvar
Lokosit 4,5-11 mel olarak bilinen beyaz kan hiicreleridir.
Trombosit 150-400 hilere/mL Kan pihtilasmasini hizlandiran hiicre
parcalandir.
Tek bir kirmizi kan hiicresinde bulunan
MCH 26-32 pg ortalama hemoglobin miktarina karsilik
gelir.
Mcv | 8096 | K kan hlrelernizin oralama
biiylikliigiiniin bir dl¢iistidiir.
Tek bir alyuvarda birim hacim bagina
MCHC 30-36 o/ hemoglobin miktarinin bir hesaplamasidir.
Kirmiz1 kan hiicrelerinin biiyiikligtindeki
RDW 8-18 fl ve hacmindeki degisiklikleri gosterir.
PDW 9-14 fi Ka}ldakl tI‘Ol’nFDOS'lﬂ?I‘ll’.l' b}lyuklugunun
dagilimina dair bir ol¢iidiir.
) Kanin pihtilagmasina yarayan elemanlarin
MPV 712 fl yaklagik boyutlarin1 vermektedir.
Néirofil 278 mel Bagisiklik s%.stemm.ln. om?ml"l pargast olan
beyaz kan hiicrelerinin bir tiirtidiir.
L enfosit 14 mel V_ucuduq ana bagisiklik hiicre tiirlerinden
bir tanesidir.
Monosit 0-1 mel ]Eiakterl, viris ve mar}tgrlarla savasan bir
tiir beyaz kan hiicresidir.
Eozinofil 0-1 meL B?nglklll.( s.1$.tem1mlzde gorev alan bir
hiicre ¢esididir.
Bazofil 0-0,2 mcL Akyuvar hiicresidir.
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