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Bu ¢alisma, 1. Ulusal HematoOnkoGenetik Kongresi'nde (25-28 Kasim 2021, Antalya) sézlii bildiri olarak sunulmustur. )
Bu galisma, Gézde Kubat'in "Miyeloproliferatif Hastalik On Tanili Hastalarda Makine Ogrenmesi Yontemi ile Genetik Test Segimine lligkin Metodolojik Bir Modelleme Calismasi”

baslikli doktora tezinden dretilmistir (Ankara: Gazi Universitesi; 2022).

OZET Amag: Miyeloproliferatif hastaliklarm tanismim konulabilmesi
igin Diinya Saghk Orgiitiniin belirledigi hastalik tan1 semast
dogrultusunda, klinisyen tarafindan genetik mutasyonlarmn varlig
incelenmektedir. Bu ¢aliymada; klinige basvuru yapmis hastalarin
kemik iligi ve tam kan sayimi bulgularindan yola ¢ikilarak
olusturulabilecek model ile uygun tani testinin tahmin edilebilmesi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda, klinige basvuran hastalarin zaman ve
maddi agidan tasarruf etmesi amaglanmaktadir. Gere¢ ve Yontemler:
Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Tibbi Genetik Ana Bilim Dali
Genetik Hastaliklar Degerlendirme Merkezine yonlendirilmis hastalarin
bulgular1 ele alinarak, makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak
tahminleme yapilmistir. Calisma verilerine ait tanimlayict istatistikler
medyan olarak verilmis olup, Kruskal-Wallis test istatistigi kullanilarak
istatistiksel olarak anlamli farkliliklar aragtirilmigtir. Tahminlemede
Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk, Dogrusal Diskriminant Analizi,
Destek Vektér Makineleri, Entropi Tabanli Siniflandirma ve Karar
Agact gibi smiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalar ile
dogruluk, ozgiillikk, duyarlilik gibi belirleyici degerler elde edilmistir.
Yapilan tahminlemeler elde edilen dogruluk oranlarina gére incelenmis
ve en iyi model secilmeye ¢aligtimustir. Bulgular: incelenen tam kan
sayim degerleri ile mutasyon varlig1 arasinda istatistiksel olarak anlamli
farkliliklar tespit edilmistir. Ele alinan Naive Bayes, K-En Yakin
Komsuluk, Dogrusal Diskriminant Analizi, Destek Vektor Makineleri,
Entropi Tabanli Smiflandirma ve Karar Agact Algoritmalart ile
olusturulan modellemelerde dogruluk oranlart %60 olarak saptanmustir.
Sonug: Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen
dogruluk orani orta seviyede olmasina ragmen benzer ¢aligmalarin
literatiirde yer almamis olmasi sebebiyle ¢aligma sonuglarinin alana
onemli katkisinin olacagi sonucuna vartlmistir.

Anahtar kelimeler: Miyeloproliferatif hastalik; makine 6grenmesi;
karar agaci; K-en yakin komsuluk;
dogrusal diskriminant analizi

ABSTRACT Objective: 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 bone marrow
and 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. Material and Methods: Prediction was made using
the machine learning algorithms 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 median, and statistically
significant differences were investigated using the Kruskal-Wallis test
statistic. Classification algorithms such as Naive Bayes, K-Nearest
Neighbor, Linear Discriminant Analysis, Support Vector Machines,
Entropy Based Classification 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. Results: 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 60%
in the models created with Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, Linear
Discriminant Analysis, Support Vector Machines, Entropy Based
Classification and Decision Tree Algorithms. Conclusion: Although the
accuracy rate obtained from the machine learning 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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Miyeloproliferatif hastaliklar; kirmizi kan hiicrelerinin, trombositlerin veya beyaz kan hiicrelerinin
kontrolsiiz ¢ogalmasi sonucu olusmaktadir? Kronik miyelositer 16semi, polisitemia vera, esansiyel
trombositopeni ve primer miyelofibrozis olmak iizere 4 grupta degerlendirilmektedir.? Bu hastaliklar igin
klinisyene bagvuran hastalara, Diinya Saglik Orgiitiiniin (DSO) belirledigi tam kriterlerine gore &n tani
konulmaktadir.? Bu kapsamda, 6n tanis1 konulan hastalara genetik mutasyon taramasi uygulanarak kesin
teshis i¢in karar verilmektedir. Kesin teshis i¢in uygulanabilecek mutasyon taramalarina iliskin ¢ok sayida
yontem olmasina karsin, belirlenen 6n tanili hastalar i¢in siklikla JAK2 V617F, JAK2 Exon 12, MPL ve
CALR mutasyon taramalar tercih edilmektedir.®2 Sekil 1°de JAK 2 V617F, JAK2 Exon 12, MPL ve CALR
mutasyon taramalarina iliskin uygulama semasi yer almaktadir.

Klinik ve rutin laboratuvar bulgulari ile miyeloproliferatif neoplazi distiniilen hasta

JAK 2 V617F mutasyonu

!
— e
! |

JAK2 V617F pozitif JAK2 V617F negatif

Klinik suphe varhiginda CALR,
PV, ET, PMF tanisi yuksek olasilikhi MPL, JAK2 exon 12 mutasyonlari
arastiriimalidir

DSO kriterlerine gore alt tip

DSO kriterlerine gore MPN alt tipi belirlenirve/veya reaktif nedenler

belirlenir ve diger nadir MPN nedenleri

arastirilir

DSO: Diinya saglik Orgiiti
PV:Polisitemia vera, ET:Esansiyel trombositemi, PMF:Primer myelofibroz
MPN:Miyeloproliferatif neoplazi

SEKIL 1: Miyeloproliferatif neoplazi 6n tanili hastalara iliskin tani testlerinin uygulama yéntemi.?

Klinisyen tarafindan tarama testleri Sekil 1’de verilen akis semasma gore uygulanmaktadir. Klinige
gelen miyeloproliferatif neoplazi 6n tanili hastalarda, oncelikle tarama testi yapilarak JAK2 V617F
mutasyonun varligi saptanmaya calisilmaktadir. Bu mutasyon saptandigi durumda, hastalik riski yiiksek
olarak tan1 konulabilmekteyken, mutasyonun saptanamamasi durumunda MPL, JAK2 Exon 12 veya CALR
mutasyonlar1 aragtirilmaktadir.

Giintimiizde yapilmakta olan bu uygulamalarin, siire ve maliyet kapsaminda hasta kazanimlarinin diisiik
seviyede oldugu diisiincesi ortaya ¢ikmaktadir. Olusturulacak istatistik bir model ile klinige gelen hastalarin
siire ve maliyet kazanimlarinin artirilabilecegi dngoriilmiistiir. DSO’niin tanimlamis oldugu akis semasina
gore hastaya tarama testi yapildigt bilgisi 1s18inda, ¢alisma sonucunda olusturulan istatistik model ile
klinisyenin uygulamasi gereken mutasyon taramasina iliskin yonlendirme yapabilecegi diisliniilmiistiir.
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Caligmada hedeflenen model, makine Ogrenmesi yontemi kullamlarak elde edilmistir. Makine
O0grenmesi, giiniimiizde yaygin olarak kullanilan bir analiz yontemidir ve mevcut verilerden dogru ve tutarl
tahminler yapabilmek amaciyla siklikla kullanilmaktadir.® Makine 6grenmesi yonteminde, gercekte
karsilagilmis durumlara iligkin verilerin belirli bir oran1 kullanilarak ele alian algoritmalara egitim verisi
olarak verilmekte, geri kalan kismu ise test verisi olarak tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.” Algoritmalar
sonucunda tahmin edilen degerlerin ger¢cek durumlarina gére tahminlemenin giiven diizeyleri saptanmakta ve
saptanan bu degerlere gore klinisyene tan1 testi dnerilebilmektedir.2

Yapilan bu ¢calismanin amact, miyeloproliferatif hastalik 6n tanisi konulmus hastalara ait kemik iligi ve
kan sonuclar1 ile demografik ozelliklerine iligkin veriler ele alinarak, makine Ogrenmesi yontemleri
yardimiyla hastalara uygulanacak olan mutasyon testinin tespit edilebilecegi modelin olusturulmasidir.

I GEREG VE YONTEMLER

Metodolojik olarak yapilan bu ¢aligma kapsaminda, 03 Ocak 2012-11 Mart 2019 tarihleri arasinda Bagkent
Universitesi Ankara Hastanesi Tibbi Genetik Ana Bilim Dali Genetik Hastaliklar Merkezine yonlendirilmis
miyeloproliferatif hastalik 6n tanili hastalarin kemik iligi ve tam kan sayim sonuglar1 ele alinmigtir. Bu
calisma, 24 Temmuz 2019 tarihli, 19/80 sayili proje ile Baskent Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar Etik Kurul tarafindan onaylanmig ve Helsinki Deklarasyon Prensipleri’ne uygun olarak
gerceklestirilmistir.

MAKINE OGRENMESI YONTEMI

Makine 6grenmesi, gliniimiizde yaygin olarak kullanilan bir analiz yontemidir. Bu yontem ile ¢alismada
kullanilacak olan veriler modellenerek tahminleme yapilabilmektedir. Makine 6grenmesi yontemi, yapay
zeka algoritmalarinin bir alt boyutudur.? Makine ogrenmesi teknikleri, denetimli ve denetimsiz dgrenme
olmak iizere 2 gruba ayrllrnaktadlr.m Denetimli 6grenme, Onceden gozlemlenmis ve sonuglart bilinen
(etiketlenmis) verileri kullanarak yeni bir model olusturmayi, denetimsiz 6grenme ise etiketlenmemis veriler
arasindaki bilinmeyen bir yapi bulmay1 hedeflemektedir.*

MAKINE OGRENMES| YONTEMINDE KULLANILAN ALGORITMALAR

Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi: Basit olasiliksal siniflandirict olarak bilinen Bayes
smiflandiricisi, istatistiksel siniflandirma teknikleri arasinda yer alir. Bu algoritmaya gore bir sonucun ¢ikma
olasiligi, o sonucu etkileyen tiim faktorlerin sonucu saglama olasiliklarinin ¢arpimu ile elde edilmektedir.
Yapilan bu iglem sonrasinda elde edilen carpim degeri lizerinden yorumlama y.alpllabilmektedir.1—2 Bu
siniflandiricinin avantaji, egitim i¢in az sayida nitelige ihtiya¢ duymasidir.®

Naive Bayes (NB) smiflandirma algoritmasinda smif degiskeni (C)’ye iliskin bir kosul olusturularak
Esitlik (1)’de verilen olasilik degerleri hesaplanir.

P(X|C)P(Ci)

P(Cilx) = 2

@)
Olasiliklar hesaplandiktan sonra veriye iligkin smniflandirma igin P(X|C;)P(C;) ¢arpim degerinin en
yiiksek oldugu simif belirlenerek atama yapilir.*

K-En Yakin Komsuluk Simiflandirma Algoritmasi: K-En Yakin Komsuluk [K-Nearest Neighbors
(KNN)] Smiflandirma Algoritmasi, denetimli ve ornek tabanli bir siniflandirma algoritmamdlr.E Bu
algoritma, uygulanabilirlik yoniiyle daha kolay olmakla birlikte, diger algoritmalardan farkli olarak egitim
verisine ihtiya¢ duymayabilmektedir. Isleyis asamasinda birbirine yakin olan nesneleri ayni kategoride
toplayarak smiflandirma yapmaktadlr.l—6 KNN Algoritmasi’nda smifi bilinen 6rnekler kullanilarak siniflama
yapilmaktadir. Tahmin edilen 6zellikler tek tek isleme alinarak, siniflandirma yapilabilmesi i¢in egitim
kiimesindeki o 6rnege en yakin K tane 6rnek segilir. Secilen 6rneklerden olusan kiime igerisinde en fazla
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hangi smifa ait 6rnek varsa tahmin edilecek olan bu smifa aittir denilmektedir.’’ Yapilacak calismalarda,
ornekler arasi uzakhklar Esitlik (2)’de verilen Oklid (Euclidean) uzaklig1 ile hesaplanmaktadir.®

d(x, %) = \/le(dizir(xi) — diziy (x}))? @)

Dogrusal Diskriminant Analizi Siniflandirma Algoritmasi: Dogrusal Diskriminant Analizi [Linear
Discriminant Analysis (LDA)], temelleri 1930’lu yillarda Fisher tarafindan atilan ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerden biridir."® Bu algoritma ile simflandirma, kiimenin daha kiigik boyuta
indirgenmesi ile gerceklestirilmektedir. Yontemin temel amaci, verilerin siniflandirilmasi igin gerekli olan
ayirt edici ozellikleri belirleyip, ayirt edici olmayan &zellikleri elemektir. Boylece siniflandirma iglemi
daha kolay yapilabilmektedir. LDA 6lgiisii, sinif merkezleri arasi uzakligi en biiyilk yapmayi, sinif
icindeki dagilimi ise en az diizeye indirmeyi saglamaktadlr.@ LDA, dogrudan bir smiflandirict olarak
kullanilmasinin yani sira daha karmasik dogrusal olmayan smiflandirmalarda bir 6n islemci olarak da

kullanilabilmektedir.

Destek Vektor Makineleri: Bu algoritma, 2. dereceden bir optimizasyon problemini ¢ozerek, yiiksek
boyutlu dogrusal olmayan bir simiflandirma yapabilme yetenegine sahiptir.? Temel Destek Vektor Makineleri
[Support Vector Machine (SVM)] teorisi dogrultusunda 2 smifta yer alan 6rneklerin dogrusal olmayan sekilde
ayrilabildigi bilinmektedir. Bu kapsamda, belirtilen algoritma ile secilmis bir veri kiimesi i¢in smiflan
ayirabilen sonsuz sayida dogru olustugu bilinmektedir. Siiflar olusturulurken en iyi ayirici ¢izginin segimi,
destek vektorleri olarak tanimlanan egitim 6rneklerinin alt kiimesi kullanilarak gergeklestirilmektedir. Destek
vektorleri arasindaki en bilylik sinir uzakligi, en iyi karar sinir1 olarak tanimlanmaktadir. Smiflandirmanin
dogrusal olmadig1 ayristirma problemleri i¢cin SVM, kernel islevinden yola ¢ikarak giris degiskenlerinde ortiilii
bir doniisiimii kullanmaktadir. Bu algoritmada, Kernel islevleri dogrusal bir diizlem kullanarak, dogrusal
olmayan ayrilabilir bir destek vektorii yapisi ile smiflandirmaya izin vermektedir.?* Birok uygulamada,
performansi en iyilemek i¢in probleme uygun bir kernel genisliginin segilmesi gerekir.ﬂ

Karar Agac Algoritmasi: Bu algoritmada bir aga¢ yapisi olusturulmaktadir. Agacin yapraklar
seviyesinde olusturulan sinif etiketleri ile baslangigtan ¢ikan ve bu yapraklara giden dzellikler {izerindeki
islemler ifade edilmektedir.?® Karar Agac1 Algoritmasi, temel olarak tanimlanan bir algoritma olup, Random
Forest ve Gradient Boosted Tree seklinde farkli karar agaci algoritmalari tiiretilmigtir. Algoritma, anlasilmast
ve yorumlanmasi agisindan hem sayisal hem de smiflandirilmis verilerin islenmesi seklinde
kullanilabilmektedir.

Entropi Tabanh Simiflandirma: Bu smiflandirma yonteminde, C4.5 ve C5.0 algoritmalar1 kullanilarak
tahmin yapilmaktadir. C5.0 algoritmasinda tahmin edilen ozelligin kategorik olmasi gerekmektedir.?
Oncelikle veri kiimesinin beklenen degeri Esitlik (3) ile hesaplanmaktadir.

_ _vk (fCS IAER)
Info($) = Z‘=1( Is| ) log, ( Is| ) )
Daha sonra gergeklestirilen bolimleme sonrasi beklenen deger, Esitlik (4) yardimiyla hesaplanir.
T3
Info(T) = = X%, () Info(Ty) (4)

En yliksek kazanimi elde edebilecek degiskenin belirlenebilmesi i¢in Esitlik (5)’te verilen hesaplamalar
yapilmaktadir.?*

Gain(x) = Info(T) — Info,(T) (5)

MAKINE OGRENMES| YONTEMINDE ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMAS]

Yapilan algoritmalar sonucunda elde edilen tahmin degerlerinin karsilastirmasi karsitlik matrisi yardimi ile
yapilmaktadir. Bu matriste verilen “Dogru Pozitif (DP)”, “Dogru Negatif (DN)”, “Yanlis Negatif (YN)” ve
“Yanlis Pozitif (YP)” degerleri kullanilarak Esitlik (6-10)’da verilen “Dogruluk”, “Duyarlilik”, ”Ozgiilliik”,
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“Keskinlik” ve “F-Olgiitii” degerleri hesaplanmaktadir. Elde edilen degerler sonucunda en iyi tahminleme
yapilabilmektedir.®

Dogruluk (Accuracy): Makine 6grenmesinde kullanilan egitim modeline gore test verisi igin yapilan
tahminlemelerin gercek degerlerle karsilastirilmasi sonucu elde edilen dogru siniflandirma oranidir ve Egitlik
(6) yardimiyla hesaplanmaktadlr.&

g DP+DN
D ogr uluk = m (6)

Duyarhhik (Sensitivity): DP orani olarak da tanimlanan duyarlilik degeri, yapilan tahminleme sonucu
gercekte pozitif sinifa ait olan verilerin dogru olarak tahmin edilme oranini vermektedir ve Esitlik (7)
yardimiyla hesaplanmaktadlr.&

Dogru Pozitif (7)

Duyarlilik = — = .
Dogru Pozitif+Yanlis Negatif

Ozgiilliik (Specificity): Negatif belirleyicilik degeri olarak da tanimlanan 6zgiillik degeri, tahmin
edilen test verisindeki dogru tahminlenen negatif simf verilerinin oranini vermektedir ve Esitlik (8)
yardimiyla hesaplanmaktadir.?

= R Dogru Negati
Ozgiilliik = A ! - 8
Yanlis Pozitif+Dogru Negatif

Kesinlik (Precision): Calismada ele alinan test verisinden ve egitim verisinden elde edilen pozitif
degerlerin ne kadarinin dogru olarak tahmin edildigini belirtmektedir ve Esitlik (9) ile hesaplanmaktadir.?
Dogru Pozitif (9)

Kesinlik = — ~— —
Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif

F Olgiitii: F olgiitii, elde edilen tahminleme i¢in daha kesin bir ifade kullanilabilmek amaciyla
hesaplanan bir degerdir ve Egitlik (10)’da verildigi gibi kesinlik ve duyarlilik OSlgiilerinin harmonik
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.?

F— élg‘iitii — 2 * Kesinlik * Duyarlilik (10)

Kesinlik + Duyarlilik

I BULGULAR

Caligmada ele alinan hastalarin demografik dagilimi Tablo 1’de verilmistir. Yapilan tetkiklerin %66,3 {inde
JAK2 V617F mutasyonu oldugu saptanmustir.

TABLO 1: Demografik 6zelliklerin dagilimi.

Degiskenler Frekans %

- Kadin 353 339
Cinsiyet

Erkek 688 66,1

Vetorvl PV 968 930

i Kemik llgi 7 70

JAK2 V617F 690 66,3

, JAK2 EKZON12 220 21,1

Tetkik
CALR 46 44
MPL 85 82

Calisma kapsaminda kullanilan tahmin ydntemlerinde, verinin %70, %80 ve %90’lik bolimii makine
O0grenmesi yontemlerinde kullanilmak iizere egitim verisi olarak tanitilmig, geri kalan kismu ise tahmin
edilmeye caligilmistir. Belirtilen oranlara iliskin egitim ve test verisi sayilar1 Tablo 2’de verilmistir.
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TABLO 2: Makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan veri sayilarinin dagilimi.

Dogru sonucun verildigi oran Egitim verisi Test verisi
0,70 730 311
0,80 833 208
0,90 938 103

Makine Ogrenmesi algoritmalarindan LDA, NB Smiflandirmasi, KNN, SVM, Karar Agacit Gini
Algoritmasi ve Entropi Tabanli Siniflandirma C5.0 Algoritmasi kullanilarak analiz sonuglari elde edilmistir.

Caligma kapsaminda, %70, %80 ve %90 olmak {izere 3 farkli oranda egitim verisi kullanilmigtir. Tablo
3’te, ele alinan makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen en iyi dogruluk oranlarina goére tarama

testleri i¢in hesaplanan duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-6lgiitii degerleri verilmistir.

TABLO 3: Tarama testleri igin hesaplanan dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-6Igt(i degerleri.

Dogruluk Tarama testi Duyarlik Ozgiilliik Kesinlik F olgiitii
LDA® 0,660 JAK 2 V617F 0,957 0,118 0,941 0,949
JAK 2 Exon 12 0,000 0,988 -
MPL 0,000 1,000 -
CALR 0,250 0,958 0,999 0,400
Naive Bayes 0,592 JAK 2 VB17F 0,870 0,277 0,985 0,924
JAK 2 Exon 12 0,000 0,951 0,000
MPL 0,000 0,949 0,000
CALR 0,125 0,947 0,997 0,222
SVm 0,670 JAK 2 VB17F 1,000 0,000
JAK 2 Exon 12 0,000 1,000
MPL 0,000 0,000
CALR 0,000 0,000
KNN* 0,670 JAK 2 V617F 0,986 0,029 0,773 0,866
JAK 2 Exon 12 0,045 0,988 1,000 0,087
MPL 0,000 1,000
CALR 0,000 1,000
Gini' 0,670 JAK 2 VB17F 1,000 0,000 1,000 1,000
JAK 2 Exon 12 0,000 1,000
MPL 0,000 1,000
CALR 0,000 1,000
C5.0" 0,601 JAK 2 VB17F 0,874 0,231 0,977 0,923
JAK 2 Exon 12 0,061 0,947 0,998 0,114
MPL 0,000 0,970 0,000
CALR 0,080 0,923 0,991 0,148

"Egitim verisi orani=0,90; “Egitim verisi orani=0,70; LDA: Dogrusal Diskriminant Analizi; SVM: Destek Vektdr Makineleri; KNN: K-En Yakin Komsuluk.

LDA sonucunda, makine 6grenmesi yonteminde ele almman modelin tahminleme yapabilmesi igin
verilerin %90’ egitim verisi olarak alinmasi sonucunda elde edilen tahminlerin dogrulugu %66 ile en iyi
sonug olarak tespit edilmistir. Tarama testlerinin duyarliligit JAK2 V6127F igin %95,7, CALR igin %25 ve
diger 2 mutasyon taramasi i¢in %0 olarak elde edilmistir.

NB siniflandirmasina gore yapilan analiz sonuglarinda, verinin %10’unun tahmin edildigi durumda
tahminlerin dogrulugu %59,2 olarak tespit edilmistir. Tarama testlerinin duyarliligt JAK2 V6127F i¢in
%87,0, CALR i¢in %12,5 ve diger 2 mutasyon taramasi i¢in %0 olarak hesaplanmusgtir.
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KNN algoritmasi ile yapilan tahminleme modelinde, en yiiksek dogruluk %67 ile verilerin %90’ inin
egitim verisi olarak alindigi uygulamadan saptanmustir. Tarama testlerinin duyarliligi JAK2 V6127F ig¢in
%98,6, JAK2 Exon 12 i¢in %4,5 ve diger 2 mutasyon taramalari i¢in %0 olarak elde edilmistir.

SVM kullanilarak yapilan analiz kapsaminda, dogrusal fonksiyon, polinomiyal fonksiyon ve radyal
tabanli fonksiyon kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Belirtilen 3 fonksiyon kullanilarak yapilan
smiflandirma sonuglari aynidir. En yiiksek dogruluk degeri, verinin %10’unun tahmin edildigi modelden
elde edilmistir. %67 dogruluk ile JAK2 V617F mutasyon taramasinin duyarlilik degeri %100, diger tarama
testilerinin duyarlilik degerleri %0 olarak tespit edilmistir.

Gini algoritmasi ile ele edilen analiz sonuglarma gore en yiiksek dogruluk degeri drneklem verisinin
%10’unun tahmin edildigi durumda saptanmustir. %67 olan bu dogruluk degeri ile JAK2 V617F mutasyon
tarama testinin duyarlilik degeri %100, diger tarama testlerinin duyarlilik degerleri %0 olarak tespit
edilmistir.

C5.0 algoritmasi ile ele edilen analiz sonuglarina gore en yiiksek dogruluk degeri, verinin %30’unun
tahmin edildigi durumda ortaya ¢ikmustir. %60,1 olan bu dogruluk degeri ile hesaplanan duyarlilik degerleri
JAK2 V617F mutasyon taramasi i¢in %87,4, CALR mutasyon taramasi i¢in %8 ve JAK2 Exon 12 mutasyon
taramasi i¢in %6,1, diger tarama testi i¢in %0 olarak hesaplanmistir.

Tablo 3’te goriildiigii gibi C5.0 haricindeki tiim algoritmalarda en yiiksek dogruluk oranlar1 %90 egitim
verisinin kullanildig1 durumda elde edilmistir.

Calisma kapsaminda olusturulan model ile birlikte incelenen mutasyonlara iligkin tam kan sayim
degerlerine dair bir karsilastirma yapilmustir. Yapilan karsilagtirma, verilerin dagilimi normal dagilim
gostermedigi i¢cin parametrik olmayan testlerden Kruskal Wallis-H testi ile gerceklestirilirken, gruplar
arasindaki farkliliga LSD ile bakilmigtir. Analize iligkin sonuglar Tablo 4’te verilmistir.

TABLO 4: Calismada ele alinan hasta bulgularinin yapilan tarama testine gore dagilimi.

JAK2 V617F JAK2 EKZON12 CALR MPL p degeri Fa::m‘sggz:::e"
Medyan OT;ZI:IT a Medyan Or;:;l:? a Medyan OII;ZI:IT a Medyan o';g::" a
Eritropoietin 73 2293 6,0 296,7 215 3513 10,1 2675 | 0,059
Feritin 742 362,2 653 335,9 75 3277 764 3866 | 0,382
Hemoglobin 158 507,9 16,6 59,7 144 4104 134 325 | 0000 | JAK2mutasyonlari
Hematokrit 47 511,7 499 605,4 42,7 408,6 40,7 3217 0,000 JAK2 mutasyonlari
Eritrosit 54 507,7 57 607,6 5,0 409,9 47 3420 | 00000 | JAK2mutasyonlar
Lokosit 78 508,9 8,0 5278 78 514,9 72 4830 | 0,688
Trombosit 2470 | 5120 | 2360 4915 2875 | 5540 | 2780 | 5224 | 0,567
MCH 93 505,9 93 512,8 9,9 548,9 98 5270 | 0,749
MCV 87,2 509,7 876 5145 88,2 526,8 87,8 5041 | 0,974
MCHC 330 508,3 330 522,9 33,1 530,2 330 4924 | 0819
RDW 14,7 502,2 146 4771 156 603,5 15,8 6182 | 0,000° CALR ve MPL
PDW 19,3 3377 19,2 344,3 20,1 4176 19,7 4006 | 0243
MPV 8,5 507,0 86 504,8 7.9 4189 8,0 4383 | 0053
Natrofi 46 507,9 46 517,3 48 538,4 48 5053 | 0,896
Lenfosit 22 506,3 23 554,0 2,0 466,8 2,0 4650 | 0,052
Monosit 06 512,1 06 525,8 06 503,6 05 4440 | 0184
Eozinofi 0,2 5171 0,2 534,6 0,2 4482 0,1 4119 | 0004 | JAK2mutasyonlar
Bazofi 0,1 492,7 0,1 545,1 0,1 550,7 0,1 5272 | 0,089

’p<0,05; MCH: Ortalama eritrosit hemoglobin; MCV: Ortalama hiicresel hacim; MCHC: Ortalama eritrosit hemoglobin konsantrasyonu; RDW: kirmizi kan
hiicresi dagilim genisligi; PDW: Trombosit dagilim genisligi; MPV: Ortalama trombosit hacmi.
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Yapilan istatistiksel karsilastirmalar sonucunda; hemoglobin, hematokrit, eritrosit, kirmizi kan hiicresi
dagilim genisligi ve eozinofil degerleri i¢in yapilan mutasyon taramalari arasinda istatistiksel olarak anlamli
fark bulunurken (p=0,004<0,05), diger klinik degerleri bakimindan istatistiksel anlamli fark saptanmamustir
(p=0,089>0,05). Analiz sonucunda ¢ikan istatistiksel anlamli farkliliklar 15181nda; eozinofil, hemoglobin,
hematokrit ve eritrosit degerleri icin JAK2 mutasyonlarda yiiksek olarak saptandigindan, bu hastalarda
belirtilen mutasyonlarin incelenmesi gerektigi, eritrosit dagilim genisliginde saptanan anlamlilik
dogrultusunda da hastalarin CALR ve MPL mutasyonlarina iligkin taramaya yonlendirilmesi gerektigi
diisiiniilmektedir. Boylece, Sekil 1°de verilen DSO’niin hastalik tan1 semasmi destekleyen sonuclarin
saptandig1 degerlendirilmistir.

I TARTISMA

Miyeloproliferatif hastaliklar ile ilgili yapilan literatiir taramalarinda, Uysal ve ark. tarafindan yapilan
calismada, miyeloproliferatif hastaliklarin tanisinin saptanmasinda kullanilan mutasyon taramalari ile
konulan taninin karsilagtirllmas: yapilmistir. Bu kapsamda, JAK2 V617F, CALR ve MPL olmak {izere 3
mutasyon incelenerek, bu 3 mutasyonun miyeloproliferatif hastaliklarda en sik tekrarlanan mutasyon oldugu
degerlendirilmistir.®® Zulkeflee ve ark.nin yapms oldugu benzer ¢alismada, yine ayni 3 mutasyon incelenmis
olup, mutasyonun varliginda konulan tanilara iliskin degerlendirme yapilmistir. Bu c¢alismada, bir
oncekinden farkli olarak, JAK2 V617F ve CALR mutasyonlariim hastalik tanisinda 6nemli rolii oldugu
saptamasi yapilmustir.®* Li ve ark. tarafindan yapilan ¢alisma kapsaminda ele alian JAK2 V617F, JAK2
Exon 12, CALR ve MPL mutasyonlar1 incelenmistir. Yapilan bu ¢aligmada, diger ¢aligmalara benzer olarak,
mutasyonlarin tam ile karsilastirmasi yapilarak sonuglandmlmlsur.ﬁ “JAK2 ve MPL mutasyonu negatif
esansiyel trombositoz ve primer miyelofibroz hastalarinda kalretikulin (CARL) mutasyon durumunun
belirlenmesi” isimli tez ¢alismasinda, JAK2 V617F, CALR ve MPL mutasyonlarinin varligi incelenerek
JAK2 V617F ve MPL mutasyon varhigmin negatif ¢iktigi durumlarda CALR mutasyon varliginin
incelenmesinin hastaya zaman kazandirdigi sonucuna varilmistir (Ote, 2015). Bahsi ve Yigenoglu’nun
yapmis oldugu arastirmada, JAK2 V617F, CALR ve MPL mutasyonlariin varlig1 incelenerek mevcut hasta
gruplarindaki durum analizi yorumlanmstir.” Lang ve ark., (2018) JAK2 V617F, CALR ve MPL
mutasyonlar1 ile Cin’deki Uygur ve Han uyruklu hastalarin klinik o6zellikleri arasinda iligkilendirme
yaptiklar1 caligmalarinda, 2 uyruk arasinda saptanan farklari degerlendirmislerdir.g

Daha 6nceki ¢aligmalarda, hastalik ile mutasyon varligi arastirilirken, ele alinan bu ¢alismada hastanin
klinik bilgileri ile mutasyonu tespit edebilecek bir model olusturulmasi amaglanmustir.

Incelenen modelde, JAK2 V617F, JAK2 Exon 12, CALR ve MPL mutasyonlar1 ele almmustir. Calisma
kapsaminda olusturulan model ile klinisyene dogruluk oranlariyla degerlendirilen 4 mutasyondan 1’1
onerilecektir. Onerilen modelden elde edilen dogruluk oranlarmin %60 civarinda oldugu goz dniine alinarak,
daha sonra yapilacak c¢alismalarda oOrneklem biiyiikliigii daha biyiikk alinarak dogruluk degerinin
yiikseltilebilecegi 6n goriilmektedir.

1 SONUG

Miyeloproliferatif hastaliklar, bireyin kemik iliginde olusan bozukluklar olarak tanimlanmaktadir. Bu
bozukluklarda hiicre dnciillerinin agir1 miktarlarda iiretimi, olgun hiicre sayisinda artiga ve buna bagl olarak
diger kan hiicrelerinin sayisinda da artis veya azaliglara yol agmaktadir.

Miyeloproliferatif hastalik tamsi ile klinige basvuru yapmus hastalar igin DSO’niin belirlemis oldugu
kriterler dogrultusunda, klinisyen tarafindan genetik tarama testlerine yonlendirilerek hastaligin tanisi
konulmaktadir. JAK2 V617F mutasyonu ile hastalik siddeti arasinda iligski oldugu ve birgok c¢alismada bu
mutasyonun pihtilasma olusumunda etken oldugu degerlendirilmistir.** Bu kapsamda, klinige bagvuran
hastalarda JAK2 V617F mutasyonun varligi aragtirilarak tam1 konulmaktadir. Mutasyonun durumu tespit
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edildikten sonra sonu¢ pozitif ise tani konulmakta, sonu¢ negatif ise diger mutasyonlarin varlig:
arastirilmaktadir.

Caligma kapsaminda, miyeloproliferatif hastaliklarinda gézlenen JAK2 V617F, JAK2 Exon 12, CALR ve
MPL 4 mutasyon ele alinmistir. Hastalarin kemik iligi ve tam kan sayimi sonuglarindan olusturulan bir
model ile hangi mutasyonun mevcut oldugunun arastirilmasi gerektigi belirlenmeye c¢alisilmstir.
Gergeklestirilen bu prosediir, bagvuru yapan hastalar i¢in hem maliyetli hem de uzun zaman alan bir siireg
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu dogrultuda, ¢alisma kapsaminda bir modelleme kurgulanmigtir. Analizler
sonucu yapilan istatistiksel degerlendirmeler, hastalik tani siirecinde izlenen yontemi desteklenmektedir.
Sonug olarak ¢alismanin klinisyene hizli bir yonlendirme saglanmasinin yani sira klinige bagvuran hastalara
hem zaman hem maddi yiikiimliiliikler bakimindan kolaylik saglamasi 6n goriilmektedir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gereg
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile
ilgili verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamgtir.
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