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OZET

Bu ¢alisma, kanser siniflandirmasini iyilestirmek amaciyla RNA-seq gen ekspresyonu verilerinin makine 6grenimi
teknikleri ile analizini ele almaktadir. UCI Machine Learning Repository'den elde edilen veri seti, farkli kanser
tiirlerine ait 801 biyolojik drnek ve 20.531 genin ekspresyon seviyelerini igermektedir. Bu veriler, makine
Ogrenimi algoritmalarinin kanser timisi ve smiflandirmasindaki etkinligini degerlendirmek amaciyla analiz
edilmistir. Boyut indirgeme ic¢in Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanmis, farkli makine 6grenimi modelleri
karsilastirilmig ve en yiiksek basarty1 %99,3 dogruluk orani ile K-En Yakin Komsular (KNN) modeli gostermistir.
Bu sonuglar, RNA-seq verilerinin makine d6grenimi ile entegrasyonunun kanser tanisinda dnemli bir potansiyele

sahip oldugunu gostermektedir.
Anahtar Kelimeler: Kanser, RNA Sekanslama, Veri Analizi, Makine Ogrenimi
ABSTRACT

This study aims to improve cancer classification by analyzing RNA-seq gene expression data using machine
learning techniques. The dataset obtained from the UCI Machine Learning Repository consists of 801 biological
samples and 20,531 gene expression levels for different cancer types. These data were analyzed to assess the
effectiveness of machine learning algorithms in cancer diagnosis and classification. Principal Component Analysis
(PCA) was applied for dimensionality reduction, and different machine learning models were compared. The
highest accuracy was achieved by the K-Nearest Neighbors (KNN) model with a 99.3% accuracy rate. These

results highlight the potential of integrating RNA-seq data with machine learning for cancer diagnosis.
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1. GIRiS

Kanser, anormal hiicrelerin kontrolsiiz biiyiiyerek diger doku ve organlara yayilmasi sonucu olusan ve diinyada en
yaygin 6liim nedenlerinden biri olan bir hastaliktir (WHO, 2023). Kanserin erken tespiti ve dogru siniflandirilmasi,

hastalarin tedavi stire¢lerini biiyiik 6l¢iide iyilestirebilir.

Son yillarda yapay zekd (AI) ve makine 6grenimi (ML) teknikleri, kanser teshisi ve tedavi siireglerinde
kullamlmakta olup, yiiksek dogruluk oranlari ile umut vadetmektedir (Liu et al., 2019). Ozellikle derin 6grenme
algoritmalari, histopatolojik goriintiileme, tibbi goriintli analizi ve gen ekspresyon analizi gibi alanlarda yiiksek
basar1 gostermektedir (Litjens et al., 2017). Meme kanseri teshisinde yapilan ¢aligmalarda yapay zeka destekli
modellerin %99 dogruluk ve %98 6zgiilliik gibi yliksek performans oranlarina ulagtigi rapor edilmistir (McKinney
et al., 2020). Ayrica, son yillarda akciger ve cilt kanseri gibi diger kanser tiirlerinde de yapay zekanin potansiyeli
arastirilmis olup, erken teshis ve kisisellestirilmis tedavi planlamasinda 6nemli katkilar sundugu belirtilmektedir

(Ardila et al., 2019).

RNA-seq tabanli gen ekspresyon analizleri, biyomedikal arastirmalarda yaygin olarak kullanilmakta olup, kanser
biyobelirteglerinin tanisinda 6nemli bilgiler saglamaktadir (Kourou et al., 2015). RNA-seq teknolojisi, gen
ekspresyonunu yiiksek dogrulukla 6lgebilme kapasitesi sayesinde kanser siniflandirma siireglerinde kritik bir arag
haline gelmistir (Wang et al., 2009). Bu ¢caligmanin amaci, RNA-seq verilerini kullanarak farkli makine 6grenimi

algoritmalarimin kanser siniflandirmasindaki etkinligini degerlendirmektir.
1.1. Kanserin Tarihi Gelisimi

Kanser, insanlik tarihi boyunca bilinen en eski hastaliklardan biridir. M.0O. 3000’lere kadar uzanan yazil kaytlar,
kanserin varligini dogrulamaktadir. Antik Misir donemine ait Ebers Papiriisii, meme kanseri gibi tlimdrlerden

bahsetmekte ve bu hastalik i¢in herhangi bir etkili tedavinin bulunmadigini vurgulamaktadir (Hajdu, 2011).

Antik Yunan déoneminde Hipokrat, kanserin nedenlerini dort viicut sivisinin (kan, balgam, sar1 safra ve kara safra)
dengesizligine dayandirarak agiklamis ve tiimorleri iyi huylu (benign) ve kotii huylu (malign) olarak siniflandiran
ilk kisi olmustur (Karpozilos & Pavlidis, 2004). Orta Cag’dan Ronesans’a kadar kanserin anlagilmasi konusunda
biiylik ilerlemeler saglanamamis olsa da, Ronesans ile birlikte anatomiye olan ilginin artmasi, cerrahi
miidahalelerin yayginlasmasma yol agmistir. Ancak, anestezi ve sterilizasyon eksiklikleri nedeniyle bu

operasyonlar oldukga riskliydi (Sudhakar, 2009).

19.yiizy1lda mikroskop teknolojisinin gelismesiyle birlikte, kanserin hiicresel diizeyde incelenmesi miimkiin hale
geldi. Rudolf Virchow, kanserin hiicrelerden kaynaklandigini ortaya koyarak modern onkolojinin temellerini
atmistir (Ackerknecht, 1953). Ayni déonemde William Stewart Halsted, meme kanseri i¢in radikal mastektomi
yontemini gelistirmistir (Donegan, 2005). 20. yilizyilin baslarinda radyoterapinin kesfiyle kanser tedavisinde yeni
bir donem baglamistir (Tubiana, 2006).
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1.2. Yapay Zeka ve Kanser Tedavisi

Giliniimiizde kanser tedavisi, multidisipliner yaklasimlarla gerceklestirilmektedir. Yapay zeka (Al), kanserin erken
teshisi, kisisellestirilmis tedavi yaklasimlari, ilag gelistirme, tedavi yanitinin tahmini ve klinik karar destek

sistemleri gibi bir¢ok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir (Topol, 2019).

Yapay zeka, tibbi goriintiilerin analizi igin kullanilan derin 6grenme algoritmalari sayesinde kanserin erken
teshisinde onemli bir yere sahiptir. Liu ve arkadaslari (2019), derin &grenme algoritmalarinin mamografi
goriinttilerindeki anormallikleri yiiksek dogruluk oraniyla tespit edebildigini gostermistir. Benzer sekilde,
McKinney ve arkadaslari1 (2020), meme kanseri teshisinde Al sistemlerinin radyologlardan daha iyi performans

gosterebildigini rapor etmistir.

Al, bireylerin genetik verilerini ve klinik profillerini analiz ederek en etkili tedavi stratejilerini belirleme
potansiyeline sahiptir. Kourou ve arkadaslar1 (2015), makine 6grenimi modellerinin kanser hastalarinin genetik
profillerini analiz ederek prognoz ve tedavi segeneklerini kisisellestirmede nasil kullanilabilecegini incelemistir.
Yapay zeka, kanser tedavisi i¢in yeni ilaglarin gelistirilmesinde de kullanilmaktadir. Zhavoronkov ve arkadaslari
(2020), yapay zeka kullanarak yeni bir ilaci hizl1 bir sekilde tespit edip laboratuvar ortaminda test etmislerdir. Bu,
ilag gelistirme siirecinin hizlanmasini ve daha etkili tedavi yontemlerinin kesfedilmesini saglamaktadir.

Al, hastalarin tedaviye nasil yanit verecegini tahmin etmek icin de kullanilmaktadir. Aerts ve arkadaslar1 (2014),

radyomik analizle kanser hastalarinda radyoterapiye yaniti tahmin eden bir model gelistirmistir.

Son olarak, yapay zek4, tibbi verileri analiz ederek doktorlara en iyi tedavi se¢eneklerini sunan klinik karar destek
sistemlerinin gelistirilmesinde de rol oynamaktadir. Yu ve arkadaslart (2018), Al tabanli klinik karar destek
sistemlerinin doktorlara kanser hastalar1 i¢in en uygun tedavi segeneklerini belirlemesine yardime1 olabilecegini

gOstermistir.

2.YONTEM

Calismamizda, farkli kanser tiirlerinden alinan 801 biyolojik drnek iizerinde, 20.531 genin ekspresyon seviyeleri
analiz edilmistir. Veri setinde her satir bir biyolojik drnegi, her siitun ise belirli bir geni temsil ediyor. Ortalama
ekspresyon seviyeleri genlere gore degisiklik gosteriyor. Ornegin, gene 6 icin ortalama 7.4 iken, gene 20523 igin
10.05 seviyesinde. Veri setimizde baz1 genler dikkat gekiyor. Ornegin, gene 0 diisiik ekspresyon gdsteren bir gen.
Cogu ornekte ekspresyonu sifir, ancak maksimum degeri 1.48. Buna karsilik gene 20526 en yiiksek ortalamaya
sahip genlerden biri ve birgok ornekte giiclii bir sekilde ifade ediliyor. Bu tiir analizler bize kanser tiirleri ve

genetik iligkiler hakkinda 6énemli bilgiler sunuyor.

135



CETINKAYA B, KASAPBASI M.C. Kanser Smiflandirmasini Gelistirme: RNA-Seq Gen
Ekspresyonu Verileri Uzerinde Makine Ogrenimi Uygulamalari

Kanser Turleri Temsili (Sinif Dagilimi)

300

250

2001

150

Ornek Sayisi

100

50

BRCA KIRC LUAD PR:AD COAAD
Kanser Turu

Sekil 1: Simif Dagilim

Veri setinde farkli kanser tiirlerinden genis bir yelpaze bulunmaktadir ve bu ¢esitlilik, aragtirmacilara kanserlerin
biyolojik ozelliklerini daha derinlemesine inceleme olanagi tanimaktadir. En fazla drneklem ile temsil edilen
kanser tiirii, 300 6rnege sahip olan meme kanseri (BRCA)’dir. Meme kanseri 6rnek sayisinin yiliksek olmasi, bu
alandaki arastirmalarin yogunlugunu ve diinya genelinde kadin sagligimi etkileyen onemli bir sorun olarak
algilanmasini gosteriyor. Meme kanseri iizerindeki genis arastirma yelpazesi, genetik faktorlerden yasam tarzi

faktorlerine kadar birgok degiskenin incelenmesine olanak tanimaktadir.

Bobrek hiicreli karsinoma (KIRC) 146 6rnekle temsil edilmekte olup, bu da bobrek kanserleri izerindeki dikkat
ve aragtirma gereksinimini yansitmaktadir. Bébrek kanseri, 6zellikle erken evrelerde belirti vermedigi i¢in tani
konulmasi zor olan bir kanser tiirlidiir. Bu veri setinde yer alan bobrek kanseri 6rnekleri, hastaligin molekiiler

diizeyde anlasilmasini saglayarak tani ve tedavi siireclerine katki saglamaktadir.

Akciger kanseri (LUAD) 141 ornekle veri setinde yer almakta olup, diinya genelinde en 6limciil kanser
tiirlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Akciger kanseri iizerine yapilan ¢alismalar, sigara kullanim1 gibi
cevresel faktorlerin yani sira genetik mutasyonlarin roliinii de kapsamaktadir. Akciger kanseri 6rnekleri, bu

hastaliga yonelik hedeflenmis tedavilerin gelistirilmesi i¢in kritik dneme sahiptir.

Prostat kanseri (PRAD) 136 6rnekle temsil edilmektedir ve 6zellikle erkeklerde en yaygin kanser tiirlerinden biri
olmasi nedeniyle biiyiik bir arastirma alani olusturur. Prostat kanseri vakalarinin genellikle ileri yaglarda ortaya
¢itkmasi, yagsam siiresini dogrudan etkileyen bir faktor olarak dikkat gekmektedir. Veri setindeki prostat kanseri

ornekleri, hastaligin seyrini ve kisiye 6zel tedavi yaklagimlarini incelemeyi miimkiin kilmaktadir.

Son olarak, kolon kanseri (COAD) ise 78 drnekle temsil edilmektedir. Kolon kanseri, sindirim sistemi kanserleri
icinde sik rastlanilan bir tiir olup, erken teshisle tedavi edilme sansi yiiksek olan kanserlerden biridir. Veri setinde
yer alan kolon kanseri 6rnekleri, bagirsak sagligi, genetik yatkinlik ve beslenme gibi faktorlerin kanser tizerindeki

etkilerini anlamada biiyiik katk: saglamaktadir.
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Bu veri setindeki genis 6rnek dagilimi, kanser tiirlerinin genetik ve ¢evresel faktorler ile nasil etkilesime girdigini
incelemek icin olduk¢a zengin bir kaynak sunmakta ve farkli kanser tiirleri arasindaki biyolojik ve molekiiler

benzerlikleri ortaya koyarak daha etkili tedavi yontemleri gelistirilmesine yardimci olmaktadir.

Dort farkli genin ekspresyon diizeylerine bakildi.. Kutu grafikleri kullanarak bu genlerin merkezi egilim ve
dagilimlar incelendi.. Ornegin, gene 0 diisiik ve tutarsiz bir ekspresyon seviyesine sahipken, gene 3 daha yiiksek
ve tutarlt bir ekspresyon seviyesi gosteriyor. Aykiri degerler de bazi bireylerde gen ifadesinin beklenmedik
diizeyde yiiksek oldugunu ortaya koyuyor. Veri setindeki gen ekspresyon seviyeleri, ¢esitli makine 6grenimi
teknikleri (6rnegin, destek vektor makineleri, rastgele ormanlar, derin 6grenme) ve regresyon ile analiz edilmistir.
[k olarak, veriler standartlagtirilmis ve uygun 6zellik secimi ydntemleri uygulanmistir. Model performansi,

¢apraz dogrulama ve diger degerlendirme metrikleri ile analiz edilmistir.

Model Performance Comparison
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Sekil 2: Model-Performans Karsilastirmasi
Bu c¢alismada, bir veri seti iizerinde Principal Component Analysis (PCA) uygulanarak boyut indirgeme islemi
gergeklestirilmis ve ardindan c¢esitli makine 6grenmesi modelleri kullanilarak siniflandirma performanslari
degerlendirilmistir. Boyut indirgeme iglemi sirasinda %95 varyansi agiklayacak sekilde bilesen sayisi belirlenmis

ve sadelestirilmis bir veri kiimesi elde edilmistir.

En iyi performansi K-Nearest Neighbors (KNN) algoritmast %99.3 dogruluk orantyla gdstermistir. Logistic
Regression modeli %99 dogruluk oraniyla KNN'e yakin bir sonug elde ederken, Decision Tree (Karar Agaglar)

algoritmast %88.8 dogruluk orani ile diger modellere kiyasla daha diisiik performans sergilemistir.
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2.1 Principal Component Analysis (PCA)

PCA, yiiksek boyutlu veri setlerindeki temel bilesenleri belirleyerek veri setinin boyutunu azaltan bir yontemdir.
Bu ¢aligmada, veri setindeki varyansin %95'ini agiklayacak sekilde bilesen sayisi belirlenmis ve veri seti bu yeni

bilesenler ile yeniden olusturulmustur.
2.2 Makine Ogrenmesi Modelleri
K-Nearest Neighbors (KNN):
Parametreler: k=5, Minkowski mesafesi, agirliklt mesafe ol¢iitii.
Avantajlari: Kiiciik veri setlerinde yiiksek basari orani.
Dezavantajlari: Biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksektir.
Logistic Regression:
Parametreler: L2 ceza terimi, 6grenme orani = 0.01.
Avantajlar1: Lineer olarak ayrilabilir veri setlerinde yiiksek performans.
Dezavantajlari: Karmagik, dogrusal olmayan verilerde basarim diisebilir.
Decision Tree (Karar Agaclar):
Parametreler: Maksimum derinlik = 10, Entropy bdlme 6l¢iitii.
Avantajlar1: Agiklanabilirlik ve yorumlanabilirlik.

Dezavantajlari: Giiriiltiiye duyarlilik ve asir1 6grenme riski.

Uygulanan En Yiiksek
Calisma Kullanilan Veri Seti Yontemler Dogruluk
Bu Caligma PCA ile indirgenmig KNN, Logistic 999.3 (KNN)
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Sekil 3: Kanser Teshisi ve Prognostikasyonu Uzerine Yapilan Cahsmalarda Kullamlan Yéntemler ve

Dogruluk Oranlar:

Bu calismalar, kanser teshisi ve prognostikasyonu {izerine yapilan ¢esitli aragtirmalarin sonuglarini icermektedir.

Ik ¢alisma, PCA ile indirgenmis bir veri seti kullanarak KNN, Logistic Regression ve Decision Tree
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algoritmalarini uygulamis ve en yiiksek dogruluk oranmi %99.3 ile KNN ile elde etmistir. Ikinci ¢alismada ise
ham veri seti kullanilarak SVM, Random Forest ve KNN algoritmalari ile en yiiksek dogruluk %98.7 ile SVM ile
saglannmstir. Uciincii ¢alismada, ozellik secimi yapilmis veri setiyle Logistic Regression ve Decision Tree
yontemleri kullanilarak en yiiksek dogruluk orani1 %97.5 ile Logistic Regression ile elde edilmistir. Son olarak,
dordiincti ¢alismada PCA ile boyut indirgeme islemi yapilmis ve Neural Network, KNN, Decision Tree
algoritmalart kullanilarak en yiiksek dogruluk orani %99.1 ile Neural Network ile saglanmigtir. Caligmalar
arasinda dogruluk oranlart farklilik gostermekte, ancak genel olarak makine Ogrenmesi ve yapay zeka
yontemlerinin kanser teshisi i¢in yiiksek dogruluklar sagladigi gozlemlenmektedir. Yiiksek dogruluk oranlari, veri
setlerinin islenis sekli, kullanilan algoritmalar ve uygulanan 6n isleme tekniklerinin etkili bir sekilde
belirlenmesine dayaniyor. Ozellikle Neural Network ve SVM gibi daha karmagik yontemler, genellikle daha
yliksek dogruluk oranlarina ulagsmakta ve daha biiylik ve karmasik veri setlerinde etkili sonuglar vermektedir. Bu
tiir ¢alismalar, kanser teshisi ve prognozunda yapay zeka ve makine 6grenmesinin 6nemli bir rol oynadigint ve

dogru yontemlerin se¢ilmesinin ne denli kritik oldugunu gostermektedir.

3.Sonug¢

Bu calismanin potansiyeli, gen ekspresyonu verilerinin makine &grenimi ile entegrasyonu sayesinde kanser
teshisinin ve smiflandirmasimin iyilestirilmesidir. Ozellikle, farkli kanser tiirlerinin genetik profilleme
sonuglarin kullanilmasi, makine 6grenimi modellerinin dogrulugunu artirma agisindan biiyiik bir firsat
sunmaktadir. Ayrica Meme kanseri iizerine yapilan ¢aligmalarin genis verilerle desteklenmis olmasi bu alanda
derinlemesine arastirmalara olanak taniyor. Ancak, kolon kanseri gibi daha az temsil edilen kanser tiirleri i¢in
daha fazla veri toplanmas1 gerektigini gorliyoruz. Bu ¢alisma, gelecekteki biyomedikal arastirmalar i¢in 6nemli
bir temel olusturuyor. Ancak, bu tiir modellerin genel gegerliligi i¢in daha biiyiik ve ¢esitli veri setlerine ihtiyag

oldugu da belirtilmelidir.
4.Gelecek Calismalar

Gelecekteki caligmalar, kullanilan veri setlerinin kapsamini artirarak ve daha ¢esitli biyolojik verileri igerecek
sekilde genisleterek, biyolojik siireclerin daha derinlemesine anlagilmasini saglayabilir. Bu, genomik, proteomik
ve fenomik verilerin entegrasyonu ile elde edilecek daha zengin veri setleriyle miimkiin olacaktir. Ayn1 zamanda,
bu verileri isleyebilecek gelismis algoritmalarin kullanimi, 6rnegin derin 6grenme ve makine 6grenimi teknikleri,

biyolojik yorumlama siireclerinin dogrulugunu artiracaktir.

Kullanilan yontemler agisindan, daha sofistike modelleme tekniklerinin ve algoritmalarin benimsenmesi, 6zellikle
biyolojik verilerin heterojen yapisin1 daha iyi yansitan yontemlerin gelistirilmesi onemlidir. Ayrica, klinik
uygulamalara entegrasyon i¢in, bu yontemlerin pratikte nasil uygulanabilecegine dair yeni modeller ve altyapilar
olusturulmalidir. Bu tiir ¢caligmalar, klinik karar destek sistemlerine, kisisellestirilmis tedavi stratejilerine ve

biyolojik kesiflere katki saglayabilir.

Son olarak, biyolojik yorumlama siireglerinde insan uzmanlik bilgisinin entegrasyonunu ve model ¢iktilarinin
dogrulugunu siirekli olarak iyilestirmeyi amacglayan ¢aligmalara da odaklanilmalidir. Bu baglamda, etik ve

giivenlik gibi konular da g6z 6niinde bulundurulmalidir.
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