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OZET

Saghk Alaninda Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Uygulanmasi: Bir Acik Veri
Seti Uzerinde Modellemeler Ve Hastalik Tahmini i¢in Risk Faktérlerinin

Belirlenmesi

Amag: Bu calismanin amaci, hepatoseliiler karsinomun (HCC) farkli evreleri
arasinda circRNA ekspresyon profillerini karsilagtirarak biyobelirteg adaylarini
belirlemek ve bu biyobelirteclerin klinik karar destek sistemlerine entegrasyon
potansiyelini agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemleri araciligiyla degerlendirmektir.

Materyal ve Metot: Calismada, agik erisimli circRNA mikrodizi verileri
kullanilarak normal karaciger dokusu, metastaz yapmamis HCC ve metastatik HCC
ornekleri analiz edilmistir. Diferansiyel ekspresyon analizi, istatistiksel yontemler ve
biyoinformatik yaklagimlar araciligiyla gergeklestirilmistir. Bulgular, gorsellestirme
teknikleri (UMAP, volcano, MD plot) ile desteklenmis ve 11 farkli makine 6grenmesi
algoritmasi tizerinde test edilmistir. Model kararlariin seffaf sekilde yorumlanabilmesi
i¢cin SHAP tabanli agiklanabilirlik yontemleri uygulanmistir.

Bulgular: Analizler sonucunda her iki HCC grubuna 6zgii farkli circRNA
imzalar1 belirlenmistir. Metastatik olgularda yiiksek logFC ve SHAP skorlariyla
tanimlanan circRNA’lar metastatik progresyonla iligkili biyobelirte¢ adaylar1 olarak one
cikarken; non-metastatik grupta erken evre timdr biyolojisini yansitan 6zgiin molekiiller
saptanmistir. Makine 6grenmesi modellerinin dogruluk ve ROC-AUC degerleri yiiksek
bulunmus, SHAP analizi ile biyolojik anlamlilig1 yiiksek transkriptler 6ne ¢ikarilmigtir.

Sonugc: Bu tez, circRNA’larin HCC’nin farkli evrelerinde molekiiler imza olarak
kullanilabilecegini ve XAl temelli yaklasimlarin biyobelirte¢ kesfinde giiclii bir arag
sundugunu gostermektedir. Elde edilen bulgular, klinik karar destek sistemlerine
biitlinlesmis edilebilecek giivenilir biyobelirte¢ adaylarimin tanimlanmasma katki
saglamaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, HCC biyoinformatiginde hem transkriptomik hem de
yapay zeka temelli metodolojileri birlestiren 6zgiin bir ¢ergeve sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Agiklanabilir yapay zekd, Biyobelirteg, CircRNA,
Hepatoseliiler karsinom, Makine 6grenmesi, SHAP.
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ABSTRACT

Application of Machine Learning Methods in Healthcare: Modeling on an Open

Dataset and ldentification of Risk Factors for Disease Prediction

Aim: This study aimed to compare circRNA expression profiles across different
stages of hepatocellular carcinoma (HCC), to identify potential biomarkers, and to
evaluate their applicability in clinical decision support through explainable artificial
intelligence (XAI) methods.

Materials and Methods: Open-access circRNA microarray datasets were
analyzed, including normal liver tissue, non-metastatic HCC, and metastatic HCC
samples. Differential expression analyses were performed using statistical and
bioinformatics approaches, and findings were visualized through UMAP, volcano plots,
and MD plots. Eleven distinct machine learning algorithms were applied to classify
groups, and SHAP-based explainability techniques were employed to ensure transparent
interpretation of model decisions.

Results: Distinct circRNA signatures were identified for both metastatic and non-
metastatic HCC groups. In metastatic cases, circRNAs with high logFC and SHAP scores
emerged as potential biomarkers associated with metastatic progression, whereas non-
metastatic cases revealed specific molecular patterns reflecting early-stage tumor biology.
Machine learning models demonstrated robust performance with high accuracy and ROC-
AUC values, while SHAP analysis highlighted biologically meaningful transcripts
contributing to classification.

Conclusion: This thesis demonstrates that circRNAs may serve as stage-specific
molecular signatures of HCC and highlights the utility of XAl-driven approaches in
biomarker discovery. The findings contribute to identifying reliable biomarker candidates
that can be integrated into clinical decision support systems, presenting a novel
framework that combines transcriptomic analysis with interpretable artificial intelligence
in HCC research.

Keywords: Explainable artificial intelligence, Biomarker, CircRNA,

Hepatocellular carcinoma, Machine learning, SHAP.
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1. GIRIS

Hepatoseliiler karsinom (HCC), karacigerin primer maligniteleri arasinda en sik
goriilenidir ve tiim diinyada kansere bagli 6liimlerde dordiincii sirada yer almaktadir. Son
epidemiyolojik projeksiyonlara gore, 2025 yil1 itibariyla kiiresel diizeyde HCC’ye bagl
yillik yeni vaka sayisinin 1 milyonu asacagi ongoriilmektedir (1). HCC gelisiminin
arkasinda yatan temel risk faktorleri arasinda kronik hepatit B ve C enfeksiyonlari, non-
alkolik steatohepatit (NASH), siroz, asir1 alkol tiiketimi ve aflatoksin B1 gibi
hepatotoksik ajanlara maruziyet yer almaktadir (2). Bu faktorlerin yol ag¢tigi kronik
inflamasyon, oksidatif stres ve hepatosit 6liimii, zamanla fibrozis ve rejeneratif nodiiller
olusturarak kanserlesme siirecini baslatmaktadir.

Hiicre diizeyinde bu siireg, bagta TP53, CTNNBI1, TERT, AXIN1 gibi genlerde
meydana gelen somatik mutasyonlarla desteklenmekte; DNA  hasar1  tamir
mekanizmalarinin  bozulmasi, hiicre dongiisiiniin kontrolsiizlesmesi ve apoptoz
baskilanmasi sonucunda malign transformasyon kaginilmaz hale gelmektedir (3). Ayrica,
epigenetik mekanizmalar da HCC patogenezinde &nemli rol oynamaktadir. Ozellikle
DNA metilasyonu, histon modifikasyonlar1 ve kromatin yeniden diizenlenmesi gibi
degisiklikler, timdr baskilayici genlerin susturulmasi veya onkogenlerin aktiflesmesine
neden olmaktadir (4, 5). HCC'nin heterojen molekiiler altyapisi, tiimdr davranislar
acisindan hastalar arasinda belirgin farkliliklara yol agmakta; bu da hem tan1 hem de
tedavi yaklagimlarini zorlastirmaktadir.

Ne yazik ki HCC hastalarinin ¢ogu, semptomlarin genellikle ge¢ evrede ortaya
¢ikmasi nedeniyle ilerlemis evrede tani almakta, bu da prognozu olumsuz etkilemektedir.
Erken evrede tan1 konulmus olgularda cerrahi rezeksiyon ve kiiratif tedavi se¢enekleri
miimkiinken, ileri evrede uygulanan tedaviler cogunlukla palyatif niteliktedir. Bu
nedenle, erken evrede HCC’yi giivenilir ve duyarh bicimde tanimlayabilecek molekiiler
biyobelirteglere duyulan ihtiyag kritik 6nemdedir. HCC hastalariin ¢ogu, semptomlarin
genellikle ge¢ evrede ortaya ¢ikmasi nedeniyle ilerlemis evrede tani1 almakta... Erken
evrede tam1 konulmus olgularda cerrahi rezeksiyon ve kiiratif tedavi segenekleri
miimkiinken, ileri evrede uygulanan tedaviler ¢cogunlukla palyatif niteliktedir. Bu nedenle
erken evrede HCC’yi giivenilir ve duyarli bicimde tanimlayabilecek molekiiler
biyobelirteglere duyulan ihtiyag¢ kritik 6nemdedir. Geleneksel tani araglar1 arasinda yer
alan AFP diizeyleri, abdominal ultrasonografi ve BT/MRG gibi goriintiilleme yontemleri

Ozellikle erken evrede yetersiz duyarlilik ve 6zgiilliik sergilemektedir. (6-9). AFP’nin tek



basina tan1 dogrulugu siirlidir; bu nedenle non-invaziv, hassas ve evreye 6zgii molekiiler
belirteclerin gelistirilmesi, tan1 ve prognozda ¢igir agic1 potansiyel sunmaktadir.

Bu baglamda son yillarda giderek artan sayida calismada, kodlamayan RNA'lar
(non-coding RNAs) arasinda yer alan sirkiiler RNA’lar (circRNA’lar) on plana
cikmaktadir. circRNA’lar, klasik lineer RNA'lardan farkli olarak kovalent baglarla
dongiisel yapilar olusturan, 5'-3" uclar1 kapali ve RNase R gibi ekzoniikleazlara karsi
dayanikli molekiillerdir. Bu yapisal kararliliklari, onlar1 biyolojik sivilarda tespit
edilebilir ve stabil biyobelirte¢ adaylart haline getirmektedir (10-12). circRNA’larin
dokuya ve evreye 6zgii ekspresyon profilleri, kanser biyolojisiyle olan iligkilerini daha da
giiclendirmektedir. Bu molekiiller; miRNA silingerligi, mRNA stabilizasyonu,
transkripsiyon regiilasyonu ve protein etkilesimleri gibi ¢ok yonlii mekanizmalar
aracilifiyla HCC’nin tiimor gelisimi, progresyonu, metastazi ve tedavi direnci tizerinde
dogrudan etkili olmaktadir (13, 14).

CircRNA’larin bu molekiiler karmasiklik icerisindeki ¢ok islevli rolleri, onlari
yalnizca tiimor biyolojisinin anlagilmasinda degil, ayn1 zamanda erken tani, prognostik
simniflama ve hedefe yonelik tedavi stratejilerinin gelistirilmesinde de olduk¢a degerli
kilmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalarda, belirli circRNA’larin HCC alt tiplerine,
evrelerine veya hastalik progresyonuna 0zgli ekspresyon profilleri sergiledigi
gosterilmistir.  Ornegin, circRNA 100338 yiiksek metastatik potansiyel ile
iligkilendirilmis, circMTOI1 ise tiimdr baskilayici roliiyle tanimlanmistir (15, 16). Bu
bulgular, circRNA’larin dokuya ve evreye 0zgli molekiiler imzalar tasidigini ve
dolayisiyla Ozgiin biyobelirte¢ adaylar1 olarak degerlendirilmesi gerektigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, mevcut literatiirde circRNA’larin metastatik evre ile erken
evre HCC arasinda nasil farklilastigina dair sistematik karsilastirmalar olduk¢a sinirlidir.
Ayrica, circRNA’larin ekspresyon desenlerinin yapay zeka temelli yontemlerle
yorumlanarak klinik karar destek sistemlerine entegre edilmesi hala gelismekte olan bir
arastirma alanidir.

Bu eksikliklerden yola ¢ikarak yiiriitiillen bu tez ¢alismasinda, normal karaciger
dokusu, metastaz yapmamig HCC ve metastatik HCC ornekleri arasinda circRNA
ekspresyon profilleri karsilastirilmig, diferansiyel olarak eksprese edilen transkriptler
istatistiksel ve biyoinformatik analizlerle belirlenmistir. Ayrica bu profiller, agiklanabilir
yapay zeka (XAI) yontemlerinden SHAP algoritmasi ile entegre edilerek hem bireysel
hem kiiresel diizeyde model kararlarma en c¢ok katki saglayan transkriptler

tanimlanmistir. Boylece yalnizca biyolojik anlamlilik degil, ayn1 zamanda siniflandirma



modelleri agisindan karar siireclerine etkisi yiiksek circRNA’lar da belirlenmistir.
Calismanin 6zgiin katkisi, klinik olarak anlamli molekiiler imzalarin sadece ekspresyon
diizeyinde degil, ayn1 zamanda yapay zeka temelli yorumlanabilirlik agisindan da
degerlendirilmis olmasidir.

Sonug olarak bu tez, sadece klasik diferansiyel ekspresyon analizleriyle sinirlt
kalmayarak, circRNA’larin HCC evrelerine 6zgii molekiiler iz diistimlerini, gelismis
gorsellestirme yontemleri (UMAP, volcano, MD plot) ve derin 68renme tabanl
aciklanabilirlik algoritmalar1 (Neural Network + SHAP) araciligiyla biitiinciil bigimde
degerlendirmistir. Elde edilen bulgular, hem erken evre HCC (nonMET) hem de
metastatik HCC (MET) igin ayr1 ayr1 molekiiler imzalar ortaya koyarak, bu iki klinik
grubun yalnizca histopatolojik olarak degil, ayn1 zamanda transkriptomik diizeyde de
ayristirlabilecegini gostermistir. Ozellikle MET grubunda yiiksek logFC ve SHAP
skorlari ile tanimlanan transkriptlerin metastatik progresyona 6zgii biyobelirteg adaylari
olarak degerlendirilebilecegi ortaya konmus; buna karsilik nonMET grubunda ise erken
evre genetik aktivasyonlari temsil eden 6zgilin molekiiller belirlenmistir.

Bu yoniiyle ¢alismamiz, yalnizca istatistiksel anlamlilik temelinde degil, aym
zamanda modelleme ve klinik karar destegi agisindan yiiksek katki saglayan circRNA’lar
tanimlamay1 basarmis ve boylelikle literatiirde eksikligi hissedilen agiklanabilir yapay
zekd (XAI) temelli yaklagimlarin HCC biyobelirte¢ kesfindeki giiclinii gozler Oniine
sermistir. Yapay zekd temelli analizlerin SHAP gibi algoritmalarla agiklanabilir héle
getirilmesi, sadece molekiiler diizeyde degil, ayn1 zamanda klinik karar siireglerinde
giivenilirligin artirilmasi agisindan da 6nemli bir adimdir. Bu yaklasim sayesinde,
calismamizda saptanan biyobelirte¢ adaylarinin gelecekte klinik karar destek
sistemlerinde kullanilabilirligi yoniinde dnemli bir zemin hazirlanmigtir.

Bu tez ¢aligmasiyla, hepatoseliiler karsinomun molekiiler heterojenitesini daha iyi
anlayabilmek i¢in sistem biyolojisi, yapay zekd ve transkriptomik veri analitigi
disiplinlerini bir araya getiren yenilik¢i bir ¢er¢eve sunulmustur. Literatiirde siklikla
karsilagilan siniflandirma ya da tan1 modellerinin aksine, bu ¢alismada modellerin karar
siireclerine dair seffaf ve aciklanabilir bir metodoloji benimsenmis ve bu sayede
molekiiler biyobelirteglerin yalnizca varligi degil, klinikte nasil ve neden 6nemli olduklari
da ortaya konmustur.

Netice itibartyla bu tez, hepatoseliiler karsinomun farkli evreleri arasinda circRNA
diizeyinde 6zgiin biyobelirtecleri yiiksek dogrulukla ayirt edebilen ve bu ayrimi klinik

olarak yorumlanabilir bigcimde destekleyen nadir ¢alismalardan biridir. Bu yoniiyle, hem



transkriptomik  biyobelirte¢  arastirmalarma hem de XAI destekli kanser
biyoinformatigine énemli ve 6ncii bir katk1 saglamaktadir. Ilerleyen donemde yapilacak
validasyon temelli deneysel ¢alismalarla bu biyobelirte¢ adaylarinin klinige entegrasyonu
hedeflenmekte olup, bu ¢alisma bu siirecin ilk ve en kapsamli adimlarindan birini

olusturmaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Genomik Biliminin Tanim ve Gelisimi

Genomik, bir organizmanin tim genomunun (DNA dizisinin tamami) yapisini,
islevini, evrimini ve haritalanmasini inceleyen molekiiler biyoloji dalidir. Klasik
genetikten farkli olarak, genomik tek tek genleri degil, genomun biitiinsel yapisini
anlamaya odaklanir (17). Genomik, insan sagligi, evrim, tarim ve biyoteknoloji gibi
birgok disiplini derinden etkilemistir. ilk kez 1990 yilinda baslatilan Insan Genomu
Projesi (Human Genome Project, HGP), insan genomunun tiim niikleotid dizisinin
belirlenmesi ve genetik haritasinin ¢ikarilmasi amaciyla yliriitilen uluslararasi, ¢ok
disiplinli ve biiytlik 6lgekli bir girisimdir. Bu proje, 13 yillik bir siirecin ardindan 2003
yilinda tamamlanmig ve yaklagik 3 milyar baz ¢iftinden olusan insan DNA'sinin biiyiik
bir kismi1 yiiksek dogrulukla dizilenmistir. HGP’nin basarisi, yalnizca genom dizilimini
saglamakla kalmamig; ayni zamanda biyoinformatik, yiiksek verimli dizi analiz
teknolojileri, gen anotasyonu ve veri paylasimi gibi alanlarda da devrim niteliginde
ilerlemelere Onciiliik etmistir. Elde edilen veriler, genetik hastaliklarin altinda yatan
nedenlerin daha iyi anlasilmasina, bireysellestirilmis tip yaklagimlarinin gelistirilmesine
ve farmakogenomik gibi yeni alt disiplinlerin ortaya ¢ikmasina olanak tanimigtir. Ayrica,
proje siirecinde edinilen deneyimler, biiyiik 6lgekli biyolojik projelerin nasil daha etkili
bir sekilde yiiriitiilebilecegine dair onemli yapisal ve organizasyonel dersler de

saglamistir (18).

2.2. Genomik Teknolojileri ve Dizileme Yontemleri

Genom dizileme, ilk olarak 1977 yilinda Frederick Sanger tarafindan gelistirilen
Sanger dizileme yontemi ile baslamistir. Bu yontem, dideoksiniikleotidlerin (ddNTP)
kullanilmasiyla DNA zincirlerinin kontrollii olarak sonlandirilmasini saglar ve uzun yillar
boyunca "altin standart" olarak kabul edilmistir (19). Ancak diisiik verimliligi ve yiiksek

maliyeti nedeniyle biiylik 6l¢ekli genom projeleri i¢in yetersiz kalmigtir.

2.2.1. ikinci Nesil Dizileme (Next-Generation Sequencing - NGS)

2005 yilindan itibaren gelistirilen ikinci nesil dizileme (NGS) teknolojileri,

genetik analizlerde biiyiik bir doniligiim yaratmistir. NGS, milyonlarca DNA fragmentinin



aynt anda paralel olarak dizilenmesine olanak tanir. Bu yiiksek verimli yaklasim
sayesinde, bir insan genomu giinler i¢inde diisiik maliyetle dizilenebilmektedir.

One ¢ikan platformlar:

. [llumina (en yaygin): Kisa okuma tabanli, yiiksek dogruluk saglar.
. Ion Torrent: pH degisimlerine dayali dedeksiyon mekanizmasi kullanir.
. BGI (MGI teknolojileri): Cin menseli, Illumina’ya alternatif yiiksek

kapasiteli sistemler sunar.
NGS teknolojileri, basta kanser genomigi, mikrobiyom c¢alismalari, kalitsal
hastalik taramalar1 ve nadir varyant analizleri olmak {izere ¢ok sayida klinik ve arastirma

alaninda kullanilmaktadir (20, 21).

2.2.2. Uciincii Nesil Dizileme (Third-Generation Sequencing - TGS)

Uglincii nesil dizileme teknolojileri, DNA molekiillerini tek okuma dongiisiinde,
dogrudan ve gercek zamanli olarak dizileyebilme yetenegine sahiptir. Bu teknolojilerin
en Onemli avantaji, ¢ok daha uzun okuma uzunluklar1 (long reads) saglamasidir. Bu
ozellik, ozellikle tekrarlayan diziler, yapisal varyantlar ve epigenetik modifikasyonlar
gibi kompleks genomik yapilarin ¢6ziilmesinde biiylik 6nem tagir.

Baslica tiglincii nesil platformlar:

. PacBio (SMRT - Single Molecule Real-Time Sequencing): Yiiksek

dogruluklu uzun okumalar saglayabilir (HiFi reads).

. Oxford Nanopore Technologies (ONT): Tasmabilir cihazlarla (or.

MinlON) gercek zamanli dizileme ve hizli yanit sunar.

Bu sistemler, hem arastirma hem de klinik acil durumlarda (&r. salgin analizleri)

etkin olarak kullanilmaktadir (22, 23).

2.2.3. Tek Hiicre Dizileme (Single-Cell Sequencing)

Son yillarda gelistirilen tek hiicreli dizileme (single-cell sequencing) teknolojileri,
klasik toplu analiz yontemlerinin aksine, biyolojik oOrneklerdeki bireysel hiicrelerin
transkriptomik profillerini ¢éziimlemeye olanak tanimaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle
doku veya tiimor gibi yiiksek diizeyde heterojen yapilar iceren biyolojik sistemlerde,
hiicresel diizeydeki farkliliklarin aydinlatilmasini miimkiin  kilmistir. Tang ve
arkadaslarinin 2009 (24) yilinda yayinladiklar1 oncii ¢alisma, tek bir hiicrenin tiim
transkriptomunu mMRNA-Seq kullanarak analiz etmis ve bu teknolojinin genomik

aragtirmalar icin sundugu potansiyeli gozler dniine sermistir. Bu gelisme, basta kanser



genomigi, gelisim biyolojisi ve sinirbilim gibi alanlarda olmak {izere, hiicresel ¢esitliligin

anlasilmasi acisindan ¢1g1r agici bir doniim noktast olmustur.

. ScCRNA-seq: Hiicresel diizeyde gen ekspresyon profili sunar.
. SCDNA-seq: Mutasyonlar1 ve genomik ¢esitliligi hiicresel diizeyde ortaya
koyar.

2.2.4. Metagenomik ve Cevresel Dizileme

Metagenomik, belirli bir ortamdan (6rnegin toprak, deniz suyu, insan diskis1 gibi)
izole edilen tiim mikrobiyal DNA’nin dogrudan dizilenmesine olanak taniyan bir
yaklasimdir. Bu yontem, laboratuvar ortaminda kiiltiire edilemeyen mikroorganizmalarin
da genomik diizeyde incelenmesini miimkiin kilarak mikrobiyal ¢esitliligin kapsaml1 bir
sekilde degerlendirilmesini saglar. Ozellikle insan mikrobiyomu arastirmalari, gevresel
mikrobiyal ekolojiler ve antibiyotik diren¢ genlerinin yayiliminin takibi agisindan biiyiik
Oonem tasir. Metagenomik analizlerde genellikle iki temel yaklagim tercih edilir: belirli
taksonomik gruplarin (6rnegin bakteriler) analizine yonelik 16S rRNA hedefli dizileme
ve tlim genomik igerigin rastgele dizilenmesini saglayan shotgun metagenomik dizileme.
Shotgun metagenomik yontemi, daha yiiksek c¢oOziiniirlik sunarak islevsel gen

iceriklerinin ve mikrobiyal topluluk dinamiklerinin detayli analizine olanak tanir (25).

2.2.5. Kiitiiphane Hazirhg ve Dizileme Is Akisi

Bir yeni nesil dizileme (NGS) deneyi genel olarak su temel adimlar igerir: yiiksek
kaliteli DNA’nin Ornekten ekstraksiyonu, DNA’nmin belirli boyutlarda fragmente
edilmesi, adaptor dizilerinin ligasyonu, gerektiginde PCR amplifikasyonu, kiitiiphane
kalitesinin degerlendirilmesi ve son olarak dizileme isleminin gergeklestirilmesiyle veri
c¢ikist. Bu siireclerin her biri, elde edilecek dizileme verisinin dogrulugu, kapsami ve
biyolojik anlamliligi iizerinde dogrudan etkilidir. Ozellikle diisiik kaliteli DNA
orneklerinden hazirlanan kiitiiphanelerde bias (6rnekleme yanlilig1), diisiik kapsama orani
ve hata oranlarinda artis gibi sorunlarla karsilasilabilir. Bu nedenle, her asamada
uygulanan kalite kontrol prosediirleri ve istatistiksel degerlendirmeler, giivenilir sonuglar
elde edilmesi agisindan kritik rol oynamaktadir (26).

Genomik dizileme teknolojileri, Sanger yonteminden giiniimiizde uzun okuma ve
tek hiicre analizlerine kadar ¢ok genis bir evrim gecirmistir. Bu teknolojik gelismeler
sayesinde yalnizca genetik hastaliklarin tanist degil, ayn1 zamanda biyolojik cesitliligin

anlasilmasi, evrimsel biyoloji, ¢evresel analizler ve kisisellestirilmis tip alanlarinda da



onemli katkilar saglanmistir. Her bir platformun avantajlart ve sinirlamalar
bulunmaktadir; bu nedenle uygulama amacina gore uygun teknolojinin se¢ilmesi hayati

Onem tasimaktadir.

2.3. Fonksiyonel Genomik: Genlerin islevlerini Anlamak

Fonksiyonel genomik, genetik dizilerin yalnizca yapisal 6zelliklerini degil, ayn
zamanda bu genlerin biyolojik islevlerini, ekspresyon paternlerini ve diger genetik
elementlerle olan etkilesimlerini dinamik bir sekilde inceleyen bir alandir. Bu alanda
yaygin olarak kullanilan teknikler arasinda RNA-seq (gen ekspresyon diizeylerinin
belirlenmesi), ChlP-seq (transkripsiyon faktorleri ve histon modifikasyonlariin
baglanma bolgelerinin tespiti), ATAC-seq (kromatin erisilebilirligi analizi) ve
CRISPR/Cas9 (hedefli gen diizenleme ile islevsel analiz) yer almaktadir. ENCODE
Projesi kapsaminda bu teknikler sistematik olarak uygulanarak insan genomundaki
diizenleyici elementler haritalanmis, genlerin ne zaman ve hangi hiicre tiplerinde aktif
hale geldigi gosterilmistir (27). Ayrica, DNA dizileme teknolojilerinin kapsami
genisledikge, bu yontemlerin fonksiyonel genomikteki uygulamalart da derinlesmis ve

genomun iglevsel organizasyonunu anlamada kritik araglar haline gelmistir (28).

2.4. Genomik ve Insan Saghg: Kisisellestirilmis Tipa Dogru

Genomik bilimindeki ilerlemeler, modern tipta bireye 6zgii tani, tedavi ve 6nleme
stratejilerinin gelistirilmesine olanak tanimis ve bu yaklasim 'hassas tip' (precision
medicine) kavramimi dogurmustur. Genomik veriler, artik hastalik risklerinin
ongoriilmesinden tedavi planlamasina kadar uzanan genis bir yelpazede kullanilmaktadir.
Ozellikle kansere 6zgii somatik ve germline mutasyonlarin saptanmasi (6rnegin BRCA1,
BRCA2, TP53 gibi genlerde), hem tarama hem de tedavi kararlarint dogrudan
etkileyebilmekte; hedefe yonelik ilaclarin (6rnegin PARP inhibitorleri) kullanimini
yonlendirmektedir. Farmakogenomik, bireylerin ilaclara verdikleri yanitlarin genetik
temellerini anlamay1 amaclar ve bu sayede ilacglarin etkinligini artirirken yan etki
risklerini azaltir. Ornegin CYP2C9, VKORC1 gibi genetik varyantlar, warfarin gibi
antikoagiilan ilaglarin dozaj ayarlamasinda kritik rol oynayabilir. Bunun yani sira,
monogenik (tek gen kaynakl) hastaliklar — 6rnegin kistik fibrozis, Duchenne muskiiler
distrofi, Tay-Sachs hastaligi gibi — i¢in genomik testler hem tan1 koyma hem de tasiyici
taramalar1 agisindan yiiksek hassasiyet sunar. Bu tiir testler, 6zellikle dogum oOncesi

genetik danigmanlik ve tastyict taramalari gibi alanlarda 6nemli uygulama alani



bulmustur. Giiniimiizde, genomik veriler Elektronik Saglik Kayitlar1 (Electronic Health
Records, EHR) sistemlerine entegre edilerek, klinik karar destek sistemlerine dogrudan
baglanmaktadir. Bu sayede bireylere ait poligenik risk skorlar1 (polygenic risk scores,
PRS) hesaplanmakta; kalp hastaligi, tip 2 diyabet, meme kanseri gibi kompleks
hastaliklar icin kisisellestirilmis risk degerlendirmeleri yapilabilmektedir. Bdylece
genomik veriler, sadece tan1 ve tedavi degil, ayn1 zamanda onleyici saglik hizmetlerinin

temel bir bileseni haline gelmektedir (29, 30).

2.5. Popiilasyon Genomigi ve Evrimsel Perspektif

Popiilasyon genomigi, hem tiirler aras1i hem de tiir i¢i genetik ¢esitliligi arastiran
bir bilim dalidir ve evrimsel siire¢lerin molekiiler diizeyde anlagilmasina katki saglar. Bu
alanda temel olarak, bireyler arasinda goriilen genetik varyasyonlarin — ozellikle tek
niikleotid polimorfizmleri (SNP), kopya sayist varyasyonlart (CNV) ve yapisal
degisiklikler — popiilasyonlara gore dagilimi analiz edilir. Boylece dogal se¢ilim, genetik
striiklenme, adaptasyon, gen akisi ve genetik izolasyon gibi temel evrimsel
mekanizmalar modellenebilir.

Ozellikle 1000 Genom Projesi, diinya ¢apinda farkl etnik kdkenlerden bireylerin
genomlarinin dizilenmesiyle insan genetik cesitliligine dair yiiksek ¢oziiniirliikli bir
referans olusturmustur. Bu proje sayesinde, insan genomundaki yaygin ve nadir
varyantlarin kiiresel dagilimi haritalanmis ve evrimsel gegmisimize dair 6nemli ipuglari
elde edilmistir. Bu ¢abaya ek olarak HapMap, UK Biobank gibi genis capl girisimler de
genetik yapi, hastalik iliskileri ve bireysel saglik risklerinin anlagilmasi agisindan 6nemli

veri kaynaklar1 sunmaktadir (31).

2.6. Kanser Genomigi

Kanser, hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasina yol acan genetik ve epigenetik
degisikliklerin birikimiyle ortaya ¢ikan heterojen bir hastalik grubudur. Kanser genomigi,
tiimor hiicrelerinde meydana gelen bu genetik degisimleri kapsamli sekilde analiz ederek,
hastaligin molekiiler temellerini anlamayi amagclar. Siirlici mutasyonlar (driver
mutations) olarak adlandirilan bazi genetik degisiklikler, hiicresel proliferasyon,
apoptozun baskilanmasi ve invazyon gibi kanserin temel ozelliklerini destekleyen
biyolojik siirecleri dogrudan etkiler. Bu mutasyonlar genellikle onkogenlerin (6r. KRAS,
BRAF) aktivasyonu veya tiimor baskilayict genlerin (6r. TP53, RB1) inaktivasyonu
seklinde kendini gosterir (32).



Kanser genomigi alaninda yapilan biiyiik Ol¢ekli arastirmalar, farkli timor
tiplerinde dzgiin genetik profillerin bulundugunu ortaya koymustur. Ozellikle The Cancer
Genome Atlas (TCGA) ve International Cancer Genome Consortium (ICGC) gibi
projeler, yiizlerce kanser 6rnegini ¢ok boyutlu omik verilerle analiz ederek mutasyonlar,
kopya sayis1 degisiklikleri, DNA metilasyonu ve ekspresyon profilleri gibi pek c¢ok
degiskeni biitiinsel olarak degerlendirmistir (33, 34). Bu c¢alismalar, kanserlerin
histopatolojik smiflandirmalarinin 6tesine gecilerek molekiiler alt tiplerle ayrilmasini
saglamis ve hedefe yonelik tedavi stratejilerinin gelistirilmesine katkida bulunmustur.

Genomik analizler, gilinlimiizde kanser tedavisinde kisisellestirilmis tip
uygulamalarmin merkezinde yer almaktadir. Ornegin, EGFR mutasyonu tasiyan akciger
kanseri hastalarinda tirozin kinaz inhibitorleri (erlotinib, gefitinib) etkili olurken, HER2
gen amplifikasyonu pozitif olan meme kanseri hastalar1 trastuzumab ile tedavi
edilmektedir. Benzer sekilde, BRCA1/2 mutasyonuna sahip over ve meme kanseri
hastalarinda PARP inhibitorleri kullanilmakta, bu da DNA onarim yolaklarinin
hedeflenmesini miimkiin kilmaktadir (35). Bu genomik temelli tedavi yaklagimlari
yalnizca tedavi etkinligini artirmakla kalmayip ayn1 zamanda toksisiteyi de azaltmaktadir.

Son yillarda gelisen likit biyopsi ve tek hiicreli dizileme gibi teknolojiler, kanser
genomigi alaninda tan1 ve izleme siireclerine yeni bir boyut kazandirmistir. Dolasimdaki
tiim6r DNA'sinin (ctDNA) analiz edilmesi, hastaligin erken teshisi, niiks riski tahmini ve
tedaviye yanit degerlendirmesi gibi ¢ok sayida uygulamada kullanilabilmektedir (36).
Ayrica, epigenetik degisikliklerin ve genetik olmayan regiilasyon mekanizmalarinin da
tiimor biyolojisine etkisinin anlasilmasiyla, kanser genomigi ¢ok daha kapsamli bir hale
gelmistir. Tim bu gelismeler, bireye 0Ozgii kanser tedavisi anlayiginin temelini
olusturmakta ve onkolojide molekiiler hedeflemeye dayali yeni nesil tedavilerin oniinii

agmaktadir.

2.7. Genomik Etik ve Veri Giivenligi

Genomik veriler, bireylerin yalnizca biyolojik kimliklerini degil, ayn1 zamanda
hastalik yatkinliklari, aile iligkileri ve hatta davranigsal egilimleri hakkinda son derece
hassas bilgiler igermektedir. Bu nedenle, genomik arastirmalar yalnizca bilimsel ilerleme
acisindan degil, ayn1 zamanda etik, hukuki ve toplumsal boyutlar1 bakimindan da dikkatli
bicimde degerlendirilmelidir. Genetik bilgilerin paylasimi, saklanmasi ve islenmesi
bireyin mahremiyetini dogrudan etkileyebileceginden, genomik ¢aligmalarin tasarimi ve

uygulanmasinda etik kurallarin merkezi bir rolii vardir (37).
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Ozellikle bireyin bilgilendirilmis onam (informed consent) siireci, genomik
aragtirmalarin etik temelini olusturur. Ancak genom verileri zamanla farkli analizlere
konu olabilecegi ve tigiincii taraflarla paylasilabilecegi i¢in, geleneksel onam bigimleri
yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle giiniimiizde “genisletilmis onam (broad consent)” ve
“dinamik onam (dynamic consent)” gibi yaklasimlar gelistirilmektedir. Bu yaklasimlar,
katilimcilarin veri kullanimini belirli araliklarla giincelleyebilmelerine olanak taniyarak
veri lizerindeki kontrolii artirmaktadir (38-41).

Bununla birlikte, genomik veriler yalnizca bireysel saglik bilgisi sunmakla
kalmaz; ayn1 zamanda aile iiyeleri ve etnik topluluklar iizerinde de dogrudan etkiler
olusturabilir. Ornegin, bir bireyde tespit edilen BRCA1 mutasyonu, yalnizca o kisinin
degil, birinci derece kadin akrabalarinin da meme ve over kanseri riski tagidigini gosterir.
Bu durum, genetik bilginin bireysel mahremiyet ¢er¢evesinde mi yoksa ailevi/toplumsal
sorumluluklar kapsaminda mi1 degerlendirilmesi gerektigi yoniinde dnemli etik sorulari
giindeme getirir. Genomik tibbin uygulanmasinda, mahremiyetin korunmasi ile toplum
sagliginin faydalar arasinda hassas bir denge gozetilmelidir (37, 42).

Veri gilivenligi ise genomik etikle siki bi¢imde i¢ ice ge¢mistir. Genetik veriler,
kisisel saglik kayitlarindan ¢ok daha fazla kimliklendirici bilgi icerdiginden, bu verilerin
anonimlestirilmesi  (de-identification) ve sifrelenerek (encryption) saklanmasi
zorunludur. Ancak c¢aligmalar, gelismis biyoinformatik tekniklerle anonimlestirilmis
verilerin bile geri izlenebilecegini gostermektedir (40). Bu durum, veri paylasimi
konusunda arastirmacilar ve kurumlar i¢in ciddi sorumluluklar dogurmaktadir. Ayrica,
veri tabanlarimin kotli niyetli kisilerce hedef alinabilecegi diisiiniilerek siber giivenlik
Onlemleri de artirilmalidir.

Genomik arastirmalarda seffaflik, hesap verebilirlik ve katilimci haklarinin
gozetilmesi, etik sorumlulugun temel taslarmi olusturur. Avrupa Birligi Genel Veri
Koruma Tiiziigli (GDPR) ve ABD’deki HIPAA gibi diizenlemeler, genetik verilerin
korunmasina yonelik yasal cerceveler sunmaktadir. Ancak uluslararast genomik is
birlikleri, bu diizenlemelerin Gtesinde evrensel etik standartlara duyulan ihtiyaci da
giindeme getirmistir (43). Gelecekte, yapay zeka destekli genom analizlerinin artmasiyla
birlikte, algoritmik onyargilar, ticari veri kullanimi ve genetik ayrimcilik gibi yeni etik
ikilemlerin ortaya g¢ikmasi beklenmektedir. Bu nedenle, genomik veri yonetiminde
yalnizca teknik c¢oziimler degil, etik ilkelere dayali kapsayici ve adil bir yaklagim

kacinilmazdir.

11



2.8. Hepatoseliiler Karsinom (HCC)

Hepatoseliiler karsinom (HCC), karacigerin en sik goriilen birincil malignitesi
olup, diinya genelinde dnemli bir halk saglig1 sorunu olusturmaktadir. Ozellikle kronik
karaciger hastaliklarinin son evresi olan siroz zemininde gelisme egiliminde olan bu
tiimdr, hem gelismis hem de gelismekte olan iilkelerde mortalite oranlar1 agisindan 6n
siralarda yer almaktadir. Kiiresel kanser istatistiklerine gore, HCC tiim karaciger
kanserlerinin yaklasik %75'ini olusturmakta ve her yil yaklasik 800.000 yeni vaka ile
diinyada en sik goriilen altinci kanser tiirii olurken, kanser kaynakli 6liimlerde ii¢lincii
siraya yiikselmektedir (44). Bu istatistiksel veriler, hepatoseliiler karsinomun tani ve
tedavisinde erken miidahalenin ve etkili saglik politikalarinin ne denli elzem oldugunu
gbzler Oniine sermektedir.

HCC’nin epidemiyolojik dagilimi, cografi bolgelere gore degiskenlik
gostermektedir. Ozellikle Giineydogu Asya ve Sahra Alt1 Afrika gibi bolgelerde hepatit
B virlisii (HBV) enfeksiyonlarinin endemik olmasi nedeniyle bu boélgelerde HCC
insidans1 oldukga yiiksektir (2). Buna karsilik Bat1 iilkelerinde HCC vakalarinin artan bir
orani, alkol kullanimina bagli karaciger hastaliklari ile non-alkolik yagli karaciger
hastaligit (NAFLD) ve non-alkolik steatohepatit (NASH) gibi metabolik disfonksiyon
temelli etkenlere atfedilmektedir (45). Ozellikle obezite ve tip 2 diyabetin giderek
yayginlagsmasi, HCC'nin Bati toplumlarinda da alarm verici diizeyde artmasina neden
olmustur. Dolayisiyla, hastaligin etiyolojisini anlamak i¢in sadece viral enfeksiyonlar
degil, aym1 zamanda metabolik sendrom ve cevresel faktorler de kapsamli bigimde
degerlendirilmelidir.

Hepatoseliiler karsinomun gelisimi ¢cogunlukla kronik karaciger hasarina baglhidir.
Kronik hepatit B ve C virlisleri, hepatositlerde DNA hasarina neden olarak karaciger
hiicrelerinin malign doniisiimiinii kolaylastirir. Ayni sekilde, alkol tiiketimi ve NASH gibi
nedenlerle olusan uzun siireli inflamasyon ve fibrozis siireci de hiicre proliferasyonunun
artmasina ve timor baskilayici genlerin inaktivasyonuna yol acarak karsinogenez
mekanizmasin tetikler (46, 47). Molekiiler diizeyde bakildiginda, HCC’de Wnt/B-
katenin, PI3K/AKT/mTOR, MAPK ve p53 gibi onkogenik ve tiimoér baskilayici
yolaklarin disfonksiyonu sik¢a gozlenmektedir. Bu molekiiler bozukluklar yalnizca
hastaligin patogenezinde degil, ayn1 zamanda hastaya 6zgli hedefe yonelik tedavi

yaklasimlarinin gelistirilmesinde de belirleyici rol oynamaktadir.
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Klinik olarak HCC ¢ogu zaman sessiz ilerler. Hastalarin 6nemli bir bolimii,
hastalik ileri evreye ulastiginda bagvurmaktadir. Belirti verdiginde ise genellikle karin
sag iist kadraninda agr1, kilo kaybi, istahsizlik, halsizlik, sarilik, asit ve hepatomegali gibi
bulgular 6n plandadir. Hastaligin tanis1 gogunlukla radyolojik goriintiilleme yontemleriyle
konur. Ozellikle dinamik kontrastli bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) yontemlerinde arteriyel fazda kontrast tutulumu ve ge¢ fazda
kontrast kaybi1 ("washout") varligi, HCC tanist i¢in olduk¢a 0zgiildiir(48). Bununla
birlikte, serumda alfa-fetoprotein (AFP) diizeyinin yiiksek olmasi da destekleyici bir
biyobelirtegtir. Ancak her HCC olgusunda AFP diizeyleri yiiksek olmayabileceginden,
goriintiileme bulgular tanida belirleyici olmaktadir.

Tedavi secenekleri, hastaligin evresine, karaciger rezervine (Child-Pugh skoru) ve
hastanin performans durumuna gore degiskenlik gosterir. Erken evrede saptanan HCC
olgularinda cerrahi rezeksiyon, radyofrekans ablasyon (RFA), mikrodalga ablasyon
(MWA) ve karaciger transplantasyonu gibi kiiratif tedavi segenekleri 6n plandadir. Ancak
hastalarin biiyiik ¢ogunlugu tani aninda kiiratif tedaviye uygun olmayan evrededir. Bu
durumda transarteriyel kemoembolizasyon (TACE), transarteriyel radyoyembolizasyon
(TARE), sistemik hedefe yonelik tedaviler (6rnegin sorafenib, lenvatinib) veya
immiinoterapiler (atezolizumab + bevacizumab kombinasyonu gibi) devreye girer (1).
Son yillarda immiin kontrol noktasi inhibitorlerinin (anti-PD-1, anti-PD-L1) HCC
tedavisinde etkili olduguna dair umut verici veriler elde edilmistir ve bu ajanlar bazi
uluslararasi kilavuzlarda ilk basamak tedavi secenekleri arasinda yer almaya baslamistir
(49).

HCC’nin prognozu olduk¢a degiskendir ve biiyiik dl¢iide tan1 anindaki evreyle
iligkilidir. Timdriin boyutu, sayisi, damar invazyonu, uzak metastaz varlig1 gibi faktorler,
hastaligin seyrini dogrudan etkilerken, karaciger fonksiyon rezervi de sagkalimi
belirlemede 6nemli bir belirtectir. Ornegin BCLC (Barcelona Clinic Liver Cancer)
evreleme sistemi, timor Ozellikleri ile karaciger fonksiyonunu ve hastanin genel
durumunu birlikte degerlendiren, yaygin kabul goérmiis bir siniflandirma sistemidir. Bu
sistem, ayn1 zamanda tedavi kararlari i¢in de klinik yonlendirme saglar (50).

Sonug olarak, hepatoseliiler karsinomun kiiresel 6lgekte artan sikligi ve yliksek
mortalite oranlari, bu hastalikla ilgili farkindaligin, erken tani stratejilerinin ve etkili
tedavi yaklagimlarinin 6nemini artirmaktadir. Viral hepatitlere kars1 yiiriitiilen asilama
kampanyalari, alkol tiiketiminin azaltilmasi, NAFLD gibi metabolik hastaliklarin

yonetimi ve yiiksek riskli bireylerde diizenli tarama programlarinin uygulanmasi,
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HCC'nin 6nlenmesi ve erken evrede yakalanmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu
baglamda, multidisipliner yaklagimlar ve bireye 6zgii tedavi algoritmalari, hepatoseliiler

karsinomun yonetiminde temel taglar1 olusturmaktadir.

2.8.1. HCC ve Genomik iliskisi

Hepatoseliiler karsinomun (HCC) olusumu ve ilerleyisi, yalnizca genetik
degisikliklere degil, ayn1 zamanda bu degisimlerin etkilesim i¢inde oldugu karmagik
biyolojik siireglere de baglidir. Giiniimiizde, HCC patogenezinde higbir genetik faktoriin
tek basina belirleyici olmadigi; bunun yerine, genetik ve epigenetik degisimlerin ¢evresel
etkilerle birlikte kiimiilatif olarak hastaligin gelisiminde rol oynadigi anlasilmistir. Baska
bir ifadeyle, HCC olusum siireci; genetik mutasyonlar, epigenetik modifikasyonlar ve
cevresel tetikleyicilerin etkilesimiyle sekillenen cok faktdrlii bir yapiya sahiptir. Bu
kapsamda, 2000°1i yillarda temelleri atilan tiim genom iliskilendirme c¢aligsmalari
(GWAS), 2007 yilindan itibaren HCC gibi kompleks hastaliklarda genetik yatkinliklarin
ortaya c¢ikarilmasinda 6nemli katkilar saglamigtir (51). GWAS; binlerce genin ayni anda
incelenmesine olanak tantyan, genetik varyasyonlar1 tanimlamak iizere yiiriitiilen genis
kapsamli ¢aligmalardir. Bu ¢alismalar sayesinde tiim genom dizilemesi ger¢eklestirilerek,
hastalikla iligkili genlerin ekspresyon diizeylerindeki degisiklikler
degerlendirilebilmektedir. Mikrodizi (microarray) teknolojisi kullanilarak yapilan bu
analizlerde, yaklasik 500.000 ile 2.000.000 arasinda tek niikleotid polimorfizmi (SNP)
ayni anda incelenebilmektedir. Genellikle vaka-kontrol dizayninda gerceklestirilen bu
calismalarda bireylerden izole edilen DNA ornekleri ¢ogaltilarak genotip analizleri
yapilmakta ve iki grup arasindaki alel frekans farklar istatistiksel olarak
karsilastirilmaktadir.

2014 yilinda Ngamruengphong ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen GWAS
calismasi, HCC ile ilgili bugiine kadar yapilmis en genis kapsamli SNP analizlerinden
biri olma 6zelligini tasimaktadir (52). Bu ¢alismada, 53 farkli etnik gruba ait bireyler
incelenmis ve onceki arastirmalarda HCC 1ile iliskilendirilen tiim SNP’ler topluca analiz
edilmistir. Sonug olarak, HCC riskini artiran bes farklt SNP tanimlanmistir. HBV ile
iligkili HCC olgularinda KIF1B genindeki rs17401966 ve CRHR2 genindeki rs2267716
SNP’leri; HCV ile iliskili olgularda ise MICA geninde yer alan rs2596542 ve HLA-
DQ/DR genindeki 1s9275572 SNP’leri tespit edilmistir. Alkol kullanimi ve HCV
enfeksiyonunun birlikte goriildiigii HCC olgularinda ise HFE genine ait rs1800562
SNP’si saptanmustir. Ozellikle KIF1B genindeki rs17401966 SNP’sinin AA alelinin,
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HCC gelisim riskini artirdig1 gézlemlenmistir. Ancak, SNP frekanslarinin cografi olarak
degiskenlik gostermesi bu iliskiyi daha da karmagsik hale getirmistir. En belirgin
farkliliklar Avustralya, Orta Asya ve Amerika kitasindaki popiilasyonlarda tespit
edilmistir (52).

KIF1B geni, hiicre i¢i tasima sisteminde gorevli olan kinezin protein ailesine ait
bir gendir ve 1. kromozomun kisa kolunda (1p36.22) konumlanmistir. KIF1B proteini,
Ozellikle noronlarda sinaptik vezikiillerin taginmasinda ve tiim hiicrelerde
mitokondrilerin yer degisiminde gdrev almaktadir (53, 54). Ayrica bu genin bir diger
onemli islevi, apoptoz mekanizmasinda bir timdr baskilayict (tumor suppressor) olarak
yer almasidir (55). Apoptoz, organizma gelisimi ve doku homeostazi i¢in kritik olan
programli hiicre 6liim siirecidir ve bu siirecin bozulmasi, malignitelerin gelisiminde kilit
rol oynamaktadir. Bu nedenle, KIF1B geninde olusabilecek mutasyonlar veya ekspresyon
bozukluklari, ¢esitli kanser tiirlerinin gelisim riskini artirabilir (55). Literatiirde HBV
veya HCV enfeksiyonuna bagli gelisen HCC ile KIF1B (rs17401966) iliskisini
degerlendiren 13 c¢alisma mevcuttur; bu calismalarin ¢cogu HBV enfeksiyonu ile
iligkilidir. Ancak, HDV’ye sekonder HCC gelisimi ile KIF1B ya da herhangi bir SNP
arasinda dogrudan bir iligki saptanan ¢alisma bulunmamaktadir. Bu durum, HDV'ye baglh
HCC’nin diinya genelinde nadir goriilmesi ve GWAS gibi genis popiilasyon gerektiren
calismalarda yer bulamamasi ile aciklanabilir. Bu nedenle, HDV’ye yonelik SNP
analizleri daha ¢ok hastaligin seyrine ve tedaviye yanit tizerine odaklanmistir (56-58) .

Zhang ve arkadaslarinin Giliney Cin’de gergeklestirdigi calismada, 355 HBV
iliskili HCC hastasi ile 360 kronik HBV tasiyicisi karsilastirilmis ve 490.794 farkli SNP
analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda yalnizca rs17401966 SNP’si ile HCC gelisimi
arasinda anlaml bir iligki saptanmistir (59). Bu bulgu, KIF1B geninin kronik HBV
enfeksiyonuna sahip bireylerde HCC gelisiminde potansiyel bir rolii olabilecegini
diisiindiirmektedir. Benzer sekilde, Sawai ve arkadaslarinin Japonya, Kore ve Hong
Kong’dan ii¢ farkli kohortu dahil ettigi calismada rs17401966 SNP’si analiz edilmis,
ancak bu kohortlarda anlamli bir iligki saptanamamistir (60). Bu farkliliklarin,
poplilasyonlar aras1 genetik ¢esitlilik, cevresel toksinlere maruziyet, yas, cinsiyet, alkol
kullanimi, HBV viral yiikii, genotip farkliliklar1 ve diger hepatokarsinojenetik faktorlerle
aciklanabilecegi diistiniilmektedir.

KIF1B geninin doku diizeyinde degerlendirilmesini amaglayan bir caligsmada;
HCC dokular1 ve g¢evresindeki karaciger dokularindaki KIF1B protein ve mRNA

diizeyleri analiz edilmistir. Bu analizlerde rekiirrens gelisen tiimorlii dokularda KIF1B
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proteininin belirgin sekilde azaldigi, ayrica damar invazyonu goriilen tiimorlerde de
KIF1B diizeyinin diigiik oldugu belirlenmistir. HCC dokularinda KIFIB mRNA
ekspresyon orani, genel sagkalim (13,5-20 ay, p<0.05) ve hastaliksiz sagkalim (11,5—
19,5 ay, p<0.05) ile anlamli iligkili bulunmustur. Sonu¢ olarak, KIFIB gen
ekspresyonundaki azalma kotii prognoz gostergesi olarak degerlendirilmis ve bu genin
ileriye doniik klinik calismalarda prognostik belirtec olarak kullanilabilecegi Onerilmistir
(61). Devam eden ¢alismalarda rs17401966 SNP’sine ek olarak rs1042522 ve rs2279744
gibi farkli polimorfizmler de arastirilmisti. HBV’ye bagli HCC hastalarinda bu
SNP’lerin hem homozigot hem de heterozigot formlarinda hastalik riskinin anlaml

sekilde arttig1 ve bu riskin 2.68 kata kadar ¢ikabildigi gosterilmistir (62).

2.9. Kodlamayan RNA’lar

Insan genomunun yaklasik %75’inin transkripsiyona ugradigi bilinmesine
ragmen, yalnizca %3’liikk bir kismi protein sentezi i¢in kalip gorevi gérmektedir. Bu
durum, genomdan tlireyen ancak protein kodlamayan ¢ok sayida RNA molekiiliiniin
varhigina isaret etmektedir. Bu molekiiller genellikle “kodlamayan RNA (non-coding
RNA, ncRNA)” olarak adlandirilmakta ve epigenetik regiilasyon mekanizmalarinda
onemli roller iistlenmektedir (63). Gen ekspresyonunun kontrolii ve genomik stabilitenin
korunmas1 gibi temel biyolojik siireclerde gorev alan bu RNA’lar, yapisal ve islevsel
ozelliklerine gore kisa ve uzun kodlamayan RNA’lar olarak iki ana gruba ayrilmaktadir
(64). Alternatif bir siniflandirma ise ncRNA’lart miRNA (mikro RNA), IncRNA (uzun
kodlamayan RNA), piRNA (piwi ile etkilesen RNA) ve circRNA (sirkiiler RNA) gibi alt
kategorilere ayirmaktadir (65).

Uzun siiredir bilinen kisa kodlamayan RNA tiirleri arasinda snRNA’lar (small
nuclear RNA), tRNA’lar (transfer RNA), rRNA’lar (ribozomal RNA) ve snoRNA’lar
(small nucleolar RNA) yer almaktadir. Bu molekiillerin bir kisminin (6rnegin tRNA ve
rRNA gibi) islevleri net olarak ortaya konmusken, bazilarinin biyolojik rolleri heniiz tam
olarak aciklanamamistir. Buna karsin miRNA, piRNA, circRNA ve IncRNA gibi
kodlamayan RNA’lar, hiicre dongiisiiniin diizenlenmesi ve hiicre proliferasyonunun

baskilanmasi gibi siire¢lerde 6nemli diizenleyici gorevler iistlenmektedir (66).

2.9.1. circRNA (Cembersel RNA)

Circular RNA'lar (circRNA’lar), protein kodlamayan RNA’larin (ncRNA) 6zgiin

bir alt grubunu olusturan, uglari olmayan, dairesel yapida RNA molekiilleridir. Bu yap1
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sayesinde niikleazlara kars1 oldukca direnclidirler ve bu da onlar1 hiicre i¢inde son derece
stabil hale getirir (67). circRNA’lar ilk olarak 1970’1i yillarda kesfedilmekle birlikte,
teknik sinirliliklar nedeniyle uzun siire “6nemsiz” olarak kabul edilmis, ancak son on
yilda gelisen yiiksek gecisli RNA dizileme (RNA-seq) ve biyoinformatik algoritmalar
sayesinde yeniden ilgi odagi haline gelmistir (27).

circRNA’lar, genellikle pre-mRNA’nin back-splicing adi verilen alternatif bir
kesilip-birlestirilme (splicing) mekanizmasi sonucu olusur. Bu olay sirasinda, bir
ekzonun 5' ve 3' uclari, normal siralamanin aksine, birbirine baglanir ve lineer olmayan,
halkasal bir RNA transkripti meydana gelir (68).

circRNA’larin  patolojik durumlarla iliskisi, 6zellikle kanser biyolojisi
cergevesinde hizla genislemektedir. circRNA’lar, hiicre proliferasyonu, apoptoz,
anjiyogenez, invazyon ve metastaz gibi temel onkojenik siire¢lere miidahil olabilir.
Kanser dokularinda ifade diizeyleri degisen bircok circRNA, onkojenik ya da tiimor
baskilayici etki gosterebilir. Ornegin, circHIPK3, farkli kanser tiirlerinde hem tiiméor
baskilayict hem de tiimor destekleyici roller gosterebildigi icin kontekst bagimli bir
diizenleyici olarak tanimlanmistir (68).

circRNA’larin bir diger ¢arpic1 6zelligi, kan, plazma, idrar, tiikiiriik gibi biyolojik
stvilarda da kararli bigimde bulunabilmeleri ve bu sayede non-invaziv tam
biyobelirte¢leri olma potansiyelidir (15). Bu 6zellik, basta hepatoseliiler karsinom olmak
tizere bir¢ok kanser tiirli i¢in erken tani ve prognostik degerlendirmede circRNA’larin
kullanimin1 miimkiin kilar.

Ozetle, circRNA'lar hiicresel regiilasyonun &nemli aktdrleri héline gelmis,
Ozellikle kanser biyolojisinde tani, prognostik degerlendirme ve hedeflenebilir tedavi
yollar1 agisindan biiylik umut vaat etmeye baglamistir. Bu baglamda, HCC gibi molekiiler
heterojenitenin yiiksek oldugu kanserlerde circRNA ekspresyon profillerinin analizi,
biyobelirteg kesfi ve bireysellestirilmis tip acisindan 6nemli bir potansiyel

barindirmaktadir.

2.9.2. circRNA'larin Hepatoseliiler Karsinomdaki Rolii

Son yillarda, hepatoseliiler karsinomun (HCC) molekiiler mekanizmalarinin
anlasilmasinda kodlamayan RNA'lar 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir. Bu
kodlamayan RNA’lar arasinda, ¢embersel RNA’lar (circRNA), hiicresel siireclerdeki
diizenleyici rolleri ve kanser biyolojisindeki islevleriyle dikkat c¢ekmektedir.

circRNA’lar, lineer RNA’lardan farkli olarak 3' ve 5' uglar1 olmayan, kapali halkasal
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yapilara sahip, oldukg¢a stabil molekiillerdir ve genellikle RNA splicing siireci sirasinda
olusurlar (69). Basta mikroRNA (miRNA) siingerligi olmak iizere, gen ekspresyonunu
post-transkripsiyonel diizeyde diizenleyebildikleri, transkripsiyonu etkileyebildikleri ve
hatta baz1 durumlarda protein kodlayabildikleri gdsterilmistir (70).

circRNA’larin, HCC patogenezinde Onemli roller oynadigi giderek daha net
anlasilmaktadir. HCC dokularinda yapilan yiliksek verimli RNA dizileme analizleri
(RNA-seq), bir¢ok circRNA'nin diferansiyel olarak ifade edildigini, 6zellikle timor ve
normal dokular arasinda anlamli farkliliklar oldugunu goéstermektedir (71). Bazi
circRNA’larin onkojenik (6rnegin circ_ 0005075, circMTO1) veya timor baskilayici
(6rnegin circZKSCANT1) etkiler gosterebildigi belirlenmistir. Ornegin, circMTO1, miR-
9’u hedefleyerek p21 ekspresyonunu arttirmakta ve bu yolla hiicre proliferasyonunu
baskilamaktadir. Bu durum, circRNA’larin yalnizca biyolojik belirleyici olarak degil,
ayn1 zamanda potansiyel terapotik hedefler olarak da kullanilabilecegini gostermektedir
(16).

circRNA’larin bir diger énemli 6zelligi, kan, plazma veya digki gibi biyolojik
stvilarda da stabil olarak bulunabilmeleri sayesinde, non-invaziv biyobelirte¢ aday1
olmalaridir. Bu baglamda, circ 104075, HCC hastalarinin plazmasinda yiiksek
seviyelerde saptanmis ve tani1 koydurucu 6zellik tasidigi bildirilmistir (72). Ayrica, bazi
caligmalarda circRNA profillerinin, HCC'nin klinik alt tiplerini, metastatik potansiyelini
veya tedaviye yanitin1 ongdrmede kullanilabilecegi 6ne siirtilmektedir (73).

Bu dogrultuda yapilan birgok yiiksek profilli ¢alisma, circRNA'larin biyolojik
islevleri ve klinik kullanimlar1 arasinda dogrudan baglar kurmayr amacglamaktadir.
Ornegin, Zhang ve arkadaslar1 (2020), HCC hiicre dizilerinde ve hasta dokularinda
yiiksek ifade edilen circ_0067934'tin miR-1324’{ inhibe ederek, FZDS5-Wnt/B-catenin
yolunu aktive ettigini ve bu yolla timor progresyonunu artirdigini gostermistir (74). Bu
ve benzeri bulgular, circRNA'larin HCC biyolojisindeki yerini molekiiler diizeyde
tanimlarken, ayni zamanda yeni nesil tani, prognostik ve hedefe yonelik tedavi
yaklasimlarina zemin hazirlamaktadir.

Glinlimiizde gelistirilen explainable Al (XAI) tabanli biyobelirte¢ kesif modelleri,
circRNA'larin HCC tanm1 ve ayirici tanisindaki rollerini daha detayli sekilde ortaya
koymayr miimkiin kilmaktadir. SHAP gibi model agiklama algoritmalar1 ile birlikte
kullanilan makine 6grenmesi modelleri, 6zellikle sinif ayriminda en etkili circRNA'larin

belirlenmesinde 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontemlerle elde edilen bulgular, sadece istatistiksel
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anlamlilik degil, ayn1 zamanda biyolojik anlamlilik agisindan da degerlendirilmekte ve
hedef dogrulama siiregleriyle desteklenmektedir.

Sonug olarak, circRNA'lar, hepatoseliiler karsinomun molekiiler temellerine 151k
tutan ve hastaligin erken tanisi, prognoz tahmini ve hedefe yonelik tedavi yaklasimlari
acisindan umut vadeden molekiiler unsurlar arasinda yer almaktadir. Bu baglamda, tez
kapsaminda yapilacak olan circRNA tabanli biyoinformatik analizlerin, HCC biyolojisine

yonelik 6zgiin katkilar sunmasi beklenmektedir.

2.10. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Yapay zeka (YZ), insan bilissel stireclerini taklit ederek, ozellikle biiylik ve
karmagik veri kiimeleri iizerinde analiz, tahmin ve karar verme siire¢lerinde insan
uzmanhgmi destekleyen veya tamamlayan bir teknolojidir. Biyomedikal alanda yapay
zekd uygulamalari, tan1 koyma, prognoz belirleme, hastalik siiflandirmasi ve
bireysellestirilmis tedavi yaklasimlarinin gelistirilmesi gibi ¢ok sayida kritik siirecte
devrim niteliginde katkilar saglamaktadir. Glinlimiizde 6zellikle goriintii isleme, genomik
analizler, biyobelirte¢ kesfi ve elektronik saglik kayitlarinin (EHR) analizi gibi alanlarda
YZ sistemleri klinik kararlarda doktorlara destek saglayan araglar haline gelmistir (75,
76)

Makine 6grenmesi (ML), yapay zeka teknolojileri igerisinde, gegmis verilerden
Ogrenerek yeni ve bilinmeyen veriler lizerinde tahmin veya smiflama yapabilen
algoritmalar biitlinii olarak tanimlanir. Tipta ML sistemleri, biiylik veri kiimeleri
icerisinden Oriintiileri tanimlayarak klinik karar destek sistemlerinin dogrulugunu
artirmakta ve hastalik ongoriisii, tan1i, prognoz ve tedavi yaniti tahminlerinde 6nemli
katkilar sunmaktadir (77). Makine 6grenmesi temel olarak gozetimli 6grenme (supervised
learning), gozetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme
(reinforcement learning) olmak iizere iic ana kategoriye ayrilir. Gozetimli dgrenme,
etiketlenmis veri kiimeleriyle calisan ve genellikle siniflandirma veya regresyon
gorevlerinde kullanilan bir yaklagimdir. Bu alanda sik kullanilan algoritmalar arasinda
Random Forest, Support Vector Machines (SVM), Logistic Regression ve XGBoost yer
alir. Ote yandan, gdzetimsiz 6grenme yontemleri —ornegin K-Means veya Principal
Component Analysis (PCA)— veri etiketlerine ihtiyag duymadan, oriintii kesfi ve
kiimelenme analizi gibi amaglarla kullanilir (78). Kourou ve arkadaslarinin (2015) (79)
caligmasi, Ozellikle kanser prognozu ve hasta siniflandirmasinda gozetimli ML

algoritmalarmin yiiksek dogrulukla kullanilabildigini gdstermistir. Bu bulgular, klinik
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alanda ML temelli yaklasimlarin sadece verimliligi degil, ayn1 zamanda tanisal
hassasiyeti de artirabilecegini ortaya koymaktadir.

Biyomedikal alanda makine 6grenmesi teknikleri, son on yilda hem arastirma hem
de klinik pratikte yogun sekilde uygulanmaktadir. Ornegin, Alzheimer hastaliginda
goriintii ve ndropsikolojik verilerin entegrasyonuyla erken tani koymaya yonelik ML
modelleri gelistirilmis ve bu modellerin dogruluk oranlar1 %80’in {izerine ¢ikmistir (80).
Sepsis gibi akut ve oliimciil klinik tablolar i¢in de ML tabanli erken uyar1 sistemleri,
mortaliteyi Oongérmede geleneksel skorlama sistemlerinden daha iistiin performans
gostermistir (81). Hepatoseliiler karsinom (HCC) 6zelinde yapilan ¢aligmalarda ise gen
ekspresyon profillerine veya radyolojik goriintiilere dayali ML algoritmalari ile hem tani
hem de prognoz tahmini alaninda etkili sonuglar elde edilmistir (82, 83). Benzer sekilde,
otizm spektrum bozuklugu (ASD) gibi nérogelisimsel bozukluklarin siniflandirilmasinda
da ML modelleri, beyin goriintiileme verileri veya genetik marker'lar iizerinden yiiksek

ayirt edici glice sahip sistemler tiretmistir (84).

2.10.1. Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI)

Yapay zeka (YZ) sistemleri, 6zellikle makine 6grenmesi (ML) algoritmalariyla
desteklendiginde yiiksek dogrulukla siniflandirma ve tahminlerde bulunabilir. Ancak bu
giiclii performans ¢ogu zaman modellerin i¢ isleyisinin belirsiz olmasi, yani karar alma
stireclerinin insanlar tarafindan anlasilabilir sekilde sunulamamasiyla birlikte gelir. Bu
nedenle bu tiir modeller genellikle “kara kutu” (black-box) sistemler olarak tanimlanir.
Tip gibi hata paymin diisiik oldugu ve kararlarin etik gerekcelerle gerekcelendirilebilir
olmas1 gereken alanlarda bu durum, algoritmalarin klinik uygulamalara entegrasyonunu
ciddi sekilde sinirlamaktadir. Bu noktada devreye giren Agciklanabilir Yapay Zeka
(Explainable Artificial Intelligence — XAI), modellerin kararlarin1 seffaf ve
yorumlanabilir hale getirerek klinik gliveni artirmay1 ve doktorlarla yapay zeka sistemleri
arasinda etkin is birligi saglamay1 amaglamaktadir (85, 86).

XAlI, bir modelin neden belirli bir ¢iktiyr verdigini kullaniciya agik ve anlasilir
bicimde sunan yontemlerin biitiiniidiir. Bu yontemler sayesinde klinisyenler, modelin
hangi degiskenlere ne diizeyde onem verdigini gorebilir; biyolojik olarak anlamli
olmayan bir karar mekanizmasi tespit edilirse model yeniden degerlendirilip
diizenlenebilir. Agiklanabilirlik ayrica, yasal diizenlemelere ve etik standartlara uyum

saglanmasinda da kritik 6neme sahiptir (87).
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Son yillarda XAI’nin biyomedikal veri analizindeki yeri giderek artmistir. Gen
ekspresyon analizleri, goriintiileme verileri ve klinik parametreler gibi ¢ok boyutlu
verilerin anlamli ve giivenilir sekilde yorumlanabilmesi igin agiklanabilir yontemler
gereklidir. XAI yontemleri, yalnizca model ¢iktisin1 anlamlandirmakla kalmaz; ayni
zamanda biyobelirte¢ kesfi, hasta alt gruplarinin ayrimi ve karar destek sistemlerinin

validasyonu gibi konularda da arastirmacilara giiclii araglar sunar (85).

2.10.2. SHAP: Seffaflik icin Oyun Teorisi Tabanh Bir Yaklasim

SHAP (SHapley Additive exPlanations), model-agnostik bir XAl yontemi olarak
oyun teorisine dayanan Shapley degerleri yaklasimini kullanir. Bu metod, her bir
0zelligin tahmine olan katkisini adil ve sayisal bi¢imde hesaplayarak:

. Bireysel diizeyde, 6rnegin tek bir hastanin siniflandirma kararinin hangi

ozellikler tarafindan nasil yonlendirildigini,

. Kiiresel diizeyde, modelin genelde hangi 6zniteliklere agirlik verdigini

ortaya koyar (88)

Bu o6zellikleriyle SHAP, makine 6grenmesi modellerinin i¢ mantigini klinik ve
biyomedikal baglamda anlagilabilir hale getirir. Ozellikle saglik alaninda, modelin karar
verme slirecinin seffaf bir sekilde ortaya konmasi, hem klinik karar destek sistemlerinin
giivenilirligini artirmakta hem de etik ve regiilasyonel gereklilikleri karsilamaktadir.
SHAP'n klinik pratikte kullanim alanlari giderek genislemistir. Ornegin, sepsis,
kardiyovaskiiler hastaliklar, onkolojik tanilar, COVID-19 prognozu ve genetik
biyobelirte¢ tespiti gibi alanlarda, SHAP sayesinde modellerin hangi klinik veya
molekiiler degiskenlere dayanarak karar verdigi agik¢a gosterilebilmistir (89-92)

Sonug olarak SHAP, sadece model performansini degil, ayn1 zamanda biyolojik
icgorii Uretimini ve klinik uygulama potansiyelini artiran bir XAl araci olarak One

¢ikmustir.

2.11. Kullamlan Makine Ogrenmesi Modelleri ve A¢iklanabilirlik Yaklasim

Bu ¢alismada, hepatoseliiler karsinom (HCC) tanisina yonelik olarak circRNA
ekspresyon verilerinden elde edilen siniflandirma problemini ¢6zmek amaciyla farkli
yapida ve Ogrenme stratejisine sahip 11 farkli makine 6grenmesi (ML) algoritmasi
uygulanmustir. Her bir algoritma, belirli modelleme giicii, genelleme yetenegi ve karar
verme dinamikleriyle literatiirde kendine yer bulmus olup, bu yonleriyle birlikte

degerlendirilmistir. Kullanilan yontemler sunlardir:
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2.11.1. Random Forest (RF)

RF, bir¢ok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir topluluk (ensemble)
O0grenme yontemidir. Her bir agacin egitiminde kullanilan 6rnekler rastgele se¢ildiginden,
modeldeki varyans azalir ve overfitting riski diiser. Bu yap1, 6zellikle giirtiltiilii verilerde
bile yiiksek dogruluk oranlart saglayabilir. RF modelleri ayn1 zamanda degisken 6nem
siralamas1 tiretme kabiliyeti sayesinde, siniflandirma kararlarimi etkileyen temel
degiskenlerin belirlenmesine de olanak tanir. Bu nedenle, hem 6ngdrii performansi hem

de yorumlanabilirlik ac¢isindan avantaj saglar.

2.11.2. XGBoost

Extreme Gradient Boosting olarak bilinen XGBoost, geleneksel boosting
algoritmasinin gelistirilmis ve optimize edilmis bir versiyonudur. Ozellikle hiz, dogruluk
ve model diizenliligi agisindan ileri diizey 6zelliklere sahiptir. L1 ve L2 regularization
(cezalandirma) teknikleriyle overfitting riski azaltilmis, paralel islem destegi ile biiytlik
veri setlerinde kullanim imkani artirilmistir. Literatiirde ¢ok sayida biyomedikal, genetik

ve klinik veriye dayali siniflandirma ¢aligmalarinda tercih edilen giiclii bir yontemdir.

2.11.3. LightGBM

Light Gradient Boosting Machine, Microsoft tarafindan gelistirilmis ve 6zellikle
bliyiik olgekli veri setlerinde yliksek islem hizi ve hafiza verimliligi saglamak {izere
tasarlanmis bir boosting algoritmasidir. Veriyi histogramlara ayirarak islem yaptigi igin
hesaplama siiresi onemli dl¢lide azalir. Ayn1 zamanda kategorik degiskenleri otomatik
olarak isleyebilir ve dengesiz veri setlerinde etkili performans sunar. Ozellikle yiiksek

boyutlu biyoinformatik verilerde sik¢a kullanilmaktadir.

2.11.4. CatBoost

CatBoost, ozellikle kategorik verilerin modelleme siirecinde otomatik olarak
kodlanmasina ve islenmesine olanak tantyan bir gradient boosting yontemidir. Modelin
overfitting’e kars1 daha direngli hale gelmesini saglayan 6zel algoritmik iyilestirmelere
sahiptir. Ayrica, 6grenme sirasindaki on yargilar1 azaltmak amaciyla “ordered boosting”
yontemini kullanir. Ozellikle tibbi veri analizlerinde, karmasik ve ¢ok sayida kategorik

degisken igeren veri setlerinde avantaj saglamaktadir.
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2.11.5. Gradient Boosting (GBM)

GBM, =zayif smiflandiricilarin  (genellikle karar agaglari) sirali  bigimde
birlestirilmesiyle olusturulan bir ensembldir. Her yeni model, 6nceki modelin yaptigi
hatalar1 minimize etmek amaciyla egitilir. Bu iteratif yap1 sayesinde model dogrulugu
artirtlir. GBM, yiiksek 6ngorii giiciine sahip olmasina ragmen, parametre se¢imi dikkat
gerektirir ve asir1 6grenmeye egilimlidir. Ancak, uygun optimizasyonla olduk¢a giiclii

sonuclar elde edilebilir.

2.11.6. Support Vector Machine (SVM)

SVM, veriyi siniflandirmak i¢in en uygun ayrim diizlemini (hiperdiizlemi)
belirlemeye calisan denetimli bir dgrenme yontemidir. Ozellikle yiiksek boyutlu ve
dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde kernel fonksiyonlar1 (6rnegin RBF,
polinomial) ile etkili performans gosterir. HCC gibi biyolojik verilerde genellikle siniflar
arasindaki ayrimi net olarak ortaya koymak i¢in tercih edilmektedir. Parametre duyarlilig

yiiksek oldugu i¢in dikkatli optimizasyon gerektirir.

2.11.7. Logistic Regression (LR)

LR, ikili siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan, agiklanabilirligi
yiiksek ve lineer temelli bir algoritmadir. Genellikle temel bir referans model olarak
kullanilir. Parametre katsayilarinin dogrudan yorumlanabilir olmasi, 6zellikle klinik karar
destek sistemlerinde modelin seffafligin1 ve kabul edilebilirligini artirmaktadir. Ancak

dogrusal varsayimlara dayandigi i¢in karmasik iliskilerde sinirli kalabilir.

2.11.8. Decision Tree (DT)

DT, veriyi dallara ayirarak siiflandirma yapan, olduk¢a sezgisel ve aciklanabilir
yapay 0grenme modelleridir. Modelin ¢iktisi, veriye uygulanan ardisik karar kurallaria
dayanir. Bu sayede klinik uygulamalarda siklikla tercih edilir. Ancak tek bir agag
kullanim1 genellikle diisiik genelleme giicii ve yiiksek varyansla sonuglanabilir. Bu

nedenle ensembllerde kullanimi (6rnegin RF, GBM) daha etkilidir.

2.11.9. Naive Bayes (NB)

Bayes teoremi lizerine kurulu olan bu yontem, degiskenler arasindaki kosulsuz
bagimsizlik varsayimi ile calisir. Basit ve hizli bir yontem olmasi, diisiik boyutlu veri

setlerinde yiiksek dogruluk saglayabilmesi agisindan avantaj sunar. Genellikle metin
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madenciligi, genetik varyant siniflandirmas1 ve hizli prototipleme gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak varsayim kisitlamalar1 nedeniyle korelasyonlu verilerde

performansi diisebilir.

2.11.10. Neural Network (NN)

Yapay sinir aglari, ¢ok katmanli mimarileri sayesinde dogrusal olmayan ve
karmagsik iliskileri modellemede oldukca etkilidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde,
verilerden otomatik olarak 6zellik 6grenme kapasitesi ile derin 6grenme alaninin temel
taglarindan biridir. Ancak klasik yapilar1 “black-box” (kara kutu) olmalar1 nedeniyle
aciklanabilirlik acgisindan sinirlidir. Bu nedenle ¢alismanizda oldugu gibi SHAP gibi
aciklanabilir yapay zeka yontemleriyle desteklenmeleri, biyomedikal uygulamalarda

daha giivenilir hale gelmelerini saglar.

2.11.11. K-Nearest Neighbors (KNN)

En yakin komsular algoritmasi, siniflandirilacak bir 6rnegi, egitim verisindeki en
yakin k komsuya gore etiketler. Basit ve parametre gerektirmeyen yapisiyla dikkat ceker;
ancak tiim veri kiimesini bellekte tutmasi gerektiginden hesaplama maliyeti yiiksektir.
Ozellikle 6rnekler arasinda benzerligin anlamli oldugu durumlarda etkili performans
gosterebilir. Oklidyen mesafe gibi metriklerle calisir ve 6zellikle diisiik boyutlu veri
setlerinde tercih edilir. Bununla birlikte, yliksek boyutlu ve dengesiz veri kiimelerinde
performans kaybi1 yasanabilir.

Tiim bu modeller iizerinde hiperparametre optimizasyonu ve ¢apraz dogrulama
teknikleri uygulanarak, performanslart dogruluk (accuracy), ROC-AUC, F1 skoru ve
diger simiflandirma metrikleriyle karsilagtirilmistir. Ancak bu performansin tek basina
yeterli olmadig1 g6z onilinde bulundurularak, modelin nasil karar verdigini seffaf sekilde
aciklamak i¢in SHAP (SHapley Additive Explanations) yontemi entegre edilmistir.

SHAP, yukarida belirtilen tiim modellerle uyumlu sekilde ¢alisabilen, modelden
bagimsiz (model-agnostik) bir agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemidir. Her bir
ozelligin (6rnegin bir circRNA transkriptinin) tahmine olan katkisin1 hem bireysel hasta
diizeyinde hem de model genelinde sayisal olarak hesaplar. Bu yoniiyle SHAP:

. Neural Network gibi agiklanmasi zor modelleri yorumlanabilir kilar,

. Tree-tabanli modellerde (RF, XGBoost, GBM) degisken onemini daha

hassas bi¢cimde gosterir,

24



. Lojistik regresyon gibi lineer modellerin sonuglarini dogrular nitelikte,
ayrintili katki sunar.

Bu calismada, SHAP yardimiyla her modelin en ¢ok 6nem atfettigi circRNA’lar

belirlenmis; boylece tan1 koymadaki biyolojik temelli ayirt edicilik hem sayisal hem de

gorsel bicimde yorumlanabilir hale getirilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda hepatoseliiler karsinomun (HCC) molekiiler altyapisinin
aydinlatilmas1 ve tiimor progresyonunda gorev alan genetik bilesenlerin tanimlanmasi
amaclandi. Bu amagla, acik erisimli bir transkriptomik veri seti analiz edildi. Calismada
kullanilan veri seti, National Center for Biotechnology Information (NCBI) biinyesindeki
Gene Expression Omnibus (GEO) veritabanindan elde edildi ve erisim numarasinin
GSE121714 oldugu belirlendi. Veri setine
https://www.nchi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE121714 adresinden erisildi.

GSE121714 veri setinin, HCC cerrahisi uygulanan hastalardan elde edilen
karaciger doku Orneklerinde sirkiiler RNA (circRNA) ekspresyon profillerini igerdigi
goriildi. Toplam 30 ornek ii¢ gruba ayrildi:

. Non-tiimor dokular (n=10): HCC hastalarinin ¢evresel, malignite
icermeyen karaciger dokulari

. Metastaz yapmamis HCC dokular1 (n=10): Primer HCC lezyonlarindan
elde edilen ve uzak metastaz gostermeyen tiimor dokular

. Metastatik HCC dokular1 (n=10): Uzak metastaz yapmis HCC
olgularindan alinan tiimor dokulari

Bu grup yapist ile HCC’nin molekiiler evrelemesi baglaminda gen
ekspresyonundaki degisimler hem tiimor/non-tiimor karsilastirmasiyla hem de metastatik
progresyon acisindan incelendi.

Diferansiyel gen ekspresyon analizleri sonucunda, non-tiimér dokuya kiyasla hem
metastatik hem de metastaz yapmamis HCC dokularinda anlamli diizeyde farklilagsan
circRNA’lar tespit edildi. Ayrica metastatik HCC ile metastaz yapmamis HCC gruplari
karsilastirild1 ve metastatik ilerleme ile iliskili olabilecek spesifik circRNA’lar belirlendi.
Bu farkliliklar biyoinformatik analizlerle degerlendirildi ve tiimor progresyonunda rol

oynayan molekiiler yollar ortaya ¢ikarildi.

3.2. Istatistik Analiz Asamasi

Biyoinformatik analizler sonucunda belirlenen ve gruplar aras1 anlamli farklilik

gosterdigi ongoriilen circRNA transkriptlerinin ekspresyon diizeyleri siirekli veri olarak
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elde edildi. Veriler, her bir grup (MET, nonMET ve N) i¢in ortalama =+ standart sapma
formatinda sunuldu.

Veri setinde yer alan degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermedigi Shapiro-
Wilk testi ile degerlendirildi. Normallik varsayiminin saglandigi goriildii. Bu nedenle,
MET vs N ve nonMET vs N gruplar arasindaki karsilastirmalarda bagimsiz 6rneklemler
icin t-testi uygulandi. Her bir circRNA transkriptinin iki grup arasindaki ortalama
ekspresyon diizeyleri karsilastirildi ve p<0.05 degeri istatistiksel anlamlilik sinir1 olarak

kabul edildi. Analizler IBM SPSS 25.0 yazilimi ile yapildu.

3.3. Modelleme

Modelleme asamasinda kapsamli bir makine 6grenmesi yaklagimi benimsendi ve
11 farklh algoritma ile karsilastirmali analiz yapildi. Kullanilan algoritmalar; ensemble
yontemler (Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Gradient Boosting),
geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalari (SVM, Logistic Regression, K-Nearest
Neighbors, Decision Tree, Naive Bayes) ve yapay sinir aglari (MLP) olmak iizere ii¢ ana
kategoride siniflandirildi. Boylece farkli veri yapilar: ve oriintiiler i¢in en uygun algoritma
belirlendi.

Veri 0n isleme asamasinda tiim 6zellikler StandardScaler yontemi ile normalize
edildi. Smif dagilimini korumak amaciyla stratified sampling yontemi kullanildi ve
veriler %70 egitim, %30 test seti olacak sekilde ayrildi. Model degerlendirmesi igin 5-
fold Stratified Cross-Validation uygulandi ve her model igin accuracy, precision, recall,
F1-score ve ROC-AUC degerleri hesaplandi. Boylece modeller ¢ok boyutlu performans
analizi ile degerlendirildi.

Performans analizi sonucunda, her algoritma i¢in hem cross-validation hem de test
seti iizerinde ayrintilt hesaplamalar yapildi. En iyi performans accuracy metrigine gore
belirlendi ve bu model i¢in confusion matrix sunuldu.

Gorsellestirme asamasinda ROC egrileri ve radar grafikleri ¢izildi. Ayrica SHAP
analizi yapildi ve model kararlarinin arkasindaki faktorler agiklanarak ozellik 6nem
siralamalart grafiklerle gosterildi. Bu yaklagim ile model performansi degerlendirildi ve
karar verme siireci anlasilir hale getirildi.

Sonug olarak, bu kapsamli modelleme yaklasimi ile en uygun algoritma se¢ildi,
model performansi ¢ok boyutlu olarak degerlendirildi ve sonuglarin agiklanabilirligi

saglandi.

27



4. BULGULAR

4.1. Metastatik HCC dokular1 ve Normal Doku Karsilastirmalari

Hepatoseliiler karsinomun (HCC), klinik seyri ve molekiiler yapis1 bakimindan
oldukga heterojen bir tiimor oldugu goriildii. Metastatik 6zellik kazanmasinin, hastaligin
prognozunu belirleyen en 6nemli faktorlerden biri oldugu belirlendi. Metastatik tiimor
dokularinda, malign transformasyonun erken evrelerinden farklilagsarak kazanilan genetik
ve epigenetik degisikliklerin ortaya konmasinin; tiimor biyolojisinin daha iyi anlagilmasi
ve yeni tedavi hedeflerinin belirlenmesi agisindan biiyiikk 6nem tasidigi saptandi. Bu
baglamda, bu bolimde metastatik HCC dokular1 ile non-tiimér (normal) karaciger
dokular arasindaki sirkiiler RNA (circRNA) ekspresyon farklar1 analiz edildi. Yapilan
kargilagtirmalar  sonucunda, metastatik siiregle iliskili olabilecek potansiyel
biyobelirteglerin belirlenmesi amaglandi.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de, ¢alismada analiz edilen 10 metastatik HCC ve 10 normal
karaciger doku orneginin gen ekspresyon diizeyleri gosterildi. Sekil 4.1°de Ornekler
arasindaki gen ekspresyon seviyeleri kutu grafigi (boxplot) ile 6zetlendi; medyan
degerleri, varyasyonlar1 ve aykir1 gdzlemler ortaya kondu. Sekil 4.2°de ise her iki grup
icin ekspresyon degerlerinin yogunluk dagilimi sunuldu. Gorsellestirmelerde yesil renk
metastatik HCC dokularini, mor renk ise normal karaciger dokularini temsil etti.

Bu grafikler ile verinin genel dagilim yapisi, normalize edilme durumu ve 6rnekler
aras1 tutarlilik degerlendirildi. Her iki grup arasinda benzer dagilimlarin gézlendigi,
farkliliklarin teknik degil biyolojik kaynakli oldugunun desteklendigi ve diferansiyel gen
ekspresyon analizine ge¢cmeden Once veri kalitesinin uygun oldugunun dogrulandig:
tespit edildi.

Sekil 4.1°e gore gruplar arasinda benzer dagilimlar gézlendi ve verinin normalize

edildigi, karsilagtirmalarin biyolojik anlam tasiyabilecegi tespit edildi.
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Sekil 4.1. Metastatik HCC ve Normal Doku Orneklerine Ait Kutu Grafigi

Sekil 4.2°’de her iki grubun ekspresyon yogunluklarinin benzer bir dagilim
gosterdigi izlendi. Bu bulgunun, verinin normalize edildigini dogruladig1 ve diferansiyel
gen ekspresyon analizine gegis igin veri kalitesinin uygun oldugunu ortaya koydugu

belirlendi.
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Sekil 4.2. Metastatik HCC ve Normal Doku Orneklerine Ait Gen Ekspresyon Yogunluk
Egrisi

Sekil 4.3’te, GSE121714 veri setindeki metastatik HCC ve normal karaciger

dokusu orneklerinin gen ekspresyon profillerine gore olusturulan UMAP (Uniform

Manifold Approximation and Projection) analizi gdsterildi. Yesil noktalarin normal (non-

timor) dokulari, mor noktalarin ise metastaz yapmis HCC dokularmi temsil ettigi

goriildii. ki grup arasinda belirgin bir ayrisma gdzlendi ve bu durumun, &rneklerin
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molekiiler agidan farkli 6zellikler tasidigini ve biyolojik anlamliligin gii¢lii oldugunu
ortaya koydugu belirlendi. Ayrica UMAP analizinin yiliksek boyutlu veriler arasindaki
iliskileri etkili bi¢imde yansittigi ve diferansiyel gen ekspresyon analizleri igin veri
setinin uygunlugunu teyit ettigi saptandi.

GSE121714: UMAP(nbrs=9)

(=2 Group
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Sekil 4.3. Metastatik HCC ve Normal Doku Orneklerine Ait UMAP Dagilim Grafigi

Yapilan gen ekspresyon analizi sonucunda metastatik HCC dokulari ile normal
karaciger dokular1 arasinda anlamli diizeyde farklilik gdsteren birgok gen tespit edildi. Bu
analizde anlamlilik kriteri olarak |log2FC| > 1 ve adj. p < 0.05 esikleri esas alindi. Elde
edilen sonugclarla metastatik siirece 6zgii molekiiler degisimlerin belirlendigi ve HCC’nin
ilerleyici biyolojisine dair 6nemli ipuglarinin elde edildigi goriildii. Tablo 4.1 ve Tablo
4.2°de, bu karsilastirma sonucunda en fazla yukar: regiile ve asagi regiile olan ilk 10 gen
ozetlendi. Bu genlerin, metastatik HCC’nin biyolojik 6zelliklerini yansitan en belirgin
ekspresyon degisikliklerine sahip adaylar oldugu ve potansiyel biyobelirtecler veya

hedeflenebilir terap6tik unsurlar olarak degerlendirilebilecegi belirlendi.

Tablo 4.1. Metastatik HCC doku 6rneklerinde normal karaciger dokularina kiyasla yukari
regiile oldugu tespit edilen genler

1D adj.P.val P.value t B logFC circRNA
ASCRP3006784 0.00620  134E-04 4700525 112263 3134601 ool oRNAA05463
hsa_circRNA 404974
SOX5

hsa_circRNA 023016
RBM4

hsa_circRNA 103809
ZFR
hsa_circRNA_100246
FGGY

ASCRP3007069 0.00819 2.28E-04 4473061 0.61502  2.917522

ASCRP3013015 0.00517 9.70E-05 4.839276 1.43112  2.801888

ASCRP3006567 0.01510 6.33E-04 4.038273 -0.35734 2.723481

ASCRP3007627 0.00066 2.27E-06  6.513499 5.00763  2.707302
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ASCRP3011969

ASCRP3002845

ASCRP3007536

ASCRP3013116

ASCRP3010445

0.01440

0.00951

0.00194

0.00194

0.00238

5.95E-04

3.10E-04

1.85E-05

1.86E-05

2.59E-05

4.064189

4.342362

5.56104

5.559544

5.41366

-0.29945

0.32272

3.01191

3.00869

2.69312

2.664275

2.581835

2.527694

2.380569

2.36595

hsa_circRNA_101491

MAPKPB1

hsa_circRNA_405814

ZNF470

hsa_circRNA_406698
ENSG00000293830
hsa_circRNA_400248

FGGY

hsa_circRNA_000881

MS12

Tablo 4.2. Metastatik HCC doku 6rneklerinde normal karaciger dokularina kiyasla agagi
regiile oldugu tespit edilen genler

ID adj.P.val P.Value t B logFC CircRNA

ASCRP3003243  0.00620 1.34E-04 -47019 11257  -3.06166 gsli‘a%imRNA—ogl%l
ASCRP3007299  0.00883  2.64E-04 -4.4111 0.47649 -2.43958 RSSBCSVCRNA—OOBW
ASCRP3001122 0.01740 7.80E-04 -3.94911 -0.55631 -2.27226 gséﬂc\i(rl‘_’TNA—‘loz“‘LSg
ASCRP3011550 002980 200E-03 -354720 -144620 215054 ocCiCRNA082319
ASCRP3013608 0.00757 1O4E-04 -454120 076746 201175 oo roi A10387
ASCRP3000434  0.08200 1.09E-02 -2.80225 -3.03218 -1.98448 ESAE‘B‘QECRNA—OZZSSZ
ASCRP3005569  0.05920  6.14E-03 -3.05906 -2.49918 -1.95268 hASg—TC[\iIfRNA—(’SOgOO
ASCRP3007568 0.06280 6.81E-03 -3.01345 -2.5951  -1.92493 Eszé’;fRNA—%mSl
ASCRP3007511 000623 136E-04 -4.60447 110013 -188520 |eticRNA100832
ASCRP3001547 0.00066 2.16E-06 -653847 50583  -187648 SA-CIrCRNA_066568

ROBO1

Sekil 4.4’te, metastatik HCC dokular1 ile normal karaciger dokular1 arasindaki

anlamli gen ekspresyon farkliliklarin1 gdsteren volkan grafigi sunuldu. Her bir noktanin

bir geni temsil ettigi, x ekseninde log2 kat degisiminin (log2 fold change), y ekseninde

ise —log10(p-degeri) degerinin gosterildigi belirtildi. Bu iki eksen araciligiyla genlerin

hem ekspresyon diizeyindeki degisim miktarinin hem de istatistiksel anlamliliginin

gorsellestirildigi goriildii. Analizde [log2FC| > 1.0 ve p < 0.05 esiklerini karsilayan

genlerin vurgulanarak gosterildigi kaydedildi. Bu grafik ile metastatik progresyonla

iliskili olabilecek aday genlerin belirlendigi ve potansiyel terapotik hedeflerin 6n plana

cikarildigr tespit edildi.
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Sekil 4.4. Metastatik HCC ve Normal Karaciger Dokular1 Arasindaki Gen Ekspresyon

Volcano grafiginde kirmizi noktalarin ekspresyonu artan transkriptleri, mavi
noktalarin ekspresyonu azalan transkriptleri ve siyah noktalarin ekspresyon diizeyi
anlamli sekilde degismeyen transkriptleri temsil ettigi goriildi.

Sekil 4.5°te, log2 kat degisimi (y ekseni) ile ortalama log2 gen ekspresyonu (X
ekseni) arasindaki iliskiyi gosteren MD (Mean-Difference) grafigi sunuldu. Bu grafigin,
genlerin genel ekspresyon seviyelerine gore farklilasma derecesini gorsellestirmek
amaciyla kullanildig1 belirtildi. Grafikte merkezden uzaklasan noktalarin, metastatik
HCC ile normal karaciger dokular1 arasinda anlamli ekspresyon farki gdsteren genleri
temsil ettigi gozlendi. Boylece diferansiyel olarak ifade edilen genlerin agik bigimde 6ne

cikarildig1 ve biyolojik olarak anlamli adaylarin vurgulandig tespit edildi.
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Sekil 4.5. Metastatik HCC ve normal karaciger dokularindaki transkriptlere ait MD
grafigi

4.1.1. istatistik Analizler

Biyoinformatik analizler sonucunda MET (metastatik HCC) ve N (normal
karaciger dokusu) gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlaml diizeyde farklilik gdsteren
circRNA transkriptleri belirlendi. Bu transkriptler arasindan ifade diizeyine goére en
belirgin sekilde artmis (upregulated) ve azalmis (downregulated) olan ilk 10’ar transkript
se¢ildi ve her birinin gruplar arasi farki bagimsiz Orneklemler igin t-testi ile
degerlendirildi. Bu analize iliskin bulgular Tablo 4.3’te sunuldu.

Tablo 4.3’de sunulan veriler incelendiginde, MET ve N gruplar: arasinda belirli
circRNA transkriptlerinin ekspresyon seviyelerinde istatistiksel olarak anlamli farklar
goriilldii  (p<0.05).  Ozellikle ~ASCRP3006784, ASCRP3007069,
ASCRP3013015 ve ASCRP3001547 transkriptlerinin normal karaciger dokusunda daha
yiiksek ekspresyon gosterdigi; ASCRP3003243, ASCRP3007299, ASCRP3001122,
ASCRP3005569 ve ASCRP3000434 transkriptlerinin ise MET grubunda anlamli olarak

bulundugu

artmig diizeyde bulundugu tespit edildi. Bu sonuglarin, belirli circRNA’larin hem tan
hem de potansiyel prognostik biyobelirte¢ adaylar1 olarak degerlendirilebilecegine isaret
ettigi belirlendi.

Tablo 4.3. MET ve N Gruplar1 Arasinda Ifade Diizeyi En Fazla Farklilasan circRNA’lar

Grup
Degiskenler N MET p
Ortalama+Standart sapma
ASCRP3006784 14.27+£0.997 11.1354£1.993 0.001
ASCRP3007069 11.866+0.682 8.946+2.072 0.001
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ASCRP3013015 11.82240.8 9.02+1.759 0.001
ASCRP3006567 14.308+0.825 11.58242.098 0.003
ASCRP3007627 10.3574+0.902 7.647£1.052 0.001
ASCRP3011969 13.327+0.652 10.663+2.093 0.003
ASCRP3002845 11.926+0.879 9.346+1.783 0.001
ASCRP3007536 10.4224+0.897 7.892+1.223 0.001
ASCRP3013116 10.633+0.939 8.252+1.077 0.001
ASCRP3010445 10.1724+0.935 7.806£1.117 0.001
ASCRP3003243 6.109+£0.139 9.168+£2.173 0.002
ASCRP3007299 6.931+£0.342 9.371£1.817 0.002
ASCRP3001122 9.664+1.091 11.936+1.582 0.002
ASCRP3011550 7.262+0.922 9.422+1.814 0.005
ASCRP3013608 6.552+0.361 8.564+1.432 0.001
ASCRP3000434 8.78+1.187 10.76442.049 0.019
ASCRP3005569 9.372+0.987 11.326+1.891 0.012
ASCRP3007568 7.672+0.919 9.596+1.927 0.014
ASCRP3007511 7.271£0.661 9.156£1.162 0.001
ASCRP3001547 6.3394+0.183 8.218+0.933 0.001

4.1.2. Modelleme Asamasi

Metastatik hepatoseliiler karsinom (HCC) ve normal karaciger dokular1 arasinda
anlaml diizeyde farklilik gosteren en yiiksek 10 yukar1 ve 10 asag regiile circRNA
transkripti kullanilarak siniflandirma modelleri olusturuldu. Bu 20 biyobelirtec,
metastatik biyolojiyi yansitacak sekilde secildi ve makine 6grenmesi algoritmalarina girdi
olarak kullanildi. Modelleme siirecinde Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost,
Gradient Boosting, Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, K-Nearest
Neighbors (KNN), Decision Tree, Naive Bayes ve Neural Network modelleri uygulandi.

Modellemeden elde edilen metrikler Tablo 4.4’te verildi.

Tablo 4.4’de, metastatik hepatoseliiler karsinom (HCC) ve normal karaciger
dokularimin smiflandirilmasinda  kullamilan farkli makine 6grenmesi modellerinin
performans karsilastirmas1 6zetlendi. Modeller, diferansiyel olarak ifade edilen 20
circRNA transkriptine dayal1 olarak egitildi ve hem 5 kathi ¢apraz dogrulama (CV) hem
de test verisi lizerinden Accuracy, Precision, Recall, F1-score ve ROC AUC metrikleri

ile degerlendirildi.
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Elde edilen sonuglara gore Neural Network, Naive Bayes ve CatBoost
modellerinin tiim metriklerde %100 basar1 sagladig1 ve en yliksek performansi gosterdigi
belirlendi. En iyi sonuglar1 veren modellerden biri olan Neural Network ile analizlere

devam edildi ve bu modele ait confusion matrisi Sekil 4.6’da sunuldu.

Confusion Matrix:
[[3 Q]
[@ 3]1

Confusion Matrix - Neural Network

-3.0

- 2.5

GERCEK

-1.0

- 0.5

- 0.0

TAHMIN
Sekil 4.6. Neural Network Modeline Ait Confusion Matrix

Neural Network modeline ait ROC grafigi Sekil 4.7°de sunuldu.
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Sekil 4.7. Neural Network Modeline Ait ROC Egrisi

Sekil 4.8’de, cv_accuracy mean, cv_precision mean, cv_recall mean,
cv_fl mean ve cv roc auc mean degerleri kullanilarak capraz dogrulama
ortalamalarina gore en iy1 5 makine 6grenmesi modelinin performans karsilastirmasi
sunuldu. Grafikte, modellerin bes temel metrik (Accuracy, Precision, Recall, F1-score ve

ROC-AUC) ac¢isindan genel basar1 diizeylerinin gorsel olarak ortaya kondugu goriildii.
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Top 5 Model Performans Radar Chart
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Sekil 4.8. Capraz Dogrulama Sonuglarina Gére En Iyi 5 Modelin Performans Radar
Grafigi
circRNA transkriptlerinin model {izerindeki etkilerini daha iyi anlamak amaciyla
Neural Network modeline SHAP (SHapley Additive exPlanations) analizi uygulandi. Bu
analiz ile modelin karar siireclerine hangi 6zelliklerin ne 6l¢iide katki sagladigi nicel
olarak degerlendirildi. Tablo 4.5’te, model ¢iktis1 lizerinde en fazla etkiye sahip olan ilk

10 circRNA transkriptinin ortalama SHAP degerlerine gore siralandig gosterildi.

Tablo 4.5. Aga¢ Tabanli Makine Ogrenmesi Modellerin Performans Olgiitlerine Iliskin
Bulgular

Sira Ozellik Kodu Onem Skoru
1 ASCAP3001547 0.057629
2 ASCAP3007869 0.054580
3 ASCAP3007511 0.042814
4 ASCAP3005569 0.039115
5 ASCAP3011116 0.036016
6 ASCAP3011550 0.030887
7 ASCAP3007568 0.029968
8 ASCAP3006784 0.028786
9 ASCAP3007299 0.026301
10 ASCAP3001122 0.024934
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Sekil 4.9’da siniflandirma modelinde kullanilan circRNA transkriptlerinin SHAP
(SHapley Additive exPlanations) analizine gore ortalama katki diizeyleri sunuldu. Yatay
eksende her bir 6zelligin model ¢iktisina olan ortalama etkisinin (mean |[SHAP value|)
temsil edildigi gosterildi.

ASCRP3001547, ASCRP3007069 ve ASCRP3007511 transkriptlerinin en yiiksek
SHAP degerlerine sahip oldugu ve modelin tahminleri {izerinde en belirleyici
circRNA’lar olarak one ¢iktig1 belirlendi. Bu transkriptlerin, metastatik HCC ve normal
doku ayriminda biyolojik olarak anlamli aday biyobelirtegler olabilecegi degerlendirildi.
Grafikte, Ozniteliklerin goreli oneminin gorsel olarak sunuldugu ve modelin karar

stirecine katki saglayan unsurlarin daha iyi anlasilmasina yardimci olundugu goriildii.

SHAP Degisken Onemliligi

ASCRP3001547

ASCRP3007069

ASCRP3007511

0
x
T
w
=
Q
w
w
o
o

ASCRP3013116

ASCRP3011550
ASCRP3007568
ASCRP3006784
ASCRP3007299
ASCRP3001122
ASCRP3013015

ASCRP2013608

ASCRP3007627
ASCRP3006567
ASCRP3003243

ASCRP3010445

ASCRP3007536
ASCRP3000434
ASCRP3011969
ASCRP3002845

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

ortalema (| SHAP degeri|)

Sekil 4.9. circRNA Tabanli Modelde SHAP Degerlerine Gore Ozellik Onem Grafigi

Sekil 4.10’da, siniflandirma modelinde yer alan circRNA transkriptlerinin bireysel
ornekler tlizerindeki etkileri ve bu etkilerin yonii gosterildi. Yatay eksende SHAP
degerlerinin (model c¢iktisina olan katkinin) ifade edildigi, renk skalasinda ise ilgili

circRNA’nin ifade diizeyinin gosterildigi belirtildi (kirmiz1 = yiliksek, mavi = diisiik).
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Grafikte one c¢ikan ASCRP3001547, ASCRP3007069 ve ASCRP3007511
transkriptlerinin hem yiiksek SHAP degerleri hem de tutarli etki yonleriyle dikkat ¢ektigi
goriildii. Ornegin ASCRP3001547 nin yiiksek ifade diizeylerinin genellikle modelin
pozitif sinif (metastatik HCC) yoniinde tahmin yapmasina katki sagladigi belirlendi. Bu
analiz ile yalnizca hangi 6zelliklerin 6nemli oldugu degil, ayn1 zamanda nasil ve ne yonde
etkili olduklar1 da ortaya kondu. Bdylece modelin karar verme mantigmmin daha

derinlemesine anlasildigi tespit edildi.

SHAP Ozet Grafigi High
ASCRP3001547 . . -
ASCRP3007069 . . ! .
ASCRP3007511 .o . '
ASCRP3005569 as ! .
ASCRP3013116 . . 3 :
ASCRP3011550 .o 3
ASCRP3007568 . . 4 o
ASCRP3006784 . 3 :
ASCRP3007299 o 0 .
ASCRP3001122 . 3 §
ASCRP3013015 $ - %
ASCRP3013608 . e i “
ASCRP3007627 : .
ASCRP3006567 i
ASCRP3003243 i
ASCRP3010445 | .
ASCRP3007536 |
ASCRP3000434 |
ASCRP3011969 |
ASCRP3002845 |
006 -004 -002 000 002 004 006 008
SHAP Degeri

Sekil 4.10. circRNA Ozelliklerine Ait SHAP Ozet Grafigi

Sekil 4.11°de siniflandirma modelinde yer alan circRNA transkriptlerine ait SHAP
degerleri arasindaki cift yonlii korelasyonlar gorsellestirildi. Renk skalasinin korelasyon

katsayisinin biiyiikliigiinii ve yoniinii yansittig1 (kirmizi: pozitif korelasyon; mavi: negatif
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korelasyon), kareler igerisindeki sayisal degerlerin ise Pearson korelasyon katsayilarini
temsil ettigi gosterildi.

Bu grafige gore 6zellikle ASCRP3013608, ASCRP3011550 ve ASCRP3001547
transkriptlerinin bir¢ok diger O6zelligin SHAP degeriyle yiiksek pozitif korelasyon
gosterdigi belirlendi (r > 0.9). Bu durumun, séz konusu circRNA’larin model ¢iktisi
tizerinde benzer yonde ve birlikte etkili olabilecegini diislindiirdiigi goriildii. Diger
yandan ASCRP3010445 ve ASCRP3006567 transkriptlerinin daha bagimsiz etkiler
tasidig1 gozlendi.

Bu korelasyon analizi ile Ozniteliklerin birbirleriyle olan iliskilerinin ortaya
kondugu, modeldeki bilgi fazlaliginin (redundancy) veya birlikte degisim gdsteren
biyolojik yapilarin (co-expression) tespit edildigi anlasildi.

SHAP Degerlerinin Korelasyon Matrisi
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Sekil 4.11. circRNA Ozelliklerinin SHAP Degerlerine Gore Korelasyon Matrisi
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Tablo 4.6’da MET (metastatik HCC) ve N (normal doku) siniflar1 i¢in SHAP
analizine gore en yiiksek etkiye sahip ilk 5 circRNA transkripti yan yana sunuldu. Bu
yapi ile her iki sinifta farklilasan biyobelirteclerin karsilastirmali olarak degerlendirildigi
gosterildi.

Tablo 4.6’ya gore SHAP analizine dayali olarak MET (metastatik HCC) ve N
(normal karaciger dokusu) siniflart icin modele en fazla katki saglayan ilk 5 circRNA
transkriptinin karsilagtirmali olarak sunuldugu goriildii.

ASCRP3001547’nin her iki smif i¢in de yiiksek SHAP skoruna sahip oldugu ve
bu nedenle her iki smifi ayirt etmede 6nemli bir biyobelirte¢ aday1 oldugu belirlendi.
MET smifinda ayrica ASCRP3005569, ASCRP3007511 ve ASCRP3013608
transkriptlerinin 6ne ¢iktigi; N sinifinda ise ASCRP3007069, ASCRP3013015 ve
ASCRP3006784 circRNA’larinin belirgin katki sagladigi tespit edildi.

Bu analiz ile siniflar aras1 6zgiin biyobelirteglerin ortaya kondugu ve modelin sinif
bazli karar siireglerine 151k tutuldugu anlasildi. Ozellikle biyolojik validasyon ¢alismalari

icin bu farklilasan transkriptlerin dncelikli olarak degerlendirilebilecegi belirlendi.

Tablo 4.6. Sinif Bazli SHAP Analizi: MET ve N Siiflar1 I¢in En Onemli circRNA"lar
MET Sinifi Ozellik MET Smift Onem N Smifi Ozellik N Sinifi Onem

Sira Kodu Skoru Kodu Skoru

1 ASCRP3001547 0.058748 ASCRP3007069 0.060924
2 ASCRP3005569 0.053173 ASCRP3001547 0.056651
3 ASCRP3007511 0.050055 ASCRP3013015 0.047064
4 ASCRP3013608 0.043445 ASCRP3006784 0.045885
5 ASCRP3007299 0.041337 ASCRP3013116 0.042988

4.2. Metastaz Yapmamis HCC Dokular: ve Normal Doku Karsilastirmalari

Metastaz yapmamis hepatoseliiler karsinom (HCC) olgulariin tiimoriin erken
evresini temsil ettigi ve hastaligin baslangic biyolojisine dair énemli bilgiler sundugu
kabul edildi. Bu evredeki molekiiler degisimlerin tespit edilmesinin, HCC’nin tan1 ve
tedavi siireglerinde erken miidahaleyi miimkiin kilabilecek biyobelirteclerin belirlenmesi
acisindan klinik 6nem tasidigi belirlendi. Bu boliimde metastaz yapmamis HCC dokulari
ile normal karaciger dokular1 arasindaki sirkiiler RNA (circRNA) ekspresyon profilleri
karsilastirildi. Elde edilen verilerin tiimoral transformasyonun erken evresine 0zgii
genetik degisimleri ortaya koyarak HCC gelisiminin molekiiler temellerinin daha iyi

anlasilmasina katki sagladig1 goriildii.
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Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te, ¢calismada analiz edilen 10 metastaz yapmamis HCC
ve 10 normal karaciger doku 6rneginin gen ekspresyon diizeyleri gosterildi. Sekil 4.12°de
ornekler arasindaki gen ekspresyon seviyelerinin kutu grafigi (boxplot) ile 6zetlendigi,
medyan degerlerinin, varyasyonlarinin ve aykiri gézlemlerin ortaya kondugu goriildii.
Sekil 4.13’te ise her iki grup icin ekspresyon degerlerinin yogunluk dagilimi sunuldu.
Gorsellestirmelerde yesil rengin metastaz yapmamis HCC dokularini, mor rengin ise
normal karaciger dokularini temsil ettigi belirtildi.

Bu grafikler araciligiyla verinin genel dagilim yapisi, normalize edilme durumu
ve Ornekler arasi tutarlilik degerlendirildi. Her iki grup arasinda benzer dagilimlarin
gozlendigi, farkliliklarin teknik degil biyolojik kaynakli oldugunun desteklendigi ve
diferansiyel gen ekspresyon analizine gegmeden 6nce veri kalitesinin uygun oldugunun
dogrulandigi tespit edildi.

Sekil 4.12°ye gore gruplar arasinda benzer dagilimlar gozlendi. Bu durumun

verinin normalize edildigini ve karsilastirmalarin biyolojik anlam tasiyabilecegini

gosterdigi belirlendi.
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Sekil 4.12. Metastaz Yapmamis HCC ve Normal Karaciger Doku Orneklerine Ait Kutu

Grafigi

Sekil 4.13°e gore metastazsiz HCC dokulari ile normal karaciger dokular1 arasinda
genel gen ekspresyon yogunluklarinin dagiliminin oldukca benzer oldugu gozlendi. Her

iki grubun yogunluk egrilerinin neredeyse c¢akistigi ve verilerin basarili bir sekilde
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normalize edildigi, ayrica ornekler arasi sistematik bir sapmanin bulunmadigi belirlendi.
Bu durumun, teknik degiskenlikten kaynaklanan etkilerin minimal oldugunu ve
gozlemlenecek gen ekspresyon farkliliklarinin biiyiik 6l¢lide biyolojik kdkenli oldugunu
destekledigi tespit edildi. Boylece diferansiyel ekspresyon analizine gegmeden 6nce veri

kalitesinin uygun oldugu dogrulandi.
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Sekil 4.13. Metastaz Yapmamis HCC ve Normal Karaciger Doku Orneklerine Ait Gen
Ekspresyon Yogunluk Egrisi

Sekil 4.14’te GSE121714 veri setindeki metastaz yapmamis HCC ve normal
karaciger dokusu Orneklerinin gen ekspresyon profillerine gore olusturulan UMAP
(Uniform Manifold Approximation and Projection) analizi gosterildi. Yesil noktalarin
metastaz yapmamis HCC dokularini, mor noktalarin ise normal karaciger dokularini
temsil ettigi belirtildi. Grafik incelendiginde gruplar arasinda kismi bir ayrigsmanin
gozlendigi goriildii. Orneklerin baz1 bdlgelerde kiimelendigi ve bu iki doku tipi arasinda
belirli molekiiler farkliliklarin bulundugu tespit edildi. Ancak tam bir ayrismanin
goriilmemesinin, bu evredeki tiimdr dokularinin normal dokulara gore daha sinirlt bir
molekiiler farklilagsma gosterdigini diistindiirdiigli belirlendi. UMAP analizinin yiiksek
boyutlu gen ekspresyon verisini iki boyutlu diizlemde o6zetleyerek ornekler arasi
benzerlikleri ve ayrimlar1 gorsellestirmeye olanak sagladigi kaydedildi.

Yapilan gen ekspresyon analizi sonucunda metastaz yapmamis HCC dokular ile

normal karaciger dokular1 arasinda anlamli diizeyde farklilik gosteren ¢ok sayida gen
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tespit edildi. Bu analizde anlamlilik kriteri olarak [log2FC| > 1 ve adj. p < 0.05 esikleri
esas alindi. Elde edilen sonuclarla tiimoral transformasyonun erken evresine 0zgii
molekiiler degisimlerin belirlendigi ve HCC’nin baslangi¢ biyolojisine dair onemli

ipuclarinin elde edildigi gorildii.

GSE121714: UMAP(nbrs=9)
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Sekil 4.14. Metastaz Yapmamis HCC ve Normal Karaciger Doku Orneklerine Ait
UMAP Dagilim Grafigi

Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de bu karsilastirma sonucunda en fazla yukari regiile ve
asag1 regiile olan ilk 10 gen Ozetlendi. Bu genlerin, metastaz yapmamigs HCC’nin
molekiiler 6zelliklerini yansitan belirgin ekspresyon degisikliklerine sahip adaylar oldugu
ve olast erken donem biyobelirtecler veya tedaviye yonelik hedefler olarak

degerlendirilebilecegi belirlendi.

Tablo 4.7. Sinif Bazli SHAP Analizi: MET ve N Simiflar1 I¢in En Onemli circRNA"lar
ID adj.P.val P.Value t B logFC CircRNA
ASCRP3003243 003523 3.46E-04 4203641 03008 2073631 [Sa-CIrcRNA 091581

GPC3
ASCRP3001523 0.080219 2.18E-03 3509978 -1.3907  1.916261 ESSR%ECRNA—N‘?“S
ASCRP3007600 0.075447 1.87E-03 3.57607 -1.2495  1.846502 ESS;(‘;TRNAJOMM
ASCRP3007524 0.010197 2.19E-05 5.485675 2.8433  1.845105 ESS""B‘:Z"CRNA—N%S“

hsa_circRNA 100583
ASCRP3006741 0.111212 4.92E-03 3.15667 -21351 1799287 ot
ASCRP3007299 0.004744 3.18E-06 6.355474 45098  1.774326 RSSBCZ"CRNA—OOBW
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ASCRP3001547

ASCRP3012096

ASCRP3005569

ASCRP3009147

0.029905 2.60E-04

0.005983 6.23E-06
0.073971 1.74E-03

0.106509 4.40E-03

4.416335

6.047122

3.606162

3.205034

0.5666

3.9892

-1.1851

-2.0344

1.760948

1.702629

1.688316

1.5468

hsa_circRNA_066568
ROBO1
hsa_circRNA_103586
NSD2
hsa_circRNA_050900
ACTN4
hsa_circRNA_101099
CPSF6

Tablo 4.8. Sinif Bazli SHAP Analizi: MET ve N Siniflar1 Igin En Onemli circRNA'lar

ID adj.P.val P.value t B logFC CircRNA

ASCRP3009894 0009611 172E-05 559315 30658  -15680  ocCl CRNA 002141
ASCRP3000640 0213268 268E-02 -23835 36520 152048 |- CRNA 044097
ASCRP3002750 0.13717 ~BBIE-03 -289896 26633 135016 |oooRNA-A00070
ASCRP3013548 0.12597 6.40E-03 -3.0409 -2.3742  -1.33254 ﬁ"}—z‘fCRNA—“OE’%S
ASCRP3005258 0.015476 6.10E-05 -5.03786 1.9018  -1.26172 gsgﬁcli{fRNA—“%“S
ASCRP3001458 6.14E-06 4.57E-10 -11.1162 12.1416  -1.25352 gsgi&cTRle?_osgsn
ASCRP3000566 0.109739 4.79E-03 -3.16773 -21121  -1.24551 ?:SSECJB?S'A—OGZ557
ASCRP3001565 0.043752 5.50E-04 -4.09709 -0.1254  -1.23117 fgﬁgﬁ;’;‘?-om%
ASCRP3005003 0.084984 247E-03 -345503 -15057 110466 | oo A-103820
ASCRP3000537 0.132227 7.73E-03 -2.95695 -2.5458 -1.1786  Sa-CITCRNA 001937

CHD9

Sekil 4.15’te metastaz yapmamis HCC dokular1 ile normal karaciger dokulari

arasindaki anlamli gen ekspresyon farkliliklarini gésteren volkan grafigi sunuldu. Her bir

noktanin bir geni temsil ettigi, x ekseninde log2 kat degisiminin (log2 fold change), y

ekseninde ise —log10(p-degeri) degerinin gosterildigi belirtildi. Bu iki eksen araciligiyla

genlerin hem ekspresyon diizeyindeki degisim miktarinin hem de istatistiksel

anlamliliginin gorsellestirildigi goriildi. Analizde [log2FC| > 1.0 ve p < 0.05 esiklerini

karsilayan genlerin vurgulanarak gosterildigi kaydedildi. Bu grafik ile erken evre HCC

olusumu ile iligkili olabilecek aday genlerin belirlendigi ve potansiyel biyobelirte¢ ya da

terapotik hedeflerin 6n plana ¢ikarildig: tespit edildi.
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GSE121714: metastazsiz hcc vs normal
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Sekil 4.15. Metastaz Yapmamis HCC ve Normal Karaciger Dokular1 Arasindaki Gen
Ekspresyon Farkliliklarin1 Gosteren Volcano Grafigi

Sekil 4.16’da log2 kat degisimi (y ekseni) ile ortalama log2 gen ekspresyonu (x
ekseni) arasindaki iligkiyi gosteren MD (Mean-Difference) grafigi sunuldu. Bu grafigin,
genlerin genel ekspresyon seviyelerine gore ne 6lgiide farklilastigini gorsellestirmek
amaciyla kullanildigi belirtildi. Grafikte merkezden uzaklasan noktalarin, metastaz
yapmamis HCC ile normal karaciger dokular1 arasinda anlamli ekspresyon farki gosteren
genleri temsil ettigi gézlendi. Boylece diferansiyel olarak ifade edilen genlerin agik
bicimde o6ne cikarilldigi ve erken evre tiimoral degisimlerle iligkili biyolojik olarak

anlamli adaylarin vurgulandigi tespit edildi.

47



GSE121714: metastazsiz hcc vs normal
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Sekil 4.16. Metastaz Yapmamis HCC ve Normal Karaciger Dokularindaki
Transkriptlere Ait MD Grafigi

4.2.1. istatistik Analizler

Biyoinformatik analizler sonucunda N (normal karaciger dokusu) ve nonMET
(non-metastatik HCC) gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik gosteren
circRNA transkriptleri belirlendi. Ifade diizeyine gore en belirgin sekilde artmus
(upregulated) ve azalmis (downregulated) olan ilk 10’ar transkript sec¢ildi ve bu
transkriptlerin iki grup arasindaki farkliliklart bagimsiz 6rneklemler igin t-testi ile analiz
edildi. Bu analize iligkin bulgular Tablo 4.9’da sunuldu.

Tablo 4.9°da sunulan veriler incelendiginde normal ve nonMET gruplar1 arasinda
circRNA ekspresyon diizeylerinin istatistiksel olarak anlamli sekilde farklilastig1 goriildii.
Ozellikle ASCRP3007299, ASCRP3001547 ve ASCRP3005569 transkriptlerinin
nonMET grubunda belirgin sekilde artis gosterdigi; ASCRP3009894, ASCRP3002750 ve
ASCRP3001458 transkriptlerinin ise nonMET grubunda azaldigi tespit edildi. Bu
farkliliklarin, ilgili transkriptlerin non-metastatik siireglerde biyolojik anlam
tagiyabilecegini ve tan1 ya da prognoz amaciyla degerlendirilebilecek potansiyel adaylar

oldugunu gosterdigi belirlendi.
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Tablo 4.9. Normalize edilmis SHAP degerlerine gore metabolitlerin PKOS tanisindaki
onem diizeyleri

Grup
Degiskenler N nonMET p
Ortalama

ASCRP3003243 6.109+£0.139 8.182+1.608 0.007
ASCRP3001523 8.057+0.573 9.974+1.732 0.003
ASCRP3007600 8.086+0.507 9.932+1.651 0.006
ASCRP3007524 7.848+0.615 9.694+0.937 0.001
ASCRP3006741 9.962+0.992 11.762+1.63 0.009
ASCRP3007299 6.931+£0.342 8.706+0.863 0.001
ASCRP3001547 6.339+0.183 8.101x1.317 0.002
ASCRP3012096 8.193+0.45 9.898+0.821 0.001
ASCRP3005569 9.372+0.987 11.062+1.212 0.003
ASCRP3009147 7.998+0.891 9.544+1.344 0.008
ASCRP3009894 8.269+0.621 6.701+£0.696 0.001
ASCRP3000640 11.695+1.044 10.175+1.857 0.04
ASCRP3002750 8.966+0.622 7.61+1.438 0.018
ASCRP3013548 8.198+0.91 6.868+1.148 0.011
ASCRP3005258 8.62+0.696 7.358+0.458 0.001
ASCRP3001458 7.498+0.277 6.244+0.229 0.001
ASCRP3000566 9.784+0.884 8.538+0.97 0.008
ASCRP3001565 8.018+0.877 6.786+0.48 0.002
ASCRP3005903 8.673+0.825 7.477+0.806 0.004
ASCRP3000537 10.872+0.621 9.694+1.177 0.014

4.2.2. Modelleme Asamasi

Metastaz yapmamis hepatoseliiler karsinom (HCC) dokulari ile normal karaciger
dokular1 arasinda anlamli diizeyde farklilik gdsteren en yliksek 10 yukari ve 10 asag
reglile circRNA transkripti kullanilarak siniflandirma modelleri olusturuldu. Bu 20
biyobelirte¢, non-metastatik HCC’nin molekiiler 6zelliklerini yansitacak sekilde secildi
ve makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak dahil edildi.

Modelleme siirecinde siniflandirma performansini degerlendirmek amaciyla farkl
algoritmalar uygulandi. Bu kapsamda Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost,
Gradient Boosting, Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, K-Nearest
Neighbors (KNN), Decision Tree, Naive Bayes ve Neural Network modelleri kullanildi.
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Her bir model, belirtilen biyobelirteglere dayali olarak egitildi ve hem ¢apraz dogrulama
hem de test verisi lizerinden performanslari karsilastirildi.

Tablo 4.10’da modellemelere ait performans metrikleri sunuldu.

Tablo 4.10’da metastaz yapmamis hepatoseliiler karsinom (HCC) ve normal
karaciger dokularinin siniflandirilmasinda  kullanilan farkli makine 6grenmesi
modellerinin performans karsilastirmasi 6zetlendi. Modeller, bu iki grup arasinda
diferansiyel olarak ifade edilen 20 circRNA transkriptine dayali olarak egitildi ve hem 5
kath ¢apraz dogrulama (CV) hem de test verisi lizerinden Accuracy, Precision, Recall,
F1-score ve ROC AUC metrikleri ile degerlendirildi.

Bu kapsamli karsilastirma ile hangi modellerin non-metastatik HCC dokularini
saglikli dokulardan daha etkili sekilde ayirt edebildigi ortaya kondu ve potansiyel klinik
uygulamalar agisindan en giiclii smiflandiricilarin belirlendigi goriildii. Elde edilen
sonuclara gore Neural Network, Naive Bayes ve CatBoost modellerinin tiim metriklerde

%100 basar1 sagladig1 ve en yliksek performansi gosterdigi tespit edildi.
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En iyi sonuglar1 veren modellerden biri olan Neural Network ile analizlere devam

edildi ve bu modele ait confusion matrisi Sekil 4.17°de sunuldu.

Confusion Matrix:
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Sekil 4.17. Neural Network Modeline Ait Karisiklik Matrisi

Neural Network modeline ait ROC grafigi Sekil 4.18’de sunuldu.

ROC Curve Karsilastirmasi
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Sekil 4.18. Neural Network Modeline Ait ROC Egrisi
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Sekil 4.19°da cv_accuracy mean, cv_precision mean, cv_recall mean,
cv_fl mean ve cv roc auc mean degerleri kullanilarak c¢apraz dogrulama
ortalamalarina gore en iyi 5 makine 6grenmesi modelinin performans karsilastirmasi
sunuldu. Grafikte, modellerin bes temel metrik (Accuracy, Precision, Recall, F1-score ve

ROC-AUC) acisindan genel basar1 diizeylerinin gorsel olarak ortaya kondugu goriildii.

Top 5 Model Performans Radar Chart

=&~ Neural Network

Dogruluk

Sekil 4.19. Capraz Dogrulama Sonuglarina Gére En Iyi 5 Modelin Performans Radar
Grafigi

circRNA transkriptlerinin model {izerindeki etkilerini daha iyi anlamak amaciyla
Neural Network modeline SHAP (SHapley Additive exPlanations) analizi uygulandi. Bu
analiz ile modelin karar siire¢lerine hangi 6zelliklerin ne 6l¢iide katki sagladigr nicel
olarak degerlendirildi. Tablo 4.11°de model ¢iktisi lizerinde en fazla etkiye sahip olan ilk
10 circRNA transkriptinin ortalama SHAP degerlerine gore siralandig1 gosterildi.

Tablo 4.11°de modelin karar siireclerine en fazla etki eden ilk 10 circRNA
transkriptinin, 6nem skorlarina (feature importance) gore azalan sekilde siralandig
gosterildi. En yiiksek katki saglayan transkriptler arasinda ASCRP3001458,
ASCRP3005903 ve ASCRP3003243’lin yer aldig1r ve bu ozelliklerin modelin tahmin
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basarisini yonlendirdigi gortildii. Bu transkriptlerin, non-metastatik HCC ile normal doku
arasindaki ayirt edici biyobelirtegler olarak degerlendirilebilecegi belirlendi.

Bu analiz ile biyolojik anlamlilik tasiyabilecek circRNA adaylarinin 6n plana
cikarildig1 ve gelecekteki fonksiyonel validasyon ¢alismalarina temel olusturabilecek bir

On secim stratejisi saglandigi tespit edildi.

Tablo 4.11. SHAP Degerlerine Gére En Yiiksek Katki Saglayan ilk 10 circRNA
Transkripti

Sira Ozellik Kodu Onem Skoru
1 ASCRP3001458 0.051270
2 ASCRP3005903 0.050242
3 ASCRP3003243 0.043697
4 ASCRP3007299 0.040927
5 ASCRP3001565 0.040079
6 ASCRP3013548 0.038580
7 ASCRP3007524 0.037089
8 ASCRP3018096 0.036442
9 ASCRP3005569 0.033624
10 ASCRP3001547 0.033395

Sekil 4.20°de siniflandirma modelinde kullanilan circRNA transkriptlerinin SHAP
(SHapley Additive exPlanations) analizine gore ortalama katki diizeyleri sunuldu. Yatay
eksende her bir 6zelligin model ¢iktisina olan ortalama etkisinin (mean [SHAP value|)
temsil edildigi belirtildi.

Grafige gore en yiiksek SHAP degerlerine sahip olan ASCRP3001458,
ASCRP3005903 ve ASCRP3003243 transkriptlerinin modelin tahminleri iizerinde en
belirleyici circRNA’lar olarak oOne ¢iktig1 belirlendi. Bu transkriptlerin, metastaz
yapmamis HCC ile normal doku ayriminda biyolojik olarak anlamli aday biyobelirtecler
olabilecegi degerlendirildi.

Grafikte 6zniteliklerin goreli neminin gorsel olarak sunuldugu ve modelin karar
siirecine katki saglayan unsurlarin daha iyi anlasilmasina olanak tanindig1 goriildii. Bu
sayede hem modelin aciklanabilirliginin arttigt hem de biyolojik olarak oncelikli

arastirma hedeflerinin belirlendigi tespit edildi.
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Sekil 4.20. circRNA Tabanli Modelde SHAP Degerlerine Gore Ozellik Onem Grafigi

Sekil 4.21°de siiflandirma modelinde yer alan circRNA transkriptlerinin bireysel
ornekler tizerindeki etkileri ve bu etkilerin yonii gosterildi. Yatay eksende SHAP
degerlerinin (model c¢iktisina olan katkinin) ifade edildigi, renk skalasinda ise ilgili
circRNA’nin ifade diizeyinin gosterildigi belirtildi (kirmiz1 = yiiksek, mavi = diisiik).

Grafige gore one ¢ikan ASCRP3001547, ASCRP3007069 ve ASCRP3007511
transkriptlerinin hem yiiksek SHAP degerleri hem de tutarli etki yonleriyle dikkat ¢ektigi
belirlendi. Ornegin ASCRP3001547 nin yiiksek ifade diizeylerinin genellikle modelin
pozitif siif (metastaz yapmamigs HCC) yoniinde tahmin yapmasina katki sagladigi
gorildii.

Bu analiz ile yalnizca hangi 6zelliklerin 6nemli oldugu degil, ayn1 zamanda nasil
ve ne yonde etkili olduklarinin da ortaya kondugu tespit edildi. Boylece modelin karar
verme mantiginin daha derinlemesine anlasildigi ve biyolojik yorumlarla desteklendigi

belirlendi.
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Sekil 4.21. circRNA Ozelliklerine Ait SHAP Ozet Grafigi

Sekil 4.22°de siniflandirma modelinde yer alan circRNA transkriptlerine ait SHAP
degerleri arasindaki ¢ift yonlii korelasyonlar gorsellestirildi. Renk skalasinin korelasyon
katsayisiin biiytikliigiinii ve yoniinii yansittig1 (kirmizi: pozitif korelasyon; mavi: negatif
korelasyon), kareler igerisindeki sayisal degerlerin ise Pearson korelasyon katsayilarini
temsil ettigi gosterildi.

Bu grafige gore 6zellikle ASCRP3013608, ASCRP3011550 ve ASCRP3001547
transkriptlerinin bir¢ok diger 6zelligin SHAP degeriyle yliksek pozitif korelasyon
gosterdigi belirlendi (r > 0.9). Bu durumun, séz konusu circRNA’larin model ¢iktis1
izerinde benzer yonde ve birlikte etkili olabilecegini diistindiirdiigii goriildii.

Diger yandan ASCRP3010445 ve ASCRP3006567 transkriptlerinin daha
bagimsiz etkiler tasidigi gozlendi. Bu korelasyon analizi ile 6zniteliklerin birbirleriyle
olan iliskilerinin ortaya kondugu, modeldeki bilgi fazlaliginin (redundancy) veya birlikte

degisim gdsteren biyolojik yapilarin (co-expression) tespit edildigi anlasildi.
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SHAP Degerlerinin Korelasyon Matrisi
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Sekil 4.22. circRNA Ozelliklerinin SHAP Degerlerine Gore Korelasyon Matrisi

Tablo 4.12’de non-metastatik HCC (nonMET) ve normal karaciger dokusu (N)
smiflar1 i¢in SHAP analizine gore en yliksek etkiye sahip ilk 5 circRNA transkriptinin
karsilagtirmali olarak sunuldugu goriildi. Bu yap1 ile her iki smnifta 6ne ¢ikan
biyobelirteglerin karsilagtirmali olarak degerlendirildigi ve smifa 6zgli molekiiler
imzalarin belirlendigi tespit edildi.

Tablo 4.12’ye gore SHAP analizine dayali olarak nonMET (metastaz yapmamis
HCC) ve N (normal karaciger dokusu) siniflari i¢cin modele en fazla katki saglayan ilk 5
circRNA transkriptinin karsilastirmali olarak sunuldugu goriildii.

ASCRP3001458’in her iki sinifta da yiiksek SHAP skorlarina sahip oldugu ve bu
nedenle nonMET ile normal doku ayriminda ortak belirleyici bir biyobelirte¢ adayi olarak
one ¢iktig1 belirlendi. nonMET sinifinda 6zellikle ASCRP3005903, ASCRP3003243 ve
ASCRP3013565 transkriptlerinin modelin karar siirecine anlamli katki sagladigi; N
simifinda ise ASCRP3013548, ASCRP3007299 ve ASCRP3007524 circRNA’larinin
daha belirgin bir rol oynadigi tespit edildi.
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Bu analiz ile siniflara 6zgii circRNA profillerinin ayirt edici giiclinlin ortaya
kondugu ve smif bazli biyobelirteclerin belirlendigi goriildii. Ayrica modelin karar
mekanizmasinin daha iyi anlasildigi ve bu transkriptlerin biyolojik validasyon ¢aligsmalari

acisindan oncelikli olarak degerlendirilmesi gerektigine isaret edildi.

Tablo 4.12. Smif Bazli SHAP Analizi: nonMET ve N Smiflar1 icin En Onemli
circRNA'lar

Sira N Sinifi Ozellik N Sinifi Onem nonMET Snifi nonMET Smnifi
Kodu Skoru Ozellik Kodu Onem Skoru

1 ASCRP3001458 0.057242 ASCRP3005903 0.074557

2 ASCRP3013548 0.047391 ASCRP3003243 0.064126

3 ASCRP3007299 0.045158 ASCRP3001458 0.049310

4 ASCRP3007524 0.041824 ASCRP3013565 0.041604

5 ASCRP3012096 0.040105 ASCRP3007299 0.036696

4.3. Metastatik ve Metastaz Yapmamis HCC Dokular1 Karsilastirmalar:

Metastatik ve metastaz yapmamis hepatoseliiler karsinom (HCC) olgularinin
timoriin farkli evrelerini temsil ettigi ve hastaligin ilerleyici biyolojisinin anlagilmasi
acisindan O6nemli bir karsilastirma sundugu kabul edildi. Metastatik potansiyelin
kazanilmasinin, tiimor hiicrelerinde O6nemli molekiiler yeniden programlamalar
beraberinde getirdigi bilindi. Bu nedenle metastaz ile iligkili gen ekspresyon
degisikliklerinin belirlenmesinin, HCC’nin invazyon ve yayilim siireglerini anlamada
kritik rol oynadig1 belirlendi. Bu bolimde metastatik HCC dokulari ile metastaz
yapmamis HCC dokular arasindaki sirkiiler RNA (circRNA) ekspresyon profilleri
karsilastirildi. Elde edilen bulgularin, metastatik gecisin altinda yatan potansiyel
diizenleyici RNA’lar1 ve biyobelirte¢ adaylarini ortaya koyarak HCC’nin progresif
molekiiler dinamiklerine dair 6nemli bilgiler sundugu goriildii.

Sekil 4.23 ve Sekil 4.24’te ¢calismada analiz edilen 10 metastatik HCC ve 10
metastaz yapmamis HCC doku orneginin gen ekspresyon diizeyleri gosterildi. Sekil
4.23’te oOrnekler arasindaki gen ekspresyon seviyelerinin kutu grafigi (boxplot) ile
ozetlendigi, medyan degerlerinin, varyasyonlarinin ve aykiri gézlemlerin ortaya kondugu
goriildi. Sekil 4.24’te ise her iki grup ic¢in ekspresyon degerlerinin yogunluk dagilimi
sunuldu. Gorsellestirmelerde yesil rengin metastaz yapmamis HCC dokularini, mor
rengin ise metastatik HCC dokularini temsil ettigi belirtildi.

Bu grafikler araciliiyla verinin genel dagilim yapisi, normalize edilme durumu

ve Ornekler arasi tutarlilik degerlendirildi. Her iki grup arasinda benzer dagilimlarin
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gozlendigi, farkliliklarin teknik degil biyolojik kaynakli oldugunun desteklendigi ve

diferansiyel gen ekspresyon analizine gegmeden 6nce veri kalitesinin uygun oldugunun

dogrulandig: tespit edildi.
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Sekil 4.23. Metastatik HCC ve Metastaz Yapmamis HCC Doku Orneklerine Ait Kutu

Grafigi
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Sekil 4.24. Metastatik HCC ve Metastaz Yapmamis HCC Doku Orneklerine Ait Gen

Sekil 4.25’te GSE121714 veri setindeki metastatik HCC ve metastaz yapmamis
HCC dokusu 6rneklerinin gen ekspresyon profillerine gore olusturulan UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection) analizi gosterildi. Yesil noktalarin metastatik
HCC dokularini, mor noktalarin ise metastaz yapmamis HCC dokularini temsil ettigi
belirtildi. Grafik incelendiginde iki grup arasinda kismi bir ayrigsmanin gozlendigi
goriildii. Bu durumun, metastatik kapasiteye sahip tiimorlerin genetik profillerinde belirli
farkliliklarin ~ olustugunu gosterdigi  belirlendi. Ancak tam bir kiimelenmenin
olmamasinin, baz1 molekiiler 6zelliklerin her iki tiimor tipinde ortak olabilecegini
diistindiirdiigi anlasildi. UMAP analizinin yiiksek boyutlu gen ekspresyon verisinin
ornekler arasi iligkilerini iki boyutlu diizlemde basarili bir sekilde gorsellestirerek
metastatik progresyona dair biyolojik sinyallerin degerlendirilmesine katki sagladigi
tespit edildi.

Yapilan diferansiyel gen ekspresyon analizi sonucunda metastatik HCC dokulari
ile metastaz yapmamis HCC dokular1 arasinda istatistiksel olarak anlamli diizeyde

farklilik gosteren herhangi bir genin tespit edilemedigi ortaya kondu. Analiz silirecinde
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gen ekspresyon degisimlerini degerlendirmek amaciyla yaygin olarak kabul goren
[log2FC| > 1 ve adj. p < 0.05 esik degerleri esas alindi. Ancak bu kriterleri karsilayan
higbir gen bulunmadi.

Bu sonucun, iki tiimor alt tipi arasinda gen ekspresyon diizeyinde agik ve belirgin
bir molekiiler ayrismanin olmadigini diisiindiirdiigii goriildi. Bununla birlikte metastatik
kapasitenin kazanimiyla iliskili biyolojik degisikliklerin yalnizca transkripsiyonel
diizeyde degil, aym1 zamanda epigenctik modifikasyonlar, post-transkripsiyonel
diizenlemeler, protein diizeyindeki degisiklikler ya da tiimor mikrocevresine bagh
etkilesimler yoluyla gergeklesebilecegi goz oniinde bulunduruldu. Ayrica c¢aligmada
kullanilan 6rnek sayisinin sinirlt olmasinin mevcut biyolojik farkliliklarin istatistiksel

olarak anlamli diizeyde ortaya konmasin1 giiclestirmis olabilecegi belirlendi.

GSE121714: UMAP(nbrs=9)

n ® Group
. ® metastazli hce
® metastazsiz hce
e |® &
® @

wn
o | @ ®
= @
o 7] ®

®
0 8 o
(=T . .
= @
2 » © "
- @

[ T |

1 0 1 2

Sekil 4.25. Metastatik HCC ve Metastaz Yapmamis HCC Doku Orneklerine Ait UMAP
Dagilim Grafigi

Sekil 4.26’da sunulan volcano grafiginde agik bigimde goriildiigl tespit edildi.
Grafikte her bir noktanin bir geni temsil ettigi, genlerin log2 kat degisimleri ve —log10(p-
degeri) ekseninde dagilimlarinin gosterildigi belirtildi. Ancak belirlenen anlamlilik
esiklerini ([log2FC| > 1 ve p < 0.05) karsilayan hicbir gen bulunmadig: icin grafikte

istatistiksel olarak anlamli yukari (kirmizi) veya asagi (mavi) regiile genlere ait belirgin
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bir dagilimin gézlenmedigi saptandi. Tiim genlerin merkezde kiimelenmis olarak siyah

noktalar seklinde yer aldigi ve bu durumun analizde anlamli diferansiyel ekspresyon

tespit edilemedigini dogruladig1 goriildii. Bu baglamda Sekil 4.26’nin ¢alismanin bu

yoniine gorsel bir destek sagladigi belirlendi.

GSE121714: metastazli hcc vs metastazsiz hc
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Sekil 4.26. Metastatik HCC ve Metastaz Yapmamigs HCC Dokular1 Arasindaki Gen
Ekspresyon Farkliliklarin1 Gosteren Volcano Grafigi
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5. TARTISMA

PKOS’un Hepatoseliiler karsinom (HCC), diinya genelinde en sik goriilen primer
karaciger tlimorii olup, tiim karaciger kanserlerinin yaklasik %90’mi1 olusturmaktadir.
2020 y1l1 verilerine gére HCC, kanser iliskili 6liimler arasinda iiciincii sirada yer almakta
ve diinya genelinde yillik yaklasik 830.000 6liime neden olmaktadir. Bu durum HCC’yi
hem yiiksek insidans hem de mortalite oranlar ile dikkat ¢eken, kiiresel saglik ac¢isindan
ciddi bir tehdit haline getirmektedir. Ayrica HCC, siklikla kronik karaciger hastaligi ve
siroz zemininde gelismekte; bu da erken taniy1 ve etkili tedavi yaklagimlarini daha da
zorlagtirmaktadir. Erken evrede tanit konabilen olgulara kiiratif tedavi secenekleri
sunulabilse de, hastalarin biiyiik bir kismi ileri evrede basvurdugu i¢in prognoz genellikle
koétiidiir (1). HCC'nin yiiksek mortalite orani, ¢ogunlukla hastaligin ileri evrede tani
almasi, tedaviye gec yanit verilmesi ve yiiksek niiks oranlariyla iligkilidir. HCC biyolojik
olarak oldukca heterojen bir yapiya sahip olup; genetik, epigenetik, metabolik ve
immiinolojik diizeylerde karmagsik degisimlerle karakterize edilir (49). Klinik pratikte
yaygin olarak kullanilan tani yontemleri arasinda yer alan alfa-fetoprotein (AFP)
diizeyleri, goriintiileme teknikleri (6rnegin ultrasonografi, BT, MRG) ve biyopsi temelli
yaklagimlar, o6zellikle erken evre hepatoseliiler karsinom (HCC) olgularinda sinirh
duyarlhilik gostermektedir. AFP, tim HCC hastalarinin yalnizca yaklagik %60’1inda
yiikselmis diizeylerde saptanabilmekte olup, erken evrede tanisal degeri oldukca
diisiiktiir. Goriintiileme yontemleri ise lezyon boyutu kiigiikse ya da siroz zemininde
maskeleniyorsa tan1 koymada yetersiz kalabilmektedir. Biyopsi ise invazif bir yontem
olmas1 ve 6rnekleme yanlilig: riski tagimasi nedeniyle her zaman tercih edilmemektedir.
Tiim bu siirliliklar, erken tan1 konulmasini zorlastirmakta ve tedavi basarisini olumsuz
etkilemektedir (93). Bu durum, hastalarin kiiratif tedavi sansin1 azaltmakta ve prognozu
olumsuz etkilemektedir.

Bu baglamda, hepatoseliiler karsinomun (HCC) erken evrede taninmasina katki
saglayabilecek, invaziv olmayan ve molekiiller diizeyde duyarliligi yiiksek
biyobelirteglerin gelistirilmesi, karaciger kanseri arastirmalarinin temel hedeflerinden
biri haline gelmistir. Ozellikle son yillarda, kodlamayan RNA sinifina ait sirkiiler
RNA’lar (circRNA’lar), kanser biyolojisinde iistlendikleri islevsel roller nedeniyle yogun
ilgi gormektedir. CircRNA’lar, geleneksel lineer RNA'larin aksine, back-splicing adi
verilen alternatif bir siire¢le olusan kovalent kapali halka yapisina sahiptir. Bu yapi,

riboniikleaz aracili degradasyona karsi dogal bir direng saglayarak, hiicre i¢i ortamda
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yiiksek stabilite kazanmalarina neden olur. Bu 06zellikleri, onlar1 potansiyel tani ve
prognostik biyobelirtecler olarak 6n plana c¢ikarmaktadir (94). Ayrica mikroRNA
stingerligi, transkripsiyonel regiilasyon ve protein etkilesimlerine aracilik gibi islevsel
mekanizmalar araciligiyla gen ekspresyonunu dolayli yoldan etkileyebilmektedirler.
CircRNA’larin plazma, doku ve viicut sivilarinda stabil bicimde bulunabilmesi, onlar
non-invaziv tani araglari i¢in ideal adaylar haline getirmektedir (95).

Literatirde HCC’ye 0zgli circRNA imzalarinin tanimlanmasina yonelik
calismalar artmakla birlikte, bu molekiillerin metastatik evre ile iliskili degisimlerinin
sistematik olarak analiz edildigi ¢alismalar halen sinirlidir. Ayrica HCC’nin heterojen
yapisi goz onilinde bulunduruldugunda, timor progresyonunun evrelere 6zgli molekiiler
belirteglerle detaylandirilmasi, hastaligin erken teshisi ve evre bazli tedavi planlamasi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, HCC'nin ilerleyici dogasini daha iyi
anlayabilmek amaciyla ii¢ grup —normal karaciger dokusu (N), metastaz yapmamigs HCC
(nonMET) ve metastatik HCC (MET)- karsilastirtlmistir. Her bir grup, HCC
progresyonunun farkli biyolojik evrelerini temsil etmektedir. Calismada diferansiyel
ekspresyon analizleri, biyoinformatik gorsellestirme yontemleri ve siniflandirma
algoritmalarina dayali agiklanabilir yapay zeka (SHAP) teknikleri bir arada kullanilmastir.
Boylece hem istatistiksel anlamlilik hem de model tabanl karar siirecleri agisindan
evreye 0zgii circRNA profilleri ayrintili bigimde degerlendirilmistir.

Bu ¢ok boyutlu yaklasim, HCC tan1 ve prognozunda kullanilabilecek potansiyel
biyobelirteglerin tespit edilmesine katki saglamayi, ayrica agiklanabilir yapay zeka

yaklagimlariyla bu biyobelirteglerin klinik uygulanabilirligini artirmay1 hedeflemektedir.

5.1. Metastatik HCC (MET) ile Normal Karaciger Dokusu (N) Arasindaki

Karsilastirma

Bu karsilastirma, hepatoseliiler karsinomun ileri evresini temsil eden metastatik
tiimor dokulariyla normal karaciger dokusu arasinda ortaya ¢ikan molekiiler farkliliklar
ortaya koymak amaciyla gergeklestirilmistir. Calismanin bu boliimii, HCC'nin yalnizca
klinik ya da histopatolojik olarak degil, ayn1 zamanda transkriptomik diizeyde de
metastatik progresyona 6zgii bir molekiiler imza tastyip tasimadigini degerlendirmeye
yoneliktir. Bu amag¢ dogrultusunda, circRNA ekspresyon profilleri hem biyoinformatik
analizlerle kiiresel diizeyde gorsellestirilmis hem de istatistiksel olarak anlamli farklilik

gosteren transkriptler detayli sekilde tanimlanmastir.
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[lk olarak, verilerin boyutsal indirgenmesi amaciyla kullanilan UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection) algoritmasi, MET ve N gruplari arasinda net bir
ayrisma oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen UMAP dagilimi, her iki grubun kendi
icinde homojen ve birbirinden uzak kiimeler olusturdugunu gostermistir. Bu durum,
global ekspresyon profillerinin gruplar arasinda anlamli diizeyde farklilastigini ve
metastatik HCC’nin molekiiler diizeyde normal karaciger dokusundan belirgin bi¢cimde
ayristigini gostermektedir. Ayrica bu ayrim, 6rnek bazinda smif ayrimini miimkiin
kilacak kadar gii¢liidiir ve ileri evre HCC’ye ait biyolojik heterojenligin ekspresyon
profiline yansidigin1 gostermesi agisindan dikkat ¢ekicidir.

Volcano grafigi ile yapilan diferansiyel ekspresyon analizlerinde, hem yukari
regiilasyon (logFC > +1) hem de asag: regiilasyon (logFC < —1) gosteren ¢ok sayida
transkript saptanmistir. Ozellikle —log10(p-degeri) diizeyinde anlamlilik gdsteren genler,
MET grubunun genetik profilinin normal dokudan ciddi bi¢cimde ayrigtigini ortaya
koymustur. Bu bulgu, MD (mean-difference) grafiklerinde de desteklenmis ve MET
grubunun hem pozitif hem negatif yone kaymis ekspresyon oriintiilerine sahip oldugu
gozlemlenmistir. Gorsel olarak belirginlesen bu dengesizlik, molekiiler diizeyde HCC'nin
ilerleyen evresinde aktif olan yeni biyolojik yollarin ortaya ¢iktigina isaret etmektedir.

Biyoinformatik analizler sonucunda belirlenen yukar1 ve asagi regiilasyon
gosteren circRNA lardan MET grubu ile normal doku arasinda anlamli diferansiyel
ekspresyon gosteren ve en ¢ok eksprese olan toplam 20 (10 yukar1,10 asagi1) transkript
belirlenmistir. Bunlarin ilk 10’u yukari regiile edilmis, geri kalan 10’u ise asag
regiilasyona ugramistir. Ozellikle ASCRP3006784 (logFC = +3.13), ASCRP3007069
(+2.91) ve ASCRP3013015 (+2.80) gibi transkriptler, MET grubunda yiiksek diizeyde
ifade edilmis ve t-testi sonuglarina gore istatistiksel olarak olduk¢a anlamli bulunmustur
(p < 0.001). Bu genlerin yukar regiilasyonu, metastatik timoér dokularinda aktif hale
gelen yeni sinyal yollarini, proliferatif kapasitenin artisint ve hiicresel plastisitenin
yiikselisini yansitiyor olabilir. Buna karsin, ASCRP3001547 (logFC = -1.87),
ASCRP3007511 (—1.88) ve ASCRP3013608 (—2.01) gibi transkriptler, MET grubunda
anlamli derecede baskilanmigtir. Bu transkriptlerin ekspresyon diizeylerindeki belirgin
azalma, tiimor hiicrelerinde sessizlesen ya da timor baskilayict igslev géren yolaklarin
devre dis1 birakildigimi  diisiindiirebilir. Bu baglamda 6zellikle ASCRP3001547
transkripti dikkat ¢ekicidir; zira bu transkript, yalnizca MET grubunda degil, diger
karsilastirmalarda da anlamli diizeyde farklilagsmis ve potansiyel bir timér baskilayici

circRNA adayi olarak 6ne ¢ikmaistir.
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Calismanin en Onemli katkilarindan biri, elde edilen diferansiyel ekspresyon
verilerinin sadece istatistiksel olarak degil, ayn1 zamanda agiklanabilir makine 6grenmesi
yaklasimlar1 ile desteklenmis olmasidir. Neural network modeli kullanilarak yapilan
siniflandirma islemlerinde, SHAP (SHapley Additive exPlanations) algoritmasi ile her
bir transkriptin modele olan katkis1 sayisal olarak hesaplanmistir. Bu analiz, modelin
karar siirecinde hangi transkriptlerin ne derece etkili oldugunu acgik¢a gostermistir.
ASCRP3007069, ASCRP3006784 ve ASCRP3013015 gibi transkriptler, yiiksek pozitif
SHAP skorlar1 ile MET sinifinin tanimlanmasinda belirleyici olmustur. Bu transkriptlerin
ekspresyon diizeyleri arttikca, modelin MET grubunu tahmin etme olasilig1 da artmistir.
Ote yandan, ASCRP3001547 transkripti yiiksek negatif SHAP skoru ile MET grubunun
siiflandirilmasinda baskilayici bir rol oynamis, bu da transkriptin diisiik ekspresyon
diizeyinin MET grubuna ait 6rneklerde daha belirgin oldugunu gostermistir.

Model tabanli bu agiklanabilirlik, yalnizca genlerin ekspresyon diizeyine
bakmakla kalmayip, bu genlerin siniflandirma algoritmalari i¢inde nasil bir karar katkis1
sundugunu da anlamaya imkan tanimaktadir. Neural network gibi ¢ok boyutlu iliskileri
algilayabilen algoritmalarin, SHAP ile birlikte kullanilmas, istatistiksel olarak anlamli
ancak biyolojik olarak yorumlanmasi zor transkriptlerin de potansiyel biyobelirte¢ aday1
olarak degerlendirilmesini kolaylastirmaktadir. Dolayisiyla, MET grubuna 06zgi
ekspresyon farkliliklarinin SHAP ile biitiinciil olarak degerlendirilmesi, hem molekiiler
tan1 hem de evreye 6zgii terapi planlamasi acgisindan degerli bilgiler sunmaktadir.

Bu biitiinciil degerlendirme sonucunda, metastatik HCC’nin yalnizca klinik agidan
degil, aym1 zamanda molekiiler biyobelirte¢ diizeyinde de 6zgiin bir alt tip olusturdugu
ortaya konmugtur. MET grubunda saptanan yukari ve asagi regiile transkriptlerin hem
tan1 hem de potansiyel prognostik kullanim agisindan ileri ¢caligmalarla biyolojik olarak
dogrulanmas: gerekmektedir. Bu yoniiyle ¢aligmamiz, metastatik evreyi molekiiler
diizeyde anlamlandirmaya yonelik biitiinciil bir model 6nererek literatiire 6zgiin bir katk1

sunmaktadir.

5.2. Metastaz Yapmamis HCC (nonMET) ile Normal Karaciger Dokusu (N)

Arasindaki Karsilastirma

Metastaz yapmamis hepatoseliiler karsinom (nonMET) ile normal karaciger
dokusu (N) arasindaki karsilastirma, tlimdral progresyonun erken evresinde ortaya ¢ikan
molekiiler yeniden yapilanmayi1 ortaya koymak agisindan biiyilk 6nem tasimaktadir.

Biyoinformatik degerlendirmeler sonucunda elde edilen UMAP analizi, nonMET
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grubunun normal dokudan belirli 6l¢iide ayristigini, ancak bu ayrismanin metastatik
evredeki kadar net olmadigini géstermistir. Bu bulgu, HCC’nin erken evresinde circRNA
diizeyinde farklilasmanin basladigin1 ancak heniiz belirgin bir molekiiler fenotipe
doniismedigini diisiindiirmektedir. Volcano ve mean-difference (MD) grafikleri, 6zellikle
yukari regiilasyon yoniinde farklilasma gosteren bir¢ok transkriptin varligina isaret etmis,
bu da hiicresel proliferasyon, RNA stabilizasyonu ve epigenetik yeniden programlama
gibi mekanizmalarin erken evrede aktive oldugunu diistindiirmiistiir.

Biyoinformatik analizler sonucunda, metastaz yapmamis HCC (nonMET) doku
orneklerinde normal karaciger dokularma kiyasla anlamli diizeyde diferansiyel
ekspresyon gosteren toplam 20 circRNA transkripti (10 yukar regiile, 10 asag1 regiile)
belirlenmistir. Bu transkriptler, logFC (log fold change) degerlerine ve istatistiksel
anlamlilik diizeylerine gore se¢ilmis olup, HCC’nin erken evresine 6zgii molekiiler
degisimlerin anlasilmasinda 6nemli ipuglar1 sunmaktadir.

Ozellikle ASCRP3003243, ASCRP3001523, ASCRP3007600, ASCRP3007524
ve ASCRP3007299 gibi transkriptler; hem yiiksek ortalama ekspresyon seviyeleri hem
de p < 0.05 diizeyindeki anlamliliklar ile dikkat ¢ekmektedir. Bu genlerin logFC
degerleri genellikle +1.5 ile +2.5 araliginda olup, nonMET grubunda yukar1 regiilasyona
ugradiklarin1 gostermektedir. Bu durum, nonMET o6rneklerinde baskilanmadan ziyade
belirgin bir genetik aktivasyonun séz konusu oldugunu ve tiimdr hiicrelerinin erken
evrede daha c¢ok transkripsiyonel yeniden yapilanma ve biyolojik mobilizasyon
egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.

Diger yandan, asagi regiilasyona ugrayan transkriptler arasinda ASCRP3001458,
ASCRP3009894 ve ASCRP3005258 gibi molekiiller 6n plana c¢ikmakta; bu
transkriptlerin negatif yonlii yliksek logFC degerleri, normal karaciger dokusuna kiyasla
NONMET grubunda belirgin ekspresyon kaybi yasandigimi gostermektedir. Bu asagi
regiile transkriptlerin bazilari, potansiyel tiimor baskilayic1 6zellikler tasiyor olabilir ve
bu yonleriyle HCC patogenezinin erken evresinde susturulan yollar1 temsil ediyor
olabilir.

Genel olarak degerlendirildiginde, nonMET grubunda gbzlenen bu ekspresyonel
farkliliklar, erken evre hepatoseliiler karsinomda circRNA diizeyinde gergeklesen 6zgiin
transkripsiyonel yeniden yapilanmanin bir gostergesi olarak yorumlanabilir. Bu
farkliliklar ayn1 zamanda hem tanisal biyobelirte¢ kesfi agisindan hem de HCC’nin

progresyon dinamiklerinin anlasilmasi agisindan énemli bir temel olusturmaktadir.
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Yapay zeka temelli smiflandirma modelinde SHAP (SHapley Additive
exPlanations) analizi kullanilarak modelin nonMET smifin1 tanimlarken hangi
transkriptlere dayandigi anlasilir hale getirilmistir. Neural network modeli ile yapilan bu
analizde, ASCRP3001458, ASCRP3005903, ASCRP3003243, ASCRP3007299 ve
ASCRP3007524 gibi transkriptler yliiksek SHAP 6nem skorlari ile modelin karar siirecine
en fazla katki saglayan degiskenler olarak belirlenmistir. Ozellikle ASCRP3001458 ve
ASCRP3005903, smiflandirma siirecinde en yiiksek SHAP katkilarina sahip olup, erken
evre tlimoral dokularin ayirt edilmesinde one ¢ikan molekiiller arasinda yer almaistir.
ASCRP3003243 ise hem istatistiksel olarak anlaml1 bulunmus hem de model kararlarinda
ilk siralarda yer alarak, cok yonlii bir biyobelirte¢ potansiyeli tagimistir. Ayrica
ASCRP3001547 transkripti, hem MET hem de nonMET gruplarinda 6nemli roller
iistlenerek modelin karar dinamiklerine ¢ift yonlii katki saglamis ve siniflandirma
algoritmalarinda giiglii bir ayirt edici olarak karsimiza ¢ikmustir.

Bu bulgular genel olarak degerlendirildiginde, nonMET grubuna ait yukari regiile
edilmis transkriptlerin hem biyoinformatik hem istatistiksel hem de yapay zeka temelli
analizlerle uyumlu sekilde one c¢iktig1 goriilmektedir. Bu durum, HCC’nin erken
evresinde devreye giren molekiiler aglarin tanimlanmasinda circRNA’larin gii¢lii adaylar
olabilecegini  gostermekte;  Ozellikle ~ ASCRP3001458, ASCRP3003243 ve
ASCRP3007524 gibi transkriptlerin, erken taniya yonelik biyobelirte¢ arastirmalarinda

oncelikli olarak degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

5.3. Metastatik HCC (MET) ile Metastaz Yapmams HCC (nonMET)

Arasindaki Karsilastirma

Bu karsilagtirma, hepatoseliiler karsinomun metastatik evreye gegisinde circRNA
ekspresyon diizeyinde anlamli bir molekiiler degisim olup olmadigimi degerlendirmek
amaciyla gerceklestirilmistir. Ancak elde edilen sonuglar, MET ve nonMET gruplari
arasinda beklenenin aksine belirgin bir farklilasma olmadigini ortaya koymustur.

Biyoinformatik analizler kapsaminda gergeklestirilen UMAP (Uniform Manifold
Approximation and Projection) gorsellestirmesi, bu iki grup arasinda net bir ayrim
sunmamistir. MET ve nonMET o&rnekleri gen ekspresyon uzaymda birbirine oldukg¢a
yakin ve karisik bicimde dagilmis, bu da her iki grubun global ekspresyon profilleri
acisindan benzer oldugunu gostermistir. Benzer sekilde, volcano grafiginde log2 fold
degisim (logFC) ve —log10(p-degeri) degerlerine gore anlamli diizeyde yukar1 veya asagi
regiile edilen herhangi bir circRNA transkripti saptanmamistir. MD (mean-difference)
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grafiginde de benzer sekilde dikkat c¢eken bir ydonelim ya da diferansiyasyon
bulunmamistir. Bu durum, metastatik progresyonun genel circRNA profili iizerinde
belirgin bir iz birakmadigini diisiindiirmektedir.

[statistiksel degerlendirme sonuglar1 da bu bulgular1 destekler niteliktedir. MET
ile nonMET gruplar1 arasinda yapilan diferansiyel ekspresyon analizinde, hem
istatistiksel anlamlilik (p < 0.05) hem de biyolojik anlamlilik kriteri ([log2FC| > 1) ile
degerlendirildiginde herhangi bir transkriptin anlamli gsekilde yukar1 veya asagi
regiilasyona ugradig1 gosterilememistir. Bu nedenle, bu karsilastirma i¢in 10 yukari ve 10
asagl regiile edilen gen listesi olusturulamamigtir. Veriler, MET ve nonMET gruplari
arasinda circRNA diizeyinde belirgin ekspresyon farklarinin bulunmadigini, dolayisiyla
metastatik ilerlemenin bu seviyede saptanabilir bir biyobelirte¢ imzasi iiretmedigini
gostermektedir.

Bu sonuglar, metastatik progresyonun daha ¢ok genetik mutasyonlar, epigenetik
diizenleyiciler, mikroRNA etkilesimleri veya proteom diizeyinde ortaya ¢ikan
degisikliklerle sekillendigini diisiindiirmektedir. Ayrica, circRNA’larin metastazla iliskili
rollerinin dokuya 6zel, lokalize veya geg¢ici olabilecegi; bu nedenle toplu RNA profilleme
caligmalarinda yeterince ayrigsmayabilecegi de goz Oniinde bulundurulmalidir.
Dolayisiyla, bu calismada elde edilen bulgular, HCC'nin metastatik evresine gecisinin
circRNA ekspresyon diizeyinde anlamli bir imza tliretmedigini; ancak bu durumun, farkl
molekiiler mekanizmalarla desteklenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Sirkiiler RNA’lar (circRNA'lar), hepatoseliiler karsinom (HCC) biyolojisinde
onemli diizenleyici molekiiller olarak tanimlanmis ve son yillarda birgok calismada gen
ekspresyonunun regiilasyonu, tiimdr progresyonu, metastaz ve kemoterapi direnci gibi
stireclerde rol aldiklar1 gdsterilmistir.

Huang ve arkadaglar1 (2017) (96), hepatit B viriisit (HBV) ile iliskili HCC
hastalarindan elde ettikleri doku 6rneklerinde gerceklestirdikleri kapsamli bir mikroarray
analizi ile, circRNA 100338’in hem tiimér dokularinda anlamli sekilde yukar regiile
oldugunu hem de bu yiiksek ekspresyonun artmig metastatik potansiyel ile iliskili
oldugunu gostermistir. Ger¢cek zamanli PCR (qQRT-PCR) analizleri ile dogrulanan bu
bulgular, hastalik progresyonunda circRNA 100338’in potansiyel bir regiilator oldugunu
ortaya koymaktadir. Molekiiler diizeyde yapilan islevsel analizler, circRNA 100338’in
miR-141-3p adli mikroRNA’y1 "siingerleyerek" hedef aldigini gostermistir. Bu etkilesim,
hiicre i¢i sinyal yolaginda tiimorle iliskili genlerin (6rnegin EMT ile ilgili genlerin)

baskilanmadan aktif kalmasini1 saglamakta ve bu da invazyon ve migrasyon kapasitesinin
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artmasina neden olmaktadir. Diger bir ifadeyle, circRNA 100338, HCC hiicrelerinde
miR-141-3p'nin baskilayici etkisini azaltarak tiimor hiicrelerinin daha agresif bir fenotipe
gecmesine aracilik etmektedir. Dikkat ¢eken bir diger bulgu ise, bu molekiiliin yiiksek
diizeyde eksprese oldugu hastalarin daha diisiik genel sagkalim siirelerine sahip
olmasidir. Bu durum, circRNA 100338’in yalnizca biyolojik bir aktdr degil, ayni
zamanda prognostik bir biyobelirte¢ olarak da degerlendirilebilecegini ortaya
koymaktadir. Hem tan1 hem de hasta takibi agisindan degerlendirildiginde, bu molekiiliin
HCC’ye 06zel bir molekiiler imza sunabilecegi diisiiniilmektedir. Sonug¢ olarak,
circRNA 100338, hepatoseliiler karsinomda tiimor progresyonunun ve metastazinin
molekiiler mekanizmalarini anlamada anahtar bir rol oynamakta olup, ayn1 zamanda yeni
nesil tan1 ve tedavi yaklasimlari i¢in hedeflenebilir bir aday olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Hepatoseliiler karsinom (HCC) gibi malignitelerde, hiicresel proliferasyonun ve
timor progresyonunun arkasinda yatan molekiiler mekanizmalar son yillarda biiyiik ilgi
gormektedir. Bu baglamda, circMTO1 adli sirkiiler RNA, hepatoseliiler karsinom
biyolojisinde tiimor baskilayicit bir molekiil olarak tanimlanmistir. Han ve arkadaslar
(2017) (16) tarafindan gerceklestirilen kapsamli bir ¢alismada, circMTO1’in HCC
dokularinda anlamli sekilde diisiik ekspresyon diizeyine sahip oldugu gosterilmis ve bu
molekiiliin hiicresel diizeyde tiimor gelisimini baskilayict yonde islev gordiigii ortaya
konmustur. Molekiiler mekanizma diizeyinde, circMTO1’in miR-9 adli mikroRNA’y1
"siinger" gibi bagladigi, yani bu miRNA’nin hedef genleri susturmasini engelledigi
gosterilmistir. miR-9’un bilinen hedeflerinden biri olan p21 (CDKNI1A), hiicre
dongiisiinlin negatif diizenleyicisidir. Dolayisiyla, circMTO1’in miR-9'u baskilamasi
sonucunda p21’in ekspresyonu artmakta; bu da hiicre dongiisiiniin G1/S gegisinde blokaj
olusturarak proliferasyonu baskilamaktadir. Yapilan in vitro analizlerde, circMTO1
ekspresyonunun artirilmasimin HCC hiicrelerinin proliferasyon, migrasyon ve invazyon
kapasitesini anlamli sekilde azalttig1 gdsterilmistir. Ayrica in vivo fare modellerinde
yapilan c¢alismalar, circMTO1’in tiimor olusumunu baskilayici etkisinin sadece hiicre
kiiltiirtiyle sinirlt kalmadigini, canli organizmalarda da benzer etkiler gosterdigini ortaya
koymustur. Klinik 6rnekler lizerinde yapilan korelasyon analizlerinde, diisiik circMTO1
ekspresyonuna sahip HCC hastalarinin genel sagkalim siiresinin daha kisa oldugu ve bu
molekiiliin seviyesinin hastalik progresyonu ile ters orantili oldugu belirlenmistir. Bu
bulgular, circMTO1’in hem biyolojik hem de klinik diizeyde HCC gelisimini baskilayan
giiclii bir molekiiler diizenleyici oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, circMTOI1;

miRNA siingerligi, tim6r baskilayic1 gen aktivasyonu ve proliferasyon kontrolii gibi
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mekanizmalar lizerinden HCC’nin gelisimini sinirlayan 6nemli bir molekiildiir. Bu
ozellikleri sayesinde, tani, prognostik degerlendirme ve terapdtik hedefleme agisindan
degerlendirilebilecek yeni nesil biyobelirte¢ adaylarindan biri olarak kabul edilmektedir.

Zhang ve arkadaglar1 (2018) (97) tarafindan yayimlanan calismada, HCC
hastalarindan elde edilen doku ve serum Orneklerinde circRNA 104075’in anlamh
diizeyde yukari regiile oldugu gosterilmistir. Hem HCC hiicre hatlarinda hem de klinik
hasta orneklerinde yapilan kantitatif RT-PCR analizleri ile dogrulanan bu bulgu, bu
molekiiliin HCC’ye 6zgii ekspresyon paternine sahip olabilecegini diisiindiirmektedir.
Ayni calismada yapilan ROC analizleri, circRNA_104075’in ayirt edici tanisal giiciiniin
yiiksek oldugunu (AUC = 0.973) gostermistir. Bu da onu, potansiyel bir non-invaziv tani
biyobelirteci haline getirmektedir. Molekiiler diizeyde ise, circRNA 104075’in HNF4a
(Hepatocyte Nuclear Factor 4 Alpha) tarafindan transkripsiyonel olarak regiile edildigi
ve bu molekiiliin, YAP (Yes-associated protein) mRNA’sinin stabilitesini artirarak Hippo
yolaklarin1 bypass ettigi gosterilmistir. YAP, hiicre proliferasyonu, anti-apoptoz
mekanizmalar1 ve timor biliyimesiyle iliskili bir transkripsiyonel ko-aktivator olup,
normal kosullarda Hippo sinyal yolagi tarafindan baskilanmaktadir. Ancak
circRNA 104075’in YAP mRNA’y1 stabilize etmesi, bu baskilayict mekanizmanin devre
dis1 kalmasina ve YAP araciliiyla onkogenik siireclerin aktiflesmesine yol agmaktadir.
Bu, literatiirde circRNA’larin yalnizca miRNA siingerligi yoluyla degil, ayn1 zamanda
mRNA stabilizasyonu gibi alternatif molekiiler mekanizmalarla da tiimor progresyonuna
katk1 sagladigin1 gosteren giliclii bir kanittir. In vitro deneylerde circRNA 104075’in
susturulmasi, HCC hiicrelerinde proliferasyonun ve invazyonun anlamli sekilde
azaldigin1 gostermistir. Ayrica nude farelerde yapilan in vivo tiimoér modellemesi
deneylerinde, bu molekiilin asir1 ekspresyonunun tiimér hacmini ve metastatik
potansiyeli anlamli dlgiide artirdigi gézlemlenmistir. Bu bulgular, yalnizca biyolojik
etkiyi dogrulamakla kalmamis, ayni zamanda molekiiliin fonksiyonel olarak timor
gelisiminde kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur. Klinik anlamda bakildiginda,
circRNA 104075’in hem HCC tanisinda non-invaziv biyobelirtec olarak kullanilabilmesi
hem de tedavi hedefi olarak degerlendirilebilecek molekiiler bir girig kapis1 sunmasi, bu
molekiiliin translasyonel potansiyelini artirmaktadir. Hippo-YAP eksenine baglh
kanserlerde, ozellikle de YAP’in baskilanmasinin  gii¢ oldugu durumlarda,
circRNA 104075’e yonelik hedefli tedaviler gelistirmek, gelecekte umut vadeden bir
strateji olabilir.
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Gong ve arkadaglart (2018) (98) tarafindan yayimlanan c¢aligmada,
circZEB1.33’iin hem HCC doku 6rneklerinde hem de hasta serumlarinda anlamli sekilde
yukar1 regiile oldugu gosterilmistir. Kontrollere kiyasla bu molekiiliin ekspresyon
diizeyindeki artis, HCC patogenezi ile iliskilendirilmis ve klinik olarak ileri evre
hastalarda daha belirgin bulunmustur. Ayrica, yliksek circZEB1.33 diizeyleri, daha biiyiik
tiimdr hacmi, kotii diferansiyasyon ve daha kisa sagkalim siireleri ile pozitif korelasyon
gostermistir. Bu durum, bu molekiiliin yalnizca biyolojik bir aktér degil, ayn1 zamanda
tanisal ve prognostik bir biyobelirteg adayr oldugunu gostermektedir. Mekanik olarak,
circZEB1.33’iin miR-200a-3p’yi siingerledigi, yani bu mikroRNA ile baglanarak onu
fonksiyonel olarak etkisiz hale getirdigi gosterilmistir. Normal kosullarda, miR-200a-3p
CDKG6 (Cyclin-dependent kinase 6) mRNA’sin1 hedefleyerek ekspresyonunu baskilar.
Ancak circZEB1.33’lin  miR-200a-3p’yi absorbe etmesi, CDK6 mRNA’nin
translasyonunu artirmakta ve sonu¢ olarak hiicre dongiisiiniin G1/S faz gegisini
hizlandirmaktadir. Bu durum, tiimor hiicrelerinin daha hizli béliinmesine, daha yiiksek
proliferasyon oranlarina ve dolayisiyla daha agresif tiimor davranislarina yol agmaktadir.
In vitro diizeyde yapilan islevsel analizlerde, circZEB1.33’lin ekspresyonunun
artirilmasinin  HCC  hiicrelerinin proliferasyonunu, migrasyonunu ve invazyonunu
artirdigl; buna karsin susturulmasinin bu stiregleri anlamli sekilde inhibe ettigi
gozlemlenmistir. Ayrica, CDK6 protein diizeyinin dogrudan bu molekiil tizerinden regiile
edildigi Western blot ve qPCR analizleriyle dogrulanmistir. In vivo fare modellerinde
yapilan tiimor nakli deneylerinde ise, circZEB1.33 ekspresyonunun ytiikseltilmesinin
timor biiyiikligiinii ve hiicre ¢ogalmasimi artirdigi saptanmistir. Bu sonuglar,
circZEB1.33’tin  miRNA siingerligi aracilifiyla tiimor hiicre dongiisiinii  ve
proliferasyonunu yonettigini, dolayisiyla hem molekiiler tan1 hem de hedeflenebilir tedavi
stratejileri i¢in giiclii bir aday oldugunu gostermektedir. Ayrica CDK6 gibi hiicre
dongiisiiyle iliskili hedeflerin circRNA’lar {izerinden kontrol edilebiliyor olmasi, kanser
biyolojisinde yeni diizenleyici katmanlarin tanimlanmasina da O6nemli katkilar
sunmaktadir.

Bu tez kapsaminda da yapilan analizler, hepatoseliiler karsinomun farkli evrelerini
temsil eden doku gruplar1 (normal, metastaz yapmamis ve metastatik) arasinda circRNA
ekspresyon diizeyinde meydana gelen degisimleri ortaya koymayir amaglamistir.
Biyoinformatik yontemler, istatistiksel degerlendirmeler ve agiklanabilir yapay zeka
yaklagimlart bir arada kullanilarak, hem erken evre hem de ileri evre HCC’ye 6zgii

potansiyel molekiiler imzalar tanimlanmustir.
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Normal doku ile HCC dokular1 arasindaki karsilastirmalarda anlamli diizeyde
yukari1 ve agagi regiile edilen ¢ok sayida transkript saptanmis; 6zellikle bazi circRNA'lar,
hem istatistiksel hem de model tabanli analizlerde one ¢ikarak biyobelirte¢ aday1 olarak
degerlendirilmistir. Ote yandan, metastatik HCC ile metastaz yapmamis HCC grubu
arasinda belirgin bir ekspresyon farkliligi gozlenmemistir. Bu durum, metastatik
progresyonun circRNA diizeyinde iz birakmadigini; buna karsin erken evrede baslayan
transkripsiyonel yeniden yapilanmanimn, HCC’nin karakteristigini belirlemede daha
onemli oldugunu gostermektedir.

Genel olarak, elde edilen bulgular circRNA’larin HCChmin erken tanisi ve
molekiiler alt tiplenmesi acisindan degerli bilgiler sundugunu; agiklanabilir makine
O0grenmesi modellerinin ise bu biyobelirteglerin islevsel 6nemini anlamada giiglii bir

destek araci oldugunu ortaya koymustur.

73



6. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, hepatoseliiler karsinomun normal karaciger dokusu, metastaz
yapmamis (nonMET) ve metastatik (MET) evreleri arasinda circRNA ekspresyon
diizeyindeki degisiklikler kapsamli bigimde analiz edilmistir. Normal dokuya kiyasla hem
nonMET hem de MET gruplarinda anlaml1 diizeyde yukar1 ve asagi regililasyona ugrayan
circRNA’lar belirlenmis; bu transkriptlerden bazilar1 potansiyel biyobelirte¢ aday1 olarak
one ¢ikmistir. Hem MET hem de nonMET gruplarinda yiiksek logFC ve SHAP katki
skorlarina sahip bazi transkriptler, ilgili evreye 6zgli molekiiler imzalarin varligini ortaya
koymustur. Buna karsin, MET ile nonMET gruplar1 arasinda anlamli bir ekspresyon farki
saptanmamis, bu da metastatik gegisin circRNA diizeyinde sinirli bir etki yarattigini
distindiirmistiir. Sonug olarak, circRNA’lar 6zellikle HCC’nin erken evresinde tan1 ve
smiflandirma agisindan 6nemli biyobelirte¢ adaylar1 sunmakta; aciklanabilir yapay zeka
yaklagimlar1 ise bu biyobelirteclerin klinik degerini anlamada gii¢lii destek saglamaktadir.
Caligsma ile ilgili onerilerimiz ise su sekildedir:

. Biyolojik dogrulama gereklidir: Bu c¢alismada saptanan potansiyel
biyobelirte¢ aday1r circRNA’larin klinik gegerliliginin saglanabilmesi i¢in,
fonksiyonel deneylerle (in vitro/in vivo) biyolojik dogrulama yapilmasi
oOnerilir.

. Daha biiyiik ve ¢esitli hasta gruplariyla calisma yapilmali: Bulgularin
genellenebilirligini artirmak adina, farkli etiyolojik alt tipleri ve evreleri
iceren genis Orneklemli caligsmalara ihtiyag vardir.

. Longitudinal takip verileri entegre edilmelidir: Hastalik progresyonunun
zamana yayil etkilerini anlayabilmek icin, circRNA ekspresyonunun seri
biyopsilerle izlenmesi faydali olabilir.

. Multimodal analizler yapilmali: circRNA'lar ile birlikte miRNA, mRNA,
IncRNA, proteom ve epigenetik verilerin entegre edildigi ¢ok katmanl
sistem biyolojisi analizleri, daha kapsamli biyobelirte¢ panellerinin ortaya
konmasina olanak saglayabilir.

. Klinik karar destek sistemlerinde kullanimi arastirilmalidir: SHAP gibi
aciklanabilirlik algoritmalar: ile desteklenen bu tiir modellerin, tan1 ve
evreleme siireclerinde hekim destekli karar sistemlerinde uygulanabilirligi

test edilmelidir.
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