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OZET Amag: Makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL) ABSTRACT Obijective: The use of Machine Learning (ML) and
yontemlerinin genetik iligki ¢alismalarinda (GWAS) kullanimi deep learning (DL) methods in genetic association studies (GWAS)
giderek yayginlagmaktadir. Bu yontemler, klasik GWAS is becoming increasingly common. These methods help confirm the
metodolojisine ek olarak elde edilen sonuglarin dogrulanmasina results obtained in addition to the classical GWAS methodology.
yardimer olmaktadir. Bu nedenle; bu ¢alismanin amaci, en yaygin Therefore; The aim of this study was to compare the most
kullanilan ML yontemleri ve DL yonteminin farkli Ornek commonly used ML methods and DL methods in different sample
genisliklerinde kiyaslanarak en dogru hasta-kontrol ayirimmi yapan widths and find the most accurate patient-control classification
siniflama yontemini bulmaktir. Gere¢ ve Yontemler: ML ve DL method. Material and Methods: For ML and DL methods, data
yontemleri igin farkli 6rnek genisliklerinde ayni prevelansa ve with the same prevalence and minor allele frequency with different
minor allel frekansina (MAF) sahip ve esit sayida hasta-kontrol sample size and equal number of patient-controls were generated.
iceren veriler iiretilmigtir. Tim veri setlerinde, tim yontemler i¢in In all data sets, 10-fold cross validity method was applied for all
10-kath ¢apraz gegerlilik yontemi uygulandi ve tiim yontemler igin, methods and 70% training data set was determined as 30% test data
%70 egitim veri seti %30 test veri seti olarak belirlenerek, set for all methods and validity and predictive power of the models
modellerin gegerlilikleri ve tahmin gii¢leri sinandi. Simiilasyonlar were tested. PLINK software for simulations, R programming
icin PLINK yazilimi, ML i¢in R programlama dili ve DL igin de language for ML and Python programming language for DL have
Python programlama dili Microsoft Azure GPU makinalar ile been used with Microsoft Azure GPU machines. Results: Sample
kullanmistir. Bulgular: Ornek genisligi; N=200 icgin; en iyi size; n=200; The best classification performances in ML methods,
siniflama performanslarint ML yontemleri iginde, Random Forest Random Forest 0.73 Accuracy (Acc.) and CART™ 0.73 Acc. while
(RF) 0.73 Dogruluk (Acc.) ve CART 0.73 Acc. ile gosterirken, DL DL 0.60 Acc. n=600; MLM methods of DVM 0.78 Acc. while DL
0.60 Acc. degeri elde etmistir. N=600 i¢in; ML yontemlerinden 0.64 Acc. value. Conclusion: In recent years, DVM method is used
DVM 0.78 Acc. ile en iyi siniflama basarisini elde ederken, DL for high estimation ratio, especially in data sets where the
0.64 Acc. degeri elde etmistir. Maksimum 6rnek genisliginde, hem relationships between independent variables are very high. In this
ML hem de DL igin dogru smiflama basarisinin degisiminin study, the highest result was obtained with DVM regardless of
etkilenmedigi sGylenebilir. Sonug¢: Son yillarda ozellikle bagimsiz sample size. This proves the success of nonlinear ML methods that
degiskenler arasinda iliskilerin ¢ok yiiksek oldugu veri setlerinde are frequently encountered in genetic data.

yiiksek dogru siniflama oran1t DVM ile edilmektedir. Bu ¢alismada
orneklem genisliginden bagimsiz olarak en yiiksek sonu¢ DVM ile
elde edilmistir. Bu da genetik verilerde sik karsilasilan dogrusal
olmayan ML yontemlerinin bagarisini kanitlamaktadir.
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Genom-boyu iligki analizi caligmalar1 [genome-wide association studies (GWAS)], belirli bir hastaliga neden
oldugu disiiniilen genleri ve genom bolgelerini belirlemek i¢in hastalik durumu ve genetik varyasyon
arasindaki iligkiyi inceleyen c¢aligmalardir. GWAS adimlar takip edilirken, baslangicta belirli bir hipotez
dogrultusunda yola ¢ikmak yerine tiim genom incelenerek hastalikla iliskili oldugu diigiiniilen bolgeler tespit
edilir. Ayni anda tiim kromozomlara dolayisiyla da birgok gene bakilarak gen-gen ve gen-gevre etkilesimleri
incelenir.*? GWAS, hastaligin genetik yapisini arastirmak igin en yaygimn kullanilan stratejidir. GWAS
metodolojisi, genomdaki tek niikleotid polimorfizmlerine, [single nucleotide polymorphisms (SNPs)] gore
hastalar ve saglikli bireyler arasindaki farklari inceler. GWAS ile belirli bir hastalikla ilgili SNP'leri tespit
etmeye calisirken istatistiksel Onem esiginin tanimlanmasi esastir. Bu nedenle, bilyiikk esik degerleri
kullanmak, hastalikla iligkili yanlis-pozitif SNP sayisin1 potansiyel olarak artirabilir, alternatif olarak, kiigiik
esik degerleri kullanmak, hastalikla iliskili gergcek pozitif SNP miktarin1 azaltabilir. Her iki durumda da
yaniltic1 sonuglar tiretilebilir. GWAS igin 5 x 10e-8 p-degeri esigini kullanmak standart bir uygulama haline
gelmistir.3 Makine Ogrenimi [Machine Learning (ML)] algoritmalarinin uygulanmas: bu durumda bazi
avantajlar saglar; i) Cok sayida muhtemel korelasyona sahip degisken birlikte modellenebilir; ii) Herhangi
bir 6nem esigi gerekli degildir; iii) Gen-gen etkilesimleri degerlendirilebilir ve iv) Normallik ve varyanslarin
homojenligi gibi klasik istatistiksel varsayimlar gerekli degildir.‘—1 Dolayisiyla giliniimiizde gelisen teknoloji
ile birlikte, ML ve Derin Ogrenme [Deep Learning (DL)] yontemlerinin hasta ve saghkli ayrmmi igin
kullanilmas1 giderek yaygilasmaktadir. Bu nedenle de dogrusal olmayan siniflama problemleri i¢in hangi
yontemin daha iyi sonug verecegi 6nemli hale gelmistir.

Bu caligmada, PLINK programi yardimiyla, popiilasyona dayali vaka-kontrol incelemeleri igin biiyiik
miktarda SNP veri kiimeleri olusturmak iizere hastalik prevalansi %1, minor allel frekansi [minor allele
frequency (MAF)] %5 olan farkli érnek genisliklerinde veriler iiretilmistir.>

I GEREC VE YONTEMLER
MAKINE OGRENIMI

ML 1950’1 yillardan bu yana matematige ve istatistige yeni bir bakis agis1 getiren, giiniimiizde de gelisimini
siirdiiren ¢alisma alamidir.®” Bir ML algoritmasinin performansi degerlendirilirken en énemli 8lgiit dogru
tahmin edebilme ye‘[enegidir.§ Dolayisiyla birgok farkli algoritma, dogrusal olmayan simiflama problemleri
icin dogru tahmin yetenegini artirmak amaciyla gelistirilmistir ve de her gelistirilen algoritmanin kendisine
ait ayirt edici 6zellikleri vardir.

Breiman ve ark. tarafindan bulunan Simiflama ve Regresyon Agaclari [Classification and Regression
Trees (CART™)], heterojen yapidaki veriden homojen alt siniflar elde edebilmek amaciyla kullanilan klasik
karar agaci algoritmasidir. Kategorik yapidaki degiskenler i¢cin Gini ve Twoing kurallarina uygun olarak
siniflama gerceklestirilirken, siirekli yapidaki degiskenlerde ise en kiigiik kareler sapmasi kriteri kullanilir. 2
CART™ algoritmasi, kayip verilerden etkilenmeyen ve hem kategorik hem de siirekli degiskenlerle
kullanilabilen bir siniflama yontemidir.*

2001 yilinda Breiman tarafindan bulunan Rastgele Orman [Random Forest (RF)], olusturulan birgok
rastgele karar agacmin kombinasyonudur. Agaglar insa edilirken "bootstrap” orneklem segimi kullanilir.
Sinmiflamada Gini katsayis1 kullanilir ve olusturulan agaglar igin budama yapilmaz, amag, daha yiiksek dogru
smiflama orani elde edebilmektir. Degisken sayisinin fazla oldugu veri setleri i¢in de kullanilabilir olmas1
avantaj iken, iyi donanima sahip yiiksek gecici bellegi olan bilgisayarlarda kullanilmasi gerekliligi bir
dezavantaj olarak goriilebilir.**

Sik tercih edilen bir diger siniflandirma yontemi olan Destek Vektor Makineleri (DVM), ilk olarak 1992
yilinda Vladmir Vapnik ve ark. tarafindan 6nerilmistir. Yiiksek giivenirliligi, ezberlemeye kars1 olan direnci
ile DVM, iki boyutlu uzayda dogrusal, ii¢ boyutlu uzayda diizlemsel, ¢ok boyutlu uzayda hiper diizlem
seklindeki ayirma mekanizmalari ile veriyi iki ya da daha gok sinifa ayirma yetenegine sahiptir.**®
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Kiimeleme ve siniflandirma igin kullanilan dogadan, sinir hiicrelerinden ve bilhassa insan beyninin 6grenme
yeteneginden esinlenerek bilgisayar teknolojilerine uyarlanan diger bir ML yontemi de yapay sinir
aglaridir.”’ Bir sinir hiicresindeki elemanlarin hepsi yapay sinir aginda da mevcuttur. Yapay sinir aglar iki
ya da tli¢ katmandan meydana gelirler. Bunlar girdi, gizli ve ¢ikti katmanlaridirlar. Baz1 durumlarda sadece
girdi ve ¢ikti katmanlari olusarak iki katmanli yapay sinir agmi meydana getirirler.lf8 Geri besleme
tekrarlarinin (feed-back loops) olmadigi yapay sinir aglarina ileri beslemeli sinir ag1 (feed-forward nueral
network) adi verilir.*? Girdi katman, gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmani olmak {izere ii¢ temel 6geden meydana
gelen ¢ok katmanli algilayicilar [multilayer perceptrons (MLP)], temelde ileri beslemeli birgok yapay sinir
agindan olusmaktadirlar. Genellestirilmis delta 6grenme kurali tabanlidirlar ve dogrusal yapida olmayan
siiflama modelleri i¢in kullanilirlar.2%#

DERIN OGRENME

ML'nin alt alan1 olan DL, temelde birgok yapay sinir agindan meydana gelmektedir. Dolayisiyla ¢ok fazla
katmandan olusmaktadir ve bu katmanlar, egitim asamasinda Ogrenme islemlerini gergeklestirirler.g DL
yOntemleri, verilen ¢ok sayida girdiye gore ayirt edici 6zellikleri kendisi 6grenir. Geleneksel ML algoritmalarinda
egitim asamasindan 6nce manuel olarak belirlenen 6zelliklerin hesaplanmasi gerekirken; DL, bu islemi katmanlar
arasinda kendisi yapar.@ Bir DL modelini egitmek genellikle ¢ok zaman alir, bu nedenle bir¢ok DL siireci, egitim
siiresini kisaltmak igin ¢ok c¢ekirdekli islemcilerden ve ¢ok gekirdekli Grafik Isleme Unitesi [Graphics
Processing Unit (GPU)]nden yararlamir. Sik kullanilan baz1 DL kiitiiphaneleri sunlardir: “Microsoft Cognitive
Tool Kit (CNTK)”, Tensorflow, Caffe, Torch ve MXNet.22 CNTK, Python ve C ++ gibi dillerin desteginin yan:
sira verimli kaynak tiiketimi ile de son derece optimize edilmistir.

SIMULASYON ADIMLARI

Popiilasyona dayali vaka-kontrol simiflamalarinda, dogrusal olmayan siniflama problemlerinin performanslarimi
karsilagtirmali olarak gérmek amaciyla, PLINK programi yardimyla, bilyilkk miktarda SNP veri kiimeleri
olusturulmustur. Hastalik prevalansi %1, MAF %05 olan farkl 6rnek genisliklerinde veriler iiretilmistir.

Veri simiilasyonlari, Linux Ubuntu 17.04 isletim sisteminde PLINK yazilimi kullanilarak, %5
MAF gozetilerek, 4.750 hastalikla iliskisiz SNP ve 250 hastalikla iligkili SNP, %1 hastalik prevalansi,
1:1 vaka-kontrol orani ve heterozigotluk odds oranlart da dikkate alinarak, toplam 200 Grnek
genigliginden baglanarak, 1.000 6rnek genisligine kadar, kalittm modeli: AA, AB, BB olacak sekilde
GWAS calismalarindaki gii¢ dikkate alnarak iiretilmistir (Sekil 1).**** Ayrica DL modelinin egitim
asamasinda CNTK GPU kiitiiphanesinde "Convolutional neural networks (CNNs)" algoritmasi 1.000
katman, 10 mini batch, 100 epoch ve 0,0001 6grenme hiz1 (learning rate) ile kullanilmustir.

Linux/Plink
5000 SNP
4750 SNP 2> p>0.05
250 SNP - p<0.05

./plink --simulate gwas.sim --simulate-cases (vaka sayis1) --simulate-controls (kontrol sayisi) --make-bed --out
(simulasyon sonucu)-noweb #.bed .bim .fam dosyalan#

./plink --noweb --bfile sim sonucu 1 --recodeA --geno 0 --out (simiilasyon sonucu2) #.raw dosyalari#

Vaka-Kontrol Vaka-Kontrol Vaka-Kontrol Vaka-Kontrol Vaka-Kontrol
100-100 200-200 300-300 400-400 500-500

SEKIL 1: Simiilasyon adimlar ve 6mek kodar.
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I BULGULAR

En kiiciik 6rnek genigligi i¢cin ML yontemlerinden, RF 0,73 dogruluk siniflama orami [accuracy (Acc.)] ve
CART™ (,73 Acc. elde ederken, MLP 0,51 Acc. degeri ile en diisiik siniflama performansini gostermistir.
DVM ise 0,71 Acc. elde etmesine ragmen Acc. igin giiven aralig1 olduk¢a genistir [0,58;0,82]. Ote yandan
DL, 0,60 Acc. degeri elde etmistir. =400 i¢in; ML yontemlerinde, DVM ve CART™ 0,67 Acc ile en iyi
performanslara sahiplerdir RF 0,62 Acc. degerini [0,61;0,63] kendi performans: igerisinde (6rnek genisligi
degisimine ragmen) en dar giiven aralif1 ile elde etmistir. MLP yontemi 0,62 Acc. ile 6rnek genisliginin
artmasindan olumlu yonde etkilenmistir. DL’de ise, 0,62 Acc. ile stabil Acc. elde edilerek 200 6rnek
genisligine gore giiven araligmin daha dar oldugu goriilmiistiir. N=600 igin; ML yontemlerinden DVM 0,78
Acc. ile en iyi smiflama basarisim1 elde ederken, diger tiim yontemlerin de Acc. degerlerinin arttigi
gozlemlenmistir. CART™ yontemi, 0,94 gibi oldukga yiiksek spesifisite degeri elde ederken, 0,58 sensitivite
degeri elde etmistir. RF yonteminde ise tam tersi oldugu; 0,54 sensitivite, 0,85 spesifisite elde edildigi
goriilmektedir. MLP yonteminin, 6rnek genigligi arttik¢a basarisindaki artis da devam etmektedir. DL 0,64
Acc. degeri elde etmigtir. =800 i¢in; ML yontemlerinde, en iyi smiflama performansin1 DVM 0,74 Acc.
degeri ile gbstermistir. Sensitivite ve spesifisite bakimindan da incelenecek olursa, CART™ yonteminin 0,89
ile en iyi spesifisiteye sahip oldugu goriiliirken; 0,50 ile en diisiik sensitivite degerini elde ettigi dikkat
¢cekmektedir. MLP’nin performansindaki artig da 0,66 Acc. degeri ile devam etmektedir. DL ise 0,66 Acc. ile
stabil siniflama performansini siirdiirmektedir. n=1.000’e ¢ikartildiginda, hem ML hem de DL i¢in dogru
smiflama basarisinin degisiminin etkilenmedigi sdylenebilir, ancak MLP’deki artisin 0,71 Acc. seviyesine
ulastig1 da gézden kagmamaktadir. ML i¢cin DVM 0,75 Acc. degeri elde edilirken, DL'de bu degerin 0,64
oldugu gortlmiistiir (Tablo 1).

TABLO 1: Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme yéntemlerinin siniflama performanslari.

Yontemler n (Vaka-Kontrol) Acc. %95 GA Sensitivite Spesifisite
100-100 0,71[0,58;0,82] 0,70 0,73
200-200 0,67 [0,58;0,75] 0,70 0,65
Destek Vektor Makineleri 300-300 0,78[0,72;0,84] 0,84 0,73
400-400 0,74 [0,68;0,79] 0,80 0,68
500-500 0,75 [0,69;0,79] 0,74 0,75
100-100 0,73[0,60;0,83] 0,73 0,73
200-200 0,62 [0,61;0,63] 0,63 0,61
Random Forest 300-300 0,70 [0,62;0,76] 0,85 0,54
400-400 0,70 [0,75;0,66] 0,75 0,66
500-500 0,68 [0,62;0,73] 0,68 0,68
100-100 0,73 [0,60;0,83] 0,70 0,76
200-200 0,67 [0,58;0,75] 0,40 0,95
CART™ 300-300 0,76 [0,69;0,82] 0,58 0,94
400-400 0,70 [0,63;0,75] 0,50 0,89
500-500 0,73[0,67;0,78] 0,53 0,93
100-100 0,51[0,38;0,64] 0,46 0,56
200-200 0,58 [0,48;0,67] 0,58 0,58
MLP 300-300 0,63 [0,62;0,70] 0,67 0,60
400-400 0,66 [0,59;0,72] 0,72 0,60
500-500 0,71[0,65;0,76] 0,70 0,72
100-100 0,60 [0,52;0,64] 0,65 0,57
200-200 0,62 [0,58;0,63] 0,64 0,61
DL 300-300 0,64 [0,62;0,65] 0,60 0,57
400-400 0,66 [0,58;0,68] 0,62 0,59
500-500 0,64 [0,62;0,65] 0,58 0,60

Acc.: Accuracy, CART™: Classification and Regression Trees, MLP: Multilayer perceptrons, DL: Deep learning.
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Bu caligmada, ornek genisligindeki degisimden en g¢ok etkilenen MLP yontemi olmustur, 6rnek
genisligi arttikca MLP nin siniflama performansinin da agik bir sekilde arttigi goriilmustiir (Sekil 2).

100
N
90 [J200
M 400
W soo
g0 W so00
M 1000
TO
g 60
=]
]
E 50
-
s 40
30
20
10

DVM RF CART MLP DL
Yintemler

SEKIL 2: Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme yéntemlerinin siniflama performanslari.
DVM: Destek Vektor Makineleri, RF: Random Forest, CART™: Classification and Regression Trees, MLP: Multilayer perceptrons, DL: Deep learning.

I TARTISMA

Bu c¢alismada, giiniimiizde her alanda kullanimi giderek yayginlasan ML ve DL yontemlerinin GWAS
smiflama performanslar1 degerlendirilmistir. GWAS'ta maliyetin yiiksek olmasi sebebiyle simiilasyonlara
basvurmak kagmilmazdir. PLINK programi yardimiyla, gercek veri yapisina en yakin olacak sekilde
SNP’leri tiretmek miimkiindiir. Bu sayede zaman ve maliyet tasarrufu yapmak adina, amaca yonelik en
uygun yontemi belirlemek 6nem arz etmektedir. Dogruluk orani bakimindan DVM, genel anlamda iyi
performans gosterirken, sensitivite ve spesifisite degerleri de mutlaka géz oniinde bulundurulmalidir. RF ve
CART™ yo6ntemleri, benzer sekilde performans gosterseler de sensitivite ve spesifisite degerleri arasinda
farklilik goriilmektedir ve CART™ yonteminin genel olarak RF’ye gore spesifisite bagarisinin daha yiiksek
oldugu soOylenebilir. Benzer ¢aligmalarda oldugu gibi, bu calismada da dogruluk oraninin tek basma
smiflama basarisini belirlemek igin yeterli olmadigi, diger parametrelerin de gdz Oniine alinmasi gerektigi
gé’)rﬁllmektedilr.g 1015 B|_nin, daha dar giiven araliklar ve farkli 6rnek genigliklerinde dahi istikrarh sonuglar
vermesi nedeni ile kanser aragtirmalari gibi 6zel veri setlerinde giivenle kullanilabilir oldugu goriilmektedir.

0 SONUG

ML ve DL yontemleri, GWAS'ta hasta-saglikli ayrimu igin klasik istatistiksel yontemlere iyi birer alternatif
olarak kullanilabilir. Maliyet diisiiniiliince, diisiikk 6rnek genisliklerinde ¢alismak GWAS i¢in kagimilmazdir.
Klasik istatistiksel yontemler (lineer ve lojistik regresyon) ornek genisliklerinden etkilenirken, ML ve
DL’nin nasil etkilendigi kiyaslandiginda; diisiik 6rnek genisliklerinde DVM ve CART™’in en uygun
yontemler olduklari, ancak DL nin, uygulanmasi bakimindan diger yontemler ile kiyaslandiginda daha kolay
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ve hizl oldugu sdylenebilir. Hem ML hem de DL, GWAS metodolojisi i¢in vaka-kontrol ayriminda iyi birer
gecerlilik (validation) yontemi olarak diisliniilebilir.

Finansal Kaynak

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

Cikar Catismasi

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismast potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiyeligi
veya iiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.
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