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ÖZET Amaç: Makine öğrenimi (ML) ve derin öğrenme (DL) 
yöntemlerinin genetik ilişki çalışmalarında (GWAS) kullanımı 

giderek yaygınlaşmaktadır. Bu yöntemler, klasik GWAS 
metodolojisine ek olarak elde edilen sonuçların doğrulanmasına 

yardımcı olmaktadır. Bu nedenle; bu çalışmanın amacı, en yaygın 

kullanılan ML yöntemleri ve DL yönteminin farklı örnek 

genişliklerinde kıyaslanarak en doğru hasta-kontrol ayırımını yapan 

sınıflama yöntemini bulmaktır. Gereç ve Yöntemler: ML ve DL 

yöntemleri için farklı örnek genişliklerinde aynı prevelansa ve 
minör allel frekansına (MAF) sahip ve eşit sayıda hasta-kontrol 

içeren veriler üretilmiştir. Tüm veri setlerinde, tüm yöntemler için 

10-katlı çapraz geçerlilik yöntemi uygulandı ve tüm yöntemler için, 
%70 eğitim veri seti %30 test veri seti olarak belirlenerek, 

modellerin geçerlilikleri ve tahmin güçleri sınandı. Simülasyonlar 

için PLINK yazılımı, ML için R programlama dili ve DL için de 
Python programlama dili Microsoft Azure GPU makinalar ile 

kullanmıştır. Bulgular: Örnek genişliği; N=200 için; en iyi 

sınıflama performanslarını ML yöntemleri içinde, Random Forest 
(RF) 0.73 Doğruluk (Acc.) ve CART 0.73 Acc. ile gösterirken, DL 

0.60 Acc. değeri elde etmiştir. N=600 için; ML yöntemlerinden 

DVM 0.78 Acc. ile en iyi sınıflama başarısını elde ederken, DL 
0.64 Acc. değeri elde etmiştir. Maksimum örnek genişliğinde, hem 

ML hem de DL için doğru sınıflama başarısının değişiminin 

etkilenmediği söylenebilir. Sonuç: Son yıllarda özellikle bağımsız 

değişkenler arasında ilişkilerin çok yüksek olduğu veri setlerinde 

yüksek doğru sınıflama oranı DVM ile edilmektedir. Bu çalışmada 

örneklem genişliğinden bağımsız olarak en yüksek sonuç DVM ile 
elde edilmiştir. Bu da genetik verilerde sık karşılaşılan doğrusal 

olmayan ML yöntemlerinin başarısını kanıtlamaktadır.  

 
Anahtar Kelimeler: Tek nükleotid polimorfizmi; makine öğrenimi;  

                                  derin öğrenme 

ABSTRACT Objective: The use of Machine Learning (ML) and 
deep learning (DL) methods in genetic association studies (GWAS) 

is becoming increasingly common. These methods help confirm the 
results obtained in addition to the classical GWAS methodology. 

Therefore; The aim of this study was to compare the most 

commonly used ML methods and DL methods in different sample 

widths and find the most accurate patient-control classification 

method. Material and Methods: For ML and DL methods, data 

with the same prevalence and minor allele frequency with different 
sample size and equal number of patient-controls were generated. 

In all data sets, 10-fold cross validity method was applied for all 

methods and 70% training data set was determined as 30% test data 
set for all methods and validity and predictive power of the models 

were tested. PLINK software for simulations, R programming 

language for ML and Python programming language for DL have 
been used with Microsoft Azure GPU machines. Results: Sample 

size; n=200; The best classification performances in ML methods, 

Random Forest 0.73 Accuracy (Acc.) and CART™ 0.73 Acc. while 
DL 0.60 Acc. n=600; MLM methods of DVM 0.78 Acc. while DL 

0.64 Acc. value. Conclusion: In recent years, DVM method is used 

for high estimation ratio, especially in data sets where the 
relationships between independent variables are very high. In this 

study, the highest result was obtained with DVM regardless of 

sample size. This proves the success of nonlinear ML methods that 

are frequently encountered in genetic data. 
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Genom-boyu ilişki analizi çalışmaları [genome-wide association studies (GWAS)], belirli bir hastalığa neden 

olduğu düşünülen genleri ve genom bölgelerini belirlemek için hastalık durumu ve genetik varyasyon 

arasındaki ilişkiyi inceleyen çalışmalardır. GWAS adımları takip edilirken, başlangıçta belirli bir hipotez 

doğrultusunda yola çıkmak yerine tüm genom incelenerek hastalıkla ilişkili olduğu düşünülen bölgeler tespit 

edilir. Aynı anda tüm kromozomlara dolayısıyla da birçok gene bakılarak gen-gen ve gen-çevre etkileşimleri 

incelenir.
1,2

 GWAS, hastalığın genetik yapısını araştırmak için en yaygın kullanılan stratejidir. GWAS 

metodolojisi, genomdaki tek nükleotid polimorfizmlerine, [single nucleotide polymorphisms (SNPs)] göre 

hastalar ve sağlıklı bireyler arasındaki farkları inceler. GWAS ile belirli bir hastalıkla ilgili SNP'leri tespit 

etmeye çalışırken istatistiksel önem eşiğinin tanımlanması esastır. Bu nedenle, büyük eşik değerleri 

kullanmak, hastalıkla ilişkili yanlış-pozitif SNP sayısını potansiyel olarak artırabilir, alternatif olarak, küçük 

eşik değerleri kullanmak, hastalıkla ilişkili gerçek pozitif SNP miktarını azaltabilir. Her iki durumda da 

yanıltıcı sonuçlar üretilebilir. GWAS için 5 x 10e-8 p-değeri eşiğini kullanmak standart bir uygulama hâline 

gelmiştir.
3
 Makine Öğrenimi [Machine Learning (ML)] algoritmalarının uygulanması bu durumda bazı 

avantajlar sağlar; i) Çok sayıda muhtemel korelasyona sahip değişken birlikte modellenebilir; ii) Herhangi 

bir önem eşiği gerekli değildir; iii) Gen-gen etkileşimleri değerlendirilebilir ve iv) Normallik ve varyansların 

homojenliği gibi klasik istatistiksel varsayımlar gerekli değildir.
4
 Dolayısıyla günümüzde gelişen teknoloji 

ile birlikte, ML ve Derin Öğrenme [Deep Learning (DL)] yöntemlerinin hasta ve sağlıklı ayrımı için 

kullanılması giderek yaygınlaşmaktadır. Bu nedenle de doğrusal olmayan sınıflama problemleri için hangi 

yöntemin daha iyi sonuç vereceği önemli hâle gelmiştir.  

Bu çalışmada, PLINK programı yardımıyla, popülasyona dayalı vaka-kontrol incelemeleri için büyük 

miktarda SNP veri kümeleri oluşturmak üzere hastalık prevalansı %1, minör allel frekansı [minor allele 

frequency (MAF)] %5 olan farklı örnek genişliklerinde veriler üretilmiştir.
5
 

    GEREÇ VE YÖNTEMLER 

MAKİNE ÖĞRENİMİ 

ML 1950’li yıllardan bu yana matematiğe ve istatistiğe yeni bir bakış açısı getiren, günümüzde de gelişimini 

sürdüren çalışma alanıdır.
6,7

 Bir ML algoritmasının performansı değerlendirilirken en önemli ölçüt doğru 

tahmin edebilme yeteneğidir.
8
 Dolayısıyla birçok farklı algoritma, doğrusal olmayan sınıflama problemleri 

için doğru tahmin yeteneğini artırmak amacıyla geliştirilmiştir ve de her geliştirilen algoritmanın kendisine 

ait ayırt edici özellikleri vardır.  

Breiman ve ark. tarafından bulunan Sınıflama ve Regresyon Ağaçları [Classification and Regression 

Trees (CART™)], heterojen yapıdaki veriden homojen alt sınıflar elde edebilmek amacıyla kullanılan klasik 

karar ağacı algoritmasıdır. Kategorik yapıdaki değişkenler için Gini ve Twoing kurallarına uygun olarak 

sınıflama gerçekleştirilirken, sürekli yapıdaki değişkenlerde ise en küçük kareler sapması kriteri kullanılır.
9,10

 

CART™ algoritması, kayıp verilerden etkilenmeyen ve hem kategorik hem de sürekli değişkenlerle 

kullanılabilen bir sınıflama yöntemidir.
11

  

2001 yılında Breiman tarafından bulunan Rastgele Orman [Random Forest (RF)], oluşturulan birçok 

rastgele karar ağacının kombinasyonudur. Ağaçlar inşa edilirken "bootstrap" örneklem seçimi kullanılır. 

Sınıflamada Gini katsayısı kullanılır ve oluşturulan ağaçlar için budama yapılmaz, amaç, daha yüksek doğru 

sınıflama oranı elde edebilmektir. Değişken sayısının fazla olduğu veri setleri için de kullanılabilir olması 

avantaj iken, iyi donanıma sahip yüksek geçici belleği olan bilgisayarlarda kullanılması gerekliliği bir 

dezavantaj olarak görülebilir.
12,13

 

Sık tercih edilen bir diğer sınıflandırma yöntemi olan Destek Vektör Makineleri (DVM), ilk olarak 1992 

yılında Vladmir Vapnik ve ark. tarafından önerilmiştir. Yüksek güvenirliliği, ezberlemeye karşı olan direnci 

ile DVM, iki boyutlu uzayda doğrusal, üç boyutlu uzayda düzlemsel, çok boyutlu uzayda hiper düzlem 

şeklindeki ayırma mekanizmaları ile veriyi iki ya da daha çok sınıfa ayırma yeteneğine sahiptir.
14-16
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Kümeleme ve sınıflandırma için kullanılan doğadan, sinir hücrelerinden ve bilhassa insan beyninin öğrenme 

yeteneğinden esinlenerek bilgisayar teknolojilerine uyarlanan diğer bir ML yöntemi de yapay sinir 

ağlarıdır.
17

 Bir sinir hücresindeki elemanların hepsi yapay sinir ağında da mevcuttur. Yapay sinir ağları iki 

ya da üç katmandan meydana gelirler. Bunlar girdi, gizli ve çıktı katmanlarıdırlar. Bazı durumlarda sadece 

girdi ve çıktı katmanları oluşarak iki katmanlı yapay sinir ağını meydana getirirler.
18

 Geri besleme 

tekrarlarının (feed-back loops) olmadığı yapay sinir ağlarına ileri beslemeli sinir ağı (feed-forward nueral 

network) adı verilir.
19

 Girdi katmanı, gizli katmanlar ve çıktı katmanı olmak üzere üç temel ögeden meydana 

gelen çok katmanlı algılayıcılar [multilayer perceptrons (MLP)], temelde ileri beslemeli birçok yapay sinir 

ağından oluşmaktadırlar. Genelleştirilmiş delta öğrenme kuralı tabanlıdırlar ve doğrusal yapıda olmayan 

sınıflama modelleri için kullanılırlar.
20,21

 

DERİN ÖĞRENME 

ML'nin alt alanı olan DL, temelde birçok yapay sinir ağından meydana gelmektedir. Dolayısıyla çok fazla 

katmandan oluşmaktadır ve bu katmanlar, eğitim aşamasında öğrenme işlemlerini gerçekleştirirler.
22

 DL 

yöntemleri, verilen çok sayıda girdiye göre ayırt edici özellikleri kendisi öğrenir. Geleneksel ML algoritmalarında 

eğitim aşamasından önce manuel olarak belirlenen özelliklerin hesaplanması gerekirken; DL, bu işlemi katmanlar 

arasında kendisi yapar.
23

 Bir DL modelini eğitmek genellikle çok zaman alır, bu nedenle birçok DL süreci, eğitim 

süresini kısaltmak için çok çekirdekli işlemcilerden ve çok çekirdekli Grafik İşleme Ünitesi [Graphics 

Processing Unit (GPU)]nden yararlanır. Sık kullanılan bazı DL kütüphaneleri şunlardır: “Microsoft Cognitive 

Tool Kit (CNTK)”, Tensorflow, Caffe, Torch ve MXNet.
24-29

 CNTK, Python ve C ++ gibi dillerin desteğinin yanı 

sıra verimli kaynak tüketimi ile de son derece optimize edilmiştir.   

SİMÜLASYON ADIMLARI 

Popülasyona dayalı vaka-kontrol sınıflamalarında, doğrusal olmayan sınıflama problemlerinin performanslarını 

karşılaştırmalı olarak görmek amacıyla, PLINK programı yardımıyla, büyük miktarda SNP veri kümeleri 

oluşturulmuştur. Hastalık prevalansı %1, MAF %5 olan farklı örnek genişliklerinde veriler üretilmiştir. 

Veri simülasyonları, Linux Ubuntu 17.04 işletim sisteminde PLINK yazılımı kullanılarak, %5 

MAF gözetilerek, 4.750 hastalıkla ilişkisiz SNP ve 250 hastalıkla ilişkili SNP, %1 hastalık prevalansı, 

1:1 vaka-kontrol oranı ve heterozigotluk odds oranları da dikkate alınarak, toplam 200 örnek 

genişliğinden başlanarak, 1.000 örnek genişliğine kadar, kalıtım modeli: AA, AB, BB olacak şekilde 

GWAS çalışmalarındaki güç dikkate alınarak üretilmiştir
 
(Şekil 1).

30,31
 Ayrıca DL modelinin eğitim 

aşamasında CNTK GPU kütüphanesinde "Convolutional neural networks (CNNs)" algoritması 1.000 

katman, 10 mini batch, 100 epoch ve 0,0001 öğrenme hızı (learning rate) ile kullanılmıştır.  
 

 

ŞEKİL 1: Simülasyon adımları ve örnek kodlar. 
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    BULGULAR 

En küçük örnek genişliği için ML yöntemlerinden, RF 0,73 doğruluk sınıflama oranı [accuracy (Acc.)] ve 

CART™ 0,73 Acc. elde ederken, MLP 0,51 Acc. değeri ile en düşük sınıflama performansını göstermiştir. 

DVM ise 0,71 Acc. elde etmesine rağmen Acc. için güven aralığı oldukça geniştir [0,58;0,82]. Öte yandan 

DL, 0,60 Acc. değeri elde etmiştir. n=400 için; ML yöntemlerinde, DVM ve CART™ 0,67 Acc ile en iyi 

performanslara sahiplerdir RF 0,62 Acc. değerini [0,61;0,63] kendi performansı içerisinde (örnek genişliği 

değişimine rağmen) en dar güven aralığı ile elde etmiştir. MLP yöntemi 0,62 Acc. ile örnek genişliğinin 

artmasından olumlu yönde etkilenmiştir. DL’de ise, 0,62 Acc. ile stabil Acc. elde edilerek 200 örnek 

genişliğine göre güven aralığının daha dar olduğu görülmüştür. n=600 için; ML yöntemlerinden DVM 0,78 

Acc. ile en iyi sınıflama başarısını elde ederken, diğer tüm yöntemlerin de Acc. değerlerinin arttığı 

gözlemlenmiştir. CART™ yöntemi, 0,94 gibi oldukça yüksek spesifisite değeri elde ederken, 0,58 sensitivite 

değeri elde etmiştir. RF yönteminde ise tam tersi olduğu; 0,54 sensitivite, 0,85 spesifisite elde edildiği 

görülmektedir. MLP yönteminin, örnek genişliği arttıkça başarısındaki artış da devam etmektedir. DL 0,64 

Acc. değeri elde etmiştir. n=800 için; ML yöntemlerinde, en iyi sınıflama performansını DVM 0,74 Acc. 

değeri ile göstermiştir. Sensitivite ve spesifisite bakımından da incelenecek olursa, CART™ yönteminin 0,89 

ile en iyi spesifisiteye sahip olduğu görülürken; 0,50 ile en düşük sensitivite değerini elde ettiği dikkat 

çekmektedir. MLP’nin performansındaki artış da 0,66 Acc. değeri ile devam etmektedir. DL ise 0,66 Acc. ile 

stabil sınıflama performansını sürdürmektedir. n=1.000’e çıkartıldığında, hem ML hem de DL için doğru 

sınıflama başarısının değişiminin etkilenmediği söylenebilir, ancak MLP’deki artışın 0,71 Acc. seviyesine 

ulaştığı da gözden kaçmamaktadır. ML için DVM 0,75 Acc. değeri elde edilirken, DL'de bu değerin 0,64 

olduğu görülmüştür (Tablo 1).  

 

TABLO 1:  Makine Öğrenimi ve Derin Öğrenme yöntemlerinin sınıflama performansları. 

Yöntemler n (Vaka-Kontrol) Acc. %95 GA Sensitivite Spesifisite 

Destek Vektör Makineleri 

100-100 0,71 [0,58;0,82] 0,70 0,73 

200-200 0,67 [0,58;0,75] 0,70 0,65 

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 

Random Forest 

100-100 0,73 [0,60;0,83] 0,73 0,73 

200-200 0,62 [0,61;0,63] 0,63 0,61 

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 

CART™ 

100-100 0,73 [0,60;0,83] 0,70 0,76 

200-200 0,67 [0,58;0,75] 0,40 0,95 

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 

MLP 

100-100 0,51 [0,38;0,64] 0,46 0,56 

200-200 0,58 [0,48;0,67] 0,58 0,58 

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 

DL 

100-100 0,60 [0,52;0,64] 0,65 0,57 

200-200 0,62 [0,58;0,63] 0,64 0,61 

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 çalışmada, örnek genişliğindeki değişimden en çok etkilenen MLP yöntemi olmuştur, örnek 

genişliği arttıkça MLP’nin sınıflama performansının da açık bir şekilde arttığı görülmüştür (Şekil 2). 

 

 

ŞEKİL 2: Makine Öğrenimi ve Derin Öğrenme yöntemlerinin sınıflama performansları. 

DVM: Destek Vektör Makineleri, RF: Random Forest, CART™: Classification and Regression Trees, MLP: Multilayer perceptrons, DL: Deep learning. 

 

    TARTIŞMA 

Bu çalışmada, günümüzde her alanda kullanımı giderek yaygınlaşan ML ve DL yöntemlerinin GWAS 

sınıflama performansları değerlendirilmiştir. GWAS'ta maliyetin yüksek olması sebebiyle simülasyonlara 

başvurmak kaçınılmazdır. PLINK programı yardımıyla, gerçek veri yapısına en yakın olacak şekilde 

SNP’leri üretmek mümkündür. Bu sayede zaman ve maliyet tasarrufu yapmak adına, amaca yönelik en 

uygun yöntemi belirlemek önem arz etmektedir. Doğruluk oranı bakımından DVM, genel anlamda iyi 

performans gösterirken, sensitivite ve spesifisite değerleri de mutlaka göz önünde bulundurulmalıdır. RF ve 

CART™ yöntemleri, benzer şekilde performans gösterseler de sensitivite ve spesifisite değerleri arasında 

farklılık görülmektedir ve CART™ yönteminin genel olarak RF’ye göre spesifisite başarısının daha yüksek 

olduğu söylenebilir. Benzer çalışmalarda olduğu gibi, bu çalışmada da doğruluk oranının tek başına 

sınıflama başarısını belirlemek için yeterli olmadığı, diğer parametrelerin de göz önüne alınması gerektiği 

görülmektedir.
9,10,15

 DL’nin, daha dar güven aralıkları ve farklı örnek genişliklerinde dahi istikrarlı sonuçlar 

vermesi nedeni ile kanser araştırmaları gibi özel veri setlerinde güvenle kullanılabilir olduğu görülmektedir. 

    SONUÇ 

ML ve DL yöntemleri, GWAS'ta hasta-sağlıklı ayrımı için klasik istatistiksel yöntemlere iyi birer alternatif 

olarak kullanılabilir. Maliyet düşünülünce, düşük örnek genişliklerinde çalışmak GWAS için kaçınılmazdır. 

Klasik istatistiksel yöntemler (lineer ve lojistik regresyon) örnek genişliklerinden etkilenirken, ML ve 

DL’nin nasıl etkilendiği kıyaslandığında; düşük örnek genişliklerinde DVM ve CART™’ın en uygun 

yöntemler oldukları, ancak DL’nin, uygulanması bakımından diğer yöntemler ile kıyaslandığında daha kolay 
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ve hızlı olduğu söylenebilir. Hem ML hem de DL, GWAS metodolojisi için vaka-kontrol ayrımında iyi birer 

geçerlilik (validation) yöntemi olarak düşünülebilir. 
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