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RNA Sekanslama Verileri ile Makine Ogrenimi ve
Derin Ogrenme Kullanimi: Metodolojik Bir Calisma

RNA Sequencing Data with Machine Learning and
Deep Learning Usage: A Methodological Study
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OZET Amag: Bu galismanin amaci, klasik istatistiksel yaklagimlar
yerine RNA sekanslama verilerini analiz etmek i¢in popiiler makine
6grenimi ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak farkl bir perspek-
tif sunmaktir. Ayrica makine 6grenimi ve derin 6grenme konularinda
bilgi saglamaktir. Gere¢ ve Yontemler: Makine 0grenimi ve derin
o6grenme yontemlerini kullanarak, astim ve bobrek transplantasyonuna
ait iki farkli ham veri seti (GSE85567 ve GSEI129166) “National
Center for Biotechnology Information” veri tabanindan indirilmis ve
gerekli kalite kontrol ve hizalama prosediirlerinden gegirilmistir. Has-
ta-kontrol ayrimini elde etmek igin rastgele orman [random forest
(RF)], destek vektor makineleri [support vector machines (SVM)] ve
derin sinir aglar1 [deep neural networks (DNN)] modelleri uygulan-
mustir. Tam veri setleri asirt uyumu 6nlemek amaciyla %67,5 egitim,
%10 test ve %22,5 dogrulama verisi olarak bolinmiis ve modellerin
egitim asamalarinda 10-katli capraz gegerlilik kullanilmistir. Makine
6grenimi ve derin 6grenme igin Python programlama dili ve veri is-
leme i¢in Unix isletim (AT&T Bell Laboratuvarlari, ABD) sistemi
kullanilmistir. Bulgular: GSE129166 veri setinde RF modelinin
validasyon setinde elde ettigi dogruluk orani 0,89 olarak hesaplanmis-
tir. Bu modelin hassasiyeti 0,88 ve duyarlilig1 0,92 olarak belirlenmis-
tir. SVM modeli validasyon setinde elde ettigi dogruluk oran: 0,88
olarak 6l¢iilmiis, test setinde ise 0,87 olarak belirlenmistir. GSE85567
veri seti i¢in RF modelinin validasyon setinde dogruluk orant 0,73
olarak ol¢iilmiistiir. SVM i¢in validasyon setinde dogruluk orani 0,70
olarak Olg¢lilmiis, DNN i¢in ise 0,75 olarak Ol¢iilmistiir. Sonug:
GSE85567 veri seti lizerinde yapilan ¢alisma, RF ve SVM modelleri-
nin yiiksek dogruluk ve performans sergiledigini gostermektedir.
DNN modeli ise daha dengeli bir hassasiyet ve duyarlilik oranina
sahip olup, 6nemli bir alternatif olarak gézlemlenmistir. Ug modelin
RNA-sekanslama verileri igin hasta-kontrol simiflamasi i¢in uygun
oldugu sonucuna varilmstir.

Anahtar kelimeler: RNA sekanslama verileri; makine 6grenimi;
derin 6grenme

ABSTRACT Objective: The aim of this study is to provide a different
perspective on the analysis of RNA sequencing data by employing pop-
ular machine learning and deep learning methods, rather than classical
statistical approaches. Additionally, it aims to provide insights into ma-
chine learning and deep learning concepts. Material and Methods:
Utilizing machine learning and deep learning techniques, two distinct
raw datasets pertaining to asthma and kidney transplantation
(GSE85567 and GSE129166) were retrieved from the National Center
for Biotechnology Information database and subsequently subjected to
requisite quality control and alignment procedures. Random forest (RF),
support vector machines (SVM), and deep neural networks (DNN)
models were implemented to achieve patient-control differentiation. To
prevent overfitting, all data sets were divided into 67.5% training, 10%
testing, and 22.5% validation data, and 10-fold cross-validation was
employed during the training stages of the models. Python programming
language was used for both machine learning and deep learning, and
Unix operating (AT&T Bell Laboratories, USA) system was utilized for
data processing. Results: In the GSE129166 data set, the RF model
obtained an accuracy rate of 0.89 in the validation set. The precision and
recall of this model were determined as 0.88 and 0.92, respectively. The
SVM model measured an accuracy rate of 0.88 in the validation set, and
0.87 in the test set. For the GSE85567 data set, the accuracy rate of the
RF model in the validation set was measured as 0.73. For SVM, the
accuracy rate in the validation set was measured as 0.70, while for
DNN, it was measured as 0.75. Conclusion: The study conducted on
the GSE85567 data set demonstrates that RF and SVM models exhibit
high accuracy and performance. The DNN model, on the other hand,
has a more balanced precision and recall rate, and is observed to be a
significant alternative. Additionally, it is observed that the DNN model
shows effective performance on the GSE129166 data set. Particularly, a
high accuracy rate and a balanced precision-recall balance were ob-
served in the validation set. It is concluded that all three models are
suitable for patient-control classification in RNA-seq data.
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Yeni nesil dizileme teknolojisi ve riboniikleik asit dizileme yontemleri (RNA-sekanslama) son yillarda
genetik arastirmalarda 6nemli bir ivme kazanmistir. RNA-sekanslama, transkriptomun (bir organizmanin be-
lirli bir anda ekspresyon gosteren tim RNA’lar1) sistematik olarak analiz edilmesini saglayan yiiksek ¢ozii-
niirliikli bir tekniktir. Bu teknik, mRNA molekiillerinin sayisiz 6zelliklerini belirleyebilir, boylece hiicresel
islevlerin, organizmalardaki gelisim siire¢lerinin ve ¢evresel streslere verilen yanitlarin anlasilmasinda derin-
lemesine bir perspektif saglar. RNA-sekanslama teknolojisinin getirdigi olanaklarla, hiicresel diizeyde gen
ekspresyonunu anlayarak, belirli 6zelliklerin nedenlerini arastirmak ve hastaliga neden olabilecek genlerin
ortaya ¢ikarilmas: hedeflenmektedir. Ayrica RNA-sekanslama verileri ile gen ifadesi profilleri (ekspresyon-
lar) ve proteinlerin kodlanmasi siirecinde meydana gelen alternatif ug birlestirme (alternative splicing) siireg-
leri de belirlenebilmektedir. Bu, yeni genlerin kesfi ve gen diizenleyici bdlgelerin haritalanmasinin
biyoinformatik analizlerle miimkiin olacagi anlamna gelmektedir.® Bu teknolojiler, genetik arastirmalarda
ve hastaliklarin molekiiler mekanizmalarmin anlasilmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Geleneksel istatis-
tiksel yaklasimlarin dtesine gegerek, popiiler makine 6grenimi (MO) ve derin dgrenme (DO) yontemlerinin
uygulanmasi, bu veri setlerinden daha kapsamli ve anlamli bilgiler elde etme firsat1 sunmaktadir. MO yon-
temleri, herhangi bir hipoteze dayanmaksizin algoritmalarin verilerden karmasik yapidaki oriintiileri kesfet-
mesi amaciyla kullanilmaktadir. Dolayisiyla RNA-sekanslama verileri ile MO ve DO yéntemlerini kullan-
mak giderek yayginlasmaktadir.?

I GEREG VE YONTEMLER

MAKINE OGRENIMI TANIMLARI

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin veri analizi, desen tanima ve oriintii ¢ikarma gibi temel teknikler
kullanarak, verilerden 6grenme ve deneyim kazanma kabiliyetine sahip oldugu 6nemli bir yapay zeka alt
alamdir.® Bu teknikler, algoritmalarin egitim veri setleri iizerinde ¢alisarak, verilerdeki yapilari, iliskileri ve
ozellikleri belirlemesine ve bu bilgileri modellemeye yardimcei olur. Veri analizi, makine 6grenimi siirecinde
veri setlerinin incelenmesini ve anlamli 6zelliklerin belirlenmesini saglar. Veri analizinin temel amaci, veri-
lerdeki yapilar1 anlamak ve 6grenme siirecini optimize etmektir. Desen tanima, verilerdeki tekrar eden ve
onceden belirlenmis yapilar1 tanimak ve bu desenleri belirlemek i¢in kullanilir. Oriintii ¢ikarma ise veriler-
deki gizli 6zellikleri veya yapilardaki iligkileri belirlemede 6nemli bir rol oynar ve bu 6zelliklerin 6grenme
stirecini geligtirmeye yardimci olur.* Makine Ogrenimi algoritmalari temel olarak, denetimli 6grenme (sinif-
lama) ve denetimsiz 6grenme (kiimeleme) olarak iki farkli iglev dogrultusunda incelenebilir. Makine 6gre-
nimi agsamalar1 ise model olugturma, modelin degerlendirilmesi, validasyon ve yapay zekdya entegrasyonu
olarak siralanabilir.’> Makine 6grenimi algoritmasinin daha iyi ve dogru tahminler yapabilmesi i¢in veriler;
egitim veri seti (training set) ve test veri seti (testing set) olarak 2 gruba ayrilir. Egitim veri seti, algoritmanin
ogrenme siirecinde kullanilan verilerdir ve genellikle verilerin biiyiik bir kismini igerir. Test veri seti ise al-
goritmanin 6grendiklerini degerlendirmek ve tahmin basarisini 6lgmek igin kullanilan ayr1 bir veri kiimesi-
dir. Bu ayrilma orani kesin bir kural olmasa da genellikle egitim veri seti %67, test veri seti ise %33 olarak
belirlenir. Amag, algoritmay1 daha etkili ve yliksek basari oraniyla kullanabilmek ve gelecekte benzer veri
kiimeleriyle karsilagildiginda dogru sonuglar elde etmek i¢cin modelin egitimini ve performansini degerlen-

dirmektir (Sekil 1).%7
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~
*Egitim veri seti izerindeki algoritmalara dayanarak bir modelin olusturulma siirecidir.
Bu adimda, denetimli veya denetimsiz algoritmalar kullanilarak, verilerin incelenmesi
ve desenlerin 6grenilmesi gergeklestirilir.

W,

~
*Olusturulan modelin  performansinin  degerlendirilmesi ve dogruluk diizeyinin
belirlenmesi asamasidir. Bu adim, modelin ne kadar basarili oldugunu 6l¢gmek igin
kullanilir.

J

. . . . . A
*Modelin ger¢ek diinya verileri tizerinde test edilmesi ve genel performansinin

dogrulanmasidir. Validasyon, modelin genelleyebilme yetenegini belirlemek icin

Onemlidir.
)

~N

*Modellerin performanslarinin karsilastirilarak, amaca yonelik en uygun modelin
belirlenmesi.

J

SEKIL 1: Makine égrenimi asamalari.

DENETIMLI OGRENME ALGORITMALARI

Denetimli 6grenme, algoritmanin egitim veri seti lizerinde etiketlenmis verileri kullanarak bir iligski veya de-
seni 6grenmesini igerir. Bu tiir algoritmalar, verilerdeki bagimli degiskenleri tahmin etmek veya simiflandir-
mak igin kullamilir. Ornek olarak, e-postalarin spam veya spam olmayan olarak smiflandirilmas: veya hasta
verilerinin hastalik teshisine gore etiketlenmesi denetimli 6grenme drnekleridir.®

RASTGELE ORMAN ALGORITMASI

Rastgele ormanlar [random forest (RF)] 2001 yilinda Breiman tarafindan ortaya atilmistir. Bu yontem, bir-
¢ok rastgele karar agacinin birlestirilmesiyle olusturulur. Her agag¢, ayn1 dagilima sahip olacak sekilde ba-
gimsiz olarak drneklenir. Temel amaci daha yiiksek bir dogruluk degeri (accuracy) elde etmektir. RF olustu-
rulurken, her agag¢ i¢in orijinal veri setinden farkli bootstrap drneklem se¢imi yapilir. CART algoritmasi te-
mel alinarak, dallara ayrilma kriteri olarak bilgi kazanci kullanilir ve uygun simiflandirma igin gini katsayisi
kullanilir. Olusturulan agaglar i¢in budama yapilmaz. Bu yontem, fazla sayida degisken igeren veri setleri
icin de kullanilabilir. Ancak baz1 programlar, olusturulan agaclar gegici bellekte tuttugu icin iyi donanima
sahip yiiksek gegici bellegi olan bilgisayarlarda kullanilmas: bir dezavantaj olarak gériilebilir.?

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

El yazis1 tanima, zaman serisi analizi, konugma tanima, kanser teshisi, yapisal protein siniflandirmasinin
tahmini gibi bir¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanan destek vektor makineleri [support vector machine
(SVM)], makine 6grenimi metotlarindan birisidir. Ik olarak 1992 yilinda Vapnik ve ark., tarafindan sunul-
mustur.? SVM, diger smniflama yontemleriyle karsilastirildiginda, egitim siiresinin uzun olmasma ragmen
yiiksek giivenilirligi ve ezberlemeye kars1 olan direnci sayesinde sikg¢a tercih edilen bir siniflandirma yonte-
midir. SVM’yi iki ana baslik altinda toplayabiliriz: Dogrusal SVM (linear support vector machine) ve dogru-
sal olmayan SVM (nonlinear support vector machine). Verilerin yayilimi dogrusal oldugunda dogrusal SVM
kullanilirken, yayilimi dogrusal degilse dogrusal olmayan SVM tercih edilir. Smiflandirma i¢in iki grup ara-
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sinda bir smir gizilerek, bu iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu sinir, iki grubun da {iyelerine en uzak olan
yerde ¢izilmelidir. SVM, bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler.

MODEL OLUSTURMA VE MODEL DEGERLENDIRME

Model olusturma siireci, genellikle ii¢ agsamadan olugur: egitim agamasi, 6grenme agamasi ve modelin geger-
liligi agamas;

1. Egitim Asamasi: Bu agamada, model i¢in egitim verileri kullanilarak algoritma iizerindeki para-
metreler optimize edilir. Egitim verileri, modelin belirli bir goérevi 6grenmesini saglamak i¢in kullanilir.
Ancak bu verilerin modelin performansini gergek diinya verileri lizerinde degerlendirmek i¢in kullanilma-
s1 tavsiye edilmez, ¢iinkii model egitim verilerine asiri uyum saglayabilir (overfitting) ve genelleme yete-
negi diisebilir.

2. Ogrenme Asamasi: Model, egitim verileri iizerindeki algoritma tarafindan &grenilir ve belirli bir
gorevi gerceklestirecek sekilde ayarlanir. Model, girdi verilerini isleyerek ve 6zelliklerini ¢ikararak sonuglari
iiretme yetenegini kazanir.

3. Modelin Gegerliligi Asamasi: Modelin performansini test etmek ve genelleme yetenegini deger-
lendirmek i¢in farkli yontemler kullanilir. Bu asamada kullanilan veriler, egitim verilerinden ayr1 olan test
verileridir. Asagida, modelin gecerliligini degerlendirmek i¢in kullanilan 4 farkli yontem agiklanmugtir:

e Holdout (Durdurma): Veri kiimesi rastgele iki pargaya ayrilir: egitim verileri ve test verileri. Mo-

del egitim verileriyle egitilir ve ardindan test verileri lizerinde degerlendirilir.

e K-kath Capraz Dogrulama (K-fold Cross-Validation): Veri kiimesi k adet alt kiimeye boliiniir.
Ardindan, model k defa egitilir ve her seferinde farkli bir alt kiime test verisi olarak kullanilir. So-
nuglar ortalama alinarak modelin performansi degerlendirilir.

e Birini Disarida Birakma (Leave-One-Out): Her 6rnek tek basina test verisi olarak kullanilirken,
diger tiim veriler egitim verisi olarak kullanilir. Bu islem tiim veri noktalar1 igin tekrarlanir ve sonug-
lar ortalamasi alinarak modelin performansi degerlendirilir.

e Ozyiikleme (Bootstrapping): Veri kiimesinden rastgele 6rneklem almir ve bu érneklem iizerinde
model egitilir. Bu islem birden fazla kez tekrarlanir ve sonuglar ortalamasi alinarak modelin perfor-
mansi degerlendirilir.

Dogruluk (accuracy), modelin dogru tahminlerin tiim tahminlere oranini ifade eder. Duyarlilik
(sensitivity), gerek pozitiflerin toplam pozitiflere oranini temsil eder. Ozgiilliik (specificity), gercek negatif-
lerin toplam negatiflere oranini ifade eder. Karigiklik matrisi (confusion matrix), modelin siniflandirma per-
formansini gorsellestirmek i¢in kullanilir ve gergek sinif ile tahmin edilen smifin karsilastirmasini saglar. Bu
kavramlar, modelin performansini degerlendirmede dnemli bir rol oynar. Bazi veri madenciligi algoritmalari,
duyarlilik degeri (sensitivity) yiiksekken, digerlerinde nispeten daha diisiik olabilir. Benzer sekilde, bazi al-
goritmalarin dogruluk degerleri (accuracy) esitken, duyarlilik (sensitivity) ve 6zgiilliikk (specificity) degerleri
farklilik gosterebilir. Bu nedenle, model se¢imi yaparken, belirli bir uygulama veya senaryoya en uygun per-
formans metriklerine dikkat etmek énemlidir.®

TABLO 1: Karmagsa matrisi (confusion matrix).

Durum Gergek Durumdaki Sinif
Pozitif Negatif
Pozitif Gergek pozitif Yanlis pozitif
. (@ (b)
Tahmin sinifi - -
Negaif Yanlis negatif Gergek negatif
(c) (d)

Yukaridaki tablonun tiimiine karmasa matrisi (confusion matrix) adi verilmektedir (Tablo 1).
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Gergek Pozitif (a)

Duyarlilik (sensitivity) = Gergek Pozitif +Yanls Pozitif (a+c) (1)
Ol (specifiity) = O veoots @ @
Dogruluk (accuracy) = Gergek pozitif(a)-:—VGercek Gegatif (d) @A)
Negatif bilgi orani (no information rate) = Gergel Negatif(dl)vwanlw Pority @) 4)
Yakalama oranmi (decection rate) = %ﬂzmm (5)
S 1 AT N 0
F1-Skoru=p" Kesinlik-Duyarlilik )

Kesinlik+Duyarlilik

formiilleri ile hesaplanmaktadir.®®

DO YONTEMLERI VE KUTUPHANELERI

Makine &grenimin alt dali olan DO, yapay sinir aglar1 (YSA) gibi dogadan ilham alinarak gelistirilen algo-
ritmalar toplulugudur. Diger bir ifade ile DO temel olarak makine 6greniminde de kullanilan YSA algo-
ritmalarinin bir biitiinii halindedir ve c¢ok sayida gizli katmandan olugmaktadir. Makine 6greniminden
farkli olarak ozellik secimine (feature selection) dolayisiyla da veri 6n isleme siirecine gerek duymaz.
Konu bu perspektiften incelenmek isterse, makine 6grenimi ile DO ydntemlerini dogru smiflama orani gi-
bi performans dlglitleri ele alinarak aradaki farklarin kavranmasi agisindan bilgi edinilebilir. Makine 6gre-
nimi i¢in 6zellik se¢imi esnasinda aragtirmaci tarafindan kullanilan korelasyon, ki-kare testi gibi veri 6n
isleme yontemleri yerine, DO algoritmalari igin gizli katmanlar (hidden layer), “batch” ve “epoch” sayilart
gibi DO’ye ait kavramlarin kullanilabilir ve bu DO kavramlari, DO algoritmalarinin kendi kendine 6 3-
renme siirecine etki ederek, algoritmalarin performanslarini degistirdigi sdylenebilir.*? Gizli katmanlarm
sayisinin artirtlmast yani sira dogru sekilde agirliklandirma ile optimize edilerek de dogrusal olmayan s1-
niflama problemlerin ¢6ziim giicii artirilabilir. Gizli katmanlar ve YSA’ya kisaca goz atmak istersek; bir
YSA temel olarak 3 katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar, giris katmanlari, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanlar1 olarak adlandirilirlar. Bu ¢er¢evede, YSA incelenecek olursa; 1, 2 ve 3 numaral katmanlar gi-
rig katmanlari, 6 ve 7 numarali katmanlar ¢ikis katmanlari, 4 ve 5 numarali katmanlar ise ag icerisinde ka-
lan ve iletimi saglayan gizli katmanlardir (Sekil 2).£1—2

v

v

SEKIL 2: Yapay sinir aglari.
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Birgok farkli alanda kullanilan DO yéntemleri icin farkl kiitiiphaneler mevcuttur. Genellikle yiiksek
hesaplama giicii gerektiren DO algoritmalari igin yiiksek donanim gerektiren bilgisayarlar ve iyi optimize
edilmis kiitiiphanelere ihtiyag¢ vardir. Kullanilan kiitiiphanelerin 6nemli olanlarini listelemek istersek; Mic-
rosoft Cognitive Tool Kit (CNTK) (Microsoft, ABD), Tensorflow, Keras, Caffe, Torch, ve MXNet olarak
hem Python (Python Software Foundation, Amsterdam) programlama dilinde hem de R programlama dilinde
kolayca erisilebilen kiitiiphaneler olarak karsimiza ¢ikmaktadirlar. Bu kiitiiphanelerden yalnizca CNTK

kiitiphanesinin Python programlama dilinde kullanimi mevcuttur.®

DO KAVRAMLARI

YSA’dan farkli olarak DO igin “encoder”, “decoder”, “deep autoencoder”, “batch”, “epoc”, “tensor”, agir-
liklar, aktivasyon fonksiyonlari gibi farkli kavramlar vardir. Bu kavramlar gorsel olarak asagidaki sekilde
incelememiz miimkiindiir.
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Encoder Decoder

SEKIL 3: Derin 6grenme kavramlari.

Encoder ve Decoder: Yukaridaki sekil dikkatli incelenirse, bir DO modeli igin girdiler kodlayici bir
fonksiyon olusturularak gizli katmanlara iletilir ve oradan da ¢ikt1 (output) elde edebilmek i¢in sifreleme is-
leminin ¢6ziimiinii gerektiren bir fonksiyon olarak “Decoder” kavramina basvurulur ve ¢ikt1 (output) elde
edilir (Sekil 3).**** Autoencoder (otomatik kodlayici) denetimsiz DO (unsupervised deep learning) modelle-
rinde de kullanilirlar ve amag veri boyutunu azaltmaktir. Boyut azaltilirken hem encoder hem de decoder ay-
ni1 islem icerisinde otomatik olarak yapilmaktadir. Matematiksel ve istatistiksel olarak kullanilmak istenirse
boyut indirgeme problemlerinde kullanilabilirler.*

Batch: DO modelinde ayn1 anda egitim verisindeki tiim 6zellikleri dahil etmek yerine verileri parcalar
halinde dahil etme islemine batch adi verilir. 422
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Epoch: Bir DO modelindeki egitim setinde yer alan elemanlarinin tiimiiniin birden kullamilarak (hidden
layerdan) sinir agindan gegip bir kez ileri ve geri aktarilmasidir. 22

Tensor: Matematiksel olarak bir tensor gok boyutlu verilerin geometrik olarak temsilidir. >

Agirhiklar: Agirliklar, iki néron arasindaki sinyali veya baglantinin giiciinii kontrol eder. Baska bir de-
yisle, bir agirliklar ile girdinin g1kt iizerinde ne kadar etkisi olacagina karar verir. 284

Aktivasyon Fonksiyonu: Agirliklandirilmis verilerin toplanip gizli katmanlardan gegmesi igin gerekli
olan igleme aktivasyon fonksiyonu adi verilir ve ¢dzlilmek istenen problemin tiiriine gore dogrusal veya dog-
rusal olmayan bir¢ok aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. 24

Keras kiitiiphanesi igerisinde bir¢ok farkli model vardir. Bunlarin baglica kullanilanlarini agsagidaki gibi
siralamak miimkiindiir;

e Sequential (Sirali) Model
e Functional (Fonkskiyonel) API
e Model Subclassing (Alt Siniflara Boliinen Model)

Sequential (siral) model, her katmanin tam olarak bir giris tensoriine ve bir ¢ikis tensoriine sahip oldu-
gu diiz bir katman yigin1 i¢in uygundur, dolayisiyla girdi degiskenlerini birebir olarak agirliklandirmak
miimkiindiir.’

Buraya kadar anlatilan DO bilgilerini matematiksel olarak ifade etmek istersek:
O(X,W1,...... W) = W (P (P (X« WD «W2).. . WK1y« Wk (8)

Burada (8), ® simgesi NxC boyutunda bir matris, C= dg ¢iktilarin (output) agdaki boyutlar1 (siniflandi-
rilmak istenen sinif sayisina esit olmak iizere), W={W¥}K_, agdaki X girdilerinin agirhklaridir. Agirliklari
egitim asamasinda optimizasyonu i¢in kullanilan formiilasyon ise

miny,_qyix_ (Y, O(X, wi,...... W) +x0(wi,...... wx) 9)

Seklinde (9) tanimlanir. Burada (28), £(Y, ®) terimi loss (zarar/kayip) fonksiyonu olarak tanimlanir.
@ ise asirt uyum sorunun ortadan kaldirmak icin kullanilan bir regiilasyon terimidir ve ®(W)=YX_, [[W¥||%
ile hesaplanir ve loss fonksiyonu £(Y, ®) = ||Y — ®||% ile hesaplanir ve

min,, £(Y, X hi (X)wy) +x [[w| (10)

Denkleminin (10) sonucuna gére siniflandirma yapilir, burada #;(X) olasi bir gizli birim aktivasyonunu
temsil eder ve X egitim veri setidir ve x> 0 denge parametresidir.t2

DO ALGORITMALAR]

Makine dgrenimi gibi DO de hem siniflama (gdzetimli 6grenme) hem de kiimeleme (gdzetimsiz dgren-
me) problemlerinde kullanilabilir. Smiflama problemleri igin en sik kullanilan DO algoritmalari; derin
sinir aglar1 [deep neural network (DNN)], evrisimli sinir aglar1 [convolutional neural network (CNN)] ve
yinelenen sinir aglar1 [recurrent neural network (RNN)] olarak karsimiza ¢ikmaktadirlar. Kiimeleme
problemleri i¢in kullanilan algoritmalar ise O6zdiizenleyici haritalar [self organizing maps (SOM)],
Boltzman Makineleri [boltzman machines (BM)], otokodlayici [autoencoder (AE)] olarak kargimiza

glkmaktadlrlar.%
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DNN

DNN, temel olarak ¢ok katmanli algilayici [multilayer perceptron (MLP)] yapisina benzer sekilde ancak bir-
den ¢ok katmana sahip bir yontemdir.** MLP, YSA yapismmn tek bir gizli katmana sahip olan ve ileri besle-
meli (feed-forward) yapida bilgi akisina gore smiflama yapan bir makine 6grenimi modelidir. Dolayisiyla bir
derin sinir ag1 yapis1 da birden ¢ok katman igeren ve bilgi akisinin girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru
oldugu (feed-forward) bir yontemdir. MLP’lerin, YSA yapisindaki gizli katman sayisinin az olmasindan 6tii-
rii ve DO’deki epoch ve batch yapilar gibi yapilara sahip olmadigindan 6tiirii simiflama basarist DO’ye gore
daha diisiik oldugu soylenebilir.2

CNN

Goriintii isleme, ses tanima ve otonom siiriig gibi birgok alanda kullanilan CNN ydntemi genel olarak 5 kat-
mandan olugsmaktadir ve ileri beslemeli (feed-forward) bir derin 6grenim yontemidir. Bu katmanlar sirasiyla
girdi katmani, evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglagimli katman ve ¢ikti katmanidir.? CCN’yi
diger metotlardan ayiran kismu evrisim katmanina sahip olmasidir. Matematiksel olarak integral islemi ile
hesaplanan ve fonksiyonel analizde de kullanilan evrisim katmani, goriintii isleme ve sinyal algilama gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Evrisim (convolution) fonksiyonu yardimiyla, DO y&ntemine yeni bir mimari ek-
leyerek kullanan bu katman, dogru siniflama oram gibi dlgiitlere etki etmektedir.??

RNN

Metin madenciligi 6zellikle de dogal dil islemede (natural language process) oldukca sik kullanilan bir DO
yéntemidir.ﬁ Diger yontemlerden farkli olarak, islenecek olan veri kiimesinde tekerriir eden veriler varsa,
Oornegin metin madenciliginde, ayni ciimle igerisinde ayni1 kelime birden fazla kez tekrar ediliyorsa, dogru
smiflama yapabilmek adina bilginin bir dnceki katmandan bir sonraki katmana aktarimi birbirine bagimhidir
ve bu yapidaki tekrarlardan dolayi, katmanlarda da ileri beslemeli (feed-forward) yapisi yerine tekrarlayan
bir yap1 s6z konusudur.?*

SOM

Denetimsiz 6grenme algoritmasi olan SOM ydntemi ile DO yontemleri kullanilarak, ok boyutlu verilerde

boyut indirgeme islemleri yapilabilir.® iki katmanl ileri beslemeli (feed-forward) bir yontemdir. Daha ¢ok

verilerinin birbirlerine benzer niteliklerini ortaya koymak adina kiimeleme problemlerine grafiksel bir ¢6ziim
‘26

getirir.=

BM

Yapisinda bulunan YSA’nin egitim asamasinda en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) yontemini kullana-
rak kiimeleme problemlerini ¢ézmeyi saglayan DO algoritmas1d1r.ﬂ BM, simetrik olarak eslesen ikili birim-
lerden olusan ag yapisina sahiptir. Hesaplamalar yapilirken birden fazla basamakli ag yapis1 kullanilirsa bu-
na derin inang ag1 adi verilir. 2

AE

AE, girisi ag1 ile ¢ikig ag1 arasindaki siireci yeniden yapilandirarak, boyut indirgeme iglemini yapan kiime-
leme problemleri i¢in kullanilan bir DO metodudur. Temel yapisi gizli katmanlardan olusur. Girdi katmani
ile gizli katman arasindaki siirece kodlayici adi verilir.”®

DO’NUN BIYOINFORMATIK ALANDA KULLANIMI

DO’niin biyoinformatik alaninda kullanimimi 6zetlemek istersek, asagidaki tabloda oldugu gibi protein
yapilarinin tahmin edilmesi, gen ekspresyonlarinin regiilasyonlart gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Tablo 2).%
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TABLO 2: Derin 6grenme algoritmalari ve kullanim alanlari.

Kullanim alani algoritma Omik alanda Biyomedikal goriintiileme Biyomedikal sinyal igleme
Protein yapilari Anomali siniflamasi
yop Beyin kod ¢6zme
o Gen ekspresyonlari Segmentasyon
Derin sinir aglari -
Protein siniflamasi Tanimlama _
- - — Anomali siniflamasi
Anomali siniflamasi Beyin kod ¢6zme
Anomali siniflamasi ) .
. Beyin kod ¢6zme
Evrigimli sinir aglari Gen ekspresyonlari Segmentasyon
Tanimlama Anomali siniflamasi
Protein yapilari ayirt etme Beyin kod ¢ozme
Yinelenen sinir aglar Gen ekspresyonlari
! inir agan - oy ! Anomali siniflamasi
Protein siniflama

Giiniimiizde 6zellikle goriintii isleme siireglerinde ve genomik alanda siklikla DO algoritmalarma bas-
vurulmaktadir. En sik kullanilan algoritmalar1 ve kullanim alanlarin1 yukaridaki tablo ile dzetlemek miim-
kiindiir (Tablo 2).%

I BULGULAR
RNA SEKANSLAMA VERILERi BULGULARI

Genellikle RNA-sekanslama analizleri sonuglarini gostermek igin Volcano Plot grafikleri kullanilir. Bu gra-
fiklerde yatay eksen (x-ekseni) degisim biiylikligiinii temsil eder, genellikle log2 (fold degisimi) olarak 6l¢ii-
liir. Bu, belirli bir genin ifade seviyesinin iki kosul veya grup arasinda ne kadar degistigini gosterir. X-
ekseninin sag tarafindaki pozitif degerler yukar regiilasyonu (bir kosulun digerine gore daha yiiksek ifadesi-
ni) gosterirken, sol tarafindaki negatif degerler asagi regiilasyonu (bir kosulun digerine gore daha diisiik ifa-
desini) gosterir. Y-ekseni ise istatistiksel onemi temsil eder, genellikle p degerinin negatif logaritmasi (taban
10) olarak 6lgiiliir. Bu deger, gozlemlenen fold degisiminin rastgele sansa baglh olma olasiligini gosterir. Y-
ekseninin daha iistiinde (grafikteki en {ist kisim), daha diisiik p degerlerine sahip ve istatistiksel olarak daha
anlaml kabul edilen genler bulunur.®

-log10(Pvalue)

o -

T
-3 -2 -1 0 ! 2 3 4

log2(fold change)

SEKIL 4: Volcano Plot GSE85567 gen ekspresyon sonuglari.
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GSES85567 erisim numarali ¢caligmada; astimli (74) ve astimli olmayanlarin (41), toplam 115 kisinin
epitel hiicrelerinden genom ¢apinda RNASeq verileri iiretilmistir. Bu ¢aligma sonucunda, rs2517955 ile
rs12936321 polimorfizmlerinin astim ile iligkili olabilecekleri ortaya konulmustur ve ORMDL3 genin ista-
tistiksel olarak anlamli derece astimla iligkili olabilecegi One stirtilmistiir (Sekil 4).&

6 o
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— -
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| X
> .o. -
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- 2l
.
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- ) 5 S
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< 2
1 o
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I 5 |
1.2 0.6

log2(fold change)

SEKIL 5: Volcano Plot GSE129166 gen ekspresyon sonuglari.

GSE129166 erisim numarali ¢alismada; bobrek nakli yapilmis kigilerden alinan periferik kan 6rnekleri
kontrol grubu 46 kisi olarak belirlenmis ve bobrek allogreft biyopsisi yapilmig kisilerden alinan 6rnekler ise
hasta grubu olarak belirlenmistir (166) ve toplam 212 kisinin RNASeq verileri {iretilmistir. Bu ¢aligma sonu-
cunda, antikor aracili noninvaziv teshisi kullanabilmek icin; CXCL10, FCGR1A, FCGR1B, GBP1, GBP4,
IL15, KLRC1, TIMP1 genlerinin kullanabilecegi ortaya atilmistir (Sekil 5).2

MAKINE OGRENIMI BULGULARI

GSES85567 astim verisi igin, hasta ve kontrol ayrimini en iyi yapabilen modeli belirlemek adina uygula-
nan 3 farkli model arasinda validasyon veri setlerinde en yiiksek dogruluk oranina RF modeli 0,89 ile
sahipken, test setleri arasinda SVM 0,87 basar1 degerine ulagmistir. DNN modeli ise dengeli sonuglara
sahip olmakla birlikte validasyon veri setinde 0,88 dogruluk degerine sahiptir. RF, SVM ve DNN
modelleri arasinda, her biri kendi avantajlar1 ve sinirlamalariyla benzer diizeyde etkili olmuslardir
(Tablo 3).

GSE129166 bobrek transplantasyonu verisi i¢in hasta ve kontrol ayrimini validasyon veri setinde en iyi
yapan model 0,75 dogruluk degeri ile DNN modeli olarak goriilmiistiir. SVM modelinin 0,95’lik 6zgiillik
degeri tiim veri setleri ve modeller arasinda en yiiksek degere sahiptir. RF modeli i¢in test setinde diisiik per-
formans gosterdigi sdylenebilirken, validasyon seti i¢in 0,73 dogruluk ve 0,73 kesinlik degerleri ile yeterli
basariy1 sagladig1 sdylenebilir (Tablo 3).
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TABLO 3: Makine 6grenimi ve derin 6grenme siniflama performans sonuglari.

RNA Gen Toplam )
sekanslam | ekspresyon ornek Model Veri seti Dogruluk Kesinlik | Duyarhiik | F1Skor | Ozgiillik
a verisi sayisl genisligi

Random Forest Validasyon 0,89 0,88 0,92 0,93 0,92

Test 0,85 0,86 0,88 0,92 0,87

Validasyon 0,88 0,87 0,93 0,93 0,89

GSE85567 60661 115 SWM Test 0.87 085 092 092 091

DNN Validasyon 0,88 0,82 0,88 0,85 0,85

Test 0,86 0,78 0,84 0,81 0,83

Random Forest Validasyon 0,73 0,73 0,84 0,78 0,89

Test 0,67 0,67 0,87 0,75 0,88

Validasyon 0,70 0,73 0,91 0,81 0,95

GSE129166 54676 212 SWM Test 0.65 067 093 078 092

ONN Validasyon 0,75 0,67 0,92 0,78 0,88

Test 0,73 0,73 0,89 0,80 0,82

SVM: Destek vektor makineleri; DNN: Derin sinir aglari.

Tiim modeller veri setleri bakimmdan kiyaslaninca, GSE85567 astim verisinin GSE129166 bobrek
transplantasyonu verisine gore daha basarili sonuglar géstermis oldugu gézlemlenmektedir. Bu durumun ne-

deni olarak veri yapilarinin karmagikliginin yani sira gen ekspresyon sayilarindaki farkliliklar da dikkate
alinmalidir (Tablo 3).

I TARTISMA

RNA sekanslama verileri ile makine 6grenimi kullanim giderek yaygmlasmaktadlr.E Daha 6nce yapilan ben-
zer ¢aligmalarda, RF ile birlikte SVM modeli kullanilarak, servikal kanser, akciger kanseri ve Alzheimer hasta-
liklar1 hasta-kontrol siniflandirma performanslari incelenmis ve bu modellerin kullanimim onerilmistir.** Ben-
zer mantikla yapilan bir diger simiilasyon ¢alismasinda da hem makine dgrenimi hem de DO kullanilarak mo-
dellerin performanslar1 kiyaslanmustir. Renal kanser ve akciger kanseri verileri ile simiilasyon sonuglar1 kiyas-
lanmistir. Elde edilen sonuglarda hem SVM hem de DNN modellerinin yiiksek oradan hasta-kontrol smiflan-
dirmasinda basari elde ettikleri gérﬁlmﬁstﬁr.ﬁ Bu ¢aligmada kullanilan astim ve bdbrek transplantasyonu veri
setleri i¢in 3 modelde basarili sonuglar elde edilmis olmasi literatiir ile uyumlu olmakla birlikte, farkli tiirde veri
setlerinde makine 6grenimini kullanmak agisindan da yenilik ortaya koymustur. Bu durum, gelecekte benzer
caligmalarda bu modellerin ve yontemlerin daha yaygin olarak kullanilmasmin 6niinii acabilir.

GSE85567 veri seti i¢in RF modelinde, aga¢ sayis1 20 olarak kullanildiginda, validasyon veri seti igin
dogruluk 0,88, kesinlik 0,88 duyarlilik 0,91, f1 skor degeri 0,90 ve 6zgiilliik degeri 0,91 olarak bulunmustur.
Agac sayist 50 olarak belirlendiginde ise dogruluk 0,89, kesinlik 0,87, duyarlilik 0,90, f1 skor degeri 0,92 ve
ozgilliik degeri 0,91 olarak bulunmustur. Agag sayis1 100 ve tizeri durumlar da ise dogruluk 0,89, kesinlik
0,88, duyarlilik 0,92, f1 skor degeri 0,93 ve 6zgiillik degeri 0,92 olarak bulunmustur ve en uygun agag sayisi
100 olarak belirlenmistir. GSE129166 veri seti i¢cin RF modelinde, agag sayisi 20 olarak validasyon veri seti
i¢cin dogruluk 0,70, kesinlik 0,71 duyarlilik 0,82, f1 skor degeri 0,77 ve 6zgiilliik degeri 0,89 olarak bulun-
mustur. Agac sayist 50 olarak belirlendiginde ise dogruluk 0,72, kesinlik 0,73, duyarlilik 0,83, f1 skor degeri
0,78 ve ozgiilliikk degeri 0,88 olarak bulunmustur. Agac¢ sayis1 100 ve iizeri durumlar da ise dogruluk 0,73,
kesinlik 0,73, duyarlilik 0,84, f1 skor degeri 0,78 ve 6zgiillik degeri 0,89 olarak bulunmustur ve en uygun
agac sayist 100 olarak belirlenmistir. Her iki veri seti i¢in SVM modelinde, RNA sekanslama verisi yapisi
geregi veriler arasindaki iligkilerin dogrusal olmadigi disiiniildiigii icin radyal c¢ekirdek kullanilmustir.
Radyal ¢ekirdek i¢in aylak degisken olan “C” parametresindeki degisikliklerin, makine 6grenimi sonuglarini
etkilemedigi goriilmiigtiir (Tablo 4). Tiim algoritmalar i¢in en uygun parametreler; Scikit-learn kiitiiphanesini
kullanarak, GridSearchCV fonksiyonu yardimiyla bulunmustur.
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TABLO 4: En uygun parametre tablosu.

Model En uygun parametre

RF n_estimators=100, max_features="sqrt', max_depth=20, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1
SVM C=1, kernel="rbf', gamma="scale', degree=3

DNN layers=(128, 64, 32), learning_rate=0.001, dropout_rate=0.3, batch_size=64, epochs=20

RF: Rastgele orman; SVM: Destek vektor makineleri; DNN: Derin sinir aglari.

0 SONUC

RNA-sekanslama verileri ile hasta-kontrol ayrim i¢in her 3 model de amaca uygun sekilde kullanilabilir.
Tiim modellerin performans metrikleri birbirlerine yakin ve dengelidir. Caligmamizin literatiire katkisi ise
RNA sekanslama verileri iizerinde makine 6grenimi yontemlerinin etkinligini ve farkl tiirde veri setlerinde
bu modellerin basariyla uygulanabilecegini gostermesidir. Bu tiir ¢aligmalar, tibbi teshis ve tedavi alanlarin-
da 6nemli bir rol oynayabilir ve gelecekte bu alandaki aragtirmalara onciiliik edebilir. Ayrica makine 6gre-
nimi optimizasyon parametreleri, RNA-sekanslama verileri ve RF algoritmasi igin 100 ve {izeri agag sayist
kullanimu 6nerilirken, SVM modelinin radyal ¢ekirdek ile kullanimi 6nerilmektedir.

Finansal Kaynak

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

Ctkar Catismasi

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