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Damisman: Do¢. Dr. Ramazan TEKIN

2024, 124 Sayfa

Diinya genelinde milyarlarca viriis tlirii bulunmakta ve en kiigiik parazit varliklar olan
viriisler ciddi bir tehdit olusturmaktadir. Viriislerin genis ¢esitliligi ve hizli evrimi g6z 6niine
alindiginda, bulagsma dinamiklerini daha iyi anlamak ve hedefe yonelik tedavilerin gelistirilmesini
kolaylastirmak amaciyla viral tiirlerin ve potansiyel konakg¢ilarinin hizli ve dogru bir sekilde
siniflandirilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kapsamda, ¢alismada patojenik tek sarmalli RNA
viriislerinden olusan ve farkli viral tiirler ile konakgilar igeren PhyVirus veri seti incelenmistir.
Tez, li¢ ana boliimden olusmakta olup her boliim, genetik dizilerin siniflandirilmasina farkli bir
perspektiften yaklasmaktadir. i1k boliimde, K-Mer kodlama yontemi ile viral aileler ve konakgilar,
Random Forest, Gradient Boosting, Extra Trees ve Tam Baglantili Derin Sinir Ag1 (FCDNN) gibi
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak smiflandirilmisti. FCDNN
yontemiyle virlis ailelerinin %99,60 basar1 oraniyla tahmin edilmesi, ¢alismanin Onemli
sonuc¢larindan biridir. Konak tahmininde ise en yiiksek basar1 %81,53 oraniyla ExtraTrees
smiflandiricist ile elde edilmistir. Gen dizilerinde K-Mer kodlamaya dayanan farkli kelime
uzunluklarinin, viral ailelere ve konakgilara gore siniflandirmaya etkisi degerlendirilmis,
siniflandirma sonuglarina ve literatiir arastirmasina dayanarak konakgilar arasindaki akrabalik,
genetik benzerlikler ve evrimsel iliskiler incelenmistir. ikinci béliimde, gen dizilerinin grafik ve
goriintii tabanli kodlama teknikleri (FCGR, DNAWalk, Gri Olgekli Déniisiim) kullanilarak
siniflandirilmasi gergeklestirilmigtir. Bu teknikler, bir CNN modeli (InceptionV3) ile analiz
edilmis ve Gri Olgekli Déniisiim yontemi ile %99,89 olarak dogruluk oranma ulasilmustir.
DNAWalk uygulamasinda gen dizisi yoriinge goriintileri %99,14 dogruluk oramyla
simiflandirilmisti. FCGR uygulamasinda ise k'nin 3 ile 8 degerleri arasinda gerceklestirilen
kodlamalarda en yiiksek dogruluk %99,85 olarak elde edilmistir. Bu tekniklerle yapilan
kodlamalar, viral aileler ve konaklarin daha dogru siniflandirilmasina olanak tanimistir. Mevcut
literatiir incelendiginde, gen dizilerinin farkli kodlama yontemleriyle bir veri seti lizerinde
uygulanip bu yontemlerin siniflandirma performansina etkilerinin kapsamli sekilde analiz edildigi
baska bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasinin, bu alandaki onemli bir boslugu
doldurarak literatiire anlamli1 bir katki sunmas1 amag¢lanmaktadir.

Gen dizileri, ¢esitli biyolojik ve teknik siireclerden gecerek analiz i¢in hazir hale
getirilmektedir. Ancak bu siireglerin herhangi bir asamasinda ortaya ¢ikabilecek hatalar, gen
dizilerinde eksik verilere neden olabilmektedir. Literatiirde sik¢a tartisilan eksik veri tahmini,
genellikle verilerin hizalanmis olmasini gerektiren mevcut yontemlere dayanmaktadir. Tezin
ticlincii boliimiinde, eksik veri tahmin yontemleri ele alinmis ve KNN-Imputation yontemi igin
yeni bir yaklasim gelistirilmistir. PhyVirus veri setindeki gen dizilerinin farkli uzunluklari,



mevcut eksik veri tahmin yontemlerinin dogrudan uygulanmasini engellemistir. Bu sorun,
gelistirilen KNN-Imputation yaklagimiyla ¢oziilerek calismaya 6zgiin bir katkr saglanmaistir.

Bu tez, genetik dizilerin kodlanmasi, siniflandirilmasi ve eksik verilerin tahmini igin
yenilik¢i yaklasimlar gelistirmeyi ve bu yoOntemlerin biyoinformatik arastirmalarda nasil
kullanilabilecegini ortaya koymay1 amaclamaktadir. Elde edilen sonuglar, viral genom analizi ve

siniflandirma siireglerine yeni metodolojik katkilar sunarak, bu alandaki bilimsel calismalara
o6nemli bir referans niteliginde olmay1 hedeflemektedir.

) Anahtar Kelimeler: RNA viriisleri, Viral smiflandirma, Makine Ogrenmesi, Derin
Ogrenme, K-Mer, FCGR, DNAWalk, KNN-Imputation
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There are billions of virus species worldwide, and as the smallest parasitic entities, viruses
pose a significant threat. Given the vast diversity and rapid evolution of viruses, there is a critical
need for the rapid and accurate classification of viral species and their potential hosts to better
understand transmission dynamics and facilitate the development of targeted treatments. In this
context, the PhyVirus dataset, which consists of pathogenic Single-Stranded RNA viruses and
contains different viral species and hosts, is analyzed in this study. The thesis consists of three
main chapters and each chapter approaches the classification of genetic sequences from a different
perspective. In the first section, viral families and hosts are classified using the K-Mer encoding
method along with machine learning (ML) and deep learning (DL) algorithms, such as Random
Forest, Gradient Boosting, Extra Trees, and Fully Connected Deep Neural Network (FCDNN).
Prediction of virus families with FCDNN method with %99,60 success rate is one of the important
results of the study. In host prediction, the highest success rate of %81,53 was obtained with the
ExtraTrees classifier. The impact of different K-Mer word lengths on the classification of viral
families and hosts was evaluated, and evolutionary relationships, genetic similarities, and host
relatedness were examined based on classification results and literature review. In the second
section, classification of genetic sequences was performed using graphical and image-based
encoding techniques (FCGR, DNAWalk, and Grayscale Transformation). These techniques were
analyzed with a CNN model (InceptionVV3) and an accuracy rate of %99,89 was achieved with
the Grayscale Transform method. In the DNAWalk coding method, the genetic sequence
trajectory images were classified with an accuracy of %99,14. In the FCGR coding method, the
highest accuracy of %99,85 was obtained with word lengths between 3 and 8. These methods
allowed for more accurate classification of viral families and hosts. Upon reviewing the existing
literature, no other study was found that comprehensively analyzes the effects of different
encoding methods on classification performance using a single dataset. This thesis aims to fill a
significant gap in the field and make a meaningful contribution to the literature.

Gene sequences are made ready for analysis through various biological and technical
processes. However, errors that may occur at any stage of these processes may cause missing data
in gene sequences. Missing data prediction, which is frequently discussed in the literature, is
usually based on existing methods that require the data to be aligned. In the third part of the thesis,
missing data prediction methods are discussed and a new approach for the KNN-Imputation
method is developed. The different lengths of the gene sequences in the PhyVirus dataset
prevented the direct application of existing missing data prediction methods. This issue was

Vi



resolved by the newly developed KNN-Imputation approach, which provided a unique
contribution to the study.

This thesis aims to develop innovative approaches for encoding, classifying, and imputing
missing data in genetic sequences and to demonstrate how these methods can be applied in
bioinformatics research. The results obtained aim to be an important reference for scientific
studies in this field by providing new methodological contributions to viral genome analysis and
classification processes.

Keywords: RNA viruses, Viral classification, Machine Learning, Deep Learning, K-Mer,
FCGR, DNAWalk, KNN-Imputation
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1. GIRIS

1.1. Doktora Caliymasinin Amaci ve Kapsami

Biyoinformatik, giliniimiizde biiyiik ve karmasik biyolojik  verileri
anlamlandirmak, bu bilgileri giivenli bir sekilde depolamak ve biyolojik aragtirmalara yon
vermek amaciyla giderek daha da 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir. Genomik
verilerin biiyliyen hacmi ve artan karmasikligi, yeni analiz tekniklerine duyulan
gereksinimi daha da artirmaktadir. Bu dogrultuda, bu tez calismasi, viral tiirlerin ve
konakgilariin hizli ve dogru bir sekilde siniflandirilmasina odaklanarak, viriis bulasma
modelleri ve konakgi-patojen etkilesimleri hakkinda derinlemesine bir bakis agisi
sunmay1 amaglamaktadir. Bu sayede, salgin hastaliklarin tahmini ve kontrol stratejilerinin
gelistirilmesine Onemli katkilar saglanmasi hedeflenmektedir. Bu yaklasimlar, viriis
evrimi ve adaptasyonu konusunda literatiire katki saglarken, biyolojik arastirmalara da
yeni bir perspektif kazandirmay1 amaglamaktadir.

Tez, li¢ ana boliimden olusmaktadir ve her bir boliim, genetik dizilerin
siiflandirilmasi ve analizine farkl bir perspektiften yaklasarak, bu alanin derinlemesine
anlasilmasina katkida bulunmay1 hedeflemektedir. Tezin ilk boliimiinde, filogenetik gen
dizileri farkli k degerleri kullanilarak K-Mer ile kodlanmis ve bu diziler, ¢esitli MO ve
DO yéntemleriyle farkl egitim-test oranlari segilerek smiflandirilmistir. Bu boliimde, K-
Mer kodlama yonteminde kullanilan farkli k degerlerinin, simiflandirma performansi
tizerindeki etkisi analiz edilmis ve bu degerlerin viral aileler ve konakgilar bazinda
siiflandirma dogrulugunu nasil etkiledigi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar,
genetik dizilerin kodlanmasinda K-Mer yonteminin potansiyel avantajlarint ve
sinirlamalarini ortaya koymaktadir.

Tezin ikinci boliimiinde, sayisal gosterim yontemi olan K-Mer yontemi disinda,
grafik ve resim tabanl farkli gen dizisi kodlama teknikleri kullanilarak filogenetik gen
dizilerinin siniflandirilmas1 gerceklestirilmistir. Bu boliimde kullanilan teknikler arasinda
FCGR, DNAWalk ve Gri Ol¢ekli Déniisiim teknikleri bulunmaktadir. Elde edilen veriler,
InceptionV3 DO modeli kullanilarak siniflandirilmistir. Kodlama yéntemlerinin tercih

edilme sebebi, farklt uzunluklardaki gen dizilerinden olusan genis veri setlerinin daha



etkili bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktir. Bu boliim, literatiirdeki cesitli gen dizisi
kodlama tekniklerini ve bu tekniklerin siniflandirma siireclerine olan etkilerini, ayrica
siniflandirma performansini nasil gelistirdiklerini incelemektedir.

Tezin tglincii boliimiinde, filogenetik gen dizilerindeki eksik kisimlarin tahmin
edilmesine odaklanilmigtir. Bu kapsamda, literatiirdeki eksik veri tahmin yontemleri
incelenmistir. Kullanilan veri seti, ayni viral aile iginde bile oldukga farkli gen dizisi
uzunluklarina sahip oldugundan, literatiirdeki mevcut yontemlerin dogrudan
uygulanmas1 miimkiin olmamustir. Bu nedenle, KNN-Imputation yontemi tercih edilmis,
ancak veri setindeki farkli uzunluktaki diziler nedeniyle bu yontemin uygulanabilmesi
icin Ozel bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasimda, ayn1 viral aileler i¢inde eksik veri
icermeyen diziler arasinda bir bdliitleme islemi Onerilmistir. Ardindan, Etiket kodlama
yontemi kullanilarak kodlanan veriler, KNN-Imputation yontemi ile atandiktan sonra
yuvarlanmis ve sonrasinda decode edilmislerdir. Boliimde, eksik verilerin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi yoluyla veri setinin daha kapsamli bir sekilde analiz edilmesi ve
siniflandirma dogrulugunun artirilmasi hedeflenmistir. Elde edilen sonuglar, eksik veri
yOnetimi ve tamamlanmasti i¢in yeni yaklasimlar sunmaktadir.

Bu kapsam dogrultusunda tez, genetik dizilerin farkli yontemlerle kodlanmasi,
siniflandirilmasi ve eksik verilerin tahmini konusunda yenilik¢i yaklasimlar gelistirmeyi
ve bu yaklagimlarin biyoinformatik aragtirmalarda nasil uygulanabilecegini gdstermeyi
hedeflemektedir. Tezin sonuglari, viral genom analizi ve siniflandirma siireglerinde yeni
metodolojik katkilar saglamayr amaglamakta ve bu alanda yapilan bilimsel ¢alismalara

onemli bir referans kaynagi olmay1 hedeflemektedir.

1.2. Tezin Ozgiin Degeri

Biyoinformatik alaninda kullanilan veri setleri genellikle karmasik verilere sahip
bliylik veri setleridir. Bu ¢alismada kullanilan PhyVirus veri seti ise, farkl viral aileler ve
konakg1 bilgileri ile ayni aile i¢inde dahi dizi uzunluklart agisindan farkli uzunluklara
sahip gen dizileri igeren bir veri seti olarak 6ne ¢ikmaktadir. Mevcut literatiirde, PhyVirus
veri seti hizalama tabanli yontemler kullanilarak incelenmis ve bu yontemlerle sadece
RNA viriislerinin ortak genomik ve evrimsel 6zelliklerinin varligi arastirilmistir (Kustin
& Stern, 2021). Ancak, bu calismada ilk defa YZ yontemleri kullanilarak veri seti

tizerinde siniflandirma yapilmis ve literatiirdeki diger calismalarla karsilastirildiginda



oldukga basarili sonuglar elde edilmistir (Gunasekaran vd., 2021; Lopez-Rincon vd.,
2020; Remita & Diallo, 2019).

Bu calismada 13 farkli viral aile ve 8 farkli konak tiirii temel alinarak, onceki
caligmalarda gergeklestirilmeyen genis kapsamli bir siniflandirma uygulanmistir. Ayrica,
K-Mer kodlama yontemi kullanilarak verilerde herhangi bir kayip veya degisiklik
olmaksizin analiz yapilabilmis ve bu sayede genomik siniflandirmada 6zellik se¢iminin
Onemi ile bu yontemin uyarlanabilirliginin siniflandirici performansi iizerindeki etkisi
vurgulanmistir.

Genetik dizilerin uzun ve karmasik yapilari, ham halleriyle analiz edilmelerini
zorlagtirmakta ve biiylik veri setlerinin islenmesi ve yorumlanmasinda zorluklar
olusturmaktadir. Bu tez ¢calismasinin 6zgiin katkilarindan bir digeri, PhyVirus veri setine
dort farkli gen dizisi kodlama yontemi uygulanarak, bu veri setindeki gizli bilgilerin,
karmagik kaliplarin ve tekrarlarin kesfedilmesine olanak saglamasidir. Tez kapsaminda
gercgeklestirilen uygulama, kodlama yontemlerinin ¢esitli boyutlardaki genetik dizilerden
olusan veri Setiyle etkilesimlerini incelemis ve bu veri setindeki oriintiilerin daha belirgin
bir sekilde ortaya c¢ikmasmi saglamistir. BoOylece, genetik verilerin islenmesi ve
yorumlanmasinda daha hassas ve etkili yontemlerin gelistirilmesine imkan taninmaistir.
Mevcut literatiir incelendiginde, gen dizilerinin bu calismada oldugu gibi farkli kodlama
yontemleriyle bir veri seti lizerinde uygulanarak, bu yontemlerin etkinliklerinin ve
siniflandirma performansina etkilerinin kapsamli bir sekilde analiz edildigi baska bir
calismaya rastlanmamaistir. Bu tez ¢alismasi, bu alanda énemli bir boslugu doldurarak,
literatiire degerli bir katki sunmustur.

Gen dizileri, ¢esitli biyolojik ve teknik siireglerden gegerek analiz i¢in hazir hale
getirilmektedir. Ancak, bu siireclerin herhangi bir asamasinda ortaya ¢ikabilecek hatalar,
gen dizilerinde eksik verilere neden olabilmektedir. Eksik veri tahmini, literatiirde sik¢a
tartisilan bir konu olmasina ragmen, mevcut yontemler genellikle verilerin esit
uzunluklara sahip olmalarini gerektirmektedir. Bu ¢alismanin 6zgiin yanlarindan biri, tez
kapsaminda kullanilan farkli uzunluklara sahip PhyVirus veri seti i¢in uyarlanan bir
yontemle KNN-Imputation yonteminin eksik veri tahminine ilk kez uygulanmasidir.
Onerilen ydntemin, orantisiz uzunluklara sahip PhyVirus gibi karmasik veri setlerine

uygulanabilir olmasi, literatiire onemli bir katk1 saglamaktadir.



1.3. Tezin Organizasyonu

Tez boliimlerinin organizasyonu asagidaki gibidir:

Boliim 1°de doktora tezinin amag ve kapsami, 6zgiin katkis1 ortaya konulmustur.

Boliim 2°de canlilar igin genetik bilgi; DNA’nin yapisi, RNA’nin yapisi, RNA
gesitleri, virtsler, Pozitif Anlamli Tek Sarmalli RNA viriisleri, Negatif Anlamli Tek
Sarmalli RNA viriisleri, gen sekansi, sekans teknikleri, gen dizi alanlar1 konularina yer
verilmistir.

Boliim 3’te tez ¢aligmasinin odaklandigi i¢ farkli alana dair literatiir aragtirmasina
yer verilmistir. Literatiir arastirmasinda gen dizilerinin MO ve DO ile smiflandirilmast,
gen dizisi kodlama yontemleri ve gen dizilerinde eksik veri atama yontemleri
alanlarindaki ¢alismalara odaklanilmastir.

Boliim 4°te calismada kullanilan veri seti ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

Bolim 5°de tez kapsaminda DNA dizilerinin simiflandirilmasinda kullanilan
cesitli yontemler olan Hizalama ydntemleri, MO ydntemleri, DO yontemleri, Evrisimli
Sinir Aglar1 (CNN), katman yapilari, model performans metrikleri hakkinda detayli
bilgiler yer almaktadir.

Boliim 6°da gen dizileri kodlama yontemleri li¢ ana kisimda ele alinmistir. Sayisal
gosterim yontemleri, Grafiksel gosterim yontemleri, Resim gdsterim yontemleri seklinde
incelenmistir.

Bolim 7°de viriis ailelerine ve konaklarina dayali siniflandirma uygulamasi
gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem asamalar seklinde agiklanarak viriis ailelerine ve
konaklarina dayali sonuglar detayl bir sekilde incelenerek degerlendirilmistir.

Boliim 8’de kodlama yontemlerinin PhyVirus veri setine uygulamasinin agamalar1
detaylica anlatilmis olup, uygulanan yontemlerin basarilar1 gosterilip degerlendirilmistir.

Boliim 9°da gen dizilerinde eksik veriler, tiirleri, tahmin yontemleri anlatilmistir.

Boliim 10°da PhyVirus veri setindeki eksik verilerin dagilimlari, KNN-Imputation
yonteminin PhyVirus veri setine uygulamasi, sonuclar1 ve sonuglarin degerlendirilmesi
gerceklestirilmistir.

Boliim 11°de sonuglar genel olarak ele alinip degerlendirilerek, tartisilmistir.



2. GENETIK BILGIi

Genetik bilgi, bir organizmanin genetik materyalinde depolanarak, hiicrelerin
bliylimesi, gelismesi, ¢calismasi ve iiremesi i¢in gerekli olan talimatlar1 igeren biyolojik
bilgilerden olugmaktadir. Bu bilgi, niikleotidlerin belirli bir diziliminden meydana
gelmekte ve proteinlerin sentezi i¢in sifre saglamaktadir. Genetik bilgi, canlilarin genetik
ozelliklerini ve biyolojik islevlerini belirleyen temel unsur olarak kabul edilmektedir.
Canli organizmalarin biyolojik islevlerini ve fiziksel 6zelliklerini belirlemekte ve genetik
materyalin nesilden nesile aktarilmasini saglamaktadir. Genetik bilginin dogru bir sekilde
islenmesi ve aktarilmasi, organizmalarin saglikli gelisimi ve g¢evresel degisikliklere
adaptasyonu i¢in kritik bir dneme sahiptir.

Biyoinformatik, genetik bilgiye dayali verilerin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve
depolanmasi igin bilgisayar teknolojilerini ve matematiksel modelleri kullanan bir bilim
dali olarak tanimlanmaktadir. Genetik bilgi, biyoinformatik sayesinde biyolojik
sistemlerin anlasilmasinda ve hastaliklarin genetik temellerinin arastirilmasinda
kullanilmaktadir. Ozellikle, genom dizileme teknolojilerinin gelismesiyle birlikte
biyoinformatik, biiyiik 6l¢ekli genetik verilerin analizinde hayati bir ara¢ haline gelmistir.

Genetik bilginin hiicrelerde dogru bir sekilde islenmesi ve aktarilmasi, DNA ve
RNA molekiillerinin yapist ve isleviyle dogrudan iligkilidir. Bu iki molekiiliin yapist ve
islevleri, genetik bilginin nasil kodlandigini, kopyalandigini ve hiicre i¢inde nasil

kullanildigin1 agiklayan temel mekanizmalar olarak degerlendirilmektedir.

2.1. DNA

Deoksiriboniikleik Asit (DNA), tiim canlilarda bulunan ve kalitimi saglayan bir
molekiildiir. Canlilarin biyolojik 06zelliklerinin bir sonraki nesillere aktarilmasin
miimkiin kilan bu yap1, dort temel yapitasindan, yani bazlardan meydana gelir. Bu bazlar,
azot yapilt molekiiller olup kimyasal olarak bazik 6zellik tagir. Adenin (A), Sitozin (C),
Guanin (G) ve Timin (T); DNA’nin temel bazlaridir.
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Sekil 2.1. a) Adenin niikleotidinin baz yapisi, b) Timin niikleotidinin baz yapisi, ¢) Guanin
niikleotidinin baz yapisi, d) Sitozin niikleotidinin baz yapisi (Berdis, 2022)

DNA, uzun baz dizilimlerinden olusan iki iplik¢ikten meydana gelir ve bu
dizilimlerin farkliliklar1 her canliya 6zgiidiir. DNA'nin iki iplik¢ikli sarmal yapisi, 1953
yilinda James D. Watson ve Francis Crick tarafindan tanimlanmistir (Watson & Crick,
1953). Bu kesifleri onlara Nobel Kimya Odiilii kazandirmistir. DNA’nin iki iplik¢ikli
yapisi, birbiri etrafinda donen bir sarmal seklindedir ve bu iplik¢ikler, bazlarin birbirine
tamamlayic1 baz c¢iftleri olusturmasiyla bir arada tutulur (Sekil 2.2). Adenin bazinin
tamamlayicist Timin, Timin bazinin tamamlayicis1i Adenin; Guanin bazinin
tamamlayicist Sitozin, Sitozin bazinin tamamlayicisi ise Guanindir. Bu bazlar, hidrojen

baglar araciligiyla birbirine baglanir.
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Sekil 2.2. a) DNA niikleotidinin yapisi, b) DNA’nin tek iplikgik yapisi, ¢) DNA iplikgiklerinin
hidrojen baglari ile bir araya gelmesi d) Iki iplik¢ik yapisi (Cano Londofio vd., 2020)



DNA’nin azotlu bir baz, bes karbonlu bir seker (deoksiriboz) ve bir fosfat
grubundan olusan temel yapitasi “niikleotid” olarak adlandirilir. Azotlu bazlar, genetik
bilgiyi tasiyan ve DNA'nin ¢ift sarmal yapisin1 koruyan ana unsurlardir. Bes karbonlu
seker ve fosfat grubu, niikleotidleri birbirine baglayarak DNA’nin omurgasini meydana
getirir. Bu baglantilar zincir boyunca devam ederek uzun ve stabilize bir molekiil

olusturur.

2.2. RNA

Riboniikleik Asit (RNA), ribo niikleotidlerden olusan ve genellikle tek zincirli bir
yaptya sahip olan bir molekiildiir. RNA, bes karbonlu bir seker (riboz) ve baz yapisindan
meydana gelir. RNA’nin yapisinda yer alan bazlar Adenin, Guanin, Sitozin ve Urasil’dir.
Urasil (U), yalnizca RNA'da bulunan ve DNA'da yer almayan bir bazdir. RNA, DNA'dan
farkli olarak tek iplik¢ikli yapida olup riboz sekeri igerir ve Timin yerine Urasil bazi
bulundurur. DNA, genetik bilgiyi uzun siire saklama kapasitesine sahiptir ve bu nedenle
kalic1 genetik materyal olarak islev goriir. RNA ise DNA kadar stabil degildir ve belirli
ortamlarda hizla parcalanabilir. Bu nedenle, RNA genellikle kisa dmiirliidiir ve gegici
olarak islev goriir. RNA’nin ii¢ ana tiiri vardir: Haberci RNA (MRNA), Ribozomal RNA
(rRNA) ve Tasiyict RNA (tRNA).

MRNA; DNA'daki genetik bilginin proteinlere doniisiimiinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. mRNA olusumu i¢in, DNA sarmali agilir ve RNA polimeraz enzimi,
DNA'in bir kalip ipligi tizerinden mRNA sentezler. Bu silire¢te DNA’daki bilginin
MRNA’ya aktarilmasi transkripsiyon olarak adlandirilmaktadir. Transkripsiyon
tamamlandiktan sonra, mRNA’daki bilgi ribozomlarda proteinlere gevrilir ve bu asama
translasyon olarak bilinmektedir.

tRNA, mRNA’daki niikleotid dizisinin igerigindeki bilgiyi aminoasitlerin
tanimasi ve ribozoma tasinmasi i¢in kritik bir rol oynar. Her tRNA molekiilii belirli bir
aminoasidi baglar ve ribozomlara getirir. Burada, mRNA’nin kodonlarina uygun
antikodonlarla baglanarak protein sentezine katkida bulunur.

rRNA, ribozomlarin yapisinda bulunan ve ribozomlarin proteinlerle birleserek
yap1 olusturmasini saglayan temel bilesenlerden biridir. Ribozomlar, protein sentezinin
gerceklestigi hiicresel organellerdir ve rRNA, bu siirecin temel bir pargasidir. rRNA,

ribozomlarin islevini destekler ve protein sentezinin dogrulugunu saglar.



2.3. Viriisler, Pozitif Anlamh Tek Sarmalli RNA Viriisleri ve Negatif Anlamh
RNA Viriisleri

Viriisler, ¢ogalmak icin bir konak hiicreye ihtiya¢ duyan en kiigiik parazit
formudur ve diinya genelinde milyarlarca bulunmaktadir. DNA tarafindan olusturulan
viriisler "DNA viriisleri" olarak adlandirilirken, RNA tarafindan olusturulanlar "RNA
virlisleri" olarak adlandirilmaktadir. Baltimore siniflandirma sistemi, biiyiik gesitlilik
gosteren bu viriisleri, genetik materyalleri ve replikasyon stratejileriyle ilgili ayirt edici
ozelliklere dayanarak smiflandirmak igin kullanmaktadir. David Baltimore tarafindan
1971 yilinda gelistirilen bu smiflandirma semasi, viriisleri genomlarinin dogasina ve
replikasyonlarinda yer alan mekanizmalara gore yedi sinifa (1'den 7'ye) ayirmaktadir
(Baltimore, 1971). Pozitif Anlamli Tek Sarmalli RNA viriisleri (+ssRNA) Baltimore
dordiincii gruba aittir ve Art1 Sarmal veya Sens Iplikgik olarak da bilinir. Negatif Anlamli
RNA viriisleri (-ssRNA), Baltimore besinci gruba aittir ve Eksi Iplik¢ik veya Antisens
Iplikcik olarak bilinir (D. Liu vd., 2019). +ssRNA viriisleri, dogrudan mRNA olarak
gorev yapan genoma sahiptirler. Bu, genetik bilginin viral RNA ile ayn1 yonde oldugu ve
konakg¢1 ribozomlar tarafindan aninda proteinlere g¢evrilmesine izin verdigi anlamina
gelmektedir (D. Liu vd., 2019). Aksine, -ssRNA virtisleri viral mRNA'ya tamamlayici
genoma sahiptirler. Bu durum, replikasyon siirecinde ek bir adim gerektirmektedir; ¢linkii
translasyonun gergeklesebilmesi i¢in dnce viral RNA'nin tamamlayici pozitif anlamli bir
mRNA'ya transkribe edilmesi gerekir (D. Liu vd., 2019). +sSRNA ve -ssRNA viriisleri

arasindaki farklar Tablo 2.1’ de gosterilmistir.

Tablo 2.1. +ssRNA ve -ssRNA virtsleri arasindaki farklar

+ssRNA viriisleri

-ssRNA viriisleri

araciligiyla gerceklesmektedir.

Icerik Dogrudan mRNA lizerinde ¢alisan, | Tamamlayict mRNA  dizisini
genetik icerik olarak tek iplikli bir | olusturan, genetik icerik olarak tek
RNA icermektedir. iplikli bir RNA igcermektedir.

RNA Genomu Pozitif anlamda RNA genomu | Negatif anlamda RNA genomu
mevcuttur. mevcuttur.

Cogalma Sekli Cift sarmalli bir RNA ara {riinii | RNA'ya bagimli RNA polimeraz

yardimiyla gerceklesmektedir.

Transkripsiyon
Ihtiyaci

Gerekli degildir.

Ceviri gerceklesmeden Once, pozitif
anlamda RNA'ya kopyalanmalidir.

Viral mRNA'nin
Rolii

Proteinlere
cevrilebilmektedir.

kolayca

mRNA'y1 tamamlamaktadir.




2.4. Gen Sekansi ve Sekans Teknikleri

Gen sekansi, bir organizmanin genomundaki DNA veya RNA dizilimindeki
niikleotidlerin sirasini belirleme islemidir. DNA i¢in bu niikleotidler A, C, G ve T iken,
RNA icin A, C, G ve U seklindedir. Gen sekansi, biyolojik aragtirmalarin temelini
olusturarak, organizmalarin genetik yapisini anlamamiza yardimci olur. Yeni nesil
sekanslama teknolojilerinin hizli gelisimi, gen sekansi elde etme siirecini oldukc¢a
hizlandirmistir. Bu teknolojiler, biiylik 6lgekli veri kiimelerinin iiretilmesine olanak tanir
ve bu veriler, biyologlar tarafindan analiz edilerek Onemli biyolojik bilgiler
¢ikarilabilmektedir (H. Zhang vd., 2019). Gen sekanslama sonucu elde edilen biiyiik veri
kiimelerinin anlamli hale getirilmesi i¢in biyoinformatik bilim dali kullanilmaktadir.
Biyoinformatik yontemleri sayesinde, genetik verilerdeki kaliplar ve iliskiler tespit
edilmekte ve bu bilgiler biyolojik siireclerin daha iyi anlasilmasina katki saglamaktadir.

Gen dizilerinin elde edilmesi ve bu dizilerden yeni analizler yapilmasi, bilimin
gelisimine biiyiik katkilar saglamistir. 1960’11 yillarin sonlarina kadar DNA’nin analizi
oldukga zor bir gorev olarak goriilmekteydi. O donemde, DNA’nin yapisin1 dolayli olarak
protein yapisi, RNA dizilimi veya genetik analiz yoluyla incelemek miimkiindii. Ancak
giiniimiizde, genomun belirli bir bolgesini detayli sekilde incelemek ve kisa siirede tiim
dizilimi 6grenmek miimkiindiir. Bir organizmanin DNA’si1 elde etmek i¢in izlenen
siirec genellikle su sekildedir: Oncelikle hiicre zar1 ve organellerin zarlari pargalanr,
ardindan ¢esitli enzimler veya c¢ozeltiler kullanilarak DNA c¢okeltilir ve diger
makromolekiiller DNA'dan ayrilir. Bu siireg, farkli hiicre tiplerine gore degisiklik
gdsterebilir. Ornegin, bitki hiicrelerinin zarin eritmek i¢in kullanilan kimyasallar, hayvan
hiicreleri i¢in kullanilanlardan farkli olabilir.

Glinlimiizde DNA dizi analizini gerceklestirmek i¢in {ic ana ydntem
kullanilmaktadir: Kimyasal Kirtlma yontemi (Maxam & Gilbert, 1977), Zincir Sonlanma
yontemi (Sanger vd., 1977) ve Yeni Nesil Dizileme yontemleri (Margulies vd., 2005;
Shendure vd., 2005; Schuster, 2007).

Kimyasal Kirilma yonteminde, DNA kimyasal maddeler araciligiyla kiigiik
parcalara ayrilir. Niikleotidler farkli kimyasallarla parcalanarak jel bir film iizerine
yerlestirilir ve radyoaktif maddelerin degisen renklerine gore dizilim gergeklestirilir. Bu
yontem ¢ok spesifik ve hassas olsa da uzun dizilemeler i¢in ¢ok fazla zaman ve tehlikeli

kimyasal madde gerektirmektedir.
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Tablo 2.2. Kimyasal Kirllma Ydnteminde kullanilan kimyasallar (Wood, 1983)

Ozgiil Baza ozgiil Baz ayirmada kullamlan | Zincir kirmada kullanilan
Baz kimyasal kimyasal kimyasal
G Dimetil siilfat Piperidin Piperidin
A+G Asit Asit Piperidin
C+T Hidrazin Piperidin Piperidin
C Hidrazin+Baz Piperidin Piperidin
A>C Baz Piperidin Piperidin

Zincir Sonlanma yonteminde, DNA pargasi 1sitilarak iki iplikgikli sarmal yap1
birbirinden ayrilir. DNA primeri eklenir ve ardindan serbest niikleotidler ve DNA
polimeraz enzimi ile tamamlayict bir DNA zinciri elde edilir. Niikleotidler, UV 151k
altinda goriilebilen farkli renkte boyalarla etiketlenir. Zincir Sonlanma yontemi devrim

niteliginde olsa da biiyiik 6l¢ekli projeler igin verimsiz kalabilmektedir.

A B
m DNA Genomu
| Ultrason b Ix1
| yada Enzim 3'AGTCATGAGTCC---5'
_ — : ¢
__ _— DNA Pargacigs Gem=3  Primer
== S— 3'-—AGTCATGAGTCC-——5
5'_ 3'

+

DNA PargaciZt.  Plazmid

O

E.Coli DNA Polimeraz

3——AGTCATGAGTCC——5'

5'w—TCAddG

3'——AGTCATGAGTCC—5'

DD z §'e=——TCAGTACTCAddG
M
3'-—AGTCATGAGTCC-—~5'
§'m—TCAGTACTCAGAdG

Sekil 2.3. (A) Dizilenecek 6rnek DNA, (B) Zincir Sonlanma yontemi (L. Zhang vd., 2021)

Yeni Nesil Dizileme yontemleri ultra yiiksek verim, 6l¢eklenebilirlik ve hiz sunan
bir siralama teknolojisidir. ikinci Nesil ve Ugiincii Nesil Teknolojiler olarak ikiye ayrilir.
Ikinci Nesil Dizileme, ¢ok sayida kiiciik Zincir Sonlanma dizilimini ayn1 anda ¢alistirarak
daha hizli, daha hassas ve diisiik maliyetli sonuglar iiretir. Uciincii Nesil Dizileme ise
uzun DNA pargalarini dizileyebilme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir, ancak genellikle biraz

daha diisiik dizi dogruluguna sahiptir. Ikinci Nesil Dizileme teknikleri, dizilemeden 6nce
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Polimeraz Zincir Reaksiyonu (PCR) amplifikasyonuna ihtiya¢ duymaktadir. PCR , belirli
bir DNA parc¢asinin milyarlarca kopyasint iiretir. Bu teknik, DNA’nin istenilen bdlgesinin
cogaltilmasini saglayarak analiz i¢in gerekli olan DNA miktarini artirmaktadir. Ikinci
Nesil Dizileme, Zincir Sonlanma yontemine gore daha kisa siirelerde biiyiik miktarlarda
kisa okumalar iiretmektedir (Miyamoto vd., 2014). Ugiincii Nesil Dizileme ise, uzun
DNA pargalariyla ilgilenebilme yetenegi ile ikinci Nesil Dizilemeye gére avantaj saglar,
ancak daha diisiik dizi dogruluguna sahip olabilmektedir (Slatko vd., 2018).

Ayrica Yeni Nesil Dizileme teknolojisinde, uzun okuma ve kisa okuma
yaklagimlar1 bulunur. Kisa okuma yaklagimlari, daha diisiik maliyetle yiiksek dogrulukta
veriler sunarken, uzun okuma yaklasimlari tam uzunlukta izoform dizilimi i¢in daha
uygundur. Ancak, uzun okuma ydntemleri, dizileme maliyetleri ve hata oranlarinin

yiiksek olmasi gibi nedenlerle sinirli bir kullanima sahiptir.

Tablo 2.3. Kisa ve uzun okuma dizilemesi i¢in avantajlar ve dezavantajlar tablosu (Slatko vd.,
2018)

Avantajlar Dezavantajlar
Kisa e Daha yiiksek dizi dogrulugu e Yapisal varyantlari
okuma e Ucuz ¢Oozememek, alelleri asamamak
Dizileme e Parcalanmig DNA'y1 veya olduk¢a homolog genomik
dizileyebilme bolgeleri ayirt edememek

e Bazi tekrarlayan bolgelerin
kapsami saglanamamakta

Uzun e Tekrar dizileri nedeniyle kisa e Okuma dogrulugu basina daha
okuma okuma dizisi ile karakterize diisiik
Dizileme edilmesi zor olan genetik e Niikleotid tahsisi yiliksek hata
bolgeleri dizileyebilme oranlari, 6l¢eklenebilirlik
e Yapisal yeniden mevcudiyeti nedeniyle
diizenlemeleri veya homolog biyoinformatik zorluklar

bolgeleri ¢ozebilme

Sonug¢ olarak, dizi analizi tekniklerinin tiimii, genetik arastirmalarda ve
biyomedikal bilimlerde 6nemli bir yere sahiptir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte, bu
tekniklerin dogrulugu ve verimliligi artmakta, bilim insanlarima daha fazla olanak

sunmaktadir.

2.5. Gen Dizi Alanlari

Yeni Nesil Dizileme teknolojisi, biyoinformatikte devrim yaratarak

laboratuvarlarin ¢esitli uygulamalar gergeklestirmesine ve biyolojik sistemleri detayli bir
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sekilde incelemesine olanak tanimistir. Bu teknoloji ile iiretilen veri hacminde muazzam
bir artig olmus ve daha dnce cevaplanamayan bir¢ok sorunun analiz edilip cevaplanmasi
miimkiin hale gelmistir.

Yeni Nesil Dizileme teknolojisi, genomik analiz, bilgi erisimi, saglik biligimi ve
anomali algilama gibi genis bir uygulama yelpazesine sahiptir (Thermes, 2014).
Verilerdeki bu artis ve sagladign ayrintili bilgiler, dzellikle DO gibi gelismis analitik
tekniklerin gen dizisi verilerine uygulanmasinin 6niinii agmistir. Bu teknoloji ile tiim
genomlar1 hizla siralamak, hedef bolgeleri derinlemesine siralamak, yeni RNA
varyantlari kesfetmek veya gen ekspresyon analizi i¢cin mRNA'lar1 6lgmek i¢in RNA
dizilimini (RNA-Seq) kullanmak, genom ¢apinda DNA metilasyonu ve DNA-protein
etkilesimleri gibi epigenetik faktorleri analiz etmek miimkiin hale gelmistir. Yeni Nesil
Dizileme teknolojisinin gen dizilerindeki uygulama alanlari;; Metagenomik,
Farmakogenomik, Epigenetik, Tek Hiicreli Transkriptomik seklindedir (Schmidt &
Hildebrandt, 2021).

Metagenomik, cevreden elde edilen gen dizi verilerinin analizini kapsar ve
cevresel mikroorganizmalarin ve biyolojik c¢esitliligin anlagilmasinda kritik 6neme
sahiptir. Metagenomik bagirsak mikrobunun analiz edilmesi, hastanelerdeki bakteri
popiilasyonlar1 veya hastalarda viral evrim gibi ekosistemler hakkinda 6nemli bilgiler
verebilmektedir (Schmidt & Hildebrandt, 2021).

Farmakogenomik, gen dizi aragtirmalarinin bir diger dnemli alanidir ve genetik
varyantlar ile ilaglarin etkileri arasindaki iligkileri inceler. Hastalarda meydana gelen
onkojenik degisiklikleri tanimlamada ve ila¢ duyarlilig1 varyasyonlarini belirlemede, ilag
yanitim1 tahmin etmede, ilag kombinasyonu etkinligi aragtirmalarinda yardimeci olur
(Schmidt & Hildebrandt, 2021).

Tek Hiicreli Transkriptomik, tek bir hiicredeki RNA molekiillerinin tiimiinii analiz
eder ve hiicre icindeki gen ekspresyon profillerini inceleyerek hiicresel heterojenligin
anlagilmasina yardimci olur. Ozellikle kanser arastirmalar1 ve kdk hiicre biyolojisinde
onemli uygulamalara sahiptir.

Epigenetik, genotip modifikasyonlarina dayanmayan fenotip degisikliklerini
inceleyen bir alandir ve gen dizi verilerinden sinyallerin nicel tespitinde dnemli bir rol
oynamaktadir. Epigenetik arastirmalar, genetik materyalin modifikasyonlarin1i ve bu
modifikasyonlarin fenotipik etkilerini inceleyerek hastaliklarin gelisimini ve tedavi

hedeflerini anlamada 6nemli bir rol oynar.
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Yeni Nesil Dizileme teknolojileri, genom c¢apinda DNA metilasyonu ve DNA-
protein etkilesimleri gibi epigenetik faktdrlerin analizinde kullanilmasinin yani sira, insan
mikrobiyomunu inceleme ve yeni patojenleri tanimlama imkani da sunar. Bu teknolojiler,
cevresel metagenomik caligmalardan bulasici hastalik gozetimine kadar genis bir
yelpazede arastirmacilara genetik i¢goriiler saglar. Ayrica, nadir varyantlarin, timorlerin
ve daha fazlasinin incelenmesine olanak tantyan dolasimdaki DNA parcalarini saptayarak
kanser tan1 ve tedavisinde de dnemli uygulamalara sahiptir (Smith, 2017).

Saglik bilisimi ve klinik uygulamalarda, Yeni Nesil Dizileme yontemleri 6nemli
ilerlemeler saglamistir. Spesifik hastaliklarda altta yatan genomik ve genetik faktorlerin
tanimlanmasi, kesin tan1 koymada degerli bir arag olup, hasta yonetimi ve danigmanligina
rehberlik edebilmektedir (Smith, 2017). Genetik bilgi, risk altindaki aile iyelerinin
belirlenmesinde de faydali olabilir. Tiim genom dizilemesi ve bu dizilemenin tibbi
alanlardaki Onemi, biiyiik popiilasyon calismalarinda ve spesifik hasta gruplarinda
niikleotid ve yapisal genomik varyantlarin analizinde temel bir rol {istlenmektedir.
(Smith, 2017).

Yeni Nesil Dizileme teknolojilerinin sundugu hiz, hassasiyet ve diisiikk maliyet,
genetik arastirmalarin ve biyomedikal bilimlerin gelisiminde 6nemli bir etkiye sahiptir.
Bu teknolojiler, genetik varyantlarin tespitinden ¢evresel metagenomik ¢aligmalara kadar
genis bir alanda arastirmacilara 6nemli bilgiler sunmaktadir. Yeni Nesil Dizileme
teknolojilerinin siirekli gelisimi, genetik ve biyomedikal arastirmalarda daha fazla
yenilige ve kesfe olanak tamimaktadir. Bu alanlardaki ¢alismalar, genetik biliminin
gelecegini sekillendirerek saglik ve biyomedikal alanda daha dogru ve kisiye 6zel

¢oziimler sunma imkanini beraberinde getirmektedir.



14

3. LITERATUR

Biyoinformatikte, biiyiik 6l¢ekli ve karmasik biyolojik verilerden bilginin nasil
elde edilecegi, depolanacagi ve bu bilginin biyolojik arastirmalara nasil rehberlik edecegi
Oonemli bir ¢alisma alanidir. Gen dizileri, 6zellikle viral diziler, biyolojik verilerin 6nemli
bir kismini olusturur ve bu dizilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, viriislerin evrimsel
iligkilerinin anlasilmasi ve yeni patojenlerin tespiti agisindan biiyiik 6nem tasir. Bu
baglamda, gen dizilerinin viral ailelere gore simiflandirilmasi, bu tiir verilerin
anlamlandirilmas: acgisindan bir¢cok bilimsel ve klinik uygulamada kritik bir rol
oynamaktadir. Bu smiflandirma, hastalik patojenlerinin ve tedavilerinin belirlenmesi,
salgin arastirmalari, biyogiivenlik, biyolojik savunma ve evrimsel arastirmalar gibi
alanlara dogrudan katkida bulunur. Bu dogrultuda, baslangigta gelistirilen algoritmalar
hizalamaya dayali yaklasimlara dayanmaktaydi; ancak, bu yontemin dezavantajlari
nedeniyle son zamanlarda literatiirde hizalamaya dayali olmayan yaklasimlar daha sik
tercih edilmektedir. Ozellikle gen dizilerinin analizi ve simiflandirilmast igin hizalamaya
bagl olmayan yéntemler olan MO ve DO tekniklerinin kullaniminda son yirmi yilda
biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir.

A) Gen dizilerinin Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme ile siniflandirilmasi
alanmindaki literatiir arastirmasi

Gen dizilerinin analizi ve smiflandirilmasi i¢in MO ve DO tekniklerinin kullanimi
acisindan 6nemli gelismeler, yaklasik 1990'larin sonlarina dayanmaktadir. Bu gelismeler,
biyolojik arastirmalara Onemli bir yol gosterici olmus ve genetik bilgiyi daha
derinlemesine anlama ve biyolojik siireglerin anlamini ¢ikarma konusunda biiyiik bir rol
oynamistir.

Gen dizilerinin ailelerine gore simiflandirilmasiyla ilgili ilk calismalar MO
teknikleri kullanilarak yiiriitiilmistiir. Salzberg ve arkadaslar1 calismalarinda;
Haemophilus Influenzae ve Helicobacter Pylori ve farkli mikrobiyal genomlar tizerinde
Gizli Markov Modeli (HMM) kullanarak siniflandirma gergeklestirmislerdir (Salzberg
vd., 1998). Farkli senaryolar ile gergeklestirdikleri ¢alismada en yiiksek %97,80 dogruluk
basarist elde etmislerdir. Statnikov ve arkadaslari ¢alismalarinda; kanser tiplerini

kapsayan 11 veri setini siniflandirmak i¢in Cok Sinifli Destek Vektér Makinesi (Cok
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Sinifli SVM), K-En Yakin Komsular (KNN), Geri Yayilimli Sinir Aglar1 (GYSA) ve
Olasiliksal Sinir Aglart (OSA) yontemlerini kullanmiglardir (Statnikov vd., 2005). Elde
edilen sonuglarda; Cok Sinifli SVM i¢in %89,44, KNN icin %77,16, GYSA i¢in %67,73
ve OSA i¢in %72,38 dogruluk basarisi elde etmislerdir.

Belirli bir gen dizisinin tiir veya alt tipine siniflandirilmasi, virolojide 6nemli ve
zorlu bir sorundur (Solis-Reyes vd., 2018). Bunun nedeni, ayni tiir igindeki alt tiplerin
genom dizilerinin bile, patogenezdeki farkliliklar, hastalik ilerleme oranlari, ilaglara ve
astya duyarlhilik gibi faktorler nedeniyle 6nemli Olgiide farklilik gosterebilmesidir.
Ornegin, pandeminin erken dénemlerinden sonraki dénemlere kadar HIV-1 viriisiiniin alt
tiplerinin genom dizileri arasinda %15'e varan bir fark vardir. 2018 yilinda Solis ve
arkadaslari; HIV-1 virlistiniin alt tiplerini igeren gen dizilerinin farkli K-Mer kelime
uzunluklar ile gesitli analizler gergeklestirmislerdir (Solis-Reyes vd., 2018). Toplam 15
simiflandirma yontemi ile yaptiklari ¢aligmalarda k=6 i¢in en basarili sonuclar1 elde
etmislerdir. Bu sonuclar; Cok Sinifli SVM' ler igin %96,66, KNN i¢in %93,97, Cok
Katmanl Algilayici (CKA) igin %95,49 ve Lojistik Regresyon (LR) i¢in %95,32
seklindedir. Remita ve Diallo ¢alismalarinda; HCV viriisiiniin alt tiplerinden olusan gen
dizilerini smiflandirmak i¢in Multinomial Bayes, Markov, LR ve Dogrusal SVM
yontemleri kullanmislardir (Remita & Diallo, 2019). Farkli K-Mer boyutlari ile sonuglari
degerlendirmislerdir. Kullandiklar1 parametrelere bagli olarak Dogrusal SVM igin
%100’e kadar dogruluk basarisi elde etmislerdir. Diger modeller de yiiksek dogruluk
basarisi elde etmislerdir, ancak basar1 oranlari model tiirii ve K-Mer uzunluguna bagl
olarak degismektedir. Elde ettikleri sonuglarda ¢ogu modelin %95’in iizerinde basari
gosterdigini belirtmislerdir. Cleydson ve arkadaslari; Geminiviridae viriis ailesinin alt
tiplerini smiflandirmak igin SVM, Random Forest (RF) ve CKA MO yéntemlerini
kullanmislardir (Cleydson vd., 2017). En basarili modelin. %96,6 ile RF oldugunu
belirtmiglerdir.

Tabares ve arkadaglar1 ¢alismalarinda, gen ekspresyonu mikro dizi verilerinden
olusan tiimér ¢esitlerini simiflandirmak i¢cin MO ve DO modellerini kullanarak, sonuclari
karsilagtirmiglardir (Tabares-Soto vd., 2020). Kullandiklar1 modeller; Dogrusal Destek
Vektor siniflandiricis1 (SVC), LR, Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA), Naive Bayes
(NB), CKA ve Evrisimsel Sinir Aglaridir (CNN). Ayrica RF gibi Karar Agact (DT)
yontemlerin de sonuglarini analiz etmislerdir. N-katli ¢apraz dogrulama kullanarak elde
ettikleri sonuglarda MO modelleri arasinda en yiiksek basar1 degerini LR i¢in %90,60 ve
CNN i¢in %94,43 olarak tespit etmislerdir.
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DO teknikleri, 2010'larin ortalarindan itibaren DNA  dizilimlerinin
simiflandirilmasi i¢in O6nemli hale gelmistir. Ren ve arkadaslar1 ¢alismalarinda;
DeepVirFinder adini1 verdikleri, gelistirdikleri bir CNN algoritmasini kullanarak viral gen
dizisi tahmini yapmislardir (Ren vd., 2019). Bu modeli, K-Mer kodlama yontemi ile
birlestirerek, Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi'nden (NCBI) aldiklar1 prokaryotlar
(bakteriler ve arkeler) enfekte eden virlis genomlarint siniflandirmak igin
kullanilmislardir. Bu ¢alismada %94’lin iizerinde dogruluk basarisi elde etmislerdir.
Benzer sekilde, Tampuu ve arkadaslar ¢alismalarinda ViraMiner adini verdikleri CNN
tabanli bir metodoloji gelistirerek c¢esitli insan virom 6rneklerindeki potansiyel viral
dizilimleri tanimlamay1 amaglamiglardir (Tampuu vd., 2019). ViraMiner mimarisi, Ren
ve arkadaslariin DeepVirFinder mimarisi iizerine insa edilmistir (Ren vd., 2019). Bu
mimaride, ham gen dizilimleri Tek-Sicak kodlama ile kodlanmaktadir. ViraMiner modeli
ile test veri setinde 0.923'lik bir ROC egrisi altindaki alan (AUROC) degeri ile yiiksek
bir performans elde etmislerdir. Sukhorukov ve arkadaslari, seftali, liziim ve seker pancari
icin NCBI bitki virlisii verilerini smiflandirmak amaciyla RF siniflandirict ile
birlestirdikleri CNN tabanli bir modiil sunmuslardir (Sukhorukov vd., 2022). VirHunter
olarak adlandirilan bu hibrit yontemi, daha derin analiz i¢in farkli K-Mer boyutlari
kullanarak gelistirmiglerdir. Modeli DeepVirFinder (Ren vd., 2019) ile karsilastirip
siiflandirma performansi agisindan daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Zhang ve arkadaslari, Covid-19, AIDS, Influenza ve Hepatit C gibi viral
hastaliklarla ilgili dort farkli veri kiimesinde CNN, Derin Sinir Aglari (DSA) ve N-gram
Olasilik Modelleri olmak iizere ii¢ farkli algoritma kullanarak analizler yapmislardir (X.
Zhang vd., 2021). Ayrica, Levenshtein mesafesine ve rastgele olugturulan DNA alt
dizilimlerine dayanan yeni bir 6zellik ¢ikarim yontemi sunmuslardir. Elde ettikleri
sonuglarda %386,82 ile 9%99,99 arasinda degisen dogruluk oranlari elde etmislerdir.
Ozellikle, 3-gram &zellik ¢ikarma yontemiyle SVM algoritmasi kullanildiginda ¢ogu veri
seti i¢in en yiiksek dogruluk basarisina ulasmislardir. Rincon ve arkadaslar1 (Lopez-
Rincon wvd., 2020) ise SARS-Covid-19 gen dizilimlerini CNN kullanarak
siiflandirmiglardir. 10 katmanl ¢apraz ile %98,73 dogruluk orani elde etmislerdir.

Gunasekaran ve arkadaslari; DNA dizilerini smiflandirmak i¢in ii¢ farkli DO
mimarisi kullanmislardir: CNN, CNN-LSTM (Evrisimli Sinir Agi-Uzun Kisa Siireli
Bellek) ve CNN-Cift Yonlii LSTM (Gunasekaran vd., 2021). DNA dizisinden 6zellik
¢ikarmak icin mesafe Ol¢iimiine dayali yeni bir yaklagim Onermislerdir. Bu modeli

COVID-19, AIDS, influenza ve Hepatit C viriislerini igeren bir veri setine
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uygulamiglardir. Ek olarak, c¢alismalarinda Etiket kodlama ve K-Mer kodlama
yontemlerinin etkinligi karsilastirmislardir. k=6 degeri secilerek K-Mer kodlama yontemi
ile gerceklestirdikleri uygulamalarda; CNN ile %93,16, CNN-LSTM ile %93,02 ve CNN-
Bidirectional LSTM siniflandirma ile %93,13 dogruluk basarilar1 elde etmislerdir. Dasari
ve Bhukya, viral genom tahmini i¢gin CNN tabanli EdeepVPP ve CNN-LSTM tabanl
EdeepVPP-Hibrit iki yaklasim onermislerdir (Dasari & Bhukya, 2022). On katli ¢apraz
dogrulama  kullanarak insan metagenomik veri seti iizerinde analizler
gerceklestirmislerdir. Analizler sonucunda AUC-ROC performans metrigine gore
EdeepVPP modeli ile 98 basar1 degerini ve EdeepVPP-Hibrit modeli i¢cin %99 basari
degerini elde ettiklerini bildirmislerdir. Basu ve Campbell ¢alismalarinda; COVID-19’
un yirmi farkli varyantini siniflandirmak i¢in gen dizilerini K-Mer kodlama yontemi ile
kodladiktan sonra LSTM ile siniflandirmislardir (Basu & Campbell, 2023). Model
basarisini %92,50 olarak tespit ettiklerini beyan etmislerdir.

Poplin ve arkadaslari (Poplin vd., 2018) calismalarinda, genotip verilerini
kullanarak DeepVariant adin1 verdikleri CNN temelli bir yaklasim 6nermislerdir. Farkli
memeli tiirlerine ait genom dizilerinden olusan dort farkli veri seti lizerinde gelistirdikleri
yaklagimi degerlendirmislerdir. Tiim veri setlerinde %90’1n iizerinde basar1 orani elde
etmislerdir.

Liang ve arkadaglari ¢alismalarinda (Liang vd., 2020); metagenomik verileri
smiflandirmak igin DeepMicrobes ismini verdikleri DO yaklasimini kullanmislardir.
DNA dizilerini doniistirmek igin Tek-Sicak kodlama ve K-Mer yontemlerini
kullanmislardir. K-Mer kodlama da k degerini 8 ile 12 araliginda se¢gmislerdir. Sonuglara
gore Ozellikle k=12 i¢in K-Mer kullanan modelin, diger kelime uzunluklarindan ¢ok daha
1yl performans gosterdigini belirtmislerdir. ResNet benzeri bir agi, LSTM aglarmi ve
Seq2species modellerini dahil edip gergeklestirdikleri cins simiflandirmasinin
degerlendirme sonucunu %96’nin iizerinde oldugunu bildirmislerdir. Desai ve
arkadaslari; insan bagirsak ve farkli ortamlardaki mikrobik ortamin anlagilmasina yonelik
caligmalari i¢in 16s rRNA gen dizilerini analiz edip siniflandirmislardir (Desai vd., 2020).
Gen dizilerini siniflandirmadan 6nce K-Mer yontemini kullanarak kodlamiglardir. LSTM
ve CNN hibrit modeller ile en yiiksek %85 dogruluk basarisi elde etmislerdir.

Bir viriisiin konak organizmasini belirlemek, enfeksiyon kaynagini ve olasi
bulagsma yollarmi anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu bilgi, hastaligin nasil tedavi
edilmesi gerektigini ve hangi Onleyici tedbirlerin alinmasi gerektigi konusunda

yonlendirmektedir. Yeni bir viriis tespit edildiginde, hangi organizmalarda bulundugunu
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ve nasil yayildigini bilmek, salginlar1 kontrol etmek ve daha fazla yayilmay1 6nlemek i¢in
¢ok onemlidir. Ek olarak, viriislerin konaklari, bu organizmalarin evrimsel gegmisleri ve
ekosistemlerdeki rolleri hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir. Zhang ve arkadaslari
caligmalarinda, NCBI viral genom veri tabanindan 1.426 viral genom dizisini analiz edip
ve konak tabanli bir siniflandirma uygulamiglardir (M. Zhang vd., 2017). Calismalarinda,
LR, SVM, Gaussian NB ve Bernoulli NB gibi MO yontemleri, K-Mer kodlama
yonteminde k’nin 1'den 8'e kadar olan degerlerini uygulayarak analiz etmislerdir. K’nin
farkli degerleri i¢in farkli sonuglar elde etmislerdir. En basarili model olarak tespit
ettikleri RF i¢in dogruluk basarisinin %85 ile %100 arasinda degistigini ifade etmisglerdir.
Li ve Sun, gen dizilerinden Kuduz viriisi, Coronavirus ve Influenza A viriisiiniin
konaklarini tahmin etmek i¢in hizalama tabanli yontemlerin ve SVM yonteminin analiz
sonuglarint arastirmislardir (Li & Sun, 2018). Hizalama tabanli yontemlerin basarili
sonuclar gosterdigi, SVM nin ise bazi durumlarda geride kaldigini ifade etmislerdir.
Influenza A i¢in tim yoOntemlerin %60'm tiizerinde dogruluk orani sagladigini,
Coronavirus i¢in %90'n iizerine ulastigini, Kuduz viriisii i¢in ise ; hizalama tabanh
yontemlerin daha yiiksek basar1 gosterdigini belirtmislerdir. Mock ve arkadaglari,
calismalarinda DSA aglarii kullanarak ti¢ farkli viriis tiiri (Influenza A viriisii, Kuduz
Lyssa viriisii ve Rotaviriis A) i¢in konak tahminini gerceklestirmislerdir (Mock vd.,
2020). Gelistirdikleri DO modeli olan VIDHOP kullanarak gerceklestirdikleri
siniflandirma uygulamasinda oldukga yiiksek dogruluk oranlari elde etmislerdir. Veri
setleri tizerinde yapilan testlerde, modelin AUROC basar1 degerleri %93 ile %98 arasinda
degismistir.

B) Gen dizisi kodlama yontemleri alanindaki literatiir calismasi

Gen dizisi kodlama yontemleri, biyoinformatik ve genetik arastirmalarin temel
taglarindan biridir. Bu yontemler, genetik verilerin daha verimli analiz edilmesine,
siniflandirilmasina ve gorsellestirilmesine olanak tanimaktadir. Kodlama teknikleri,
genetik bilginin ¢esitli temsil bigimleriyle islenmesini saglamakta ve farkli analiz
ihtiyaclarma yanit vermektedir. Gen dizisi kodlama ydntemlerinden sayisal gdsterim
yontemleri; DNA dizilerinin bilgisayar destekli modellerle islenebilir hale getirilmesi
amactyla kullanilmaktadir. Literatiirde bu yontemlerin, 6zellikle yiiksek verimli genetik
veri analizi i¢in uygun oldugu belirtilmistir. Grafiksel ve Resim gosterim yontemleri ise
girig dizisinin ¢esitli 6zelliklerini kodlayabilmekte, giris dizisi uzunlugundan bagimsiz
olarak sabit boyutlu ¢ikt1 goriintiisii iiretebilmekte ve her biyolojik diziden farkli bir imza

iiretebilmektedir. Sayisal gosterim yontemiyle alakali literatiir 6zeti; bolim 3.A ‘da
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anlatilmistir. O yiizden bu boliimde grafiksel ve resim gdsterim ydntemlerinin
literatlirdeki caligsmalari iizerinde durulacaktir.

Grafiksel gen dizisi kodlama yontemlerinden olan Chaos game representation
(CGR); genetik dizilerin belirli 6zelliklerini vurgulamak i¢in kullanilan verilerin grafiksel
dontigimiinii  gerceklestiren bir tekniktir. Bu yontem ilk defa 1990'larin basinda
tanitilmistir (Jeffrey, 1990). Bu teknik devrim niteliginde olmustur. Ciinkii kaos teorisi
ve genetik kavramlarini bir araya getirilerek genetik dizilerin devasa, karmasik yapilari,
iki boyutlu bir uzayda temsil edilerek, benzersiz igerikler olusturmaktadir. Ayrica bu
yontem, diziler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 belirlemek i¢in kullanilabilmekte,
evrimsel iligkileri veya islevsel benzerlikleri tespit ederek bu alanda ilerlemelerin
gerceklestirilmesine olanak saglamaktadir. CGR ile ilgili ilk uygulamalar; farklh
organizmalarin DNA dizileri arasindaki benzerlik ve farkliliklarini belirlemek icin
kullanildigr genomlarin karsilagtirmali analizi seklindedir (Almeida vd., 2001;
Deschavanne vd., 1999; Joseph & Sasikumar, 2006). Literatiir incelendiginde ilerleyen
zamanlarda CGR yontemi ile beraber baska yontemlerin de entegre olarak kullanildig:
goriilmiistiir. Hoang ve arkadaslar1 c¢alismalarinda; Insan Rinoviriisii, Grip ve HPV
genomlarii iceren veri kiimelerine CGR yoOntemini uygulayarak DNA dizilerini
donustiirdiikten sonra bu dizilerin koordinat bilgilerini kullanarak karmasik sayilar
seklinde ifade etmislerdir (Hoang et al., 2016). Daha sonra Dijital Sinyal Isleme alaninda
en ¢ok kullanilan yontemlerden biri olan Ayrik Fourier Doniislimiinii uygulayip, her bir
gen dizisi i¢in ayr1 ayri gii¢ spektrumu elde etmislerdir. Fakat uygulamada farkl
uzunluklara sahip gen dizilerinden olusan bir veri seti ile calistiklarindan dolay1, giic
spektrumlarinin =~ uzunluklar1  da  birbirinden  farkli  olmaktadir.  Benzerlik
karsilastirmalarinda bu durum bir sorun teskil ettiginden, farkli bir uzunluk esitleme
yontemi 6nermislerdir. Onerdikleri Esit Olceklendirme Yontemi icin; veri setindeki en
uzun dizi uzunlugunu belirledikten sonra, dogrusal enterpolasyon gerceklestirerek tiim
verilerin maksimum dizi uzunluguna esitlemesini ger¢eklestirmiglerdir. Souza ve
arkadaslar1 ise; SARS-CoV-2 Viriisiine ait Coronaviridae ailesinden alt1 viral tiiriin
orneklerini inceleyerek; Hoang ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢alisma (Hoang vd.,
2016) ile ayn1 yolu izlemislerdir (Souza vd., 2023). Fakat farkli gii¢ spektrumlarindaki
uzunluk sorunu i¢in 64, 128 ve 256 boyutlarina oOlcekledikleri farkli bir yontem
onermislerdir. 64 boyutunda bir esitleme icin; dizi igerisindeki 64 adet en biiyiik degerli

veri indislerini kaydedip geri kalan degerleri silmislerdir. Diger uzunluklar i¢in de aym
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islemi tekrarlamiglardir. Ardindan bu indis degerlerine gore sirayla yerlestirerek bir boyut
esitleme gerceklestirmiglerdir.

CGR yontemi, genetik verilerin gorsellestirilmesi ve analiz edilmesinde sundugu
benzersiz perspektiflerle birgok ¢alismada 6nemli bir rol oynamistir. Ancak, bu alandaki
geligsmeler sadece CGR ile sinirli kalmamig, daha kompleks gen dizisi kodlama ve analiz
ihtiyaglarina yanit vermek iizere farkli yontemlerin gelistirilmesine de yol agmistir. Bu
baglamda, Frequency chaos game representation (FCGR) yontemi, CGR' nin temel
prensiplerini genisleterek genetik dizilerin daha detayli ve yiiksek dogrulukta analiz
edilmesine imkéan tantyan bir diger 6nemli yaklasimdir. FCGR, genetik verilerin gorsel
olarak temsil edilmesinde daha yiiksek ¢oziiniirlik ve daha fazla bilgi yogunlugu
saglamasiyla dikkat ¢ekmektedir. Literatiirde, FCGR ydntemiyle elde edilen verilerin,
ozellikle DO algoritmalariyla entegre edildiginde, gen dizilerinin siniflandirilmasinda
yiiksek dogruluk oranlarmna ulastig: bildirilmektedir. Ornegin, Lochel ve arkadaslari;
protein dizilerini goriintiilere kodlamak i¢cin FCGR yontemini kullanmiglardir (Lochel &
Heider, 2021). Smiflandirma i¢in; DSA, SVM ve RF yontemlerini kullanmiglardir. K-
Mer kelime uzunluklar ile elde edilen FCGR goriintiilerinin farkli k degerlerinde DSA
yontemi ile yiiksek performans gostermistir. Kullandiklar1 17 farkli veri setinde, DSA
icin tiim sonuclarin %90’1n iizerinde oldugunu bildirmislerdir. Bazi veri setlerinde
%99,5’a kadar yiiksek dogruluk basarisi elde etmislerdir.

Zhao ve arkadaslari; ¢ocuklarin agiz Orneklerinden aliman 16S rRNA gen
dizilerinden giiriik tespiti yapmak i¢in FCGR uyguladiktan sonra CNN ve VGGI16 ile
siiflandirmislardir (C. Zhao vd., 2023). CNN ile %83'liik bir dogruluk ve VGG16 modeli
ile de %87,5'lik bir dogruluk basarisi elde etmislerdir. FCGR i¢in k’nin 5, 6, 7 ve 8
degerlerini kullanmiglardir. k=8 de en yiiksek dogruluk basarisini elde etmislerdir fakat,
artan k degerlerinde asir1 uyum goézlemlemislerdir.

Cartes ve arkadaglari, 190.000'den fazla SARS-CoV-2 genom dizileri igeren
biiylik bir veri kiimesi iizerinde ¢aligmislardir (Cartes vd., 2022). FCGR yontemi ile
kodlama gerceklestirdikten sonra, ResNet50 yontemi ile siniflandirmislardir. k” nin 6, 7
ve 8 degerleri ile testlerini gerceklestirmislerdir. %96,22 genel dogruluk basarist elde
etmislerdir.

Hammad ve arkadaslari; ¢esitli insan Coronavirus gen dizilerini siniflandirmak
i¢in hibrit bir DO yaklagimi sunmuslardir (Hammad vd., 2023). FCGR ile beraber derin
ozellik ¢ikarimi igcin AlexNet modelini kullanmiglardir. Daha sonra, ReliefF ve En Kii¢iik

Mutlak Shrinkage ile Se¢im Operatorii (LASSO) algoritmalarimi kullanarak 6zellik
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secimi gergeklestirmislerdir. En son olarak da DT ve KNN araciligtyla siniflandirma
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri hibrit DO yaklasimi ile en yiiksek dogruluk basarisini
%99,71 olarak elde etmislerdir.

Rizzo ve arkadaslar1 ¢alismalarinda; LeNet-5 mimarisinin degistirilmis bir
versiyonunu kullanarak DNA dizisi siniflandirmasina yonelik DO’ye dayali bir yaklagim
sunmuglardir (Rizzo vd., 2016). Bakterilere ait 3000 adet 16S ribosomal RNA gen dizisi
igeren bir veri seti ile onerdikleri metodu uygulamislardir. k’nin 5,6 ve 7 degerleri igin
FCGR goriintiilerini olusturmuslardir. CNN ve SVM yontemleri ile siniflandirdiklar:
goriintlilerdeki dogruluk basarilar sirasiyla; k=5 i¢in %99,2, %99, 1 dir.

FCGR’nin sagladig1 bu detayli analiz imkani, genetik dizilerin farkli temsillerini
ve grafiksel gosterim yontemlerini gelistirme ihtiyacini da beraberinde getirmistir. Bu
noktada, gen dizilerinin baska bir gorsellestirme yontemi olan DNAWalk devreye
girmektedir. DNAWalk yontemi, genetik dizilerin grafiksel temsilinde farkli bir yaklagim
sunarak, dizilerin yapisal 6zelliklerini ii¢ boyutlu bir uzayda haritalamaktadir.

Ik olarak Hamori ve Ruskin tarafindan 1983 yilinda tanitilan bu teknik, niikleotid
dizilimlerini birim vektorlerle temsil ederek gen dizilerinin uzaysal o6zelliklerini
vurgulamaktadir (Hamori & Ruskin J., 1983). DNAWalk yonteminin bu ¢ok boyutlu
temsili, FCGR gibi yontemlerle karsilastirildiginda, genetik dizilerin daha karmagik ve
cok boyutlu iligkilerini ortaya koyma potansiyeli sunmaktadir. Bu yontem, 6zellikle DNA
dizileri iizerindeki yerel ve genel nitelikleri kesfetmek i¢in giiclii bir ara¢ olarak kabul
edilmistir.

Gates’in gergeklestirdigi bir ¢alismada; dort niikleotidin her biri iki boyutlu bir
uzayda (x,y) vektorlerle temsil edilmistir (Gates, 1985). Bu iki boyutlu grafiksel DNA
dizisi gosterimleri, DNA dizileri iizerinden dogrudan fark edilemeyen yerel ve genel
nitelikler tizerine degerli bilgiler sunmaktadir. Gates’in grafik gosterimini gelistirmek i¢in
literatiirde bagka calismalar da gerceklestirilmistir (Leong & Morgenthaler, 1995; Nandy
A., 1995). Fakat, bu gosterimlerde, kendileriyle Ortiisme sonucu bozulma meydana
gelmekte ve bu da bazi bilgilerin kaybolmasina yol acarak dejenerasyona sebep
olmaktadir. Bu sebeple; DNA dizilerinin daha diisiik dejenerasyonu i¢in Guo ve
arkadaslar1 ¢alismalarinda; dizileri ardisik bir vektor dizisi seklinde gostermislerdir (Guo
vd., 2001).

Literatiirde bazi arastirmacilar ise diniikleotidlerin daha fazla biyolojik bilgi
bulundurmasi mantigindan yola ¢ikarak, niikleotid ¢iftlerinin grafiksel gdsterimine dayali

farkli yontemler onerilmislerdir (Qi & Fan, 2007; Wu vd., 2003; Zhang, 2009). Bu
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yontemlerde gen dizileri boyunca niikleotid c¢iftlerinin dagilimlarint temsil eden
dintikleotid egrileri ¢izilmektedir.

Literatiirdeki grafiksel gosterimler ayrica, DNA dizilerinin iki boyutlu olarak
(Guo vd., 2001; Huang vd., 2008; X. Q. Liu vd., 2006), ii¢ boyutlu (Cao vd., 2008; Qi
vd., 2007), dort boyutlu (Chi & Ding, 2005), bes boyutlu (Liao vd., 2007), alt1 boyutlu
(Liao & Wang, 2004) ve sekiz boyutlu (D. Zhang, 2019) gosterimleri ile de
gergeklestirilmistir.

Literatiirdeki bu ¢alismalarin tiimii, herhangi bir siniflandirma probleminde degil,
dizi yapilarindaki benzerliklerin belirlenmesi igin gergeklestirilmis uygulamalardir.

Kobori ve Mizuta ¢alismalarinda; DNA dizilerinin yoriingesinin, niikleotidler i¢in
onceden tanimlanmig vektorler ve agirlik faktorleri ile iki boyutlu bir diizlemde c¢izildigi
bir grafiksel gosterim sunmuslardir. DNA dizileri arasindaki benzerlikleri tahmin etmek
icin niikleotidleri iki boyutlu vektorlerle degistirip bunlar1 ardi ardina baglayarak DNA
dizilerini ikili goriintiiler olarak ifade etmislerdir (Kobori & Mizuta, 2016). Ikili
goriintiiler tizerinde 3x3 bitmap desenlerinin olugsma sikliklarini hesaplayarak ve bitmap
desenlerinin frekans histogramlarina dayanarak aralarindaki mesafe Ol¢limlerini
gerceklestirmislerdir. Bu mesafe dlgtimlerine gore 31 memeli tiiriine ait mitokondriyal
genomlari karsilastirmiglardir.

Hossain ve arkadaglar ¢alismalarinda; bir DNA y6riingesinin belirli bir kismini
tekrar ziyaret etme sayisiyla iligkili bilgileri dikkate alarak gri tonlamali goriintiiler
olusturmuslardir (Hossain vd., 2021). Bu goriintiilerde, dokunulan karelerin piksel degeri,
yoriingenin kendisi tarafindan yeniden ziyaret edilme sayist olmustur. Normal sartlar
altinda sadece siyah ve beyazdan olugsmas1 gereken resimler bu yontemde gri tonlamali
olarak gosterilmistir. Ardindan DNA benzerlik tespiti igin Yerel Ikili Desen (LBP)
metodunu kullanip ¢esitli histogram bilgilerini elde etmislerdir.

DNAWalk yontemi, genetik dizilerin grafiksel temsilinde niikleotidlerin uzaysal
dagilimimi vurgulayan etkili bir yaklasimdir. Ancak genetik verilerin temsilinde farkli
yontemler de gelistirilmis olup, bu ydntemler genetik dizilerin bagka agilardan
incelenmesine olanak tanimaktadir. Bunlardan biri de DNA dizilerinin Gri Olgekli
goriintiilere doniistiiriilmesidir. Bu yaklagim, niikleotid veya diniikleotid dizilerinin her
birine belirli gri seviyeleri atayarak, genetik verilerin gorsel bir temsilini sunmaktadir. Bu
sekilde elde edilen Gri Olgekli goriintiiler, biyolojik dizilerin 6zelliklerini gérsel olarak
analiz etmeye ve siniflandirma islemlerine yeni bir yaklasim sunmaktadir. Santamaria ve

arkadaslar1 gerceklestirdikleri caligmalarinda; farkli veri setlerindeki gen dizilerindeki
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DNA niikleotid ¢esitlerinin her birine bir gri deger atamasi yaparak CNN modeli olan
InceptionV3 ile siniflandirmislardir (Santamaria vd., 2019). Elde edilen basar1 yiizdesi en
yiiksek %80,8’dir.

Delibas ve arkadaslar1 ¢alismalarinda (Delibas & Arslan, 2020); gri seviyeli
goriintiiler olustururken diniikleotidlerin her birine sirasiyla 1-255 arasindaki gri seviye
degeri arasinda degerler atayarak bir gorsellestirme teknigi onermislerdir. Yazarlar, bu
calismada bir siniflandirma islemi degil, filogenetik aga¢ olusturmak i¢in DNA benzerlik
tespiti gergeklestirmislerdir. Bu sebeple goriintiilerin histogramlarini kullanmislardir.

C) Gen dizilerinde eksik veri atama yontemleri ile ilgili calismalar;

Veri setlerindeki eksik degerlerin giderilmesi igin bazi araglara ihtiya¢ duyan
arastirmacilarla birlikte, literatiirde silmeden atamaya kadar cok sayida teknik
onerilmistir (Yadav & Roychoudhury, 2018).

Eksik veri atama tekniklerinde, secilen veri setinde mevcut bilgiler kullanilarak,
karsilik gelen eksik degerleri atamak i¢in uygun degerler ortalama, mod, medyan veya
bazi klasik ve basit istatistiksel tahmin modelleri, karmasik yontemlerin yerine kullanilip
atamalar1 gerceklestirilmektedir. Pigott, 2001 yilinda gerceklestirdigi ¢alismasinda; eksik
verileri atamak i¢in mod yontemini kullanmistir (Pigott, 2001). Ancak, Graham 2009
yilindaki ¢alismasinda, mod kullanilarak yapilan eksik veri atamanin, veri setindeki
varyasyonu azaltabilecegini ve bu nedenle bazi durumlarda verinin dogal dagilimini
bozabilecegini belirtmistir (Graham, 2009). Benzer biyolojik fonksiyona sahip genlerin
benzer biyolojik profile sahip oldugu olgusunun ardindan, KNN-Impute algoritmasi
onerilmistir (Troyanskaya vd., 2001). Troyanskaya ve arkadaslar1 galismalarinda,
mayalardan olusan gen dizi Ozelliklerine ait ¢ veri seti ile analizlerini
gerceklestirmislerdir. Bu veri setleri zaman serileri, giiriiltiilii zaman serileri ve zaman
serisi olmayan diziler icermekte ve eksik verilerin oran1 %1 ile %20 arasinda degisen
degerlerden olugsmaktadir. KNN-Imputation, SVDimpute ve satir ortalamalar1 yontemleri
veri setlerine uygulanmistir. Yontemlerin dogrulugu, Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE)
kullanilarak degerlendirilmistir. KNN-Imputation yonteminin tahmin ettigi degerlerin
orijinal degerlere ortalama sapmas1 %6 ila %26 arasinda degismistir.

Bras ve Menezes c¢alismalarinda Yinelemeli KNN-Impute ydntemini
onermislerdir (Bras & Menezes, 2007). Kullandiklar1 dort veri seti; zaman serileri, zaman
serileri olmayan diziler ve karigik verilerden olusmaktadir. Veri setlerindeki eksik
verilerin orani; <%5, %5-10, %10-20, %20-50 ve >% 50 seklindedir. Ayrica k’nin 5,
10, 15, 20 degerleri i¢in analizler gergeklestirmislerdir. Zhang ve arkadaslari,
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calismalarinda Sirali KNN-Impute yontemini 6nermislerdir (X. Zhang vd., 2008).
Kullandiklar1 dort veri seti, gen ekspresyon verilerinden olusmakta ve zaman serileri ile
zaman serileri olmayan dizilerden olusmaktadir. Veri setlerindeki eksik verilerin orani ise
%3,7, %3,3, %3,8 ve %3’tlir. Ayrica, eksik veriler i¢in kullandiklar1 diger yontemler
BPCAiImpute, LLSimpute, KNN-Impute’dir. Keerin ve arkadaslar1 ise Kiime tabanli
KNN-Impute (CKNN) yontemini onermislerdir (Keerin vd., 2012). Alt1 farkl, data
matrix gen verileri ile calismiglardir. Veri setlerindeki eksik verilerin oran1 %1, %2, %3,
%4, %5, %10 ve %15°tir. Onerdikleri yontemde Davies-Bouldin mesafe olgiitiinii
kullanmisglardir.

Oba ve arkadaslari, ¢aligmalarinda %1, %2, %5, %10 ve %20 oraninda eksik veri
iceren bes farkli veri setinin eksik veri tahmini i¢in Bayes Ana Bilesen Analizi (BPCA)
yontemini onermislerdir (Oba vd., 2003). BPCA ve LLSImpute yontemleri, KNN’ye
oranla daha az verimlidir ve biiyiik veri kiimelerinde uygulanmalari daha zor
olabilmektedir. Zhang ve arkadaslari, ¢alismalarinda %3,7, %3,3, %3,8 ve %3 oraninda
eksik veri igceren dort farkli veri seti {izerinde calismislardir. Bu veri setleri, gen
ekspresyon verileridir ve zaman serileri ile zaman serileri olmayan dizilerden
olugsmaktadir (X. Zhang vd., 2008). Eksik verileri atamak i¢cin BPCA, KNN-Impute,
SKNNImpute, SLLSimpute ve LLSImpute yontemlerini kullanmislardir.

Stekhoven ve Biihlman; siirekli veriler, yalnizca kategorik veriler veriler ve
karigik tip verilerden olusan ii¢c farkli veri seti iizerinde ¢alismislardir (Stekhoven &
Biihlmann, 2012). Bu veri setlerindeki eksik veri oranlart %10, %20 ve %30’dur.
Calismalarinda, karisik tiplerdeki veri setlerinde uygulanabilen bir yontem olan
MissForest’1 onermislerdir.

Saha ve arkadaslari, ¢alismalarinda gen ekspresyon verilerinden olusan iki farkl
veri seti lizerinde tahmin gerceklestirmiglerdir. YSA tabanli yeni bir eksik veri tahmin
yontemi (ANNImpute) dnermislerdir (Saha vd., 2017). Onerilen yéntem SVDImpute ve
LLSImpute gibi algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglarda, ANNImpute'un
SVDImpute ve LLSImpute yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
belirtmislerdir.

MO ve DO alanlarindaki son gelismelerle birlikte, atama performansini iyilestiren
yeni yontemler gelistirilmistir. DO tabanli yontemler, verinin karmasik ve dogrusal
olmayan yapisint modelleyebilme yetenekleri sayesinde eksik veri atamada giderek daha
fazla tercih edilmektedir. Yoon ve arkadaslar1 (Yoon vd., 2018) calismalarinda; GAN

(Generative Adversarial Nets) (Goodfellow vd., 2014) yapisini uyarlayarak eksik verileri
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tamamlamak adina bir yontem Onermislerdir. Bu yonteme Generative Adversarial
Imputation Network (GAIN) adin1 vermiglerdir. Bu yontemi gen dizilerinden olusan veri
setlerinde uygulamamiglardir. Fakat; GAIN ve tiirevleri literatiirde yayginlasarak genetik
verilerde de kullanilmaya baslamistir. Vinas ve arkadaslar1 ¢alismalarinda (Vinas vd.,
2020) gen ekspresyon verilerindeki eksik verileri atamak i¢in GAIN yontemine dayali bir
GAIN-GTEx yaklagimi 6nermislerdir. Modeli analiz etmek i¢in ii¢ farkli kanserden elde
edilmis RNA-Seq verileri lizerinde egitim gergeklestirmislerdir. Veri seti 15.201 RNA-
Seq wverisini icermektedir. Model, Medyan atama ve MisForest yontemleri ile
karsilagtirilmistir. GAIN-GTEX'Iin atama performansi ve c¢alisma siiresi agisindan
onlardan onemli Olgiide daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Zhao ve
arkadaslar1 ise kanser hastalarina ait, %50 ve %60 oraninda eksik veri igeren iki farkli
veri seti lizerinde ¢alismuslardir (S. Zhao, 2023). Veri setleri toplam 54.676 gen dizisinden
olusmaktadir. FEksik verilerin tahmini icin GAIN ve ClueGAIN yontemlerini
kullanmiglardir. Hazra ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, 8 kediye ait gen dizilerinden olusan
veri setindeki eksik gen dizilerini TGAN, CTGAN, TGAN-skip, AN-WGAN-GP,
WGAN-GP, TGAN-skip-WGAN-GP yontemleri ile tahmin etmislerdir (Hazra vd.,
2022).

Qiu ve arkadaslar1 calismalarinda, DNA metilasyon verilerinden olusan ve %15
oraninda eksik veri igeren iki farkli veri seti iizerinde ¢alismislardir. Arastirmacilar
tahmin i¢in Varyasyonel Otomatik Kodlayici (VAE) yontemini kullanmislardir. Modeli
degerlendirmek icin KNN-Impute ve SVDImpute yontemleri ile karsilastirma
yapmusglardir. Elde edilen sonuglarda VAE test edilen tiim eksik senaryolarda KNN' den
daha iyi RMSE' lere ulasmakta ve c¢ogu senaryoda SVD'ye benzer veya daha iyi
performanslara ulasmistir (Qiu vd., 2020).

Giriiltii Giderici Otomatik Kodlayic1 (SCDA), saglam gizli 6zellikler olusturmak
icin eksik degerlere sahip bozuk giris verilerini kullanan bir tiir Otomatik Kodlayicidir
(Chen & Shi 2019). Bozuk giris veya eksik veri degerlerini i¢erdiginde, SCDA’lar, giris
verilerini  yeniden yapilandirarak eksik veri noktalarinin degerlerini tahmin
edebilmektedirler (Vincent vd., 2008). Chen ve Shi (Chen & Shi 2019) calismalarinda
SCDA ile eksik verilerin tahminini gerceklestirmiglerdir. SCDA modelini, genotip
verilerinde ¢esitli korelasyon veya baglanti modellerini ¢ikarabilen bir evrisim katmani
kullanarak ve elde edilen bir agirlik matrisi uygulayarak olusturmuslardir (Chen & Shi,
2019). Onerilen ydntemin analizi icin bir maya ve insan genotip veri setini

kullanmiglardir. SCDA yonteminin farkli kayip veri senaryolarindaki performansini
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degerlendirmek icin, veri setindeki verilerin %5, %10 ve %?20'sini rastgele sifira
maskeleyerek {i¢ set sentetik veri seti olusturmuslardir. Bu veri kiimelerinin her biri i¢in,
verileri egitim, dogrulama ve test i¢in sirasiyla %65, %15 ve %20 veri igeren ii¢ ayr1 veri
kiimesine bolmislerdir. Ayrica modeli karsilastirmak adina satir ortalamasi, KNN-
Impute, SVDImpute gibi yontemler uygulamislardir. Sonuclara gére SCDA modelinin

diger ii¢ yonteme gore daha basarili dogruluk sonucu verdigini gozlemlemislerdir.
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4. MATERYAL: PHYVIRUS VERI SETi

Bu calismada kullanilan PhyVirus veri seti, Baltimore siniflar1 dort ve bes
(+ssRNA ve -ssRNA viriisleri) olan patojenik tek sarmalli RNA viriislerinden
olusmaktadir (PhyVirus | adi-stern, 2021). Kustin ve Stern calismalarinda; RNA
viriislerinde ek ortak genomik ve evrimsel 6zellikler olup olmadigini test etmek icin genis
bir veri seti olusturmuslardir (Kustin & Stern, 2021). Bu veri seti i¢in diziler Ulusal Alerji
ve Enfeksiyon Hastaliklar1 Enstitiisii (NIAID) Viriis Patojen Veri Tabani ve Analiz
Kaynagindan (VIPR) elde edilmistir (Pickett vd., 2012). Ardindan NIAID Grip Arastirma
Veritabanindan (IRD) grip dizileri ile genisletilmistir (Y. Zhang vd., 2017). Konak bilgisi
VIPR ve IRD’den alinmistir. Viris ailesi; +SSRNA ve -ssRNA olarak ayrilmaktadir ve
replikasyon i¢in konakciya ihtiya¢ duymaktadir. Yapisal olarak farklari bulunmaktadir.
Veri setinde ¢ift sarmalli viriislerin kafa karistiric: etkilerinden kaginmak icin tek sarmall
olan RNA viriislerini tercih etmislerdir. PhyVirus veri setinde +ssRNA’ ya ait bes, -
sSRNA’ ya ait sekiz virlis tiirii yer almaktadir. Bu viriislerin konakgilar1 yedi sinifa
ayrilmis olup, konagi belirlenmemis olanlar ise “siniflandirilmamis” seklinde
etiketlenmistir. Veri setinde toplam 64.034 viriis dizisi bulunmaktadir. Veri setinde yer
alan +ssRNA ailesine ait olan viriisler; Calici (3.134), Corona (7.100), Flavi (2.0615),
Picorna (7.529), Toga (2.016) seklindedir. -ssRNA ailesine ait olan viriisler; Arena
(1.660), Filo (745), Hanta (1.153), Orthomyxo (7.927), Paramyxo (7.010), Peribunya
(1.302), Phenui (1.514), Rhabdo (2.599) seklindedir. Veri setindeki konak canlilar ise;
insanlar/homosapiens (28.286), memeliler/mammalia (14.726), kuslar/aves (7.906),
bocekler/insecta (2.600), baliklar/actinopterygii  (235), araknitler/arachnida (674),
siiriingenler/reptilia (208) ve siniflandirilmayanlar/unclassified (9.388) seklindedir.
Ayrica, PhyVirus veri setindeki viriis gen dizileri olduk¢a genis bir uzunluk araligindan
olugsmaktadir. Gen dizileri en kii¢ligii 42, en biiytigii ise 13.176 niikleotid uzunlugundadir.

Sekil 4.1°de PhyVirus veri setinde, viriis konaklariin ve viriis ailelerinin sayisal

dagilimi goriilmektedir.
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Viriis Konaklan Viris Aileler:
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Sekil 4.1. PhyVirus veri setinde; (a) viriis konaklarinin sayisal dagilimi, (b) viriis ailelerinin
sayisal dagilimi

Gen dizi goriintiileri tarandiktan sonra, kayma cizikleri, lekelenme sorunlari,
cipteki kusurlar, hibridizasyon hatasi, goriintii bozulmasi veya basitce slayt lizerindeki
toz gibi sorunlar sebebiyle kayip degerler olusabilmektedir (Oba vd., 2003). PhyVirus
veri setinde de igerisinde hangi niikleotidin oldugu bilinemeyen bazi viriis dizileri yer
almaktadir. Bu degerler, veri setinde “N” olarak isaretlenmistir. Toplamda 64.034 viriis
dizisinden 3.494 adet dizide kayip veriye rastlanmistir. Bu ¢alismada 10. bdliimde yer
alan eksik veri atama uygulamast hari¢ diger iki ¢aligma uygulamasinda; kayip degerlerin
yer aldig1 viriis dizileri ¢ikarilarak analizler gergeklestirilmistir. PhyVirus veri setinde,
kayip veriler iceren viriis gen dizileri ¢ikarildiktan sonra veri setinde yer alan +sSRNA
ailesine ait olan viriislerin sayisi; Calici (3.033), Corona (6.824), Flavi (19.160), Picorna
(6.997), Toga (1.933) seklindedir. -ssRNA ailesine ait olan viriislerin sayisi; Arena
(1.553), Filo (717), Hanta (1.127), Orthomyxo (7.176), Paramyxo (6.779), Peribunya
(1.257), Phenui (1.461), Rhabdo (2.523) seklindedir. Veri setindeki konak sayilar1 ise;
insanlar (26.306), memeliler (14.047), kuslar (7.508), bocekler (2.489), baliklar (228),
araknitler (659), siirtingenler (202) ve siiflandirilmayanlar (9.090) seklindedir. Sekil
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4.2°de, PhyVirus veri setinde, kayip veriler iceren viriis dizileri ¢ikarildiktan sonra viriis

konaklarinin ve viriis ailelerinin sayisal dagilimi goriilmektedir.
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Sekil 4.2. PhyVirus veri setinde, kayip veriler i¢eren viriis dizilimleri ¢ikarildiktan sonra; (@)
virlis konaklarinin sayisal dagilimi, (b) viriis ailesinin sayisal dagilimi
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5. DNA DIiZILERININ SINIFLANDIRILMASINDA KULLANILAN CESITLI
YONTEMLER

DNA dizi siniflandirmasi, biyolojik verilerin analizi ve yorumlanmasinda Kritik
bir rol oynamaktadir (Ao vd., 2022). Bu siire¢, genomik arastirmalarda yeni tiirlerin
tanimlanmasi, evrimsel iligkilerin belirlenmesi ve hastaliklarin genetik temellerinin
anlasilmas1 gibi bir¢ok alanda ¢ok Onemli katkilar saglamaktadir. Son yillarda, DNA
dizileme teknolojilerinde kaydedilen ilerlemeler sayesinde, genetik verilerin miktarinda
muazzam bir artig olmustur. Yeni Nesil Dizileme yontemleri, daha hizli ve ekonomik bir
sekilde biiytik 6lgekli genomik verilerin elde edilmesini saglamaktadir. Bir¢ok yeni viriis,
bakteri veya genomik dizilimin bulunmasi ile DNA dizi veri tabani hala gelismektedir ve
birgok ¢6ziilmemis probleme katkida bulunmaktadir (Soliman vd., 2022). Bu durum,
biyolojik veri tabanlarinin hizla genislemesine yol agmis ve bu verilerin verimli bir
sekilde siniflandirilmasinin gerekliligini ortaya g¢ikarmistir. Bunun yani sira, salgin
hastaliklarin kaynaklarinin belirlenmesi ve kontrol altina alinmasi alanlarinda énemli bir
katki saglamaktadir. Ornegin, COVID-19 pandemisi sirasinda, SARS-CoV-2 viriisiiniin
genomunun hizli bir sekilde dizilenmesi ve smiflandirilmasi, viriisiin yayilimim
anlamada ve as1 gelistirme ¢alismalarinda kritik bir rol oynamistir (Chang vd., 2020; R.
Lu vd., 2020).

DNA dizilerinin hizli ve dogru bir sekilde analiz edilmesi biiyliik 6nem
tasimaktadir. Bu baglamda, genetik dizilerin siniflandirilmasinda kullanilan yontemlerin
cesitliligi ve etkisi de 6n plana ¢ikmaktadir. Genetik dizilerin siniflandirilmasinda yaygin
olarak kullanilan {ic ana ydntem: Hizalama yontemleri, MO yontemleri ve DO
yontemleridir. Bu yontemler, genetik verilerin giderek biiyiiyen veri tabanlarinda daha
verimli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir ve bdylece biyolojik arastirmalara

onemli katkilarda bulunur.

5.1. Hizalama Yontemleri

DNA dizileri arasindaki benzerliklerin tespiti, biyolojik arastirmalarin temelini
olusturmaktadir. Bu amagla kullanilan Hizalama yontemleri, dizilerin benzerlik gosteren
bolgelerini tespit etmek i¢in dizilerin konumlarim1 karsilagtirmaya dayanmaktadir

(Soliman et al., 2022). Bu yontemler, dizilerin biyolojik olarak anlamli bolgelerini tespit
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etmek ve karsilastirmak i¢in kullanilir. Genellikle Basic Local Alignment Search Tool
(BLAST) (Altschul vd., 1990) ve ClustalW (Thompson vd., 1994) gibi araglar
kullanilarak gergeklestirilen hizalama islemleri, diziler arasindaki benzerlikleri ve
farkliliklar1 belirlemekte etkili olmaktadir. Ayrica ¢oklu dizi hizalamasi, DNA, RNA ve
protein dizileri arasindaki ortak islevleri, yapilari veya iliskileri belirlemede temel bir rol
oynamaktadir.

Ancak, hizalama yontemlerinin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan en
onemlisi, ylksek hesaplama karmasikligidir. Biiyiik veri setlerinde, 6zellikle de uzun
DNA dizileriyle calisildiginda, bu yontemlerin hesaplama siireleri onemli Olciide
artmaktadir. Bu durum, hizalama yontemlerinin performansini sinirlayarak daha verimli
alternatif yontemlerin arastirilmasini zorunlu kilmaktadir. Bu c¢ercevede, hizalamaya
dayanmayan dizi siniflandirma yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler, hizalama islemi
olmaksizin diziler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklari belirlemeye odaklanarak

hesaplama siirecini basitlestirir ve bdylece verimliligi artirir (Edgar, 2004).

5.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

MO, bilgisayar sistemlerine verileri otomatik olarak &grenme, analiz etme,
desenleri tanimlama yetenegi kazandiran bir YZ alt dalidir. Bu modeller, yap1 olarak
zamanla degisebilecek kosullari kesfedip 6grenir ve bunlara uyum saglayarak modelin
performansini artirmayr hedefler (Dixit & Prajapati, 2015). MO yodntemlerinin
biyoinformatik verilerin analizinde kullanilmasi, bu alanda onemli iyilesmelere yol
acmustir. Genetik dizilerin analizi ve siiflandirilmasinda gii¢lii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikan
MO, genetik dizileri hizl1 ve hassas bir sekilde inceleyerek taksonomik ¢alismalarda genis
bir uygulama alani bulmustur (Ao vd., 2022).

MO yéntemleri, bilyiik veri kiimelerini isleme kapasiteleri ve desen tanima
yetenekleri sayesinde, hizalamaya dayali yontemlere gore genetik dizilerin analizinde
daha hizl1 ve daha dogru sonuglar sunar. MO yéntemlerinde 6zellik se¢imi, siniflandirma
basarisini en c¢ok etkileyen faktdrlerden biridir. Ozellikle biyoinformatik gibi hassas
alanlarda, biiyilkk ve karmasik veri kiimelerindeki dogru 6zellik segimi, MO
uygulamalarinin glivenilirligi agisindan kritik bir faktordiir. Bu, gelecekteki arastirmalar
icin de temel bir gereklilik olarak goriilmektedir (Pfeifer vd., 2022). Ancak, DNA dizi
verilerinin belirgin Ozellikler tasimamasi ve biiyiik veri miktarinin iglenmesindeki

zorluklar, MO yontemleriyle yapilan analizleri karmasik hale getirebilir. Bu nedenle,
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genetik dizilerin siiflandirilmasi ve analizinde 6znitelik ¢ikarimi siireci, veri setlerinin
karmagik ve giiriiltiilii yapisindan kaynaklanan zorluklarin iistesinden gelmek igin kritik
bir adimdir (Dixit & Prajapati, 2015).

MO yéntemleri, farkl: tiirdeki veriler ve problemler icin gesitli algoritmalar sunar.
Her bir algoritma, belirli bir problem tiirii i¢in kendi avantaj ve dezavantajlarina sahiptir.
Bu nedenle, uygun algoritmanin se¢imi, verinin tiirline ve problemin baglamina gore
belirlenmelidir. MO algoritmalar1, genellikle ii¢ Kategoriye ayrilmaktadir: Denetimli
O0grenme, Denetimsiz 6grenme Ve Yari Denetimli 6grenme.

Denetimli 6grenme, etiketli veri kiimeleriyle ¢alisarak modelin egitilmesini
saglar. Bu algoritmalar, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligskiyi 6grenerek yeni veriler igin
tahminler yapar. En ¢ok kullanilan Denetimli 6grenme modelleri; Lineer Regresyon, LR,
SVM, DT, RF, Extra-Trees (ET), Gradient Boosting (GB) ve KNN gibi yontemlerdir.

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle ¢alisarak verilerdeki gizli desenleri
ve yapilari ortaya ¢ikarmay1 amaglar. En ¢ok kullanilan Denetimsiz 6grenme modelleri;
K-Means Kiimeleme, Hiyerarsik Kiimeleme, Temel Bilesen Analizi (PCA), Bagimsiz
Bilesen Analizi (ICA) gibi yontemlerdir.

Yar1 Denetimli 68renme hem etiketli hem de etiketlenmemis verilerle galisarak
modelin egitimini saglar. Bu yontem, etiketlenmis verinin smirli oldugu durumlarda
kullanighidir.

Sonug olarak, MO algoritmalar1 arasindan uygun ydntemin secimi, verinin
yapisina ve problem tiiriine bagl olarak degismektedir. Bu calismada, genetik dizilerin
siniflandiriimasinda 6ne ¢ikan MO yéntemlerinden 6zellikle agag tabanli algoritmalar

tercih edilmistir. Kullanilan yontemler arasinda RF, ET ve GB yer almaktadir.

5.2.1. Random Forest siniflandirici

Aga¢ tabanli MO algoritmalari, diigiimler ve dallarla gorsel olarak temsil
edilebilen, agac benzeri bir grafik yapisi kullanan yapilart nedeniyle "aga¢" adini
almiglardir. Bu yaklagimin en 6nemli modellerinden biri olan RF simiflandiricinin 6ne
cikan Ozelliklerinden biri, asirt uyum sorunlarim1 ele alma ve birden fazla modelin
tahminlerini birlestirmeyi igeren topluluk 6grenimi (ensemble learning) ve torbalama
(bootstrap aggregating) adi verilen teknikleri kullanarak performansi artirma yetenegidir
(Breiman, 2001). Topluluk &grenimi, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek

genel performansi artirmayi amaglar. Torbalama ise, farkli veri alt kiimeleri {izerinde
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egitilen birden fazla karar agacini birlestirerek daha kararli ve dogrulugu yiiksek bir
model olusturur. Torbalama siirecinde, egitim verileri rastgele ve tekrarli olarak secilir.
Ardindan, her bir alt veri kiimesi i¢in bir karar agaci egitilir. Bu siire¢, modelin genelleme
yetenegini artirir ve agirl uyum riskini azaltir.

RF algoritmasi, kendi i¢inde birbirinden bagimsiz bir¢ok alt karar agaci tiretir. Bu
agaclar, egitim verilerinin farkli alt kiimeleri tizerinde egitildikten sonra her biri bagimsiz
olarak tahminlerde bulunur. RF’deki her bir karar agacinda dallanma noktalarini
belirlerken en sik kullanilan yontemlerden biri Gini indeksi’dir. Gini indeksi, her bir
diigimde sinif dagilimini degerlendirerek o diigiimdeki veri homojenligini olger. Bir
diigiimdeki Gini indeksinin kii¢iik olusu, o diiglimde siniflarin daha homojen oldugunu
gostermektedir. Diiglimdeki tiim ornekler tek bir sinifa ait oldugunda Gini indeksi sifira
ulasir, bu da dallanmanin sona erdigi anlamima gelir (Watts vd., 2010). Eger bir
diigiimdeki Gini indeksi biiyiikse; o diigiimde tiim smiflarin esit olarak karismadigi
anlamina gelmektedir. Gini indeksi formiilii Denklem 5.1°de goriildiigii gibidir. Bu
formiilde t; mevcut diigtimii, C; toplam sif sayisini, p;; i-inci smifin o diigiimdeki

toplam ornekler i¢indeki olasiligidir.

Gini(t) = 1 - X, p;° (5.1)

Bir diiglim iki alt diigiime (sol ve sag diigiim) boliindiigiinde, her bir alt diiglim i¢in ayr1
ayr1 Gini indeksi hesaplanir ve toplam Gini indeksi, diigimlerin biiyiikliiklerine gore
agirliklandirilir. Bu, boliinmenin kalitesini 6lger ve denklem 5.2°deki sekilde hesaplanir.
Bu formiil, boliinmenin ne kadar etkili oldugunu dlgen bir metrik saglar. Amag, her

diigiimde Ginig degerini minimize ederek veriyi daha homojen alt diigiimlere ayirmaktir.

Ginig = "2 X Ginigy, + % X Giniyg (5.2)
Denklem 5.2°de Ng,; S0l diigiime diisen verilerin sayisidir. Ny, ise sag diigiime
diisen verilerin sayisidir. N; orijinal diiglimdeki toplam veri sayisidir. Dolayisiyla,
boliinme yapilmadan 6nce toplam veri sayisi; Nggs Ve Ny, sayilarinin toplami kadardir.
Ginigey; sol alt diigiimdeki Gini indeksidir. Giniggg; sag alt digiimdeki Gini indeksidir.
RF, tiim agaclarin tahminlerini birlestirerek en yiiksek skoru alan agacin degerini

sonug olarak kabul eder (Svetnik vd., 2003). Bu sekilde, daha dogru tahminler elde
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edilmesi hedeflenmektedir. RF’nin bu dzellikleri genetik diziler gibi genellikle yiiksek
boyutlu ve karmagik bilgi iceren verilerin analizinde de son derece etkilidir. Genetik
verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, biyolojik ve tibbi aragtirmalar agisindan
bliyiik 6nem tasir. Bu baglamda, RF algoritmasi, esnek yapisi ve yiiksek dogruluk
kapasitesi sayesinde gen dizilerinin karmasik iliskilerini etkili bir sekilde yakalayarak

genetik verilerin analizinde yiiksek performans sergileyebilmektedir.

5.2.2. Extra-Trees siniflandirici

ET siniflandirict agag tabanli MO algoritmalar arasinda yer alan, yapi itibariyle
RF’ye benzeyen baska bir topluluk 6grenme yontemidir (Geurts vd., 2006). ET, RF
algoritmasiyla benzerlikler tasimasina ragmen, bazi temel farkliliklarla 6ne ¢ikar ve bu
farkliliklar, ET'yi belirli veri kiimelerinde daha dayanikli ve verimli hale getirir. ET'nin
basitligi, etkinligi ve hesaplama verimliligi, MO alaninda 6nemli bir ilgi gérmesine neden
olmustur.

ET ve RF algoritmalar1 arasindaki temel fark, rastgeleligi getirme sekillerindedir
(Geurts vd., 2006). RF, her bir diigiimde egitim i¢in rastgele bir 6zellik alt kiimesi
secerken, ET buna ek olarak 6zellik bolmeleri igin rastgele esikler kullanir. Rastgele
boliinme noktalart kullanildigi i¢in her agacin yapisi farkli olur ve model genelinde daha
fazla cesitlilik saglanir. Agaclar tamamlandiginda, tiim agaglarin tahminleri birlestirilerek
nihai tahmin yapilir. Bu siire¢, her agacin kendi sinif tahminini gerceklestirmesi ve
ardindan ¢ogunluk oyu ile nihai smifin belirlenmesiyle gerceklesir. Denklem 5.3°te
gosterildigi gibi M; toplam aga¢ sayisini, Ty (x); her bir agacin tahminini ifade

etmektedir.

y = mod(T;(x), T, (x), ..., Ty (x)) (5.3)

Agaclar, rastgele boliinmelerle olusturulurken belirli durma kosullariyla biiylime
stireci sonlandirilabilir. Bu kosullar arasinda, agacin maksimum derinlige ulagmasi, bir
diigiimdeki tiim verilerin ayni1 sinifa ait hale gelmesi veya diiglimdeki 6rnek sayisinin
belirli bir minimum degerin altina diismesi yer alir.

ET; her ne kadar rastgele boliinme noktalar1 kullansa da Gini indeksi gibi saflik

ol¢timleri hala uygulanabilmektedir. Bu 6l¢iimler, alt diigiimlerdeki verilerin homojenlik
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diizeyinin degerlendirilmesini saglar. Ancak, bolinme noktalar1 rastgele secildigi ve
optimize edilmedigi igin karar verme agsamasinda dogrudan kullanilamazlar.

ET'nin rastgele esik se¢imi, algoritmay1 genetik dizi verilerinde bulunan giirtiltii
ve aykir1 degerlere karsi daha dayanikli hale getirir. Ayn1 zamanda, ET basit ve etkili bir
yontem olup, daha az hesaplama kaynag1 gerektirir. Bu ozellik, 6zellikle biiyiik veri
setleriyle calisirken onemli bir avantaj sunar. ET, verilerdeki karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri yakalama yetenegi sayesinde, genetik dizilerdeki etkilesimleri dogru
bir sekilde analiz edebilir ve bu nedenle genetik verilerin dogru siniflandirilmasi

acisindan giiclii bir arag olarak one ¢ikar.
5.2.3. Gradient Boosting siniflandirici

GB, topluluk 6grenme yontemlerinin giiclinden yararlanarak birden fazla modelin
ongoriilerini birlestirip genel performansi artiran etkili bir MO algoritmasidir. GB, RF
algoritmasinin bagimsiz aga¢ yapisinin aksine, agaclari sirali olarak olusturma siireciyle
one ¢ikar ve her yeni agaci teker teker tanitarak modeli adim adim gelistirir (Friedman,
2001).

GB'nin temel 6zelliklerinden biri, sirali aga¢ olusturma stirecidir. Bu siirecte her
yeni agac, mevcut modelin yaptig1 hatalar1 diizeltmeye c¢alisir. Her iterasyonda model,
hatalarin1 minimize edecek sekilde giincellenir. Bu yaklasim, modelin dogrulugunu
artirirken, ayn1 zamanda hatalarin kiimiilatif olarak azalmasini saglar. Bu siirec,
optimizasyon siirecinin gradyan inis prensiplerine dayandigi bir sistemle ¢alisir (Bentéjac
vd., 2021).

Denklem 5.4°te D, bir veri setini temsil etmektedir. Buna gore x; € R?, i-inci veri

noktasinin p-boyutlu 6zellik vektorii ve y;, smiflandirmaya bagl olarak hedef degerdir.

D = {(x1,y1), (x2,¥2), ..., (X, yn)} (5.4)

Denklem 5.5°de L(y,F(x)) kayp fonksiyonunu tanimlamaktadir. Burada
modelin yaptig1 tahmin (F(x;)) ile ger¢ek deger (y;) arasindaki fark gosterilmektedir.

L(y, F(x)) = =X, 1(y; F(x7)) (5.5)
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Gradyan inis yontemi, kayip fonksiyonunun egimine dayanarak, her adimda
modelin parametrelerini gilinceller ve bu sayede kayip fonksiyonunun minimuma
inmesini saglar. Bu siire¢, modelin performansini siirekli olarak iyilestirir ve daha dogru
tahminler yapilmasina olanak tanir (Bentéjac vd., 2021). GB, karar agaglarindan olusan
F(x)’1 egiterek hedef degerleri tahmin etmeye calisir. Model, iteratif olarak denklem
5.6’de ifade edilen sekilde giincellenir. T,,(x) karar agact modelini, ¥;,; Tpn(x)’in
agirhi@ini temsil etmektedir.

Bu yontemde her bir adimda, 6nceki modele ek olarak bir yeni aga¢ (T, (x))
eklenir. Her iterasyonda m-inci modelin giincellemesi Denklem 5.6’da gdsterilen sekilde
gerceklestirilmektedir. Burada y,,; yeni eklenen agacin katkisini ifade etmektedir ve

denklem 5.7°de gosterilen sekilde hesaplanmaktadir.

Fn(x) = Fpo1(x) + YT (%) (5.6)
Ym = arg]r/nin Z?,:ll Vir Fin-1(x;) + YT (x1) (5.7)

5.3. Derin Ogrenme Yontemleri

Son yillarda, DO algoritmalari, biiyiik veri kiimeleri iizerinden 6grenme
kapasiteleri ve karmasik tahminler yapabilme becerileriyle geleneksel MO
algoritmalarina gore belirgin bir stiinliik saglamaktadir (Hinton vd., 2012; Krizhevsky
vd., 2012). Bu algoritmalarin 6ne ¢ikan yonlerinden biri, verilerden karmagik desenler ve
ozellikler 6grenebilme yetenekleridir. Katmanli yapilari, diisiik seviyeli 6zelliklerden
baglayarak veriler iizerinde yiiksek seviyeli soyutlamalar yapmalarini miimkiin kilmakta
ve bu ¢ok katmanli 6grenme siirecleri, modellerin daha hassas ve dogru tahminler
yapmasini saglamaktadir (Hinton vd., 2012). Ozellikle biyoinformatik gibi karmasik veri
yapilarinin analiz edildigi alanlarda, DO algoritmalarinin kullanimi giderek daha yaygin
hale gelmektedir.

DO algoritmalar;, MO ydntemlerine kiyasla gesitli avantajlara sahiptir. Oncelikle,
bu algoritmalar katmanlar arasindaki Ogrenme siiregleri sayesinde verilerin
Ozelliklerinden soyutlamalara kadar kapsamli bir 6grenme gerceklestirebilmektedir.
Buna karsilik, MO algoritmalar1 genellikle manuel olarak belirlenmis 6zniteliklere

dayandigindan, model performansi sinirli kalabilmektedir.
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Sekil 5.1. MO ve DO yapisi

DO algoritmalarinin bir diger Snemli avantaji, veri on isleme ve dzellik ¢ikarimi
gibi siireglere olan ihtiyac1 azaltmasidir. MO ydntemlerinde, 6zellikle karmasik ve yiiksek
boyutlu verilerle calisirken 6zellik ¢ikarimi kritik bir adimdir; bu siire¢ hem zaman
alicidir hem de uzman bilgi gerektirmektedir. DO algoritmalar1 ise 6zellik ¢ikarimimi
otomatik olarak gergeklestirdigi i¢in bu siireclerde insan miidahalesine olan gereksinimi
en aza indirmektedir (Sekil 5.1). Bu durum, genetik verilerin analizinde de biiyilik bir
avantaj saglamaktadir; ¢iinkii genetik diziler genellikle yiiksek boyutlu ve karmagik veri
yapilarindan olusur. Dolayistyla, bu tiir verilerin DO algoritmalariyla analiz edilmesi,
daha hizli ve daha dogru sonuglarin elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Biyoinformatik alaninda, genetik dizilerin analizi ve smiflandirilmasi, biiyiik
olgiide DO yontemlerinin kullanimiyla ilerleme kaydetmistir. Genetik dizilerdeki
karmasik yapilar ve iligkiler, geleneksel MO yontemleriyle tespit edilmesi zor olan
bilgileri barindirmaktadir. DO algoritmalari ise bu tiir karmasik veri yapilarmi otomatik
olarak isleyip, onemli 6znitelikleri ¢ikarabilmekte ve analiz siirecini hizlandirarak daha
dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.

DO yontemleri arasinda Yapay Sinir Aglart (YSA), CNN’ler, Tekrarlayan Sinir
Aglart (RNN), Autoencoder’ler, GAN ve Transformer Aglar1 gibi farkli mimariler

bulunmaktadir. Bu mimariler, farkli veri tiirlerine ve problemlerine uygun ¢oziimler
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sunmakta olup, 6zellikle biyoinformatik ve diger bilimsel alanlarda giderek daha yaygin

sekilde kullanilmaktadir.

5.3.1. Evrisimli sinir aglar:

CNN, DO algoritmalarmnin en popiiler ve etkili tiirlerinden biridir. CNN modelleri,
bir goriintiiyli girdi olarak alip, bu goriintiideki nesneleri veya belirgin 6zellikleri
tanimlama yetenegine sahiptir. Bu modeller, girdi gériintiisiinii alip, goriintiideki ¢esitli
ozelliklere agirliklar ve bias atamasi yapar. Boylece, goriintiideki 6zellikler arasindaki
farkliliklar1 belirler ve analiz eder. Bu isleyisiyle, CNN, DO algoritmalari arasinda giiglii
bir arag olarak one ¢ikar.

CNN mimarisi, Giris katmani, bir dizi Evrisim katmani (Convulation layer),
Aktivasyon katmani, Havuzlama katmani (Pooling Layer), Tam baglantili katman (Fully
connected layer), Normalizasyon katmani, Seyreltme (Dropout) katmani ve
Siniflandirma katmanindan olugsmaktadir. Bu katmanlar, veriler {izerinde belirli islemler
gerceklestirerek, modelin 6grenmesini  ve genelleme yetenegini gelistirmesini

saglamaktadir. Sekil 5.2°de genel bir CNN mimarisinin yapist gosterilmektedir.

Viriis 1
Viriis 2
Viriis 3
Viriis 4
Viriis 5

Rfap P

Diizlegtirme

Konvoliisyon Havuzlama Tam Baglantih Katman
B ——— —_—

A v J \ Y ) \ )

Oznitelik Cikarim Siniflandirma Cikis

Sekil 5.2. CNN mimarisi

Piksel verilerinin agirliklarla ¢arpilmast ve sonuglarin toplanmasi islemine
evrigim denir. Bu, CNN'lerin temel islemidir ve bu sebeple bu aglara "Evrisimli sinir ag1"
ad1 verilmistir. Evrisim islemi, goriintiiniin ¢esitli bolgelerindeki piksellerin degerlerini
filtrelerle carparak, bu bolgelerin 6nemini belirlemektedir. Bu islemin tekrarlanmasi ve

cesitli filtrelerin kullanilmasi, goriintliniin farkli 6zelliklerinin ¢ikarilmasimna olanak
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tanimaktadir. Boylece, model hem diisiik seviyeli (6rnegin, kenarlar ve dokular gibi) hem
de yiiksek seviyeli (6rnegin, nesneler ve yiizler gibi) 6zellikleri 6grenebilmektedir.

CNN'nin en biiyiik avantajlarindan biri, parametrelerin sayisin1 6nemli Slgiide
azaltarak karmasik goriintiileri isleyebilmesidir. Bu, modelin egitim siiresini kisaltmakta
ve daha biiylik veri kiimeleri {izerinde daha etkili bir sekilde ¢aligmasini saglamaktadir.
Ayrica, CNN'nin modiiler yapisi, farkli goriinti isleme gorevlerine kolayca
uyarlanabilmesine olanak tanimaktadir. Bu 6zellikler, CNN'nin 6zellikle biyoinformatik
alaninda genetik verilerin gorsel temsilinde ve bu verilerin smiflandirilmasinda
kullanilmasint miimkiin kilmaktadir.

Giris katmam: Giris katmani, verilerin sinir agina tanitildig1 ilk adimdir. Bu
katman, goriintii verilerini agin iglem yapabilecegi bir formata doniistiirmektedir. Giris
katmaninin boyutu, veri setinin boyutuna baglidir ve genellikle resmin piksel sayisin
temsil etmektedir. Giris verilerinin boyutu, CNN'in genel performansini ve siniflandirma
dogrulugunu dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, giris katmaninin veriyi dogru sekilde
temsil etmesi ve agin diger katmanlartyla uyumlu ¢alismasi biiylik 5nem tagimaktadir.

Evrisim katmam: Evrisim katmani, CNN'in temel yap1 tagidir ve giris verisini
isleme siirecinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu katmanda, filtreler (kernel olarak da
adlandirilmaktadir) kullanilarak giris veri matrisinin (6rnegin, bir goriintli) 6zellikleri
cikarilmaktadir. Her filtre, giris verisi iizerinde kaydirilarak evrisim islemi
gerceklestirilmekte ve bu islem sirasinda belirli bir girdi bolgesinin 6zellikleri
cikarilmaktadir (Sekil 5.3). Sonucta elde edilen degerler, verinin yerel 6zelliklerini
cikararak daha yiiksek seviyeli soyutlamalar yapilmasina olanak tanir ve modelin genel

performansini artirir.
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Sekil 5.3. CNN mimarisinde evrisim islemi (Karakose, 2019)

Evrisim islemi genellikle denklem 5.7’de gosterilen sekilde ifade edilmektedir.

Buna gore | giris matrisini, K filtreyi, i ve j ise konumlar1 belirtmektedir.

S ) = U*K)(,)) = Em=o Ln=0l(i + m,j +n) - K(m,n) (5.7)

Evrisim katmani, verideki temel 6zelliklerin yani sira, derin katmanlarda daha
karmasik ve soyut 6zelliklerin 6grenilmesini saglar. Filtre boyutlar1 genellikle 3x3, 5x5
veya 7x7 gibi kii¢iik matrisler seklindedir ve her filtre, belirli bir 6zellik tiiriinii
algilamaya odaklanmaktadir. Bu islem, verinin boyutunu kigliltmek ve bilgi
yogunlugunu artirmak i¢in kullanilir. Evrisim islemi sirasinda 6grenilen parametreler,
modelin dogrulugunu ve genelleme kapasitesini artirarak, farkli veri tiirlerindeki yapisal
iligkileri yakalamaya yardimci olur.

Aktivasyon Katmam: Aktivasyon katmani, CNN'deki her evrisim ve tam
baglantili katmandan sonra kullanilan ve modelin dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini
saglayan bir bilesen olarak gérev yapmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, agin her bir
noéronundan ¢ikan degeri alir ve bu degerin bir sonraki katmana nasil iletilecegini belirler.

Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Basamak (Step), Dogrusal (Linear),
Sigmoid, Hiperbolik Tanjant, Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit
(ReLU)), Sizint1 (Leaky) ReLU ve Kendinden Gegitli (ASelf-Gated (Swish))
fonksiyonlart kullanilmaktadir (Kaya vd., 2020). Siklikla kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarmin grafikleri ve matematiksel denklemleri Sekil 5.4’de goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Aktivasyon fonksiyonlar1 ve matematiksel ifadeleri (Kaya vd., 2020)

Basamak (Step) fonksiyonu, temel bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
olup, girdiye bagl olarak ¢ikt1 degerini belirli bir esik degerine gore 0 veya 1 olarak
belirlemektedir.

Dogrusal (Linear) fonksiyonu, ¢ikisin girdinin bir dogrusal fonksiyonu oldugu
basit yapidaki bir aktivasyon fonksiyonudur.

ReLU (Rectified Linear Unit/Dogrultulmus Dogrusal Birim) en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. ReLU fonksiyonu, her bir ndronun ¢ikisini pozitif
oldugu siirece, oldugu gibi birakmakta; negatif oldugu durumda ise sifira esitlemektedir.
Bu fonksiyon, negatif girdileri sifira esitleyerek "vanishing gradient (kaybolan gradyan)”
problemini biiylik dl¢lide azaltmaktadir. Bu sayede, derin aglarin egitimi daha hizli ve

verimli hale gelmektedir. Ancak ReLU'nun baz1 dezavantajlar1 da vardir; 6rnegin, tim
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negatif girdileri sifira esitledigi icin bazi ndronlar tamamen etkin olmayabilir. Bu sorun,
"dead neuron (6lii néron)” problemi olarak adlandirilmaktadir.

Sizint1 (Leaky) ReLU fonksiyonu, ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonunun
bir varyasyonudur. ReLUun 6lii néron problemine ¢éziim olarak gelistirilmistir. ReLU,
negatif girdileri sifira esitledigi i¢in bazi ndronlar tamamen aktif olmayabilir ve bu durum
modelin performansini olumsuz etkileyebilir. Leaky ReLU, negatif girdiler i¢in kiigiik bir
egim birakacak sekilde tasarlanmistir, boylece negatif degerler de sinirli da olsa bilgi
tasimaya devam edebilir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikig degerlerini (0, 1) araligina sikistiran
dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Genellikle, ikili siniflandirma problemlerinde
kullanilir. Sigmoid fonksiyonu, her bir néronun ¢ikisini, 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri
olarak yorumlamayir miimkiin kilmaktadir. Ancak, sigmoid fonksiyonunun onemli bir
dezavantaji, kaybolan gradyan problemine neden olabilmesidir. Yiiksek veya diisiik
degerlerde, tiirevleri ¢ok kiiciik olabilmekte ve bu da derin aglarin 6grenmesini
zorlastirmaktadir.

Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzemektedir,
ancak cikis degerleri (-1, 1) araligindadir. Negatif ve pozitif girisler i¢cin daha genis bir
¢ikt1 aralig1 sunar ve bu nedenle sigmoid fonksiyonuna gore daha avantajlidir.

Swish Aktivasyon fonksiyonu; Google arastirmacilari tarafindan onerilen ve
sigmoid ile ReLU"'nun 6zelliklerini birlestiren yeni bir aktivasyon fonksiyonudur. Negatif
girdiler i¢cin yumusak bir ge¢is saglamakta ve bu sayede modelin dogrulugunu
artirmaktadir. Swish'in adaptif yapisi, ReLU'ya kiyasla bazi uygulamalarda daha iyi
performans gosterebilmektedir. Swish, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar
arasinda, modern sinir ag1 uygulamalarinda giderek daha popiiler hale gelmektedir.

Havuzlama Katmani: Havuzlama islemi, bir goriintiiniin daha kiigiik bir 6l¢ekte
orneklenmesini saglayarak boyutunu azaltan bir yontemdir. DO modellerinde havuzlama
katmani, genellikle veri boyutlarini kiigiiltmek ve bu sayede hesaplama yiikiinii azaltmak
i¢in kullanilmaktadir (Kaya vd., 2020). Boyut kiiciiltme islemleri sirasinda bazi bilgi
kayiplar1 yasanabilmekte ve bu da modelin performansinda diisiise yol acabilmektedir.
Ancak havuzlama islemi, modelin asir1 6grenmesini (overfitting) onleyerek daha az
hesaplama gerektiren daha verimli bir yap1 olusturmaktadir (Kaya vd., 2020).

Havuzlama katmanlar1 genellikle 2x2 boyutunda filtreler kullanir. Bu katmanlarin
temel rolii, 6zellik haritalarinin ¢oziiniirliigiinii diisiirerek veri hacmini kiigiiltmektir.

Ayn1 zamanda, Oteleme ve donme degisimlerine karsi dayaniklilik saglayarak
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smiflandirma igin gerekli bilgileri korumaktir. Havuzlama, hesaplama maliyetlerini
biiyiik Olclide azaltarak modellerin daha hizli ve verimli ¢aligmasina katkida bulunur.
Egitim siirecinde, havuzlama islemi i¢in genellikle geri yayilim algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu, modelin islemleri daha hizli ve verimli bir sekilde
gerceklestirmesine olanak tanir.

Havuzlama igleminin g¢esitli tlirleri bulunmaktadir. En yaygin kullanilan
havuzlama teknikleri Maksimum havuzlama, Ortalama havuzlama ve Minimum
havuzlamadir. Maksimum havuzlama, her bir segmentin i¢indeki en yiiksek piksel
degerini alarak ¢ikis matrisi olusturmaktadir. Sekil 5.5’te goriildiigii gibi, goriintiideki en
belirgin ozellikleri korumaktadir. Minimum havuzlama ise, her segmentin en diisiik
piksel degerini alarak, detay kaybini en aza indirmeyi amaglamaktadir. Ortalama
havuzlama ise her segmentin ortalama piksel degerini alarak daha yumusak bir genel
goriiniim saglamaktadir. Bu iglemler, her segment icin tekrarlanarak genel veri yapisi

kiictltiiliip, bilgi yogunlugu azaltilmaktadir.

Girig goriintiisii

31514 |7
4 18 |5 1|0
2012 1|6
1(519 |7
T Filtre boyutu= 2
/_./"/ \ Adim kaydirma=2
A_f.- v r %
8 |7 310 514
519 0|2 2 |6
Maksimum Minimum Ortalama
havuzlama havuzlama havuzlama

Sekil 5.5. Havuzlama teknikleri

Tam Baglantih Katman: Bu katman, ayn1 zamanda yogun katman olarak da
bilinmekte ve genellikle DO modellerinin temel yapi taslarindan biri olarak kabul
edilmektedir. Tam Baglantili Katman, ¢ikt1 katmaninin boyutunu ve seklini kontrol etmek
icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Tam baglantili katmanlarin en 6nemli
ozelliklerinden biri, her bir diiglimiin, 6nceki katmandaki tiim diiglimlerle tam olarak

baglantili olmasidir. Bu o6zellik, bu katmanlar1 esnek ve genel amagli bir hale
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getirmektedir. Ciinkli herhangi bir yapisal sinirlama getirmeyip modelin genis bir veri
yelpazesi lizerinde 6grenmeyi gerceklestirmesine olanak tanimaktadir.

Tam baglantili katmanlarin temelinde ndronlar yer alir. Bu noronlar, girdilerden
gelen bilgiyi islemek ve bir ¢iktr iretmek icin kullanilmaktadir. Agirliklar, sinir aginin
ogrenme siirecinde optimize edilen parametrelerdir. Ayrica, her ndron, bias olarak bilinen
ve diigiimiin ¢ikisin1 kaydirmak i¢in kullanilabilen ek bir parametreye sahiptir. Bu
parametreler, geri yayilim algoritmasi kullanarak 6grenilmekte ve agin goriinmeyen
veriler tizerinde iyi bir tahmin dogrulugu saglamasina yardimci olmaktadir. Tam
baglantili katmanlarda, her bir néronun ¢iktisi, bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
hesaplanmaktadir. Bu fonksiyonlar, sinir agmin farkli tirde veri iliskilerini
Ogrenebilmesini saglar.

Tam baglantili katman yapisinda 6nceki katmandan gelen bilgi, agirlik matrisi ve
bias vektori kullanilarak girdilerden bir dogrusal yapi elde edilir. Daha sonra bu yapiya
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak dogrusal olamayan bir yapiya doniisim
gerceklestirilir. Denklem 5.8’de tam baglantili katmanin matematiksel ifadesi

gosterilmektedir. Buna gére X giris vektorii, W;; agirlik matrisi, b bias vektorii ve f

aktivasyon fonksiyonudur.

z; = f(Xj=1 Wi x; + by) (5.8)

Tam baglantili katmanlar, agin esnekligini arttirmakta fakat ayni zamanda
modelin hesaplama maliyetini de ylikseltmektedir. Ciinkii her bir noron, bir onceki
katmandaki tiim ndronlarla baglantilidir ve bu da biiyilik veri kiimelerinde hesaplama
yiikiinii artirabilmektedir. Bu nedenle, DO modellerinde genellikle diger katman
tirleriyle, Ornegin  evrisimsel  katmanlar veya  tekrarlayan  katmanlarla
birlestirilmektedirler. Bu kombinasyon hem modelin 6grenme kapasitesini arttirmakta
hem de hesaplama maliyetini diigiirmektedir.

Normalizasyon katmani: Bu katman giris verilerinin veya ara katman
aktivasyonlarinin dagilimin belirli bir 6lgege getirerek modelin daha hizli ve stabil bir
sekilde Ogrenmesini saglar. Normalizasyon, sinir aginin her bir katmanindaki
aktivasyonlarin belirli bir aralikta kalmasini saglamak icin kullanilir ve bu sayede
gradyanlarin ¢ok biiyiik veya c¢ok kii¢lik olma sorununu 6nler. Modelin asir1 6grenmesini

engellemek ve genel performansini artirmak icin kullanilmaktadir. Normalizasyon
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katmanlariin en yaygin tiirlerinden biri “Batch Normalization (Toplu Normalizasyon)”
dur. Bu teknik, her mini-batch iginde aktivasyonlarin ortalamasii sifira ve standart
sapmasini bire ayarlayarak ¢alismaktadir. Toplu Normalizasyon, derin aglarin egitim
stiresini 6nemli 6l¢lide azaltarak, modelin parametrelerini daha stabil hale getirmektedir.
Toplu Normalizasyonun yani sira, “Layer Normalization (Katman Normalizasyonu)”,
“Instance Normalization (Ornek Normalizasyonu)” ve “Group Normalization (Grup
Normalizasyonu)” gibi diger normalizasyon teknikleri de kullanilmaktadir. Bu teknikler,
belirli uygulamalar ve ag§ mimarilerine gére optimize edilerek secilmektedirler.

Normalizasyon katmani, modelin genel performansini artirmanin yani sira,
kaybolan gradyan problemini azaltarak, derin aglarin daha verimli ve etkili bir sekilde
O0grenmesini saglamaktadir. Ayrica, modelin girdilerdeki kiiciik degisikliklere kars1 daha
az hassas olmasina yardimci olarak, daha saglam ve giivenilir bir performans elde
edilmesine katkida bulunur.

Seyreltme Katmani: Seyreltme teknigi, sinir aglarinda asir1 uyumu 6nlemeye
yonelik bir yontemdir. Egitim asamasinda rastgele secilen bazi noronlar ¢ikararak bu
noronlarin gegici olarak agin egitiminin disinda birakir. Bu teknik, sinir aglarinin daha
genelleyici ve saglam 6zellikler 6grenmesini saglamakta, boylece modelin sadece egitim
verilerine degil, ayn1 zamanda daha genis ve goriilmemis veri kiimelerine de iyi bir
sekilde genelleme yapmasini saglamaktadir. Asir1 uyum, 6zellikle ag ¢ok biiytikse, egitim
sliresi ¢ok uzunsa veya egitim verisi sinirliysa sikga karsilasilan bir sorundur. Seyreltme
teknigi, bu problemi azaltarak modelin performansini iyilestirmeye yardimci olmaktadir.

Seyreltme Katmaninin temel calisma prensibi, sinir agini, belirli noronlarin
rastgele alt kiimeleriyle egitmeye zorlamaktir. Egitim sirasinda, her ileri geciste, bir
katmandaki bazi1 néronlar rastgele secilerek devre dis1 birakilir. Bu siireg, agin farkli alt
kiimelerle egitildigi yanilsamasini yaratir ve agin ¢ok sayida varyasyonla kars1 karsiya
kalmasini saglar. Bu cesitlilik, modelin 6grenme siirecinde daha saglam ve genelleyici
ozellikler kazanmasima olanak tanir. Ozellikle bilyiik agirlik degerlerine sahip bir sinir
ag1, egitim verilerine asir1 uyum sagladigini ve karmasikligi artirarak asiri uyuma yol
actigin1 gosterebilir. Seyreltme teknigi, bu durumu hafifletmek igin ndronlari ve
baglantilarim1 rastgele olarak devre disi birakarak agin daha basit ve etkili bir sekilde
diizenlenmesini saglar.

Seyreltme Katmaninin bir diger nemli 6zelligi, her epoch sirasinda egitimin daha
hizl1 gergeklesmesini saglamasidir. Ciinkii her bir iterasyon icin sadece aktif ndronlar

hesaplamalara katilarak hesaplama maliyetini diistirmektedir. Ancak, bu yaklasimin bir
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yan etkisi olarak yakinsama icin gereken toplam iterasyon sayisi genellikle iki katina
cikmaktadir. Bu durum, agin daha fazla egitilmesini ve daha saglam o6zellikler
O0grenmesini saglamaktadir. Seyreltme Katmaninin bu yapisi, aslinda farkli mimarilere
sahip bircok sinir aginin paralel olarak egitilmesine benzer bir etki yaratmaktadir. Egitim
sirasinda, her katmanin gilincellenmesi farkli bir yapilandirma ile gergeklestirilerek
modelin esnekligi arttirilir ve genelleme yetenegi gelistirilir.

Sinir aglarinda Seyreltme tekniginin kullanimi, 6zellikle biiylik ve karmasik ag
yapilarinda 6nemli avantajlar sunar. Bu katman, sinir aglarinin gérme, konusma tanima,
belge siniflandirma ve hesaplamali biyoloji gibi ¢esitli denetimli 6§renme gorevlerinde
performansin1 artirarak daha etkili sonuglar elde edilmesine katkida bulunmaktadir
(Szegedy vd., 2015).

Seyreltme, agmn herhangi bir gizli katmaninda veya giris katmaninda
uygulanabilir, ancak genellikle ¢ikt1 katmaninda kullanilmaz. Bu, modelin son tahminini
dogrudan etkilememek ve egitim sirasinda grenilen 6zelliklerin test sirasinda tam olarak
kullanilmasini saglamak i¢indir.

Sonug olarak, Seyreltme teknigi, sinir aglarinin agiri uyum saglamasini dnlemek
ve genelleme performansii artirmak icin etkili ve yaygin bir diizenleme teknigidir.
Modelin daha saglam ve genelleyici ozellikler 6grenmesini saglar, bu da gergek
diinyadaki veri setlerinde daha iyi performans gosteren modeller olusturulmasina katkida
bulunur. Seyreltme tekniginin sagladigi avantajlar, sinir aglarinin g¢esitli uygulama
alanlarinda kullanilmasini tesvik eder ve modern DO sistemlerinin gelistirilmesinde kritik
bir rol oynar.

Smiflandirma Katmani: DO katmanlarindan smiflandirma katmani, modelin
son asamasinda yer alan ve girdileri belirli siniflara ayirmak i¢in kullanilan bir katmandir.
Bu katmanin temel gorevi, modelin Onceki katmanlarinda elde edilen O6zellikleri
kullanarak girdileri Onceden belirlenmis sinif sayisina gore siniflandirmaktir.
Smiflandirma katmani, modelin ¢iktisin1 olusturan son katman olup, siniflandirma
problemlerinde nihai tahminlerin yapilmasini saglar. Bu katmanda, smif sayis1 kadar
noron bulunmaktadir ve her noron, belirli bir sinifi temsil etmektedir. Siniflandirma
katmani, DO modellerinin performansi iizerinde dogrudan etkisi olan &nemli bir
unsurdur. Dogru bir siiflandirma katmani tasarimi, modelin egitim ve test verileri

tizerinde yiliksek dogrulukta tahminler yapmasini saglar.
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5.3.2. InceptionV3

InceptionV3, c¢ogunlukla goriintii tanima gorevleri i¢in kullanilan CNN
modellerinden biridir. Google'daki aragtirmacilar tarafindan gelistirilen InceptionV3,
Inception ailesinin bir iiyesidir (Szegedy vd., 2015). CNN’lerin yapisint optimize ederek
verimli hesaplama ile yiiksek dogruluk saglamak iizere tasarlanmistir. InceptionV3'iin
temel amaci, hesaplama yiikiinii azaltirken modelin 6nemli Ozellikleri yakalama
yetenegini korumak veya artirmaktir. Bunu basarmak i¢in, model, biiyiik konvoliisyon
islemlerini daha kiiciik ve sirali iglemlere ayirir. Boylelikle, daha biiyiikk boyutlu
konvoliisyonlarin hesaplama karmasikligi, kii¢iik capli ve daha yonetilebilir iglemlere
boliinerek azaltilmaktadir. Bu yontem, ayn1 zamanda modelin daha hizli ve daha verimli
calismasina olanak tanir. Bu model, ImageNet veri seti {izerinde egitilmis olup, bir
milyonun {izerinde goriintiiden elde edilen genis bir veri kiimesinden 6grenim saglamistir.
InceptionV3, toplamda 42 katman derinliginde bir mimariye sahiptir ve 1.000 farkli
kategoriye ayrilabilen siniflandirma gorevlerini basariyla yerine getirebilmektedir.

InceptionV3, egitim siirecini iyilestirmek ve asir1 uyumu Onlemek i¢in ara
katmanlarina ek siniflandiricilar (Auxiliary Classifiers) yerlestirir. Bu siniflandiricilar,
modelin ara katmanlarinda ek diizenlemeler ve 6grenme gergeklestirerek modelin genel
performansini arttirmaktadirlar. Ancak, bu siniflandiricilardan elde edilen ¢iktilar, gergek
tahmin asamasinda kullanilmamaktadir; yalnizca egitim siirecinde modelin genelleme
yetenegini gelistirmek amaciyla devreye girmektedirler.

InceptionV3, her biri aym1 katmanda giris verilerinin farkli yonlerini islemek
lizere tasarlanmis birden fazla Inception modiilii igermektedir. Bu modiiller, ¢esitli
boyutlardaki konvoliisyonel filtrelerden (6rnegin 1x1, 3x3 ve 5x5 konvoliisyonlar) ve 3x3
maksimum havuzlama katmanlarindan olugmaktadir. Bu yapi, modelin farkh
Olceklerdeki 6zellikleri ve bilgileri yakalamasina olanak tanimaktadir. Kiiciik filtreler
daha ince ayrintilar1 yakalarken, daha biiyiik filtreler daha genis kapsamli bilgi
ozelliklerini 6grenmektedir. Bu modiiler yap1 sayesinde, model, ¢ok cesitli goriintii
ozelliklerini ve desenlerini etkili bir sekilde 6grenebilmektedir. Ag, gbriintli verilerini
islemek icin 299x299 girdi boyutunu kabul etmektedir. InceptionV3 model mimarisi sekil
5.6°da goriildigi gibidir.
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Sekil 5.6. InceptionV3 mimarisi

5.3.3. Fully connected deep neural network

Fully connected deep neural networks (Tam baglantili derin sinir aglar
(FCDNN)), YSA’nin en temel ve yaygin kullanilan yapilarindan biridir. Bu aglarda, bir
katmandaki her ndron, bir sonraki katmandaki tiim néronlara baglanir. Bu nedenle "tam
baglantili" olarak adlandirilmaktadirlar. Bu 06zellik, agin esnekligini ve Ogrenme
kapasitesini artirirken, ayni zamanda veri setindeki karmasik iligkilerin 6grenilmesine
olanak tanir.

FCDNN/'ler, genellikle Giris Katman, bir veya daha fazla Gizli Katman (Hidden
Layers) ve Cikis Katmanindan (Output Layer) olusur (Sekil 5.6). Giris Katmani; agin ilk
katmanidir ve veri kiimesindeki 6zelliklerin temsil edildigi yerdir. Bu katman, modelin
aldigi ham veriyi islemek i¢in baslangi¢ noktasidir. Gizli katmanlar; tam baglantili
noronlardan olusur ve bu néronlar bir onceki katmandaki tiim ndronlardan gelen
sinyalleri alir. Gizli katmanlar, agin karmagsik veri desenlerini 6grenmesini saglar. Cikis
Katmani ise agin son katmanidir ve modelin nihai tahminlerini veya ¢iktisin

uretmektedir.



Gizli katman 1 Gizli katman 2

Giris katmani

Sekil 5.7. FCDNN mimarisi

5.4. Model Performans Metrikleri

Cikis katmani
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Performans Olgiitleri bir simiflandirma modelinin etkinliginin kapsamli bir

degerlendirmesini saglar (Jiao & Du, 2016). Bu calismada, performans kriterleri olan

Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik ve F- Olgiitii degerleri; karmasiklik matrisi 1s181nda, Tablo

5.1’de gorildiigii sekilde hesaplanan degerlerdir. Bu metriklerin birlikte kullanilmasi,

modelin tahmin yeteneklerinin ve saglamliginin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini

saglamaktadir.

Tablo 5.1. Karmasiklik matrisi

Gergcek
Dogru Yanls
Dogru Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin Edilen
Yanhs | Yanlis Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)
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DP, dogru olan verinin tahmin esnasinda, dogru olarak sonu¢lanmast durumu, YP
ise gercekte yanlis olan verinin tahmin esnasinda dogru sonu¢lanmast durumudur. YN;
gercekte dogru olan verinin tahmin esnasinda yanlis olarak sonug¢lanmasi durumu, DN
ise gercekte yanlis olan verinin tahmin esnasinda yanlis olarak sonuglanmasi durumudur.

Dogruluk; siniflandirma modellerini degerlendirmek i¢in temel bir dl¢limdiir ve
dogru tahmin edilen 6rneklerin (hem gercek pozitifler hem de gergek negatifler) toplam

ornekler i¢indeki oranini ifade etmektedir. Denklem 1°de goriildiigii gibi hesaplanir.

DP+DN
DP+YP+DN+YN

Dogruluk (%) = 100 = (5.9)

Duyarlilik; toplam pozitif tahmin sayisina goére model tarafindan yapilan dogru

pozitif tahminlerin sayisini dlgen bir metriktir. Denklem 2’de goriildiigii gibi hesaplanir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (5.10)

Kesinlik; hassasiyet veya gercek pozitif oran olarak da bilinir. Modelin dogru
sekilde tanimladig1 gergek pozitif 6rneklerin oranini dlger. Denklem 3’°de goriildiigl gibi

hesaplanir.

DP
DP+YP

Kesinlik = (5.11)

F- Olgiiti, Duyarlilik ve Kesinlik harmonik ortalamasidir ve her iki kaygiyi
dengeleyen tek bir metrik saglar. Asagida Denklem 4’de goriildiigii sekilde hesaplanir:

Duyarlilik*Kesinlik

F — Olgitii = 2 * (5.12)

Duyarlilik+Kesinlik
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6. GEN DiZiLERi KODLAMA YONTEMLERI

DNA dizilerinin ¢esitli yontemler araciligiyla kodlanmasi, biyoinformatik ve
hesaplamali biyoloji alanlarinda biiyiik O6nem tasimaktadir. Kodlama yontemleri,
biyolojik verilerin, dzellikle de genetik dizilerin analizinde matematiksel ve istatistiksel
tekniklerin uygulanmasini kolaylastirmaktadir. Bu sayede, genetik verilerin daha etkili
bir sekilde islenmesi ve yorumlanmasi miimkiin hale gelmektedir.

Genetik dizilerin uzun ve karmasik yapilarindan dolayr ham halleriyle analiz
edilmesi, biiyiik veri setlerinin islenmesini ve yorumlanmasini zorlastirabilmektedir.
Biiyiik olgiide zaman ve kaynak gerektiren islemlerle karsilasilir. Bu zorluklarin
tistesinden gelmek icin DNA dizilerinin belirli formatlarda kodlanmasi, veri isleme
siirecini hizlandirmakta ve hesaplama verimliligini artirmaktadir. Kodlama yontemleri,
bu dizilerin daha kii¢iik ve yonetilebilir bir bigimde temsil edilmesini saglar. Boylece,
dizi karsilastirmasi, orlintli tanima, siniflandirma ve diger analizler i¢in daha verimli
algoritmalarin uygulanmasi miimkiin hale gelir. Bu yontemler, 6zellikle biiyiik veri
setlerinin kullanildig1 genetik arastirmalar ve biyoinformatik projelerinde 6nemli
avantajlar sunar. Buna paralel olarak, bu veri setlerinin verimli bir sekilde analiz edilmesi
i¢cin MO ve DO algoritmalar1 giderek daha fazla tercih edilmektedir. Bu baglamda, gen
fonksiyonlarinin tahmini, motiflerin tanimlanmasi ve organizmalarin genetik yapilarina
gore simiflandirilmasi gibi gorevlerde etkin bir sekilde kullanilmaktadirlar. Gen dizisi
kodlama y&ntemleri, verilerin MO ve DO algoritmalari ile yapilan siniflandirma
uygulamalarina uygun formatlarda sunulmasini saglar. Bu uygulamalar, genetik, evrimsel
biyoloji ve hastalik mekanizmalarinin daha iyi anlagilmast agisindan kritik bir rol oynar.

Kodlama yontemleri, genetik dizilerin gorsellestirilmesine de olanak tanir. Ham
gen dizilerindeki sakli bilgiler, anlagilamayan kaliplar ve tekrarlar, kodlama sayesinde
aciga cikarilabilmektedir. Bu gorsellestirme teknikleri, biyologlar ve genetikgiler igin
degerli i¢goriiler saglayarak genetik verilerin daha kolay yorumlanmasina yardimeci
olmaktadr.

Ayrica, genetik dizilerin kodlanmasi, verilerin sikistirllmasina ve depolama
alaniin optimize edilmesine katkida bulunur. Biiyiik 6l¢ekli genetik veri tabanlari, bu
sayede daha az yer kaplar ve veri yonetimi daha verimli hale gelir. Kodlama semalari,
verilerin gerektiginde orijinal ve yeni formatlarina doniistiiriilmesini kolaylastirir, bu da

analiz siireclerinde esneklik ve verimlilik saglar.
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DNA dizilerinin kodlanmasi, biyoinformatik ve hesaplamali biyoloji alanlarinda
temel bir ara¢ olarak kabul edilir. Bu teknikler, genetik verilerin daha kolay analiz
edilmesini, yorumlanmasin1 ve gorsellestirilmesini miimkiin kilar (Gunasekaran vd.,
2021). Genetik dizilerin kodlanmasi, verilerin daha etkili bir sekilde islenmesine olanak
taniyarak bu alandaki arastirmalarin hizim1 ve dogrulugunu artirir. Boylece, genetik
verilerden elde edilen bilgiler, bilimsel arastirmalar ve klinik uygulamalar i¢in degerli
iggoriiler sunar. Bu siirecler, genetik bilgilerin matematikgiler, bilgisayar bilimcileri,
istatistik¢iler ve biyoloji disindaki alanlarda calisan arastirmacilar tarafindan da
erigilebilir ve anlagilabilir hale gelmesini saglayarak disiplinler arasi is birligini
giiclendirir.

Literatiirde birgok farkli tiirde gen dizisi kodlama yontemi sunulmustur. En genel
haliyle gosterim sekillerine gore ili¢ sinifa ayrilir:

1. Sayisal gdsterim yontemleri

o Etiket kodlama

e Tek-sicak kodlama

o K-Mer kodlama

2. QGrafiksel gosterim yontemleri

e Kaos oyun gosterimi (CGR (Chaos game representation))

e Frekans kaos oyun gosterimi (FCGR (Frequency chaos game representation))

e DNA yoriinge goriintiileri (DNAWalk)

3. Goriintii gosterim yontemleri

e DNA Gri dlgekli ve Renkli goriintiiler

6.1. Sayisal Gosterim Yontemleri

Kategorik gen dizilerinin sayisal gosterim yontemleriyle temsil edilmesi,
biyoinformatik ve genetik aragtirmalar i¢in biiylik bir 6nem tasimaktadir. Bu teknikler,
DNA ve RNA dizilerinin karmasikligini1 ve 6zelliklerini daha anlasilir ve analiz edilebilir
hale getirmektedir. Gen dizileri, dogalar1 geregi kategorik verilerdir ve dogal formda
oldukga karmasik ve uzun olabilmektedir. Sayisal gosterim yontemleri, bu dizileri daha
basit ve anlasilir formatlara doniistiirerek analiz siirecini hizlandirmaktadir. Bu dontistim,
dizilerin ¢esitli algoritmalar ve analiz araglar1 tarafindan etkin bir gekilde islenmesini

saglamaktadir.
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MO ve DO modelleri, gen dizilerini isleyebilmek i¢in sayisal gdsterimlere ihtiyac
duymaktadir. Bu modeller, genetik verilerdeki belirli desenleri ve iliskileri tespit ederek
siniflandirma ve tahmin yapma islemlerini gerceklestirmektedir. Sayisal gosterim
sayesinde, biyoinformatik araglar ve algoritmalar, biiyiik genomik veri setleri {izerinde
daha dogru ve verimli sonuglar elde edebilmektedir. Bu siireg, genetik arastirmalarin
hizlanmasina ve daha derinlemesine analizlerin yapilmasina olanak tanimaktadir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan yontemler; Etiket kodlama (Label encoding), Tek-sicak

kodlama (One-hot encoding), K-Mer kodlama seklindedir.

6.1.1. Etiket kodlama (Label encoding)

Etiket kodlama yontemi, biyoinformatik ve genetik arastirmalarda DNA
dizilimlerinin daha etkin ve anlagilir bir sekilde analiz edilmesini saglamak i¢in kullanilan
bir kodlama teknigidir. Bu yontem, 6zellikle DNA dizilimlerinde niikleotidlerin veya
niikleotid dizilerinin belirli etiketlerle veya kodlarla temsil edilmesine dayanir.
Tanimlanan niikleotid dizilerine karsilik gelen etiketler veya kodlar belirlenmektedir.
Tanimlanan etiketler ve kodlar kullanilarak bir kodlama semas1 olusturulmaktadir. Bu
sema, belirli niikleotid dizilerinin hangi etiketlerle veya kodlarla temsil edilecegini
tanimlamaktadir. Kodlama semasina uygun olarak, DNA dizilimleri etiketlerle veya
kodlarla kodlanmaktadir. Yaygin olarak Etiket Kodlamasinda Sekil 6.1°de gorildiigi
tizere; A=1, C=2, G=3, T=4 olacak sekilde tiim veriler sayisallastirilmaktadir. Bu sekilde,

DNA dizilimleri daha basit ve anlasilir bir bi¢imde temsil edilmektedir.

DNA Dizisi
GGCTAGATTATGC

T=2 G=3
Kodlanmig DNA Dizisi
3342131221234

Sekil 6.1. Etiket kodlama yonteminin uygulanisi

6.1.2. Tek-sicak kodlama (one-hot encoding)
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Tek-sicak kodlama, DNA dizilerini MO algoritmalar1 tarafindan verimli bir
sekilde iglenebilen sayisal bir formatta temsil etmek i¢in biyoinformatikte yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Dort niikleotidi ikili bir matris formatina ¢evirir, bu da dizi analizi
igin ¢esitli hesaplama yontemlerinin uygulanmasini kolaylastirmaktadir (Potdar vd.,
2017). Tek-sicak kodlamanin temel prensibi, her niikleotid ig¢in ikili bir vektor
olusturmaya dayanmaktadir; burada belirli bir niikleotidin varlig1, ilgili konumda 'l' ve
diger tiim konumlarda '0' ile gosterilir. Ornegin gen dizisi; 4 x L matrisine doniistiiriiliip;
A=[1,0,0,0], T/U=10,1,0,0],G=10,0,1,0] ve C=]0, 0, 0, 1] olarak gosterilebilir.
Bu déniisim, DNA dizisinin, sayisal girdi verilerine ihtiyag duyan cesitli MO
modellerinde kullanilabilmesini miimkiin kilar. Niikleotid dizilerini sayisal bir formata
dontistiirerek, dizi hizalamasi, motif bulma ve gen ekspresyonu analizi gibi gorevleri
gerceklestirmek igin ¢esitli hesaplamali algoritmalarin uygulanmasini saglamaktadir.
Ayrica, bu kodlama yonteminin uygulanmasi kolaydir ve hesaplama agisindan verimlidir,

bu da onu biiyiik 6l¢ekli genomik veri kiimeleri i¢in uygun hale getirmektedir.

DNA Dizisi

A=[1,0,0,0] T=[0,1,0,0] G=[0,0,1,0] C=1[0,0,0,1]

Tek-Sicak Kodlama Vektorleri
[[1,0,0,0]1[10,0,0] IO, 1,0,0]I[0, 1,0, 0], [0, 0, 0, 11]

Sekil 6.2. Tek-sicak kodlama yonteminin uygulanisi

6.1.3. K-Mer kodlama

K-Mer kodlama yonteminde; belirlenen k degerine gore bir pencere seklinde
kelimeler olusturulmaktadir ve DNA dizisi bazi ifadelere doniistiiriillmektedir. Bu
yontem, metin siniflandirma teknikleri kullanilarak analiz yapilmasini saglamaktadir. k
degerine gore sonuglar degisiklik gosterebilmektedir. K-Mer kodlama ydnteminde,
belirlenen k degerine gore DNA dizisi boliimlere ayrilir ve bu boliimler "kelimeler"
olarak adlandirilir. Her bir kelime, belirli bir uzunlukta niikleotid dizisinden

olugsmaktadir. Filogenetik uygulamalarda K-Mer yontemi ilk olarak Blaisdell tarafindan
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(Blaisdell, 1986, 1989) kullanilmistir. Temel olarak, k degerine bagli olarak olusturulan
kelimelerin frekanslar1 tespit edilmektedir. Bu frekanslar, her bir kelimenin DNA
dizisinde kag¢ kez tekrarlandigim1 géstermektedir. Dolayisiyla, k degerine gore frekans
vektori degiskenlik gosterebildiginden, sonuglarda da degisiklik olmaktadir (Compeau
vd., 2011).

Genetik veri setlerinde yer alan gen dizileri, ¢cok farkli niikleotid uzunluklarinda
olabilmektedir. Ozellikle MO ve DO ile siniflandirma yaklasimlarinda, dizi verilerini
sadece kodlamak yeterli olmamaktadir. Tek-Sicak Kodlama ve Etiket Kodlama gibi
yontemler, dizilerin hizali olmasimi gerektiren kodlama yontemleridir. Yani, dizilerin
niikleotid uzunluklar1 birbirinden farkli oldugunda, Tek-Sicak Kodlama ve Etiket
Kodlama gibi yontemler uygulandiginda ortaya ¢ikan kodlanmis yeni veri seti de
degisken niikleotid uzunluguna sahip olmaktadir. Bu nedenle, K-Mer kodlama ydntemi
hizalama gerektirmemesi agisindan avantaj saglamaktadir. Sekil 6.3’de 6rnek bir dizi
tizerinde k=6 i¢cin bir K-Mer kiimesinin nasil elde edildigi gosterilmektedir. DNA dizisi
altt niikleotid uzunlugundaki kelimelere bdliinmekte ve her bir kelimenin sayisi
hesaplanmaktadir. Bu kelimelerden her birinin sayisini iceren sabit uzunluklu bir frekans
vektorii iiretilmektedir. Frekans vektorl, dizi uzunluguna bakilmaksizin veri setindeki
tim gen dizileri i¢in esit olmaktadir. Bu sekilde, farkli niikleotid sayisina sahip gen
dizilerinin kodlanmasi ve esit boyutlara getirilmesi saglanmaktadir. Ayrica, k degerinin
dogru secimi kritiktir; ¢cok kiiciik K-Mer’ler belirsizliklere yol agabileceginden ve ¢ok
biiyiik K-Mer’ler yeterli dizi varyasyonunu yakalayamayacagindan, uygun k degerinin
belirlenmesi 6nem arz etmektedir (Bussi vd., 2021; Moeckel vd., 2024).

K-Mer yontemi, biyoinformatik ve genetik arastirmalarda gii¢lii bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. DNA dizilimlerinin daha etkin ve anlasilir bir sekilde analiz edilmesini
saglamaktadir. Ozellikle biiyiik olgekli genomik verilerin islenmesinde ve analiz

edilmesinde 6nemli avantajlar sunmakta ve yiiksek verimlilik, dogruluk saglamaktadir.
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[AJu G Ja [ [c [a ]G [a[aJa Ju c |

[aulc Ja e [c]

[Ulc [a]c [c [a]
(G [a ]G [c Ja G ]
[ATc [c TATG [a]

[cTcTaTc [aTa]

[cTaJc [aTaTa]

[A ]G [A A [A [U |

[cTaTaTaJu Jc ]

Sekil 6.3. K-Mer kodlama yonteminin uygulanisi

6.2. Grafiksel Gosterim Yontemleri

Uzun dizilerdeki gizli kaliplart1 bulmak hem zor hem de degerli
olabilmektedir. Grafiksel gosterim yontemleri genetik verilerin daha anlasilir, analiz
edilebilir ve karsilastirilabilir hale gelmesini saglamaktadir. Bu yontemler, dizileri
grafiksel formatlarda sunarak, karmasik biyolojik bilgilerin daha kolay yorumlanmasini
saglamaktadir. Genetik dizilerdeki tekrarlayan motifler ve diizenli desenler, biyolojik
islevler acisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Grafiksel gosterimler, bu tiir desenlerin ve
motiflerin gorsel olarak tanimlanmasimi ve analiz edilmesini kolaylastirmaktadir.
Grafiksel gosterim, farkli genetik dizilerin karsilastirmali analizini kolaylastirmaktadir.
Farkl: tiirler veya bireyler arasindaki genetik benzerlikler ve farkliliklar, gorsel olarak
daha kolay belirlenebilmekte ve analiz edilebilmektedir. Bu, evrimsel biyoloji ve
filogenetik ¢aligmalar i¢in 6zellikle 6nemlidir. Literatiirde en ¢ok kullanilan yontemler;

CGR, FCGR ve DNAWalk seklindedir.

6.2.1. Kaos oyun gosterimi (Chaos game representation (CGR))

CGR, genetik dizilerin karmasikligini ve diizenliligini analiz etmek i¢in kullanilan
etkili bir tekniktir. Bu yontem ilk defa 1990'larin basinda tanitilmistir (Jeffrey, 1990). Bu
teknik devrim niteliginde olmustur. Ciinkii kaos teorisi ve genetik kavramlarini bir araya
getirilerek genetik dizilerin devasa, karmasik yapilari, 2 boyutlu bir uzayda temsil
edilerek, benzersiz bir igcerik olusmaktadir. Ayrica bu yontem, diziler arasindaki

benzerlikleri ve farkliliklar1 belirlemek ic¢in kullanilabilecek, evrimsel iliskileri veya
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islevsel benzerlikleri tespit ederek bu alanda ilerlemelerin gerceklestirilmesine olanak
saglamistir.

CGR, genetik dizilerin belirli 6zelliklerini vurgulayarak, DNA dizilerinin
karmasikligin1 ve tekrarlayan motiflerini gorsellestirmeye olanak tanimaktadir. CGR'nin
temel prensibi, genetik dizileri bir nokta kiimesi olarak temsil etmektir. Bu noktalar,
belirli bir kurala gére olusturulmaktadir. Ornegin, DNA dizilerindeki bazlari temsil etmek
icin A, C, G ve T harfleri kullanilmaktadir. Her baz, bir koordinat diizlemindeki bir
noktaya karsilik gelmektedir. CGR, bu noktalar1 olusturmak igin iteratif bir siire¢
kullanmaktadr.

Bu yontemin temel adimlar1 ve formiilii asagida agiklanmustir.

Baslangic:
e Bir birim kare ile baslanilir.

 Karenin dort kosesi dort niikleotid (A, C, G, T) ile eslestirilir. Ornegin:

A=(1,1)
T=(1,-1)
C=(1,-1)
G=(1,1)
Iteratif Noktalama:

e Karenin ortasindan baglanilir (baslangi¢ noktasi, P,); P, = (0,0)
o Dizideki her niikleotid i¢in, yeni bir nokta, dnceki nokta ile niikleotidi temsil eden
kose arasinda belirli bir oranda yerlestirilir.
Formiil:
P, mevcut nokta ve P,,, sonraki nokta olmak fiizere; P,,,; denklem 6.1°de

goriilmektedir.
Pry1 = (M1 yn_+yx) (6.1)
2 2
(%5, Yn) P, ’nin koordinatlart ve (x,,y,) X (A, C, G, T’ den biri) niikleotidine
karsilik gelen kdsenin koordinatlaridir.

Sekil 6.4’te 6rnek bir DNA dizisi "ACGT" i¢in nokta koordinatlar1 ve Sekil 6.5°te

PhyVirus veri setindeki dort farkli Arena viriis gen dizilerine ait CGR noktalarinin
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gorintiileri gosterilmektedir. Sekil 6.4’te 6rnek bir DNA dizisi olan "ACGT" i¢in; Py =

) = (

05+( 1) 05+( 1)

, )= (-

075+1 0.25+1
— ) =(

0125+1

0+( 1) 0+1

(0,0)’dir. A, (-1, 1) noktasina atanmistir. Bir sonraki nokta; P; = (

0.5,0.5) olarak hesaplanir. C, (-1, -1) noktasina atanmistir. P, = (

0.75,-0.25) olarak hesaplanir. G, (1, 1) noktasina atanmistir. P; = (———

0.125,-0.375) bulunur. T, (1, -1) noktasina atanmistir. Bir sonraki nokta; P, = (

0.375+(—1)
2

) = (-0.5625,-0.3125) olarak hesaplanir.

(-1, 1) (1,1)

ACGT
.

(0,0)

CGT

C T
(-1,-1) @, -1

Sekil 6.4. ‘ACGT’ sekansinin CGR noktalar1 ile gosterimi

Sekil 6.5. PhyVirus veri setindeki dort farkli Arena viriis gen dizilerine ait CGR noktalarinin
gosterimi

6.2.2. Frekans kaos oyun gosterimi (FCGR (Frequency chaos game

representation))

FCGR yontemi, DNA dizilerini gorsellestirmek ve analiz etmek amaciyla
kullanilan etkili bir tekniktir. FCGR, DNA dizilerini belirli kurallara gore iki boyutlu bir

matris seklinde temsil ederek, dizilerin 6zelliklerini vurgulamaktadir.
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Sekil 6.6’ da ‘CATG’ oligomerinin konumu; her biri bir niikleotide karsilik gelen
dort ceyrege boliinmiis bir kare iizerinde gosterilmektedir. Karenin merkezinden
baslanilmakta ve dizilimdeki her niikleotid i¢in ilgili kdseye dogru yariya kadar hareket
edilerek yol isaretlenmektedir. Ornegin, C icin merkezden sol alt koseye dogru yariya
kadar ilerlenmekte ve bir nokta ¢izilmektedir. A i¢cin mevcut konumdan sol iist kdseye
dogru yartya kadar ilerlenmekte ve bir nokta ¢izilmektedir. T i¢in gegerli konumdan sag
alt koseye dogru yariya kadar ilerlenmekte ve bir nokta ¢izilmektedir. G i¢in mevcut
konumdan sag iist kdseye dogru yariya kadar ilerlenmekte ve bir nokta ¢izilmektedir.

Elde edilen nokta, ‘CATG’ oligomerinin konumudur.

A G
A G
CAA | CAG
CATARCATC CG
CAC |——
CATCC S T
CcC CT
C T

Sekil 6.6. CATG oligomerinin konumu

Dizideki her niikleotid i¢in noktalar isaretlendikten sonra, karede benzersiz bir
desen elde edilmektedir. FCGR yonteminde, bir DNA dizisi igin K-Mer boyutu (k)
belirlenmektedir. Benzersiz K-Mer’lerin sayist (N) ise 6.2’de gosterilen formiil ile

hesaplanmaktadir:
N = 4* (6.2)
Bu K-Mer’leri temsil eden resmin boyutlart, FCGR yonteminin iki boyutlu temsili

nedeniyle kare matris olarak tanimlanmaktadir. Dolayisiyla, kare matrisin her bir

kenarinin uzunlugu (S), 6.3’de gosterilen formiil ile hesaplanmaktadir:
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S =4k (6.3)

Daha uzun DNA dizileri i¢in; dncelikle DNA dizisinin tiim K-Mer’leri elde edilir.
Ardindan bu K-Mer’lerin frekansi hesaplanir. Her K-Mer'in frekansi iki boyutlu bir
matrise yerlestirilir. FCGR matrisinin boyutlar1 (S x S), K-Mer boyutuna baghdir. Sekil
6.7°de PhyVirus veri setindeki Arena viriisiine ait gen diziliminden elde edilen 4-Mer i¢in

FCGR gOoriintiisii yer almaktadir. k=4 icin
S =V4* formiilinden 16x16 boyutunda bir matris elde edilmistir. Elde edilen K-

Mer’lerin goriilme sikliklarin yani frekans degerlerine gore goriintiide koyu ve agik renkli

olarak gosterilmistir.

0.000 U.UIU.UUUB 0.003 0.003 0.007 0.000 [EO10Y 0.000 0.003 0.000 0.003 0.003 0.003 0.003

0.003 0.007 0.000 0.003-0.003 0.003 0.000 0.000 0.007 0.000 0.003 0.007 0.000 0.000

0.003 0.003 0.000 0.003 0.003 MNOLON 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.003 0.007 0.007 0.000
0.003 0.003 0.000 0.007 OI0) 0.000 O.0L0 0.003.0000 0.007 DDOB.O.UGO 0.000 0.000
0.000 0.003 0.003 0.000 0.003 0.007 0.003 0.003 0003.0,003 0.000 0.007 0.000 0.003 0.000
©0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 GLOLON 0.000 0.003 0.007 0.00?.0000 0.000
0,000 0.003 0.000 0.003 0.000 0.003 0.000 0.000 0.003 MLOION 0.003 0.003 0.007 0.000 0.007 0.000
0.000 0.003 0.003 0.003 0.003 0.007 0.000 j0:010" 0.003 0.007 0.000 0.000 0.003 0.003 0.007
0.000 0.007 0.003 0.000 0.000 0.000 0.007 0.003 0.000 GHO10 0.000 0.000 0.003 0.003 0.000
0.003 0.003 D-DD?. 0,002 0.003 0.000 0.000 0.003 MNOIO" 0.007 0.003 0.000 0.007 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.007 0.007 0.007 0.007 0.000 0.000 0.003 0.003 0.000 0.003 0.000 0.003 0.000
©0.000 0.000 0.003 0.000 0.003 0.000 0.000 0.003 0.000 0.003 0.003 0.007 B:0I0) 0.000 0.000 0.000
0.000 0.003 0.003 0.000 0.007 0.000 0.003 0.000 000?.0,007 0.003 0.007 0.000 0.000 0.000
0.000 0.007 0.000 0.000 JGNOJCN 0.007 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.003 jGIOI0N 0.003 0.000 0.000

0.003 0.000 0.003 0.000 0.007 MNOION 0.000 0.003 0.003 0.003 WOIO| 0.000 0.003 0.003 0.000 0.000

- 0.003 . 0.007 0.010 0.010| 0.000 - 0.010 0.007 . 0.007 J0.010) 0.003

Sekil 6.7. PhyVirus veri setindeki Arena L 1 981 viriisiine ait gen diziliminden elde edilen

FCGR goriintiisiindeki 4-Mer i¢in frekans degerleri

Farkli K-Mer degerlerinde farkli boyutlarda matrislerde elde edilmekte ve gen
dizilerine gore birbirinden tamamen farkli olan ayirt edici goriintiiler olugsmaktadir. Sekil
6.8’de PhyVirus veri setinde Arena viriise ait ayni gen dizisinin k’nin 3, 4, 5, 6, 7 ve 8

degerleri i¢in olusan FCGR goriintiilerine yer verilmistir.
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Sekil 6.8. Farkli k degerleri kullanilarak ayn1 Arena viriisii gen dizisinden elde edilen FCGR
goriintiileri

Uygulamada FCGR, daha ayrintil1 ve bilgilendirici goriintiiler olusturmak icin
daha uzun DNA dizileriyle birlikte kullanilmaktadir. Bu yontem, biiylik miktarda genetik
bilgiyi kompakt ve anlasilir bir sekilde temsil ederek, biyoinformatik arastirmalarda

onemli avantajlar saglamaktadir.
6.2.3. DNA yériinge goriintiileri (DNAWalk (DNA yiiriiyiisii))

DNAWalk yontemi, DNA dizilerinin yapisal 6zelliklerini gorsellestirmek ve
analiz etmek i¢in kullanilan gii¢lii bir tekniktir (Peng vd., 1992). Genellikle DNAWalk
(DNA Yiiriiyiisii) olarak adlandirilan bu yontem, bir DNA dizisinin iki, ii¢ ve hatta daha
fazla boyutlu bir uzaya haritalanarak grafiksel bir temsilini saglamaktadir. DNAWalk
yontemi, arastirmacilarin niikleotidlerin dogrusal diizenini uzamsal bir yoriingeye
dontistiirerek genetik dizilerin karmasik kaliplarini ve 6zelliklerini anlamalarina yardime1
olmaktadir (Arakawa vd., 2009).

DNAWalk yonteminin temel ilkesi, bir DNA dizisindeki her niikleotide bir
koordinat sisteminde belirli bir yon veya hareket atamaktir. Tipik olarak, dort niikleotid-
A, C, G ve T farkli vektorlerle eslestirilmektedir (Peng vd., 1992). Bir baslangic
noktasindan baglayarak, genellikle iki boyutlu bir diizlemde, dizideki her niikleotid
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sirayla okunur ve pozisyon atanan yone gore giincellenir. Bu iteratif siireg, tim DNA
dizisini temsil eden bir yol veya yoriinge ile sonuglanir. ilk versiyonunda orjin (0,0)
noktasindan baslamak tizere, A (0,1), C (-1,0), G (1,0), T (0,-1) seklinde bir yon

belirlenmistir.

Sekil 6.9. Peng ve arkadaslarinin DNA Walk yonteminde kullandiklar1 vektorler (Peng vd.,
1992)

Literatiirde daha sonra bir¢ok farkli gésterim olmustur. En yaygin yaklasimlardan
biri, Kobori ve Mizuta tarafindan gergeklestirilen ¢alismada kullanilmistir (Kobori &
Mizuta, 2016). Buna gore niikleotid vektor gosterimi A (1,1), C (1,-1), G (-1,-1), T (-1,1)
seklinde belirlenmistir (Sekil 6.9).

wonnsp X

Sekil 6.10. Kobori ve Mizuta’nin DNAWalk yonteminde kullandiklari vektorler (Peng vd.,
1992)

Sekil 6.11° de ornek bir gen dizisine (ACATATGGATTCAG) DNAWalk

yonteminin adim adim uygulanmasi gosterilmektedir.
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Ornek DNA Dizisi:
"ACATATGGATTCAG" ' .
Baglangg Adm 1: Bdom 2: Adim 3:
ACATATGGATTCAG ACATATGGATTCAG ACATATGGATTCAG ACATATGGATTCAG
Mf2 Tl
ik
Adim 4 Adumm 5: Adum 6: Adm T
ACATATGGATTCAG ACATATGGATTCAG ACATATGGATTCAG ACATATGGATTCAG
N

Sekil 6.11. Ornek bir gen dizisine (ACATATGGATTCAG) DNAWalk yénteminin adim adim
uygulanmasi

Sekil 6.12°de PhyViriis verisetinde yer alan Flavi viriis ailesine ve Arena viriis

ailesine ait {li¢ farkl viriis dizisinin Kobori ve Mizuta’nin kullandig1 vektdr gosterimiyle

elde edilen goriintiiler yer almaktadir.
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Sekil 6.12. PhyVirus veri setinde yer alan a) Flavi viriis ailesine b) Arena viriis ailesine ait {i¢
farkli viriis dizisinin Kobori ve Mizuta’nin kullandig1 vektor gosterimiyle elde edilen goriintiiler

6.3. Goriintii Gosterim Yontemleri

DNA dizilerinin  goriintii  formatina  doniistliriilmesi,  biyoinformatik
arastirmalarinda yeni ufuklar agmistir. Bu gorsellestirme yontemleri, bilgisayarla gorme
gibi diger alanlarda yaygm olarak kullanilan goriintii isleme tekniklerinin ve ML, DO
modellerinin biyoinformatik verilerine uygulanmasina olanak tanimaktadir. Yiiksek
verimli dizileme teknolojilerinin sundugu biiyiik verileri kullanarak, tiim genomlari
goriintiiler seklinde temsil etmek ve bu gériintiileri DO ve MO teknikleri ile analiz etmek
miimkiin hale gelmistir. DNA gen dizilerini gri tonlamal1 veya renkli goriintiiler olarak
gorsel temsillere doniistiirmek; genetik materyal igerisindeki karmagik yapilari ve
desenleri anlamak i¢in basit ve kolay bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu yaklasim,
sadece verilerin gorsel olarak daha anlasilir hale gelmesini saglamakla kalmaz, ayni
zamanda simiflandirma, anormali tespiti ve evrimsel analiz gibi cesitli gérevlerde MO ve

DO algoritmalarimnin kullanimim da kolaylastirmaktadir.

6.3.1. DNA Gri ol¢ekli ve Renkli goriintiiler

Gri olgekli goriintii doniistirme yonteminde, dizideki her niikleotid veya

diniikleotid ciftine belirli bir gri deger atanmaktadir. Ornegin, her bir niikleotide 0 ile 255
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arasinda bir deger atanir. Burada 0 siyah1 ve 255 beyazi temsil ederken, aralarinda gesitli
gri tonlar1 da yer almaktadir. Bu doniistiirme islemi, her bir elemanin bir niikleotide veya
bir ¢ift niikleotide karsilik geldigi bir matrisle sonuglanmakta ve matris daha sonra gri
Olcekli bir goriintii olarak gorsellestirilmektedir. Sekil 6.13’te PhyVirus veri setindeki
farkl ailelere ait virlis dizileri; Gri olgekli goriintiiler seklinde gosterilmektedir. Gri
Olgekli goriintiilerin avantaji, iiretilmelerinin nispeten basit olmas1 ve renkli goriintiilere
kiyasla daha az hesaplama giicii gerektirmesidir (Santamaria vd., 2019). Buna ek olarak,

gri 6lgekli goriintiiler yiliksek ayrinti seviyesini korumakta ve bu da onlar1 ¢esitli analitik

gorevler icin uygun hale getirmektedir.

Sekil 6.13. Phyvirus veri setinde a) Calici b) Corona c) Toga d) Rhapdo viriis ailelerine ait gen
dizi 6rneklerinin Gri 6lgekli goriintiiler yontemi ile gosterilmesi

Gri Olgekli goriintiilerin 6tesinde, DNA dizileri renkli goriintiilere doniistiiriilerek
daha da zengin bir gorsel temsil saglanabilmektedir. Bu yaklasimda, her niikleotid veya
bir grup niikleotid belirli bir renkle eslestirilmektedir. Ornegin, A i¢in kirmiz1, T igin
yesil, C i¢in mavi ve G igin sar1 renkleriyle temsil edilen bir model kullanilabilmektedir.
Ortaya ¢ikan goriintii, dizinin bilesenlerini gorsel olarak farklilastiran renkli bir matristir.
Sekil 6.14°te PhyVirus veri setindeki farkli ailelere ait viriis dizileri renkli goriintiiler
seklinde gosterilmektedir. Renkli goriintiiler, mutasyonlar1 tanimlamada, anormallikleri
tespit etmede ve evrimsel iliskileri incelemede 6zellikle yararli olabilecek niikleotidler

arasinda daha karmasik desenleri ve korelasyonlar1 yakalama avantaji sunmaktadir.



Sekil 6.14. PhyVirus veri setinde a) Calici b) Corona ¢) Toga d) Rhapdo viriis ailelerine ait gen
dizi 6rneklerinin Renkli goriintiiler yontemi ile gosterilmesi
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7. VIRUS AILELERINE ve KONAKLARINA DAYALI SINIFLANDIRMA

Virtiis ailelerine (VF) ve viriis konaklarina (VC) dayali siniflandirma uygulamasi
icin, kapsamli analizler gerceklestirilerek, biiylik filogenetik gen dizi veri kiimelerinden
biri olan PhyVirus veri seti ile testler gerceklestirilmistir. Onerilen metodun akis semas1

sekil 7.1’ de gosterilmistir.

1. Asama: RNA viriislerinin genetik materyallerinin ¢esitli kimyasal ve fiziksel
yontemlerle elde edildikten sonra A, C, G ve T niikleotid dizileri seklinde elde
edilmektedir.

2. Asama: Elde edilen niikleotid dizileri, virlis familya ve konak bilgileri
korunarak biyoinformatik araglar ile okunabilir ham FASTA formatinda yer almaktadir.
Gen dizi gorintiileri tarandiktan sonra, kayma cizikleri, lekelenme sorunlari, ¢ipteki
kusurlar, hibridizasyon hatasi, gériintii bozulmasi veya basitce slayt tizerindeki toz gibi
sorunlar sebebiyle kayip degerler olusabilmektedir (Oba vd., 2003). PhyVirus veri setinde
de igerisinde hangi niikleotidin oldugu bilinemeyen bazi viriisler yer almaktadir. Bu
degerler, veri setinde “N” olarak isaretlenmistir. Toplamda 64.034 viriis dizisinden 3.494

adet dizide kayip veriye rastlanmistir.

3. Asama: ‘N’ seklinde bilinmeyen niikleotid igeren viriis gen dizileri
degerlendirme disinda birakilmistir. Ayrica okumadan kaynakli gen dizileri arasindaki
bosluk veya farkli semboller veri seti icerisinde silinerek daha temiz bir veri seti elde

edilmistir.

4. Asama: Farkli k degerleri ile K-Mer yontemi uygulanarak viriis gen dizileri
kodlanmistir. PhyVirus veri setindeki gen dizileri oldukca genis bir uzunluk araligindan
olugmaktadir. Gen dizileri en kii¢lik 42, en biiyiik ise 13.176 niikleotid uzunlugundadir.
Bu sebeple K-Mer Kodlama yontemi tercih edilerek kelime uzunluklan k = 2,.., 12
araliginda secilerek uygulamalar gerceklestirilmis olup her k degerine gore bir K-Mer

kiimesi elde edilmistir.

5. Asama: PhyVirus veri setinde gen dizilerine bagl olarak 13 sinifli viriis
ailelerine (VF) ve 6 sinifli viriis konaklarina (VC) gore siiflandirma olmak iizere iki
temel uygulama gergeklestirilmistir. Her bir uygulamada RF, GB, ET gibi klasik MO

yontemleri ve DO ydntemi olan FCDNN simiflandirma yéntemleri kullanilmagtir.
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Egitim ve test veri kiimeleri i¢in sirasiyla %80-20, %70-30, %60-40 ve %50-50
oranlar1 kullanildi. Train ve test veri kiimelerindeki 6rnekler, orijinal veri kiimesindeki
sinif oranlart korunarak se¢ildi. Ayrica, K-Mer kodlamasinda kelime uzunluklarini
belirleyen her k degeri i¢in uygulamalar tekrarlandi. Bu ¢alismada, VF ve VC' ye gore
her iki temel uygulamada kullanilan siniflandiricilarin parametreleri aynidir. RF igin,
boliinme kalite olgegi olarak “Gini” kullanildi. Bunun yaninda aga¢ yapili tim
siniflandiricilarda estimator sayisi 200, 6grenme orani 0,05 ve maksimum derinlik 5

olarak alimustur.
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Sekil 7.1. Viriis aileleri ve Viriis konaklarina dayali siniflandirma uygulamasi i¢in 6nerilen
metodun akis semasi

Bu ¢alismada kullanilan FCDNN Siniflandirict; bir giris katman, iki gizli katman
ve bir ¢ikis katmanindan olugmaktadir (Sekil 7.2). Calismada, K-Mer kodlama yontemi
farkli k degerlerine gore uygulandigi i¢in, siniflandirma asamasinda giris katmani i¢in
giris degerleri 4% seklinde degismektedir. Giris katmaninda 100 ndron, birinci gizli
katmanda 100 noron, ikinci gizli katmanda 100 ndéron ve ¢ikis katmaninda VF’ye gore
siniflandirma uygulamasinda 13 adet néron, VC’ye gore siniflandirma uygulamasinda 8
noron bulunmaktadir. Cikis katmanindaki her néron, viriis siiflarindan birisini isaret

etmektedir. Gizli katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise verilen
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her bir egitim Ornegi i¢in bir Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Egitim
gerceklestirilirken, geri yayilim algoritmasindaki gradyanlarin hesaplamasi ig¢in
Kategorik Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu (Categorical Cross-Entropy) kullanilmistir.
Ayrica optimizasyon teknigi olarak en etkili algoritmalardan biri olan Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir (Kingma & Lei Ba, 2015).

6. Asama: Gen dizileri 13 sinifli VF’ye ve 8 sinifli VC’ye gore siniflandirilmistir.
Farkli egitim-test oranlarinda, farkli k degerlerine bagh ortalama dogruluklar ve standart
sapmalar, smiflandiric1 performanslart gibi sonuglar elde edilip, analizlerde

bulunulmustur. Sonuclar degerlendirilip, ¢esitli ¢gikarimlara ulagilmistir.

Girig = (4"') Dense 0
4% 100
k=23,456,7891011,12 (¢ )

Sekil 7.2. Bu ¢alismada kullanilan FCDNN modelinin mimarisi

100 x 13

Dense 1

——| 100 x 100 Cikag

100 x 100

veya
100x 8

7.1. Viriis Ailelerine Dayalh Stmflandirma Sonuglar:

Uygulamada kullanilan viriis aileleri (VF) ve kisaltilmis karsiliklari; ARN: Arena,
CLC: Calici, CRN: Corona, FLO: Filo, FLV: Flavi, HNT: Hanta, ORT: Orthomyxao,
PRM: Paramyxo, PRB: Peribunya, PHN: Phenui, PCR: Picorna, RHB: Rhabdo ve TGA:
Toga seklindedir.

Tablo 7.1’de VF smiflandirma uygulamalarina ait her bir k degeri i¢in ayr1 ayri
Egitim-Test oranlarina bagli hesaplanan ortalama dogruluklar ve standart sapmalar
sunulmustur. Ayrica Sekil 7.3’de k degeri icin siniflandiricilarin Train-Test oranlarina
bagli hesaplanan ortalama dogruluk degerlerinin grafikleri gosterilmektedir. Tablo 7.1 ve
Sekil 7.3’de goriildiigii gibi FCDNN disindaki diger siniflandiricilarin dogruluk degeri k
degeri artikca diistiigli, aksine FCDNN i¢in k degeri arttikca dogruluk degerinin
yiikseldigi goriilmektedir.

k degeri arttikga, ortaya ¢ikan Ozellik uzay: seyreklesmektedir ve 6zellikler daha
spesifik alt dizileri yansitacak sekilde olmaktadir. Bu da aga¢ tabanli modeller olan GB,
RF ve ET'nin performansinin bir miktar diismesine neden olmaktadir. Ciinkii bu
yontemlerdeki aga¢ yapilari; veri setinde istatistiksel olarak anlamli olmayan 6zellikler

iizerinde boliinebilmektedir. Ancak, bir DO yéntemi olan FCDNN; verilerden 6zellikleri
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daha esnek ve saglam bir sekilde soyutlayabilmekte, bu da potansiyel olarak FCDNN'nin
neden daha yiiksek k degerleriyle daha iyi performans gosterdigini agiklamaktadir.
Bunun yaninda Tablo 7.1’°e gore, Train-Test oranlarina bagli hesaplanan ortalama
dogruluklar standart sapma degerlerinin minimum +%0,05 (FCDNN siniflandirici ve k=5
icin) ve maksimum +%0,56'dir (RF siniflandirict ve k=12 i¢in) oldugu goriilmektedir.
Buna gore, Egitim-Test oranlarinin degisimlerinin siniflandirict dogruluk
degerleri iizerinde olduke¢a diisiik (<%0,56) etkisi oldugunu soOylenebilir. En yiiksek
ortalama dogruluk degeri %99,61 olarak FCDNN siniflandirict ve k=5 ile elde edildigi

goriilmektedir.

Tablo 7.1. VF simiflandirmasi i¢in farkli k-Size (k-Boyutu) degerlerinde Egitim-Test oranina
dayal1 ortalama dogruluklar ve standart sapmalar

(%)Dogruluk Ort. + Std. Sap.

RF GB ET FCDNN

%99,26 £0,17 | %98,75 £0,12 | %99,42 £0,10 | %98,22 £0,31
%99,18 £0,14 | %99,12 £0,17 | %99,39 £0,11 | %98,79 £0,31
%98,54 £0,25 | %99,16 £0,07 | %98,85 £0,24 | %99,33 £0,27
%97,86 £0,34 | %98,91 £0,20 | %98,18 £0,27 | %99,61 +0,05
%97,23 £0,39 | %97,94 £0,16 | %97,56 £0,34 | %99,60 +£0,09
%97,26 £0,38 | %96,73 £0,22 | %97,47 £0,34 | %99,59 £0,08
%97,08 £0,46 | %94,87 £0,30 | %96,64 £0,43 | %99,55 +£0,06
%97,07 £0,40 | %91,36 £0,37 | %90,53 £0,53 | %99,57 £0,09
%97,50 £0,41 | %89,88 £0,14 | %75,40 £0,34 | %99,60 +0,06
%97,50 £0,47 | %88,48 +£0,18 | %66,05 £0,10 | %99,57 £0,04
%96,92 £0,56 | %86,67 £0,12 | %63,05 £0,12 | %99,56 +£0,07

1]
RPlRPrlRprPlOo|lo|vNlojla|D|lw|[N[IN
A= E=] o

VF Test Verileri
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Sekil 7.3. VF siniflandirmasinda farkli K-Degerleri igin siniflandirict dogruluklari

Tablo 7.3’de VF simiflandirma uygulamalarina ait her bir Egitim-Test orani i¢in
ayr1 ayr1 k-Size degerine bagli hesaplanan ortalama dogruluklar ve standart sapmalar
sunulmustur. Ayrica Sekil 7.4’te Egitim-Test oranlari i¢in siniflandiricilarin k degerine
bagli hesaplanan ortalama dogruluk degerlerinin grafikleri gosterilmektedir. Tablo 7.3 ve
Sekil 7.4’te goriildiigii gibi tiim smiflandiricilarin dogruluk degerinin Egitim-Test
oranlar1 80-20°den 50-50 dogru degistik¢e diistiigii goriilmektedir. Bunun yaninda Tablo
7.2’ye gore, k degerine bagli hesaplanan ortalama dogruluklar standart sapma
degerlerinin minimum £%0,36 (FCDNN siniflandirict ve TrnTst (Egitim-Test)=70-30
icin) ve maksimum +%14,21 (RF smniflandirict ve TrnTst=80-20 igin) oldugu
goriilmektedir. Buna gore, k degerindeki degisimlerin Egitim-Test oranlarindaki
degisimlere kiyasla smiflandirici dogruluk degerleri {izerinde daha yiiksek (>%0,36)
etkiye sahip oldugunu sdylenebilir. En yiiksek ortalama dogruluk degeri %99,42 olarak
FCDNN siniflandirici ve TrnTst=80-20 ile elde edildigi goriilmektedir.



Tablo 7.3. Cesitli Egitim-Test oranlarina baglh olarak farkli k-Size degerlerinde VF
siniflandirmasi i¢in ortalama dogruluklar ve standart sapmalar

(%)Dogruluk Ort. + Std. Sap.

Egitim-Test Oram

RF

GB

ET

FCDNN

TrnTst_%80-20

9%098,15 £0,73

%94,89 +4.75

%89,57 £14,21

%99,42 £0,45

TrnTst_%70-30

%97,94 +0,79

%94,84 +4.75

%89,41 £14,15

%99,41 £0,36

Lo

TrnTst_%060-40

9%97,63 0,89

%94,62 +4,76

%89,20 +14,12

9%99,37 £0,46

VF Test

TrnTst_%50-50

%97,34 +£1,00

%94,52 £4,75

%89,10 +£13,92

%99,25 +0,58

ExtraTrees

-

GfadlentBoostmg’ n
RandomForest

FCDNN 50-50
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Sekil 7.4. VF siniflandirmasinda farkli Egitim-Test oranlari igin siniflandirict dogruluklar

Viriis ailelerine gore siniflandirma uygulamasinda hem Tablo 7.2’ye ve hem de

Tablo 7.3’e gore en yiiksek dogruluk degerinin FCDNN siniflandirici ile 80-20 Egitim-

Test oranlarin1 ve k=5 degeri icin elde edildigi goriilmektedir. Bu degerler esas alinarak

gerceklestirilen uygulamalarda siniflandiricilarin basar1 Olgiitleri detayli olarak Tablo

7.4’te sunulmustur. Tablo 7.4’ te goriildiigii gibi en yiiksek dogruluk degeri FCDNN
siiflandirici ile %99,60 (kesinlik: %99,61, duyarlilik: %99,60, f-6lgiitii: %99,60) olarak
elde edilmistir. En diisiik dogruluk degeri ise RF smiflandirict ile %98,26 (kesinlik:
%98,31, duyarlilik: %98,26, f-olgiitii: %98,25) olarak elde edilmistir.
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Tablo 7.4. VF’ye gore siiflandirict performanslari (k = 5 ve Egitim-Test=%80-20)

Smiflandiric1 | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | F-Olciitii
RF 98,26 98,31 98,26 98,25
GB 99,13 99,15 99,13 99,13
ET 98,49 98,53 98,49 98,48
FCDNN 99,60 99,61 99,60 99,60

En yiiksek ve en diisiik dogruluk degerinin elde edildigi yontemler olan FCDNN
(Sekil 7.5 (a)) ve RF (Sekil 7.5 (b)) simiflandiricilara ait normalize edilmis karigiklik
matrisleri Sekil 7°da sunulmustur. Karmasiklik matrisleri, 6rnek sayilariin viriis
ailelerine gore degiskenlik gostermesinden dolayr normalize edilerek sunulmustur. Bu
uygulamalara ait viriis ailelerinin her biri i¢in detayli dogru/yanlis siniflandirma sayilar
ise Tablo 7.5’te sunulmustur. Tablo 7.5’te k = 5 ve TrnTst=80-20 icin FCDNN ve RF
siniflandiricilarm Test veri setindeki tiim 6rneklerden (# Tiim O.) kagini dogru (# Dogru
0.), kagin1 yanlis (# Yanhs O.) ve yanhs smiflandirilan 6rnek sayilarinin yiizdesi (Y.
Yzde.) sunulmustur. Tablo 7.5’e gore en yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi FCDNN
siiflandirict i¢in en yiiksek (> %1) hatali siniflandirma RHB ve CRN viriis ailelerinde
goriilmektedir. Aksine FLO, HNT ve ORT viriis ailelerinde tiim orneklerin dogru
siniflandirildigr goriilmektedir. Diger taftan en diistik dogruluk degerinin elde edildigi RF
siniflandirici i¢in en diisiik (< %1) hatali siniflandirma sirastyla ORT, FLV ve PRM viriis
ailelerinde goriiliirken diger viriis ailelerinde bu oranin nispeten daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.

Tablo 7.5. VF’ye gore en iyi siniflandiricilarin dogru/yanlis sayilari (k = 5 ve Egitim-
Test=%80-20)

FCDNN RF

VF | # Tiim O. | # Dogru O. | # Yanhs O. Y.Yzde. | #DogruO. | # Yanhs O. | Y. Yzde.
ARN | 311 310 1 %0,32 295 16 %5,14
CLC | 607 605 2 %0,33 551 56 %9,23
CRN | 1365 1350 15 %1,10 1350 15 %1,10
FLO | 143 143 0 %0,00 140 3 %2,10
FLV | 3832 3827 5 %0,13 3827 5 %0,13
HNT | 225 225 0 %0,00 220 5 %2,22
ORT | 1435 1435 0 %0,00 1434 1 %0,07
PRM | 1356 1355 1 %0,07 1344 12 %0,88
PRB | 251 245 6 %2,39 229 22 %8,76
PHN | 292 291 1 %0,34 268 24 %8,22
PCR | 1399 1390 9 %0,64 1385 14 %1,00
RHB | 505 498 7 %1,39 476 29 %5,74
TGA | 387 386 1 %0,26 378 9 %2,33
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Sekil 7.5. VF’ye gore normalize edilmis Karisiklik Matrisleri (a) FCDNN siniflandirici, (b) RF
siniflandirict

7.2. Viriis Konaklarina Dayal Siniflandirma Sonuclar:

PhyVirus veri setinde eksik 3.494 satira ek olarak bu uygulamada kayit sayisi 1,
3 ve 7 olan sirasiyla Plantae, Nematoida ve Oomycota aileleri az veri sayis1 nedeniyle
degerlendirmeye disinda birakilmistir. Uygulamada kullanilan viriis konaklar1 (VC) ve
kisaltilmis karsiliklari; ACT: Actinopterygii, ARC: Arachnida, AVS: Aves, HMS: Homo
sapiens, INS: Insecta, MMM: Mammalia, RPT: Reptilia ve UNC: Unclassified
seklindedir.

Tablo 7.6’da VC smiflandirma uygulamalarina ait her bir k degeri i¢cin ayr1 ayri
Egitim-Test oranlarina bagli hesaplanan ortalama dogruluklar ve standart sapmalar
sunulmustur. Ayrica Sekil 7.6’da k degeri i¢in siniflandiricilarin Egitim-Test oranlarina
bagli hesaplanan ortalama dogruluk degerlerinin grafikleri gosterilmektedir. Tablo 7.6 ve
Sekil 7.6°da goriildiigl gibi ET ve RF smiflandiricilarin dogruluk degeri k degeri artikca
neredeyse degismedigi (cok kiiclik bir degisim), aksine FCDNN siniflandiricinin
dogruluk degeri k degeri arttikga ylikseldigi goriilmektedir. Benzer sekilde GB
siniflandiric1 dogruluk degeri k=5’e kadar yiikselmis daha sonra k=6 da diismiistiir.
Bunun yaninda Tablo 5’e gore, Egitim-Test oranlarina bagli hesaplanan ortalama
dogruluklar standart sapma degerlerinin minimum £%0,05 (RF smiflandirici ve k=10
i¢in) ve maksimum £%1,14 (FCDNN siniflandirici ve k=4 i¢in) oldugu goriilmektedir.
Buna gore, VF uygulamalarin aksine Egitim-Test oranlarinin degisimlerinin

siniflandiricilarin dogruluk degerleri lizerinde %1 e varan (>%0,36) degerlerde belirli bir
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etkisi oldugunu sdylenebilir. Tablo 5’¢ gore, Egitim-Test oranlarinin degisimlerinin
dogruluk degeri iizerinde en diisiik etkisi GB (std: min = £%0,09, max = +%0,36) ve en
yiiksek etkisi FCDNN (std: min = +%0,15, max = +%1,14) smiflandiricilarda oldugu
gorilmektedir. En yiiksek ortalama dogruluk degeri %80,99 olarak ET siniflandiric ve
k=3 ile elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 7.6. VC smiflandirma igin farkli k-Size (k-Boyutu) degerinde Egitim-Test oranlarina
bagli ortalama dogruluklar ve standart sapmalar

(%)Dogruluk Ort. + Std. Sap.

k-Size | RF GB ET FCDNN
k=2 | 9%79,83+0,42 | %73,85+0,09 | %79,99 £0,50 | %75,42 +0,35
k=3 | %80,86+0,51 | %75,24 +0,27 | %80,99 +0,49 | %76,27 +0,73
k=4 | %80,67 +£0,68 | %76,35+0,32 | %80,95 £0,64 | %77,17 +1,14
S | k=5 | %80,58 +0,73 | %76,77 +0,13 | %80,83 0,70 | %78,26 +0,67
= k=6 | %80,67+0,73 | %75,69 £0,21 | %80,89 +0,65 | %78,96 £1,03
E k=7 | %80,88 £0,46 | %74,31 0,36 | %81,43 0,21 | %79,72 +0,34
E k=8 | %80,84 0,47 | %73,18 0,31 | %81,21 0,39 | %79,96 +0,77
g k=9 |9%80,30+0,30 | %71,34+0,51 | %80,94 +0,59 | %80,58 +0,15
k=10 | %80,13 £0,05 | %69,53 £0,25 | %80,05 £0,49 | %80,63 +0,56
k=11 | 9%79,73 0,48 | %67,77 £0,33 | %80,32 40,15 | %80,58 +0,54
k=12 | 979,72 +0,48 | %64,15 +0,35 | %79,81 0,31 | %80,54 +0,61
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Sekil 7.6. VC siniflandirmasi igin farkli K-Size degerlerinde siiflandirict dogruluklar:
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Tablo 7.7°de, VC siniflandirma uygulamalarina ait her bir Egitim-Test orani1 igin
ayr1 ayr1 K-Size degerine bagli hesaplanan ortalama dogruluklar ve standart sapmalar
sunulmustur. Ayrica Sekil 7.7°de Egitim-Test oranlari i¢in siniflandiricilarin k degerine
bagli hesaplanan ortalama dogruluk degerlerinin grafikleri gosterilmektedir. Tablo 7.7 ve
Sekil 7.7°de goriildiigii gibi tim smiflandiricilarin dogruluk degerinin Egitim-Test
oranlar1 80-20’den 50-50 dogru degistik¢e ¢ok az da olsa diistiigii gériilmektedir. Bunun
yaninda Tablo 7.7°ye gore, k degerine bagli hesaplanan ortalama dogruluklar standart
sapma degerlerinin minimum +%0,42 (RF smiflandirict ve TrnTst=50-50 i¢in) ve
maksimum £%4,09 (GB siniflandirict ve TrnTst=60-40 i¢in) oldugu goriilmektedir. Buna
gore, k degerindeki degisimlerin Egitim-Test oranlarindaki degisimlere kiyasla
siiflandirict dogruluk degerleri iizerinde daha yiiksek etkiye sahip oldugunu sdylenebilir.
Tablo 7.7’ ye gore, k degerlerindeki degisimlerin dogruluk degeri iizerinde en diisiik etkisi
RF (std: min = +%0,42, max = £%0,60) ve en yiiksek etkisi GB (std: min = +£%3,89, max
==+%4,09) siniflandiricilarda oldugu goriilmektedir. En yiiksek ortalama dogruluk degeri
%81,44 olarak ET simiflandirici ve TrnTst=80-20 ile elde edildigi goriillmektedir.

Tablo 7.7. VC smiflandirmast i¢in farkli Egitim-Test oranlarinda k-Size degerlerine dayali
ortalama dogruluklar ve standart sapmalar

(%)Dogruluk Ort. £ Std. Sap.
Egitim-Test Oram | RF GB ET

FCDNN

VC Test

Verileri

TrnTst_80-20

%80,86 +0,60

%72,86 £3,89

%81,20 +0,58

9%79,53 +2,05

TrnTst_70-30

%80,65 £0,48

%72,64 £3,98

%80,87 £0,58

%79,11 £1,66

TrnTst_60-40

%80,24 +0,48

%72,49 £4,09

%80,46 £0,59

%78,59 £1,88

TrnTst_50-50

%79,79 £0,42

%72,24 £3,97

%80,16 £0,51

%78,44 £2,11
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Sekil 7.7. VC smiflandirmasi igin farkli Egitim-Test oranlarinda siniflandirict dogruluklar

VC’ye gore smiflandirma uygulamasinda hem Tablo 7.7’ye ve hem de Tablo
7.6’ya gore en yiiksek dogruluk degerinin ET smiflandiric1 ile 80-20 Egitim-Test
oranlarin1 ve k=3 degeri i¢in elde edildigi goriilmektedir. Bu degerler esas alinarak
gerceklestirilen uygulamalarda siniflandiricilarin basar1 olgiitleri detayli olarak Tablo
7.8’de sunulmustur. Tablo 7.8’de gortildiigii gibi en yiiksek dogruluk degeri ET
simiflandirici ile %81,53 (kesinlik: %80,60, duyarlilik: %81,53, % f-6lgiitii: 80,86) olarak
elde edilmistir. En diisiik siniflandirma degeri ise GB siiflandirici ile 75,52% (kesinlik:
%73,45, duyarlilik: %75,52, f-6lgiitii: %73,43) olarak elde edilmistir.

Tablo 7.8. VC’ye gore siniflandirma performanslart (k=3 ve TrnTst=80-20)

Siniflandiric1 | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhihk | F-Olgiitii
RF 81,38 80,3 81,38 80,5

GB 75,52 73,45 75,52 73,43

ET 81,53 80,6 81,53 80,86
FCDNN 76,31 76,13 76,31 76,09

En yiiksek ve en diisiik dogruluk degerinin elde edildigi yontemler olan ET (Sekil
7.8 (a)) ve GB (Sekil 7.8 (b)) siiflandiricilara ait normalize edilmis karisiklik matrisleri

Sekil 7.8” de sunulmustur.
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Karmagiklik matrisleri, 6rnek sayilarinin VF’ye gore degiskenlik gostermesinden
dolayi normalize edilerek sunulmustur. Bu uygulamalara ait viriis ailelerinin her biri i¢in
detayli dogru/yanlis siniflandirma sayilar1 ise Tablo 7.9°da sunulmustur. Tablo 7.9’da
k=3 ve TrnTst=80-20 i¢cin ET ve GB smiflandiricilarin Test veri setindeki tim
orneklerden (# Tiim O.) kagin1 dogru (# Dogru O.), kagini yanhs (# Yanlis O.) ve yanlis
siiflandirilan 6rnek sayilarinin yiizdesi (Y. Yzde. ) sunulmustur. Tablo 7.9’a gore en
yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi ET smiflandirict i¢in en yiiksek (>%50) hatali
siniflandirma INS ve UNC virlis konaklarinda goriilmektedir. Diger taraftan HMS ve
AVT virilis konaklarinda digerlerine oranla daha diisiik (<%10) hatali siniflandirma
oldugu goriilmektedir. En diisiik dogruluk degerinin elde edildigi GB smiflandiric
incelendiginde ise, en diisiik (<%10) hatali siniflandirma yalnizca HMS viriis konaginda

goriiliirken diger viriis konaklarinda bu oranin ¢ok daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 7.9. VC’ye gore en iyi siniflandirict dogru/yanlis sayilari (k = 3 ve TrnTst=80-20)

ET GB

VC #Tim O. | #Dogru O. | # Yanhs O. | Y. Yzde. | # Dogru O. | # Yanhs O. | Y. Yzde.
ACT 46 37 9 %19,57 | 35 11 %23,91
ARC 132 75 57 %43,18 | 81 51 %38,64
AVS 1502 1355 147 %9,79 1276 226 %15,05
HMS | 5261 4843 418 %7,95 4819 442 %8,40

INS 498 242 256 %51,41 | 220 278 %)55,82
MMM | 2809 2419 390 %13,88 | 2231 578 920,58
RPT 40 27 13 %32,50 | 27 13 %32,50
UNC 1818 872 946 %52,04 | 454 1364 %75,03

-0.8

-0.6

0.4 INS - o.00 0.01 0.09 016 [EFEN 015 0.00 0.15

-0.2

-0.0

Sekil 7.8. VC’ye gore normalize edilmis Karisiklik Matrisleri (a) ET siniflandirici, (b) GB
siniflandirict
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7.3. Viriis Ailelerine ve Konaklarina Dayali Simiflandirma Sonugclarinin

Degerlendirilmesi

VF’ye gore yapilan uygulamalar i¢in en yiiksek ve en diisiik dogruluk degerleri
k=3 ve TrnTst=80-20 ile sirasiyla FCDNN (%99,60) ve RF (%98,26) siniflandiricilarla
elde edilmistir. Her bir viriis ailesi i¢in ayr1 ayr1 dogru ve yanlig tahmin sayilarinin
verildigi Tablo 7.9 gbéz Oniline alindiginda, tiim virlis ailelerinin hatali siniflandirma
oranlarinin hem FCDNN (min=%0,00 ve max=%1,39) hem de RF (min=%0,07 ve
max=%9,23) smiflandiricilar i¢in %10’un altinda oldugu goriilmektedir. Gen dizilerinin
okunmas sirasinda hata oranlarinin yaklasik olarak %0,1 ila %10 araliinda degistigi
(Poplin et al., 2018) g6z Ontine alindiginda, viriis aileleri uygulamalarinda kullanilan tiim
siiflandiricilarin performanslariin kabul edilebilir seviyelerde oldugu sonucunu ortaya
koymaktadir. Bu durum Sekil 7.5’de verilen normalize edilmis Karisiklik Matrislerinde
de acik bir sekilde goriilmektedir.

Diger taraftan VC’ye gore yapilan uygulamalarda basar1 VF’ye gore diismiis olup,
en yiiksek ve en diigiik dogruluk degerleri k=3 ve TrnTst=80-20 ile sirasiyla ET (%81,53)
ve GB (%75,52) siniflandiricilarla elde edilmistir. En yiiksek hatali siniflandirma
oranlarmin (>%30) her iki smniflandirict i¢in sirasiyla UNC, INS, ARC ve RPT
konaklarinda oldugu goriilmektedir (Tablo 7.9).

UNC olarak etiketlenmis viriis konaklarinda ET ve GB siiflandiricilar igin
sirastyla %52,04 ve %75,03 oranlarinda hatali siniflandirma oldugu goriilmektedir. Bu
etikete sahip viriis konaklarinin tasnifi yapilamayan (Unclassified) ornekler oldugu ve
iclerinde diger viriis konaklarina ait drnekler icerebilecegi goz dniine alindiginda bu hata
orani beklenen bir durum olarak degerlendirilmektedir. Karigiklik matrislerine gore (Sekil
7.8 (a, b)) UNC orneklerinin 6ncelikle HMS (%28 ve %43) ve sonra MMM (%17 ve
%25) konaklartyla karistirilmis oldugu goriilmektedir. Benzer bir durumun INS etiketli
konaklar1 enfekte eden viriis genom dizlerinde goriilmektedir. Bu etikete sahip 6rnekler
Bocek (Insecta) tiirii konaklara ait olup, Sekil 7.8 (a, b) verilen karigiklik matrisleri gore
her iki siniflandirict i¢in Grneklerin sirasiyla %17 ve %15 oranlarinda UNC olarak
siniflandirildigr goriilmektedir. UNC olarak smiflandirilan hatali 6rnekler i¢in, tasnifi
yapitlmamis Ornekler iginde INS ya da yakin genetik karakteristige sahip Orneklerin
olabilecegi ve buna bagli olarak modellerin yanilmis olabilecegi degerlendirilmektedir.

Genel olarak birbirinden genis Olciide ayrilmig organizmalar1 enfekte eden

virlislerin genetik yapilariin da birbirinden ¢ok farkli oldugu goriilmiistiir. Diger taraftan
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viriisler ve konaklari, evrimsel silahlanma yarisinin bir pargasi olarak birbirlerine gen
aktardiklar1 anlagilmaktadir (Aswad & Katzourakis, 2018). Ayrica RNA viriislerinin
genellikle DNA viriislerine kiyasla ¢ok daha yiliksek mutasyon oranlarina sahip olduklari
(Sanjuan vd., 2010) da goz Oniine alindiginda, c¢alismamizda hatali tahmin edilen
gruplarin nedenin buna dayandigi degerlendirilmektedir. Biraz daha agmak gerekirse, gen
dizileri benzer olan konaklar1 enfekte eden viriis tiirlerinin de birbirlerine benzer gen
dizilerine sahip olabilecegi ve bu nedenle modellerimizin hatali tahminler yaptigi
degerlendirilmektedir. Bu gergekten yola ¢ikarak hatali siniflandirilan konak tiirlerine
iligkin degerlendirme asagida sunulmustur.

INS etiketli konaklara ait viriislerin hatali siniflandirma oranlar1 ET ve GB
siiflandiricilart i¢in sirasiyla %51,41 ve %55,82 oldugu goriilmektedir. Sekil 7.8 (a, b)
verilen karisiklik matrisleri gore her iki siniflandirict igin 6rneklerin MMM (%12 ve
%15), ve HMS (%11 ve %16) konaklariyla biiyiik oranda (>%10) karistirilmis oldugu
goriilmektedir. Isawa ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada (Isawa vd., 1998), bocek,
memeli ve bitki Picorna viriislerinin ortak bir atay1 paylastiklarini giiglii bir sekilde ortaya
koyulmustur. Dolayisiyla INS etiketli konakgilara ait virtislerin MMM ve HMS olarak
hatali siniflandirilmasinin nedeninin viriislerin, uzak akraba konakeilar1 arasindaki
genetik olarak benzerlikler oldugu tahmin edilmektedir (Wolf vd., 2018).

ARC etiketli virlis konaklarinda hatali smiflandirma oranlar1 ise her iki
siiflandirict i¢in sirastyla %43,18 ve %38,64 oldugu goriilmektedir. Bu etikete sahip
ornekler Araknit tiirii konaklara ait olup, Sekil 7.8 (a, b) verilen karigiklik matrisleri gore
her iki siiflandirici ig¢in 6rneklerin HMS (%30 ve %22) konaklariyla biiyiik oranda
(>%10) kanistirilmig oldugu goriilmektedir. Yapilan caligmalar, diger eklembacakl
genomlarindan farkli olarak Araknitlerin, insan genomuna ¢ok benzeyen kisa eksonlar ve
uzun intronlardan olustugunu gostermistir (Sanggaard vd., 2014). Farkl tiirleri enfekte
eden viriislerin tipik olarak kendi konakg¢ilariin hiicresel ve biyokimyasal ortamlarindan
faydalanmak i¢in bagimsiz olarak evrimlestikleri bilinmektedir (Wimmer & Goldbach,
1996). Dolayisiyla bu gergekler 1s18inda, benzerlikleri saptanmis olan HMS ve ARC
viriislerinin de konakgilar1 iizerinde evrimleserek benzer genetik yapilara doniismiis
olabilecegi ve hatali siniflandirmanin buna bagl olustugu 6ngdriilmektedir.

Son olarak RPT etiketli viriis konaklarinda hatali siniflandirma oranlart her iki
siiflandiric i¢in %32,50 oldugu goriilmektedir. Bu etikete sahip 6rnekler Siiriingen tiirii
konaklara ait olup, Sekil 7.8 (a, b) verilen karisiklik matrisleri gore her iki siniflandirici
icin Orneklerin MMM (%23 ve %20), ve HMS (%7 ve %]12) konaklariyla %7°nin
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tizerinde bir oranda karistirilmis oldugu ve hatali siniflandirildig goriilmektedir. Bunun
altinda yatan sebebin, kardes gruplar olan Siirlingenler ve insanlarin benzer genetik

bilgiler igermesi olarak goriilmektedir (Janes vd., 2010).
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8. PHYVIRUS VERI SETINDE KODLAMA UYGULAMALARI

Gen dizilerinin kodlanmasi, genetik verilerin daha verimli bir sekilde analiz
edilmesi, depolanmas1 ve yorumlanmasi i¢in kritik bir siirectir. Genetik bilginin dogru ve
etkili bir sckilde temsil edilmesi, smiflandirma agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu
calismada PhyVirus veri seti li¢ farkli yontem ile kodlanarak bir CNN algoritmas ile viral
familyalar acisindan simiflandirilmislardir. Onerilen yontemin akis semasi sekil 8.1°de
gorilmektedir.

Asama 1: Caligmada kullamilan PhyVirus veri setindeki viriislere ait gen
dizilerinin genetik materyalleri goriilmektedir.

Asama 2: PhyVirus veri setinde igerisinde eksik, ne oldugu bilinmeyen
niikleotidler bulunmaktadir. Bunlar ‘N’ ile gdsterilmektedir. Bu uygulamada, icerisinde
‘N’ bulunan viriis dizileri degerlendirme disinda birakilmistir.

Asama 3: Bu asamada viriis dizileri; FCGR, DNAWalk ve Gri Seviyeli Dontlisiim
yontemleri ile ayr1 ayr1 kodlanmistir. PhyVirus veri setinde FCGR uygulamasi i¢in k’nin
alt1 farkli degeri (k=3,4, 5, 6, 7, 8) ile kodlama gerceklestirilmis olup, toplamda alt1 farkli
veri seti elde edilmistir. k=3 i¢in 8x8’lik, k=4 i¢in 16x16, k=5 i¢in 32x32, k=6 i¢in 64x64,
k=7 i¢in 128x128 ve k=8 i¢in 256x256 boyutlarinda matrisler elde edilmistir.

DNAWalk uygulamas: i¢in Sekil 8.1’de goriildiigii sekilde niikleotidlerin her
birine bir vektor tanimlamasi (A= (1,1), T=(-1,1), C=(1,-1), G=(-1,-1)) yapildiktan sonra
DNAWalk uygulamasi gergeklestirilmistir. Elde edilen 256x256 piksel boyutundaki
gorlintii boyutlariyla yeni bir veri seti olusturulmustur.

Gri Seviyeli Doniisiim Uygulamasi ile niikleotidlere birer gri seviye degeri
(A=255, T=0, G=128, C=192) verilerek her bir viriis dizisi birbirinden farkli bir
goriintliye doniistiiriilmiis olup yeni bir veri seti elde edilmistir.

Asama 4: Her bir kodlama yonteminden elde edilen yeni veri setleri,
siiflandirilmak tizere bir CNN algoritmasi olan InceptionV3 ile siniflandirilmistir. Her
bir InceptionV3 ile siniflandirma uygulamasinda kullanilan parametreler, veri setinin
boliinmesi, performans degerlendirme metrikleri aynidir.

Veri seti; %64 egitim, %16 dogrulama ve %20 test olarak ayrilmistir. Kullanilan
InceptionV3 modeli daha once ImageNet veri seti ile egitilmistir. ImageNet, 14
milyondan fazla goriintii iceren devasa bir veri setidir (Deng vd., 2010). Onceden

egitilmis agirliklar kullanilmasi; modelin sifirdan egitim gerektirmeden diger gorevler
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icin yeniden kullanilabilmesini saglamaktadir. Cilinkii milyonlarca goriintiiden zengin bir
ozellik kiimesi ile 6grenme gergeklestirilmistir (Zhuang vd., 2019). Bu durum, egitim
stiresini kisaltmakta, daha yiiksek dogruluk ve performans saglamaktadir. Ayrica, egitim
icin gerekli hesaplama kaynaklarini azaltir ve daha iyi genelleme yetenegi sunmaktadir
(Zhuang vd., 2019). Calismada smiflandirma islemi igin belirlenen parametreler ve
yontemler detayl bir sekilde optimize edilmistir. {1k olarak, her bir epoch’da kullanilacak
veri miktarini belirleyen batch size degeri 32 olarak secilmistir. Bu deger, modelin egitim
siiresince yeterli bilgi almasimi saglarken, bellek kullanimin1 da dengede tutmaktadir.
Optimizasyon iglemi i¢in ise AdamW algoritmasi tercih edilmistir. AdamW, weight
decay’t (agirlik azalmasi) daha etkili bir sekilde diizenleyerek, modelin genel
performansini artirmaktadir. Ogrenme orani baslangicta 0,001 olarak belirlenmistir.
Ancak, modelin daha stabil ve verimli bir 6grenme siireci gegirmesi i¢in Ogrenme
oraninin kademeli olarak azaltilmasi diigiiniilmiistiir. Bu amagla, adim_boyutu=3 ve
gamma=0,8 olarak belirlenmistir. Bu parametreler, her 3 epoch'ta bir Ogrenme Oran1’nin,
belirli bir katsay1r olan gamma ile carpilarak azaltilmasim1 saglamaktadir. Boylece,

Ogrenme Oran1 denklem 8.1°de gosterildigi gibi giincellenmektedir:
Ogrenme Oraniye,; = Ogrenme Orani,g,; X (gamma)/toor(epoch/adim _boyutu) (g 1)

Bu denklem, modelin baslangigta hizli bir sekilde 6grenmesini, ancak zamanla
daha kiiciik adimlarla ilerleyerek sonuca daha yakin bir sekilde ulasmasini saglamaktadir.
Gergeklestirilen tiim testler 50 epoch boyunca siirdiiriilmiistiir. Bu, modelin yeterli sayida
yineleme ile veriler {lizerinde 6grenme siirecini tamamlamasina olanak tanimaktadir.
Batch size, optimizer se¢imi, 6grenme orani ve epoch sayist gibi parametreler dikkatli bir
sekilde secilmis ve optimize edilmistir. Bu parametrelerin her biri, modelin performansini
maksimize etmek ve egitim siirecini verimli hale getirmek i¢in tasarlanmistir. Calismada
kullanilan kayip fonksiyonu olarak (Cross-entropy) se¢ilmistir. Label smoothing degeri
0,11 olarak secilmistir. Etiket diizeltme, siniflandirma problemlerinde asir1 giivenli
tahminlerin Oniine ge¢mek igin kullanilan bir tekniktir. Her egitim ve dogrulama
adimindan sonra test veri kiimesi kullanilarak yapilan testler ve ilgili model parametreleri
bellege kopyalanmistir. Bu, modelin genelleme yetenegini ve gercek performansini
izlemek i¢in hayati 6neme sahiptir. Ayrica modelin yalnizca egitim ve dogrulama
setlerinde degil, ayn1 zamanda yeni ve goriilmemis veriler {izerinde de ne kadar basaril

oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir.
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Asama 5: Bu asamada her bir veri setinin smiflandirma sonuglarina yer
verilmigtir. 13 siifli virlis ailelerine dayali siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.
FCGR ile gergeklestirilen kodlama yonteminde farkli k degerleri ile elde edilmis
siniflandirma sonuglari, k degerlerindeki degisime gore ve diger kodlama yontemleri ile

kiyaslanarak degerlendirilmistir. Benzer sekilde DNAWalk ve Gri Seviyeli Doniisiim

yontemlerinin sonuglar1 da analiz edilmistir.

k=3,4,5,6, 7 ve 8 degerleri icin FCGR uygulamasi

RNA viriisleri Eksik veri bulunduran viriis dizileri T
¥ Calici
" Arena GPC_1.7 : lc?l‘:.m'm
KA DNAWk gl 7 B
CAUAAUAAUUCUCCUGACAGCCAAC I icorna
; M | E ¥ Toga
A \“m N“ .’k. >Corona_3A_1_8 i » A.reua
S AUNGUACAGAAANAACAUCUUUUCUAAUA by * Filo
f;:?b Adenin :> GUGUUAAUUCUUCUUUGGUUUAAACUNY ¢ > Hanta
3 Guanin GUGCUAAUUGUUUUAGAGAGUGUGUGUU -
s = AGCACUCCU N ACUAAUACGAGUUCN # Orthomyxo
3 Sitozin ¥ Paramyxo
¥ Peribunya
>Havi 2K 1.1 ¥ Phenui
UCE(AGA(AGACMC(M(UGECUGUUUUU # Rhabdo
CUAGUGUGCGUGAUGUGCGUUGLUGGAAU
GGUGGCAGCC
Asama 1 Agama 2 Asama 3 Asama 4 Asama 5

Sekil 8.1. Onerilen yontemin akis semasi

8.1. Kodlama Yontemleri Uygulama Sonuclar:

PhyVirus veri setine FCGR, DNAWalk ve Gri Seviyeli Doniisiim yontemleri
uygulanarak olusturulan veri setleri, ayr1 ayr1 smiflandirilmis ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir.

Uygulanan FCGR yonteminde K-Mer i¢in k’nin alt1 farkli degeri ile alt1 farkl veri
seti elde edilmistir. Bu veri setleri ile InceptionV3 modeli kullanilarak alti farkli
simiflandirma uygulamas1 gerceklestirilmistir. Siniflandirma esnasinda tiim veri setleri
icin kullanilan hiperparametreler aymidir. Sekil 8.2’de k’nin farkli degerlerinde

gergeklestirilmis siniflandirma sonuglari goriilmektedir.
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Sekil 8.2. Farkli k degerlerinden elde edilen FCGR veri setlerinin InceptionV3 ile siniflandirma
sonuglari

Sekil 8.2° ye gore siniflandirma sonucunda en yiiksek basari degeri (%99,85),
k’nin 3 oldugu durumda gergeklesmistir. k=4’te diger k degerlerine oranla keskin bir
diisiis gergekleserek (%2,49), dogruluk basarist %97,36’ya diismiistiir. k=5 degeri igin
dogruluk basaris1 k=4’deki dogruluk basarisina oranla %2,45 yiikselerek %99,81
degerine ulasmistir. k=6 degerinde, dogruluk basarist %0,02 oraninda yiikselerek %99,83
olmustur. k=7 degerinde dogruluk basarisi hi¢ degisiklik gostermemis, k=6 degerindeki
dogruluk basarisiyla ayni degeri gostermistir. k=8 degerinde ise modelin dogruluk
basarisi; kK’nin 6 ve 7 degerlerine oranla %0,06°1ik bir diisiis gostererek %99,77 olmustur.

DNAWalk yontemi kullanilarak kodlanmis PhyVirus veri setinin, InceptionV3
modeli ile gergeklestirilen siniflandirma basarist %99,14'tlir. Gri Seviyeli Doniistim
yontemi kullanilarak kodlanmis PhyVirus veri setinin siniflandirma basarisi ise %99,14
olarak gozlemlenmistir. Sekil 8.3’te veri setine uygulan {i¢ farkli kodlama yonteminin
dogruluk basar1 grafigi yer almaktir. Sekil 8.3deki grafik, FCGR yo6ntemi i¢in en basarili
dogruluk degerini baz almistir. Sekil 8.3’e gore her iic yontemin de basarili oldugu ve
aralarinda en basarili kodlama yonteminin Gri Seviyeli Doniisiim ydntemi oldugu

gorilmiistiir.
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Sekil 8.3. Farkli kodlama yontemleri uygulanmig PhyVirus veri setinin InceptionV3 ile
siniflandirma sonuglari

8.2. Kodlama Yontemleri Uygulama Sonuglarimin Degerlendirilmesi

Bu c¢alisma, farkli kodlama ve smiflandirma yontemlerinin PhyVirus veri seti
tizerindeki performanslarini inceleyerek 6nemli sonuglar elde etmistir. PhyVirus veri seti,
ailelerine gore K-Mer sayisal kodlama yontemi uygulanarak en basarili model olan
FCDNN ile %99,60 dogruluk oraninda siniflandirilmistir. Ancak, InceptionV3 modeli ile
gerceklestirilen siniflandirmalarda kullanilan Gri Seviyeli Doniistim (%99,89) ve FCGR
(%99,85) kodlama yontemlerinin, FCDNN modeli ile gergeklestirilen siniflandirmalarda
kullanilan K-Mer kodlama yontemine gore daha yiiksek basar1 sagladigi gortilmiistiir. Bu
bulgu, 6zellikle genetik verilerin gorsel temsili ve siniflandirmasinda ytiksek dogruluk
oranlar1 saglayabilen kodlama yontemlerinin 6nemini vurgulamaktadir.

FCGR yontemiyle gergeklestirilen smiflandirmalar, kullanilan k degerlerinin
siniflandirma basarisi iizerinde belirgin bir etkiye sahip oldugunu gostermistir. Sekil
8.2’de de goriildiigii gibi, k=3 degeriyle en yiiksek basari orani olan %99,85 elde edilmis,
ancak k=4 degeriyle bu oran %97,36’ya diismiistiir. Bu durum, dogru k degerinin
se¢iminin model performansini dnemli 6l¢iide etkileyebilecegini gostermektedir. k degeri
artttkca dogruluk oraninda kademeli bir iyilesme goriilmekle birlikte, bu artislar
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik yaratmamustir.

InceptionVV3 modelinin basarisinin  arkasindaki faktorlerden biri, Onceden
egitilmis ImageNet agirliklarin1 kullanmasidir. Bu yaklagim, modelin biiyiik bir veri seti

tizerinde dnceden 6grenilmis Ozellikleri yeniden kullanarak egitim siiresini kisaltmasina
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ve daha yiiksek dogruluk ile genelleme yetenegine sahip olmasina katkida bulunmustur.
Modelin egitim siirecinde kullanilan AdamW optimizasyon algoritmasi ve kademeli
olarak azalan 6grenme orani stratejisi, agir1 6grenmeyi 6nlemis ve modelin daha stabil ve
verimli bir sekilde 6grenmesini saglamistir.

Sonuglar, Gri Seviyeli Doniisiim ve FCGR yontemlerinin, PhyVirus veri setinin
dogru bir sekilde smiflandirilmasinda etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Gri Seviyeli
Doniisiim yontemi en yliksek dogrulugu saglamis, FCGR yontemi ise yiiksek performansi
ile dikkat ¢ekmistir. Ancak, k degerinin dogru se¢imi, siniflandirma basarisi tizerinde
kritik bir etkiye sahip olmaya devam etmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalar, FCGR'nin farkli veri setleri ve siniflandirma modelleri
ile entegre edildiginde yiiksek dogruluk oranlarina ulastigini gostermektedir (Cartes vd.,
2022; Hammad vd., 2023). Calismamiz da bu bulgularla paralellik gostermekte olup,
InceptionV3 modeli ile FCGR yonteminin ¢esitli k degerleri igin siniflandirma
performansini degerlendirerek yiiksek dogruluk oranlar elde etmistir. Calismamizda, Gri
Seviyeli Donilisiim yontemi ile elde edilen siniflandirma bagsarisinin DNAWalk
yontemine gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir, bu da literatiirdeki diger calismalarla

uyumlu olarak Gri Seviyeli Doniisiim yonteminin etkinligini dogrulamaktadir.
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9. GEN DIiZiLERINDE EKSiK VERILER

Biyoinformatik, gen dizilerinin analizi ve siniflandirilmasi gibi karmasik siiregleri
kapsayan bir alan olup, bu siireglerin glivenilir ve tutarli bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in
eksiksiz veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak, DNA dizileme tekniklerindeki hizli
gelismelere ragmen, bu veri setleri ¢ogunlukla eksik veri sorunlariyla karsi karsiya
kalmaktadir. Eksik veri, biyoinformatikte hem analizlerin dogrulugunu hem de sonuglarin
giivenilirligini tehdit eden ciddi bir problemdir. Gen dizileri, ¢esitli biyolojik ve teknik
siireclerden gegerek analiz i¢in hazir hale getirilmektedir. Ancak, bu siireclerin herhangi
bir asamasinda ortaya c¢ikabilecek hatalar, gen dizilerinde eksik verilere yol
acabilmektedir. Gen dizi goriintiileri tarandiktan sonra olusabilecek kayma ¢izikleri,
lekelenme sorunlari, ¢ip kusurlari, hibridizasyon hatalari, goriintii bozulmasi veya slayt
tizerindeki toz gibi faktorler eksik veri probleminin baslica nedenleridir (Oba vd., 2003).
Bu sorunlar, elde edilen veri setlerinde bazi1 degerlerin kaybolmasina veya bozulmasina
neden olabilmekte, bu da veri analizlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini ciddi sekilde
etkileyebilmektedir

Biyoinformatikte eksik verilerin olusmasina yol agan diger etkenler arasinda zorlu
calisma kosullari, kotii hava sartlari, donanim arizalari, yazilim hatalar1 ve insan kaynakli
hatalar yer almaktadir. Bu tiir durumlar, gen 6rneklerinin toplanmasi, islenmesi veya
analiz edilmesi sirasinda bazi degerlerin eksik kalmasina neden olabilir. Cesitli
arastirmalar, gen dizi veri kiimelerinin farkli oranlarda, hatta %95'e varan eksik veri
igerdigini ortaya koymustur (Dahl vd., 2016). Bu derece yiiksek eksik veri oranlari,
biyoinformatik analizlerin gilivenilirligini ve gecerliligini ciddi sekilde tehdit
edebilmektedir.

Eksik veriler {i¢ tiir endiseye yol agmaktadir: birincisi performans kayb, ikincisi
verileri analiz etmedeki zorluklar ve {iglinciisii eksik ve mevcut degerler arasindaki

tutarsizliklar nedeniyle yanli sonuglarin iiretilmesidir (Dubey & Rasool, 2021).

9.1. Eksik Veri Tiirleri
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Eksik veriler, biyoinformatikte ii¢ temel kategoride incelenmektedir: Tamamen
Rastgele Eksik Veri (Missing Completely at Random- MCAR), Rastgele Eksik Veri
(Missing at Random- MAR) ve Rastgele Eksik Olmayan Veri (Missing Not at Random-
MNAR). Bu kategoriler, eksik verilerin olusum nedenlerine ve bu nedenlerin veri
setindeki diger verilerle olan iligkilerine gore tanimlanmaktadir.

Tamamen Rastgele Eksik Veri (MCAR): Bu tiir eksik veriler, veri setinde herhangi bir
0zel nedene bagli olmaksizin ortaya ¢ikmaktadir. Yani, eksik verilerin kayip olma
olasiligi, veri setindeki diger herhangi bir veriyle iliskisizdir. Bu durum, eksik verilerin
veri setinin geneliyle ilgisiz oldugu anlamina gelmektedir. MCAR durumu, genellikle en
nadir rastlanan eksik veri tiiriidiir, ancak ayn1 zamanda en basit olandir ¢iinkii bu tiir eksik
veriler, analizlerde minimal yanlilik olusturmaktadir.

Rastgele Eksik Veri (MAR): Bu durumda, eksik veriler, veri setindeki gézlemlenen
diger verilerle iligkili olabilmektedir, ancak eksik olan verinin kendisiyle dogrudan
baglantili degildir. MAR, MCAR’dan daha az kisitlayicidir ¢iinkii eksik veriler, veri
setindeki diger mevcut verilerle iliskilendirilebilmektedir. Ornegin, belirli bir genin
ekspresyon verisi eksikse, bu eksiklik baska bir genin ekspresyon diizeyiyle iliskili
olabilir., MAR durumu, biyoinformatik analizlerde sik¢a karsilasilan bir eksik veri
tirtdir.

Rastgele Eksik Olmayan Veri (MNAR): MNAR, veri setindeki eksikliklerin hem eksik
olan verinin kendisiyle hem de diger verilerle iliskili oldugu durumlar ifade etmektedir.
Bu tiir eksik veriler, analizlerde en biiylik yanliliga neden olabilir ¢ilinkii eksiklik, analiz
edilen verinin bir fonksiyonu olarak ortaya ¢ikmistir. Ornegin, bir genin ekspresyon verisi

belirli kosullarda siirekli olarak eksikse, bu eksiklik analiz sonuglarimi ciddi sekilde

carpitabilmektedir.
X X X
.t \\\
\\\ \
Y Kayip(y) v Kayip(y) Y Kayip(y)
MCAR MAR MNAR

Sekil 9.1. Eksik veri tiirleri (Newman, 2014)
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9.2. Eksik Veri Tahmin Yontemleri

Eksik verilerin tahmini ve bu eksikliklerin giderilmesi, biyoinformatikte 6nemli
bir arastirma konusudur. Eksik veri tahmini, veri setindeki eksik degerlerin ¢esitli
istatistiksel analizler ve algoritmalar kullanilarak tamamlanmasi siirecidir. Gegmisten
giintimiize eksik verilerle basa ¢ikabilmek igin bir¢ok yaklasim onerilmistir. Bunlardan
bir tanesi de eksik verilerin temizlenmesi islemidir. Ancak, bu yaklasim, analiz edilen
veri setinin genel yapisini ciddi sekilde etkileyebilmekte ve elde edilen sonuglarin
giivenilirligini azaltabilmektedir. Caligmalar, eksik verilerin %10 ila %15’ten az olmasi
durumunda, bu tiir bir yaklagimin kabul edilebilir oldugunu géstermistir (Lin vd., 2017).
Ancak, eksik veri orani arttik¢a, bu yontemlerin uygulanabilirligi azalmaktadir.

Eksik verilerin tahmin edilmesi igin gelistirilen yontemler, basit istatistiksel
tekniklerden karmasik MO algoritmalarina kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Bu
yontemler arasinda en yaygin olanlari sunlardir:

e Ortalama, Mod, Medyan,

e Tahmini Ortalama Eslestirme (Hot Deck Imputation) yontemi,
e Knn-Imputation,

e MissForest,

e SVDImpute (Tekil Deger Ayristirimi) yontemi,

e LLSImpute;

e Yapay Zekaya Dayal1t Modeller

9.2.1. Ortalama, Mod, Medyan atama yontemleri

Ortalama atama, eksik verilerin bulundugu bir 6zniteligin bilinen tiim degerlerinin
aritmetik ortalamasinin hesaplanarak eksik degerlerin bu ortalama ile doldurulmasi islemi
olarak tanimlanmaktadir. Bu yontem, basitligi ve kolay uygulanabilirligi nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, ortalama atama ydntemi, veri setinin varyansini
azaltma egiliminde bulunmakta, bu da analiz sonuglarmmin yanli olmasma yol
acabilmektedir. Bu yontem, MCAR durumunda nispeten etkili olabilmekteyken, MAR
veya MNAR durumlarinda yetersiz kalabilmektedir.

Mod atama yontemi, bir 6zniteligin en sik goriilen degerinin (modunun) eksik

degerler i¢in kullanilmasi esasina dayanmaktadir. Bu yontem, kategorik verilerde yaygin
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olarak kullanilmakta ve eksik verilerin yerine en yaygin degerin atanmasiyla basit bir
¢ozlim sunmaktadir. Ancak, mod atama yontemi, eksik verilerin dogal varyasyonunu goz
ard1 edebilmekte ve veri setinin dagilimini bozabilmektedir. Ayrica, mod degeri, veri
setinde cok sik tekrar etmeyen bir deger oldugunda, bu yontemin etkinligi azalmaktadir.
Mod atama, 6zellikle MCAR durumunda etkili olabilmekteyken, MAR ve MNAR
durumlarinda yaniltict sonuglar verebilmektedir.

Medyan atama yoOntemi, bir O0zniteligin tiim bilinen degerlerinin medyaninin
hesaplanarak eksik degerlerin bu medyan degeriyle doldurulmasi islemi olarak
tanimlanmaktadir. Medyan atama, 6zellikle simetrik olmayan veri setlerinde veya aykiri
degerlerin bulundugu durumlarda, ortalama atama yontemine kiyasla daha giivenilir bir
sonu¢ sunmaktadir. Clinkii medyan, veri setindeki asir1 u¢ degerlerden etkilenmemekte
ve bu nedenle, veri setinin genel yapisim1 korumada daha etkili olmaktadir. Ancak,
medyan atama yontemi de eksik verilerin dogal varyasyonunu hesaba katmamakta ve bu

nedenle bazi analizlerde yanli sonuglara yol agabilmektedir.

9.2.2. Tahmini Ortalama Eslestirme yontemi (Hot Deck Imputation)

Bu yontem; eksik verilerin, ayni1 veri setindeki benzer gozlemlerden alinan
degerlerle doldurulmasina dayanmaktadir (Kalton, 1982). Yani, eksik bir degere sahip
olan bir gozlem, kendisine en ¢ok benzeyen diger gbzlemlerden birinin degeri ile
doldurulmaktadir. Bu islem, genellikle ayni1 alt grup veya segment iginde benzer
gozlemlerin bulunmasi prensibine dayanmakta olup, 6zellikle biiytlik veri setlerinde etkili
sonuglar sunabilmektedir.

Tahmini Ortalama Eslestirme y&ntemi, iki ana asamadan olusmaktadir. Ilk
asamada, eksik degere sahip olan gozlem ile benzer 6zelliklere sahip diger gozlemler
arasindan bir referans gozlem secilmektedir. Bu referans gozlem, eksik degerin
bulundugu 6znitelik i¢in en yakin eslesme olarak kabul edilmektedir. Ikinci asamada ise,
referans gozlemde bulunan deger, eksik degerin yerini almak iizere kullanilir. Bu siirec,
her bir eksik deger icin tekrarlanarak veri seti tamamlanmaktadir. Bu yontemin
stirliliklari; veri setinin biiyiikliigline ve gozlemler arasindaki benzerliklerin dogru bir
sekilde tantmlanmasina biiyiik ol¢lide baghdir. Veri setinde yeterli sayida benzer gézlem

bulunmamasit durumunda, yontemin dogrulugu azalabilmektedir.
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9.2.3. KNN-Imputation yontemi

KNN algoritmas1, MO’nin temel taslarindan biri olup, siniflandirma ve regresyon
gibi farkli analiz yontemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. KNN algoritmasinin bu
esnek yapist, eksik veri tahmini gibi veri bilimi problemlerine de uygulanmasini miimkiin
kilmaktadir. KNN-Imputation, eksik veri problemini ¢6zmek amaciyla KNN
algoritmasinin adaptasyonunu ifade eder ve veri setindeki eksik degerlerin tahmin
edilmesi i¢in etkili bir yontemdir (Troyanskaya vd., 2001). Eksik verileri doldurmak igin
veri setindeki mevcut gozlemlerin birbirine olan benzerliklerini kullanmaktadir. Eksik bir
degere sahip olan bir gozlem, kendisine en yakin olan komsu gozlemler arasindan
secilmekte ve bu komsu gézlemlerin ilgili 6zniteliklerdeki degerleri kullanilarak eksik
veri tahmini yapilmaktadir. Veriler arasindaki yakinlik veya uzaklik mesafe degerleri
yani gen benzerliginin belirlenebilmesi Maksimum Sapma, Mahalanobis, Pearson
Korelasyonu, Oklid Mesafesi ve Varyans Minimizasyonu gibi ydntemler ile
belirlenmektedir.

KNN-Imputation yonteminin uygulanmasi, birka¢ adimda gergeklestirilmektedir.
[lk olarak, eksik degere sahip olan gdzlemin, veri setindeki diger gézlemlerle arasindaki
mesafeler hesaplanir. Ardindan, belirlenen k sayis1 kadar en yakin komsu gozlem segilir.
Bu komsularin ilgili 6znitelikteki degerleri kullanilarak eksik deger tahmin edilir. Stirekli
degiskenler i¢in bu tahmin genellikle komsu gozlemlerin ortalamasi alinarak yapilir,
kategorik degiskenler icin ise en sik tekrar eden deger (mod) kullanilir.

KNN-imputation algoritmasindan sonra Sirali KNN-Impute (SKNNimpute) (X.
Zhang vd., 2008) ve Yinelemeli KNN-Impute (IKNNimpute) (Bras & Menezes, 2007),
Kiime tabanli KNN-Impute (CKNN) (Keerin vd., 2012) varyantlar1 ortaya ¢ikmustir.
CKNN yonteminin amaci Once kiimeleme yontemiyle verilerin korelasyonunu
arttirmaktir. Kiimeleme modelinde, mevcut tiim genleri kullanmak yerine; komsu aramasi
yalnizca eksik genin en yakin oldugu kiimeyle siirli olmaktadir, ayrica zaman
karmasiklig1 biiyiik Olclide azalmaktadir (Keerin vd., 2012). Yontemin en biiyiik
avantajlarindan biri, eksik verilerin tahmin edilmesinde esnek ve veri setine uyarlanabilir
bir yaklagim sunmasidir. Veri setindeki mevcut bilgi kullanilarak eksik verilerin tahmini
saglanmakta, dolayisiyla yapay veri iiretimi yerine veri setinin dogal yapisi
korunmaktadir. KNN-Imputation, 6zellikle karmasik veri setlerinde ve ¢cok boyutlu veri
analizi gerektiren durumlarda etkili bir ¢6ziim sunar. Ayrica, k sayisinin dogru bir sekilde

belirlenmesi durumunda, KNN-Imputation y6nteminin tahmin performans: oldukga
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yiiksektir. Bu yontem, veri analizi siire¢lerinde eksik verilerin yonetilmesi i¢in gii¢lii bir
secenek sunmakta olup, 6zellikle biiyiik ve karmagik veri setlerinde, dogru uygulanmasi

durumunda, yiliksek dogrulukta tahminler elde edilmesini saglamaktadir.

9.2.4. MissForest yontemi

MissForest, RF tabanli bir eksik veri atama ydntemi olup, MO temelli bir
yaklasima dayanir (Stekhoven & Biihlmann, 2012). RF algoritmasinin karisik verileri
isleyebilme yetenegi ile ilk Once egitim verileri egitim gerceklestirilip, ardindan
yinelemeli bir sekilde calisarak eksik verilerin tahminini gergeklestirebilmektedir.
MissForest yonteminde ilk olarak, eksik veriler i¢in baslangi¢c tahminleri yapilmaktadir.
Genellikle bu tahminler, eksik olmayan degerlerin ortalamasi ya da modundan elde
edilmektedir. Verideki eksik olmayan degerler kullanilarak, her bir 6zellik i¢in RF modeli
egitilmektedir. Daha sonra eksik degerler tahmin edilip ilgili hiicrelere atanmaktadir.
Tahmin edilen degerler giincellenmekte ve bu degerler ilizerinden tekrardan model
egitilmektedir. Bu islem, belirli bir hata esigi ya da iterasyon sayis1 saglanana kadar

devam etmektedir.

Bu algoritmanin da cesitli avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Iteratif bir
yontem oldugu i¢in, biiylik veri setlerinde calismasi zaman alici olabilmektedir. Ayrica,
RF modeli, ¢ok biiyiilk veya ¢ok karmasik veri setlerinde yiiksek hesaplama giicii
gerektirebilmektedir. Fakat KNN-Impute algoritmasina kiyasla giiriiltiilii verilere ve

aykiri degerlere biraz daha dayaniklidir.

9.2.5. SVDImpute yontemi

SVDImpute yontemi, veri kiimesinin eksik hiicrelerini atamak igin verilen
matrislerin tekil deger ayristirmasin1 uygulamaktadir. SVD, bir matrisin diisiik dereceli
bir yaklasgimini elde etmek i¢in kullanilmakta ve bu sayede verideki temel yapilarin
anlasilmasina olanak tanimaktadir. SVDImpute yonteminde; ilk adimda, eksik veriler i¢in
baslangigta gecici bir tahmin yapilmaktadir. Bu tahmin, genellikle eksik olmayan
verilerin ortalamasi, medyan1 veya en yakin komsular1 kullanilarak yapilmaktadir. Bu
adim, eksik veri hiicrelerinin ilk kez doldurulmasini saglamaktadir. Verinin tamamlanmig

hali, SVD teknigi ile faktorize edilmektedir. SVD'den elde edilen matrisler, belirli sayida
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tekil deger kullanilarak yeniden birlestirilmektedir. Bu iglem, verinin diisiik dereceli bir
yaklagimini olusturmaktadir. Elde edilen diisiik dereceli yaklasim, eksik degerleri tahmin
etmek icin kullanilmaktadir. Eksik degerler tahmin edildikten sonra, siireg iteratif olarak
tekrarlanmaktadir. Her iterasyon, eksik deger tahminlerini iyilestirmeyi ve daha dogru
sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir. iterasyonlar, belirli bir hata esigi veya iterasyon

sayisina ulasilana kadar devam etmektedir.

SVDImpute tabanli modeller 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde etkili bir
sekilde c¢alisabilmektedirler. Fakat yiiksek hesaplama maliyetine yol acgabilmekte ve
iteratif  iyilestirme  siireci zaman alict  olabilmektedir. KNNimpute ile
karsilagtirildiklarinda kayip oranina ve verilerdeki giiriiltiiye biraz daha duyarlhidirlar

(Troyanskaya vd., 2001).

9.2.6. LLSImpute yontemi

LLSImpute yontemi; temel olarak Lineer Regresyon ve En Kiiciik Kareler
Tahmini ilkelerine dayanmaktadir (Kim vd., 2005). Yo6ntem, eksik verileri tahmin etmek

icin verideki mevcut bilgilere dayali olarak en 1iyi lineer iliskiyi bulmay1 amaglamaktadir.

Bu yontemde, benzer veriler ilk dnce korelasyon katsayilarinin mutlak degerleri
biiyiik olan k-en yakin komsular veya k uyumlu veriler tarafindan secilmektedir. Tahmin
En Kiiciik Kareler Regresyonu ile gergeklestirilmektedir. Eksik degerlerin tahmin
edilmesi siireci iteratif olarak tekrarlanabilmektedir. Her iterasyonda model yeniden
egitilmekte ve eksik veriler yeniden tahmin edilmektedir. Bu siireg, belirli bir hata esigine
ulagildiginda veya oOnceden belirlenmis bir iterasyon sayisina ulasildiginda

tamamlanmaktadir.

9.2.7. Bayes Ana Bilesen Analizi (BPCA) yontemi

BPCA yontemi, PCA ve Bayes istatistigi temellerine dayanmaktadir (Oba vd.,
2003). PCA, veri setindeki degiskenlerin boyutunu azaltarak, verideki en dnemli bilgi
bilesenlerini ortaya c¢ikarmaktadir. BPCA, bu bilgi bilesenlerini Bayes¢i bir cergeve

i¢cinde ele alarak, eksik verileri en iyi sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir.
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Bu yontemde ilk adimda, veri seti Bayes modeli kullanilarak analiz edilmektedir. Bu
model, verideki eksik degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan ana bilesenleri
belirlemektedir. PCA'nin temel bilesenleri, Bayes yaklasimiyla giincellenmekte ve eksik
veriler tizerindeki belirsizlikler hesaba katilmaktadir. Her bir eksik deger tahmin
edilirken, tahmin edilen degerin olasilik dagilimi da dikkate alinmaktadir. Bu sayede,
tahmin edilen degerlerin dogrulugunun artmas1 ve eksik veri atamasinin daha giivenli hale

gelmesi amaglanmaktadir.

9.2.8. Derin Ogrenme tabanh yéntemler

Eksik veri atama yontemleri genellikle verinin dogrusal iligkilerini temel alirken,
son yillarda gelisen DO teknikleri, eksik verilerin atamasinda daha giiclii ve esnek
¢oziimler sunmaktadir. DO tabanli yéntemler, verinin karmasik ve dogrusal olmayan
yapisini modelleyebilme yetenekleri sayesinde eksik veri atamada giderek daha fazla
tercih edilmektedir (Qiu vd., 2020; Vifias vd., 2020; Hazra vd., 2022). DO tabanli eksik
veri atama yontemleri, genellikle YSA ve onlarin gesitli tlirevlerine dayanmaktadir.

Autoencoder tabanli yontemler, verileri sikistirarak gizli temsiller olusturmakta
ve bu temsiller tizerinden verileri yeniden olusturmaktadir. Eksik veriler, bu yeniden
olusturma sirasinda tahmin edilmektedir (C. B. Lu & Mei, 2018).

GAN’lar, eksik veri atama problemlerinde kullanilan bir baska DO yontemidir.
GAN/'lar, iki yapay sinir ag1 (iireteg (generator) ve ayirt edici (discriminator)) arasinda bir
rekabet siireciyle ¢calismaktadir. Uretec ag, eksik verileri tahmin etmek icin kullanilirken,
ayirt edici ag, tahmin edilen verilerin gergek verilere ne kadar benzedigini
degerlendirmektedir (Vifias vd., 2020; Hazra vd., 2022). Bu rekabetci siireg, eksik
verilerin daha dogru ve gergekei bir sekilde tahmin edilmesine olanak tanimaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), zaman serisi verileri gibi ardisik veri setlerinde
eksik veri atama i¢in kullanilan DO yontemlerindendir. RNN'ler, verinin zaman igindeki

bagimliliklarini ve kaliplarini 6grenerek eksik verileri tahmin etmektedir.
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10. PHYVIRUS VERI SETINDE EKSiK VERILERIN TAHMIiNi

10.1. PhyVirus Veri Setindeki Eksik Verilerin Dagilim

PhyVirus veri setinde toplamda 64.034 adet viriis dizisi yer almaktadir. En kiiglik
dizi uzunlugu 42 en uzun dizi uzunlugu ise 13.176 karakter uzunlugundadir. Literatiire
gore bir verinin %]10’undan fazlasi kayip ise veri tahmin uygulamalart efektif
caligmamaktadir. Bu veri setinde Sekil 9.2°de goriildiigi lizere, %10 dan fazla N igceren
viriis dizilerinin sayist 415°tir. Dolayisiyla %10°dan daha az N bulunduran viriis gen
dizilerinin sayisi ise 63.619’dur. Yani bu 63.619 adet gen dizisinde N bulundurmayan
60.540 temiz ve N bulunduran 3.079 adet eksik g6zlem igeren gen dizisi bulunmaktadir.
Dolayisiyla PhyVirus veri setinde %10°dan fazla N igeren eksik verilerin orani

%4,89°dur.

Toplam veri sayis
64034
%10 dan fazla N bulunduran viriis %410 dan dsha az N buhmduran viris
dizlerinm sayiz dizilerinin sayis1
415 / 63619 \
N bulunduran viris N bulmdurmayan temiz
dizilernin sayim verilerin sayis
3079 60340

Sekil 10.1. Veri setindeki gen dizi verilerinin N bulundurma dagilimlari

Veri seti igeriginde en fazla %42 oraninda N bulunduran gen dizisine
rastlanmistir. %10’ dan fazla eksik deger bulunduran verilerin dagilimi genelde %10-

%30 araligindadir.
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10.2. PhyVirus Veri Setindeki Farkh Boyutlu Dizilerde Béliitleme islemi

PhyVirus veri setinde gen dizilerinin boyutlari ¢ok genis bir say1 araligindadir. En
kiiciik dizi uzunlugu 42 en uzun dizi uzunlugu ise 13.176 karakter uzunlugundadir.
Benzer familyalarin farkli familyalara oranla daha fazla dizi benzerligine sahip
olabilecegi fikrinden yola c¢ikarak, ayn1 familya icerisinde atama islemi
gergeklestirilmistir. Ayni familyaya hatta konaga ait gen dizilerinde dahi, gen dizilerinin
boyutu farklilik gézlenmistir. Bu sebeple boliitleme islemi gerceklestirilmistir. Boliitleme
islemi; ayni viral ailede, N icermeyen diziler arasinda, eksik gen dizisine sahip viriis dizisi
ile ayni uzunlukta veya daha uzun olan viriis dizilerinin tespiti gergeklestirilerek
yapilmaktadir. Ardindan daha uzun olan kisimlar silinmektedir. Sekil 10.2°de, Picorna
ailesine ait Picorna_Lab 2 1 viriis dizisi i¢in atama isleminde, tiim veri seti igerisinde
ayn1 ailede, N icermeyen diziler arasindan, 54 dizi uzunluguna esit veya daha uzun olan

viriis dizlerinin tespiti ger¢eklestirilerek boliitleme gergeklestirilmektedir.

phyVirus_sequence_ic ;l Gen Dizilimi j viral_familya ﬂ dizi uzunlu j
Picorna_VP1_4_163 AGACGCAAGCAACCGCTCGTCGACCTGCAAAACAACTGCTG Picorna 42
Picorna_LAB_2_41 AACTTTGACCTGCTCAAGTTGGCTGGAGATGTGGAGTCCAACCCTGGG Picorna 48
Picorna_LAB_2_44 AACTTTGGCCTGCTCAAGTTGGCTGGAGACGTGGAGTCCAACCCTGGG Picorna 48
Picorna_LAB_2_50 AACTTTGACATGCTCAAGTTGGCTGGAGACGTAGAGTCCAACCCTGGG Picorna 48
Picorna_LAB_2_1 GTACTGAACTTCGACCTGCTCAAGTTGTCAGGAGACNGTTGAGTCCAACCCTGG Picorna 54
Picorna_3B_VPG__3_39 |CGGGCTTACAACCCAACTCTACCAGTGGCAAAACCTAAGGGTACATTCCCAGTAALTCAG Picorna 60
Picorna_3B_VPG__3_40 |AGAGCTTATAACCCAACACTCCCTGTTGCTAAAACAAAAGGAGCCTTCCCGGTCAGACAG Picorna 60
Picorna_2A_6_10 GGGCCTGGGGCAACAAACTCCTCACTTTTAGAGCAAGCAGGAGATGTTGAAGAAMATCCTGGA Picorna 63
Picorna_2A_6_11 GGGCCAGGTGCTACAAATTTTTCCCTGTTGAAGCAAGCAGGAGACATTGAAGAAMATCCCGGG  Picorna 63

Sekil 10.2. Picorna_Lab 2 1 viriis dizisi i¢in atama isleminde ayni veya daha uzun viriislerin
tespit edilmesi
10.3. KNN-Imputation Yoéntemi ile PhyVirus Veri Setinde Eksik Veri Tahmini ve

Siniflandirma

PhyVirus veri setindeki eksik verilerin KNN-Imputation yontemi ile atanmasi ig¢in

Onerilen metodun akig semasi sekil 10.4° te gosterilmistir.

1. Adim: PhyVirus veri seti ham olarak FASTA formatindadir. Burada N olarak
isaretlenmis eksik veriler mevcuttur. Sekil 10.1°de goriildiigii tizere, %10°dan daha fazla
N igeren gen dizileri analiz disinda birakilmistir. Geri kalan temiz ve %10°dan az N

bulunduran veriler degerlendirilmistir.
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2. Adim: Eksik veri igeren gen dizisinin boyutu ile ayn1 veya daha uzun olan gen dizileri
belirlenir. Daha uzun boyutlu olan gen dizilerinin boyutu, eksik veri iceren gen dizisinin

boyutu ile boliinerek esitlenir.

3. Adim: Yalnizca sayisal verilerde atama gergeklestirebilen KNN-Imputation yontemi
icin; ayiklanmig ve boliitlenmis olan gen dizilerinin Label Encoder yontemi ile
sayisallastirilmasi bu adimda gergeklestirilmektedir. ”A= 0,25, C=0,50, G=0,75, C=1,00,
U=0,00" degerlerine gore kodlama gerceklestirilmistir. Eksik gen dizisinde yer alan N
degerleri i¢in Python NumPy iginde tanimli “N=np.nan” degeri kullanilmistir. Ayrica
varsayilan mesafe degeri Oklid ile hesaplanmaktadir.

4. Adim: Sayisal olarak kodlanmis olan ve eksik gen dizisi ile ayn1 boyutlara boliitlenmis
olan gen dizilerinden olusan yeni veri kiimesinin ((k komsu degeri= 5) ve (k komsu
degeri= yeni veri kiimesi uzunlugu) degerleri ile ) KNN-Imputation yontemi ile atamasi
gerceklestirilmektedir.

5. Adim: KNN-Imputation uygulandiktan sonra tahmin edilen N degerlerinden
bazilarinin, etiket kodlama yonteminde kullanilan 0,25, 0,50, 0,75 ,1,00, 0,00
degerlerinden farkli oldugu goriilmistiir (Sekil 10.3). Bu sebeple, bu asamada yuvarlama
islemi gergeklestirilmistir. Etiket degerlerine en yakin olacak sekilde degerlendirme

gerceklestirilmistir.

Sekil 10.3. KNN-Imputation uygulandiktan sonra tahmin edilen N degerlerinden bazilarinin
kiisuratl1 goriintiileri

6. Adim: Imputation sonrasi, elde edilen veriler decode edilmistir.

7. Adim: Imputation sonuglarinin degerlendirmesi gergeklestirilmistir.
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Veri seti Uygun dizilerin belirlenmesi ve bilitleme islemi Label Encoder ile encode etme
Arena GPC_1 11 ATGGOAGGCCACATCANCCGETICA Arena 1230 A 0.25
Arena_GPC_1 12 ATGGOAGGTCACATCAACCGGTCCATArena 1250 'C:0.50
::> Arena_GPC_1 13 ATGGOAGGTCACATCAACCGGTCCATArena 1250 'G: 0.75
Arena GPC_1, L5 ATGGOGGGCTGGATCCAGCTTOCAAT Arena 1281 ::> T 1.00
Arena GPC 1 18 ATGGCRGGLCAGACTTGGCTGATR Arena 1234 ‘U 0.00
Arena GPC 11 ATGAGNAGAARTCICTCNGITRTGe Arena 1171 | 'N'; np.nan 3
Impute edilmis veri Decode etme Yuvarlama KNN-Imputation
0.25: A KNN-Imputation
0.50: 'C Distance metric="nan_euclidean’ C:/
s L) 0.75:'6" ¥k neighbors=5
ATGAGAGAATCTCTAGTTGTGTGCTA -
1.00: T > k_ neighbors=dataframe
0.00: 'U*

Sekil 10.4. Onerilen KNN-Imputation metodunun akis semasi

PhyVirus veri setindeki eksik veriler KNN-Imputation yontemi ile atandiktan sonra elde
edilen yeni veri seti ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Onerilen metodun akis
semas1 Sekil 10.5°te gosterilmistir. Sekil 10.5’e gore, ilk asamada Fasta formatindaki ham
gen dizileri goriilmektedir. ikinci asamada, Ham gen dizileri Sekil 10.4’deki asamalardan
adim adim gegerek, KNN-Imputation yontemi ile eksik olan gen dizileri tahmin
edilmektedir. Ugiincii asamada, elde edilmis olan yeni ve temiz veri seti K-Mer yontemi
ile kodlanmaktadir. Dordiincii asamada ise, kodlanmis olan gen dizileri FCDNN, RF, ET

ve GB ile smiflandirilmistir.

Fasta formatindaki ham gen dizi verileri Knn-Imputation ile eksik verilerin tahmini K=Mer yontemi Simflandirma
-
“Arens GPC 1T >Arena GPC 1.7 . i )
uuén“ljunucl:n.uﬁacusucuccmunacc UGCAUUALCEAUGGEUGCACUCEAGEEGEE "UGCAUUAUCCAUG" Fully Connected DNN
GCACCAAG UGUGAGGCCACACAGCAMAGE GCACCAAGUGUGAGGECACACAGCARAAGT -AUUY ¥,
CULALARLAALUCUICCUGALASICARD CUCAUARLARUICUCCUGACAGECART
UGCAU Random Forest
sCorona J4 1 8 *Corona_ 34 1 8 - . .
AUGGUACAGAAACHAACAUCULULCUAAY AUGGUACAGARACAAACAV CULIULCU AR k=digin GCAUUA
AGUGUUAAULCULCUUUGEULIUARRCY ASUGUUALILIDULICILIUG G ULULIBEAC NG CAUUAL Extra-T
UGUGCUAANUUGUUUUAGAGAGUGLUGUG VEUGEUAAUUUEUUUUASAGAGUS UGUSE . AR uxira- i rees
WUAGCACUCCUACAACUARLAC GAGULICR UUAGCATY CCUSCAACUAAUACEAGUUCL UALC
UALUCC Gradient Boosting
*Flaw 2K 1.1 =Flavi 2K 11 UAUCCA
UCGEAGACAGACAACCAACUGGCUGUULU UCGCAGACAGACAACCAACUGECUSULLL .G
UCUAGUGUGCEUGAUGUGCGUUGUUGEA UCUAGUGUGCEUGALUGUGCEUUGUUGEA A CCAL
AUGGUGGCAGED AUGGUGGELAGLT L
CCAUG

Sekil 10.5. Eksik veri atamasi yapilarak gergeklestirilen siniflandirma igleminin akis semast
10.3. KNN-Imputation Uygulama Sonugclari
PhyVirus verisetinde, %10’dan daha az sayida N iceren veriler ig¢in

gerceklestirilmis  olan KNN-Imputation uygulamasinda varsayillan parametreler

kullanildiginda k komsuluk degeri olarak ‘5’ tercih edilmistir. Ayrica atama yapilacak
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verinin listenin en altina yazilmasindan dolay1 daha iyi bir analiz i¢in tiim veriler baz
aliarak tahmin yiiriitiilmesi amaglanmis ve k komsuluk degeri tiim veri seti se¢ilmistir.
Fakat tahmin esnasinda veri setinde eksik gézlemin bulundugu dizinin uzunluguna bagl
olarak yeni bir veri seti olusturdugundan dolayi, KNN-Imputation uygulanan veri seti

uzunlugu siirekli olarak degigsmektedir. Bu yiizden ikinci analizde k degeri ‘degisken’dir.

Imputation (Atama/Tahmin) gerceklestirildikten sonra elde edilen yeni veri seti,
dort siniflandirma algoritmasi kullanilarak viral aileler baz alinarak siniflandirilmistir. Bu
algoritmalar; FCDNN, RF, ET ve GB’dir. Veri setleri %80-%20 oraninda egitim ve test
olarak ayrilmistir. Tablo 10.1°de ‘k=5" ve ‘k=degisken’ degerleri ile KNN-Imputation
uygulanmis veri setinin ve hi¢ imputation uygulanmamis veri setinin FCDNN ile
smiflandirilma sonuglar1 yer almaktadir. Tablo 10.1°e gore; k=5 ile KNN-Imputation
uygulanmis veri setinin FCDNN siniflandirma basarisi, imputation gergeklestirilmemis
veri setindeki siniflandirma basarisina oranla ¢ok kiigiik bir miktar diistigi (%0,8)
gozlemlenmistir. k= degisken oldugu durumda ise, imputation gergeklestirilmemis veri

setindeki siniflandirma basarisi ile ayni1 basariy1 gostermistir.

Tablo 10.1. k=5, k=degisken degerleri ile KNN-Imputation uygulanmig veri setinin ve hig
imputation uygulanmamig veri setinin FEDNN ile VF’ ye dayali siniflandirilma sonuglari

k=5 k=degisken | Imputation yok
Dogruluk | %98,80 %99,60 %99,60
Kesinlik %98,81 %99,61 %99,61
Duyarhlik | %98,80 %99,60 299,60
F-Olciitii | %98,80 %99,60 %99,60

Tablo 10.2°de k=5 ve k=degisken degerleri ile KNN-Imputation uygulanmis veri
setinin ve hi¢ imputation uygulanmamis veri setinin FCDNN ile siniflandirilma sonuglari
yer almaktadir. Tablo 10.2’ye gore; k=5 ile KNN-Imputation uygulanmis veri setinin ET
siniflandirma basarisi, imputation gergeklestirilmemis veri setindeki simiflandirma
basarisina oranla ¢ok kiiciik bir miktar diistiigii (%0,1) gozlemlenmistir. k=degisken
oldugu durumda ise, imputation gerceklestirilmemis veri setindeki siniflandirma basarisi

ile ayn1 basarty1 gostermistir.
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Tablo 10.2. k=5, k=degisken ile KNN-Imputation uygulanmis veri setinin ve hi¢ imputation
uygulanmamis veri setinin ET ile VF’ ye dayali siniflandirilma sonuglari

k=5 k=degisken | Imputation yok
Dogruluk | %98,39 %98,49 %98,49
Kesinlik 999,40 %99,61 %99,61
Duyarhlik | %99,38 %99,60 %99,60
F-Olgiitii | %99,38 %99,60 %99,60

Tablo 10.3’de k=5 ve k=degisken degerleri ile KNN-Imputation uygulanmis veri
setinin ve hi¢ imputation uygulanmamais veri setinin RF ile siniflandirilma sonuglart yer
almaktadir. Tablo 10.3’e gore; k=5 ile KNN-Imputation uygulanmis veri setinin RF
simiflandirma basarisi, imputation gerceklestirilmemis veri setindeki siniflandirma
basarisina oranla az bir miktar distiigi (%0,6) gozlemlenmistir. k=degisken oldugu
durumda ise, imputation gergeklestirilmemis veri setindeki siniflandirma basarisi ile ayni

basariy1 gostermistir.

Tablo 10.3. k=5, k=degisken degerleri ile KNN-Imputation uygulanmis veri setinin ve hig
imputation uygulanmamus veri setinin RF ile VF’ ye dayali siniflandirilma sonuglari

k=5 | k=degisken | Imputation yok
Dogruluk | 97,66 98,26 98,26
Kesinlik 98,66 98,31 98,31
Duyarhhik | 97,65 98,26 98,26
F-Olgiitii | 97,66 98,25 98,25

Tablo 10.4’te k=5 ve k=degisken degerleri ile KNN-Imputation uygulanmis veri
setinin ve hi¢ imputation uygulanmamis veri setinin GB ile siniflandirilma sonuglart yer
almaktadir. Tablo 10.4’e gore; k=5 ile KNN-Imputation uygulanmis veri setinin GB
smiflandirma basarisi, imputation gerceklestirilmemis veri setindeki siniflandirma
basarisina oranla az bir miktar diistiigii (%0,23) gozlemlenmistir. k=degisken oldugu
durumda ise; imputation gergeklestirilmemis veri setindeki siniflandirma basarisi ile ayni

basar1y1 géstermistir.

Tablo 10.4. k=5, k=degisken degerleri ile KNN-Imputation uygulanmis veri setinin ve hi¢
imputation uygulanmamis veri setinin GB ile VF’ ye dayal1 siniflandirilma sonuglar

k=5 k=degisken Imputation yok

Dogruluk | %98,90 299,13 299,13
Kesinlik %98,93 %99,15 %99,15
Duyarhlik | %98,90 %99,13 299,13

F-Olgiitii | %98,90 %99,13 %99,13
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Tiim uygulama sonuglarinda k=5 ile gergeklestirilen uygulamada siniflandirma
basarisi en ¢ok %0,8 diismiistiir. K=degisken durumda, sonuglarda herhangi bir degisiklik

olmamustir.

10.4. KNN-Imputation Uygulama Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

KNN-Impute, basarili bir atama algoritmasi olmasina karsin, k degeri dogru

ayarlandiginda etkili sonuglar verebilmektedir. Ancak, bu algoritma giiriiltiiden kolayca
etkilenmekte ve aykir1 degerlerle karsilasildiginda istenilen sonuglari veremeyebilir. Tiim
verilerin depolanmasi ve her bir veri noktasi arasindaki mesafelerin hesaplanmasi
gerektigi i¢in algoritmanin karmasikligi ve hesaplama maliyeti yiiksektir.
PhyVirus veri setinde 64.034 adet veriden, 3.494’tinde eksik veri bulunmaktadir. Bu,
%5,45 oraninda bir eksik veriye karsilik gelmektedir. Gen dizilerinin viriis ailelerine gore
smiflandirma uygulamasinda 3.494 adet eksik veri ¢ikarilarak toplam 60.540 adet veri ile
calistlmistir. Fakat bu uygulamada; KNN-Imputation ile 3.494 eksik veriden 3.079’u
tahmin edilmistir. Oran olarak, eksik gen dizilerinin %11,87’si tahmin edilmemistir.
Tahmin edilen eksik verilerin tim veri setine orani ise %4,80°dir. k degeri degisken
oldugunda, Tablo 10.1, 10.2, 10.3 ve 10.4'teki sonuglara gore siniflandirma yontemlerinin
basarisinin degismemesi, tahmin isleminin basarili bir sekilde gergeklestirildigini
gostermektedir. Ciinkii verilere %4,80°1ik bir katkinin basariy1 biiyiik 6lciide etkilemesi
beklenmemektedir. k=5 oldugunda ise siniflandirma basarisinin maksimum %0,8
oraninda diigmesi, tahmin isleminin bazi dizilerde yanilg: igerdigini gostermektedir. Bu
durumun, k degerinin diisiik se¢ilmesinden ve buna bagli olarak daha az sayida komsu ile
karsilastirma yapilarak tahmin isleminin yetersiz sayida 6rnek ile gergeklestirilmesinden
kaynaklandig: diistintilmektedir.

KNN-Imputation ydénteminin bazi smirlamalar1 bulunmaktadir. Oncelikle, bu
yontem, veri setinin biiyiikliigiine ve boyut sayisina bagli olarak hesaplama agisindan
maliyetli olabilmektedir. Biiyiik veri setlerinde veya ¢ok boyutlu veri alanlarinda mesafe
hesaplamalar1 zaman alic1 olabilmekte ve yliksek hesaplama giicli gerektirebilmektedir.
Ayrica, KNN algoritmasinin temelinde yatan varsayim, eksik degere en yakin olan
komsularin dogru tahminler saglayacagidir, ancak veri setindeki giiriiltii veya aykiri

degerler bu tahminlerin dogrulugunu zayiflatabilmektedir.
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KNN-Imputation yonteminin en biiyiik avantajlarindan biri, eksik verilerin tahmin
edilmesinde esnek ve veri setine uyarlanabilir bir yaklasim sunmasidir. Bu yontem, veri
setindeki mevcut bilgiyi kullanarak eksik verilerin tahmin edilmesini saglamakta,
dolayisiyla yapay veri tiretimi yerine veri setinin dogal yapisini korumaya caligmaktadir.

Literatiirde imputation algoritmalari, esit uzunlukta olan veriler arasinda
gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismanin 6nemli yonlerinden birisi de onerilen yontem ile
neredeyse ¢ok farkli uzunluk degerlerine sahip gen dizilerinin eksik verilerinin tahmin

edilmesini saglamasidir.
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11. TARTISMA

Literatiir incelendiginde, PhyVirus veri seti lizerindeki analizlerin daha once
hizalama tabanli yontemler kullanilarak gerceklestirildigi ve yalnizca RNA viriislerinde
ortak genomik ve evrimsel Ozelliklerin var olup olmadigi konularmma odaklandigi
goriilmiistiir (Kustin & Stern, 2021). Mutasyonel yanliliklar1 vurgulamak i¢in niikleotid

yogunlugu ve hizalamalar karsilastirilmistir.

Son zamanlarda yapilan ¢calismalar, hizalamaya dayali yontemlerden hizalamadan
bagimsiz yaklasimlara, 6zellikle de MO ve DO' ye dogru giderek daha fazla kaymaktadur.
Bu tez ¢alismasinda, ilk defa PhyVirus veri seti; YZ yontemleri kullanilarak analiz
edilmistir. Boliim 7’de yer alan viriis ailelerine ve konaklarina dayali siniflandirma
uygulamasinda; 13 farkli viral aile ve 8 farkli konak tiirli temel alinarak, onceki
caligmalarda gergeklestirilmeyen genis kapsamli bir smniflandirma uygulanmistir.
Literatiir incelendiginde, calismalarin genellikle ayni veya benzer uzunluktaki gen
dizilerini iceren veri setlerini kullandig1 goriilmektedir. Bu ¢alismay1 literatiirdeki diger
calismalardan ayiran Ozelliklerden biri de ¢ok farkli uzunluklardaki dengesiz verilerle
calisilmis olmasidir. Veri setindeki gen dizileri en kiiciik 42, en biyiik ise 13.176
niikleotid uzunlugundan olusmaktadir. Veri setinde bu sekilde degisken uzunluklarda
genom dizilerinin bulunmasi ve gen dizilerinin kategorik degerlerden olusmasi
simiflandirmay1 zorlastirmaktadir. Literatiir arastirildiginda, analiz gerceklestirebilmek
icin hizalama gerektiren yontemler veri esitleme gerektirmektedir. Veri kiimesini
esitlemek i¢in sonradan dizilerin eklenmesi asir1 islem yiikiine yol agmakta ve potansiyel
olarak smiflandirma performansini etkileyebilmektedir. Benzer sekilde, azaltmalar da
veri kaybina yol agarak hatali analitik sonuglara neden olabilmektedir. Mock ve
arkadaslarinin gerceklestirdigi konak tabanli bir siniflandirma uygulamasinda, ii¢ konak
tiirti, DO kullanilarak siniflandirilmistir (Mock vd., 2020). Veri setindeki farkl
uzunluklardaki veriler i¢in dolgu ve kirpma yontemleri kullanilarak esitlenmeleri
saglanmistir. Bu tezde ise viral aile ve konak tabanli siniflandirma i¢in K-Mer kodlama
yapilmistir. K-Mer yonteminin 6nemli bir 6zelligi; verileri herhangi bir kayip veya
degisiklik olmadan analiz edebilmesidir. Gergeklestirilen siniflandirma uygulamasinda
K-Mer kodlama yonteminin etkinligi, genomik siniflandirmada 6zellik se¢ciminin 6nemi
vurgulanmigtir. Ayrica yontemin uyarlanabilirligi ve farkli k degerinin siniflandirici

performansi iizerindeki etkisi iizerinde durulmustur. Literatirde DO, MO veya hibrit
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yontemler kullanilarak farkli k degerleri iizerinde analizler gergeklestirilmistir. Genellikle
1 ila 15 arasinda degisen k degerleri veya bu araliktaki spesifik araliklar analiz edilmis ve
sonuglar degerlendirilmistir (Basu & Campbell, 2023; Gunasekaran vd., 2021; Remita &
Diallo, 2019; Solis-Reyes vd., 2018; Sukhorukov vd., 2022). Bu ¢alismada da literatiirle
uyumlu olarak 2 ile 12 arasindaki k degerleri ile kodlamalar gerceklestirilmistir. Yapilan
calismalar, basarili k degerlerinin genellikle veri kiimesinin uzunlugu ve kullanilan
yontemlerle iliskili oldugunu gostermistir (Basu & Campbell, 2023; Gunasekaran et al.,
2021). Literatiir incelendiginde, onceki ¢alismalarda 6 ila 9 arasindaki k degerlerinin
genellikle daha basarili oldugu goriilmektedir (Gunasekaran vd., 2021; Remita & Diallo,
2019; Solis-Reyes vd., 2018). Bu calismada ise agag tabanli MO yontemleri olan GB, RF
ve ET'nin, diisiik k degerlerinde nispeten daha iyi performans sergiledigi, buna karsin DO
yonteminin k degeri arttikca performansinin iyilestigi tespit edilmistir. VF’ye gore
bulunan en yiiksek dogruluk basarist FCDNN ile %99,60 olarak tespit edilmistir. Konak
tahmininde ise en yiiksek basar1 %81,53 oraniyla ET siniflandiricist ile elde edilmistir.
Literatiirdeki diger caligmalara gore genel olarak daha yiiksek basarilar elde edildigi
goriilmiistiir (Gunasekaran vd., 2021; Lopez-Rincon vd., 2020; Remita & Diallo, 2019).

Bolim 8’de gergeklestirilen uygulamada PhyVirus veri seti; grafiksel gosterim
yontemi olan FCGR ve DNAWalk yontemleri ile goriintii gosterim yontemi olan Gri
Olgekli Déniisiim yontemi ile kodlanarak siniflandirma uygulamasi gergeklestirilmistir.
Literatiir incelendiginde ise bu alandaki ¢alismalarin genelde yalnizca tek bir kodlama
yontemi {izerine yogunlasan ¢alismalar oldugu goriilmiistiir (Cartes vd., 2022; Hammad
vd., 2023; Lochel & Heider, 2021; Rizzo vd., 2016). Bu tez ¢alismasinda gergeklestirilen
FCGR uygulamasinda k’ nin 3 ile 8 degerleri arasindaki degerleri kullanilarak kodlamalar
gergeklestirilmistir. Ardindan bir CNN modeli olan InceptionV3 ile siniflandirilmastir.
Zhao ve arkadaglar1 da ¢alismalarinda uyguladiklar1 FCGR yontemi i¢in k’nin 5, 6, 7 ve
8 degerlerini kullanmislardir (C. Zhao vd., 2023). k=8 de en yiiksek dogruluk basarisini
(%87,5) elde etmislerdir fakat, artan k degerlerinde asir1 uyum gézlemlemislerdir. Carts
ve arkadaslar1 da k’nin 6, 7 ve 8 degerleri ile testlerini gerceklestirmislerdir. Onerdikleri
hibrit DO yaklagimi ile %96,22 genel dogruluk basaris1 elde etmislerdir (Cartes vd.,
2022). Rizzo ve arkadaslari ¢alismalarinda; k’nin 5, 6 ve 7 degerleri igin FCGR
goriintililerini olusturmuslardir. Gergeklestirdikleri CNN uygulamasinda k=5 i¢in %99,2
dogruluk basarisi elde etmislerdir. Bu calismada ise literatiirden farkli olarak, belirlenen

aralikta k’nin 3 degeri igin en yiiksek dogruluk basaris1 %99,85 olarak elde edilmistir.
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Ancak K’nin 4 degeriyle dogruluk basarisinin %97,36’ya diistigli goriilmistiir. Bu
durum, dogru k degeri se¢iminin model performansini 6nemli dlglide etkileyebilecegini
gostermektedir. k degeri arttikga dogruluk oraninda kademeli bir iyilesme goriilmekle
birlikte, bu artiglar istatistiksel olarak anlamli bir farklilik yaratmamustir.

Literattirdeki bir diger grafiksel gosterim yontemi ise DNAWalk yontemidir.
Kobori ve Mizuta ¢alismalarinda; DNA dizileri arasindaki benzerlikleri tahmin etmek
icin niikleotidleri iki boyutlu vektorlerle degistirip bunlar1 ard1 ardina baglayarak DNA
dizilerini ikili goriintiiler olarak ifade etmislerdir (Kobori & Mizuta, 2016). Hossain ve
arkadaslar1 ¢caligmalarinda; bir DNA yoriingesinin belirli bir kismini tekrar ziyaret etme
sayistyla iliskili bilgileri dikkate alarak gri tonlamali goriintiiler olusturmuslardir
(Hossain vd., 2021). DNA dizileri arasindaki benzerlikleri 6l¢gmek i¢in DNA yoriinge
goriintlilerine LBP yontemini uygulamislardir. Literatiirdeki grafiksel gosterimler ayrica,
DNA dizilerinin iki boyutlu (Guo vd., 2001; X. Q. Liu vd., 2006; Huang vd., 2008), ii¢
boyutlu (X. Q. Qi vd., 2007; Cao vd., 2008), dort boyutlu (Chi & Ding, 2005), bes boyutlu
(Liao vd., 2007), alt1 boyutlu (Liao & Wang, 2004) ve sekiz boyutlu (D. Zhang, 2019)
olarak gergeklestirilmistir. Literatiirdeki bu alandaki c¢alismalarin tiimii, herhangi bir
siniflandirma i¢in degil, dizi yapilarindaki benzerliklerin belirlenmesi ve filogenetik agag
olusturabilmek i¢in gerceklestirilmis uygulamalardir. Bu tez ¢alismasinin 8. boliimiinde
gerceklestirilen DNAWalk uygulamasinda, elde edilen gen dizisi yoriinge goriintiileri,
DO yéntemi olan InceptionV3 kullanilarak %99,14 dogrulukla smiflandiriimistir.
Literatiir incelendiginde DNAWalk yontemi uygulanarak elde edilmis goriintiilerden
olusan bir veri setinin, YZ yontemleri ile analiz edildigi bir ¢alismaya rastlanmamaistir.
Bu ¢alismanin bu alanda ilk oldugu ve dnemli bir katki sagladig: diistiniilmektedir.

PhyVirus veri setine uygulanan bir diger kodlama ydntemi ise goriintii tabanli bir
gdsterim yontemi olan DNA Gri Olgekli doniisiim yontemidir. Diger kodlama ydntemleri
ile karsilastirma yapabilmek amaciyla ayni smiflandirma yontemi (InceptionV3)
kullanilmis ve bu yontemler arasinda en yiiksek dogruluk orani %99,89 olarak elde
edilmistir. Santamaria ve arkadaslarinin gergeklestirdigi bir ¢alismada, ayn1 siniflandirma
yontemi ile %80,8 dogruluk oranina ulasildig1 gériilmektedir (Santamaria vd., 2019). Ote
yandan, Delibag ve arkadaslari, ¢alismalarinda niikleotidlerden ziyade diniikleotidlere gri
deger atamis ancak bu gorintiileri siniflandirma amacglh kullanmamaiglardir. Onlar, DNA
benzerligini tespit ederek filogenetik aga¢ olusturmak amaciyla goriintiilerin

histogramlarini kullanmislardir (Delibas & Arslan, 2020).
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Bu tez ¢aligmasinda boliim 7 ve 8’de gergeklestirilen uygulamalarda gen dizileri
kodlama-siniflandirma agamalarina gegmeden Once veri seti temizleme islemine tabi
tutulmustur. Cesitli sebeplerden otiirli gen dizilerinde eksik veriler olustugundan
analizlerin higbirine eksik veri igeren virlislere ait gen dizileri dahil edilmemistir. Boliim
10’da gerceklestirilen uygulamada ise tamamen bu eksik verilerin tahminine
odaklanilmistir. Bunun i¢in veri setindeki mevcut gen dizileri kullanilarak, karsilik gelen
eksik degerleri atamak i¢in uygun degerler tahmin edilmistir. Literatiirde bu alanda
Onerilen yontemlerin ¢ogu hizalama, ayni veya benzer uzunlukta veri gerektirmektedir.
PhyVirus veri setindeki gen dizilerinin farkli uzunluklari, mevcut eksik veri tahmin
yontemlerinin dogrudan uygulanmasini engellemistir. Bu sorun, gelistirilen KNN-
Imputation yaklasimiyla coziilerek calismaya 06zgiin bir katki saglanmigtir. KNN-
Imputation yontemi; ilk defa Troyanskaya ve arkadaslari tarafindan Onerilmistir
(Troyanskaya vd., 2001). Giirtiltiili zaman serileri ve zaman serisi olmayan diziler
tizerinde uygulanmistir. Yontemin biraz daha gelismis farkli varyasyonlar1 da mevcuttur
(Bras & Menezes, 2007; X. Zhang vd., 2008; Keerin vd., 2012). Fakat bu ¢aligmalar da
esit veya benzer uzunluktaki verilerden olusan veri setlerine uygulanabilmistir.
Literatiirdeki calismalarda KNN-Imputation i¢in farkli k degerleri ile analizler
gergeklestirilmistir. Ornegin Bras ve Menezes’in gerceklestirdigi bir ¢alismada k’nin 5,
10, 15, 20 degerleri i¢in analizler gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada ise k’nin 5 degeri ve
veri setindeki eksik gozlem igeren dizilerin uzunluguna bagl olarak degisen k uzunluk
degerleri ile analizler gergeklestirilmistir. Literatiirdeki caligmalarda, yapay eksik
gbzlemler olusturularak analizlerin bu verilere gore gerceklestirildigi goriilmektedir
(Bras & Menezes, 2007; X. Zhang vd., 2008; Keerin vd., 2012;). Bras ve Menezes'in
uygulamasinda eksik veri oranlari <%35, %5-10, %10-20, %20-50 ve >%50 olarak
belirlenmistir. Zhang ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise bu oranlar %3,7, %3,3, %3,8 ve
%3 olarak tanimlanmigtir (X. Zhang vd., 2008). Keerin ve arkadaslarinin analiz ettikleri
veri setinde ise eksik veri oranlar1 %1, %2, %3, %4, %5, %10 ve %15 olarak belirlenmis
ve bu oranlar iizerinden analizler yapilmistir (Keerin vd., 2012). Bu c¢alismada ise
%10’dan daha az sayida eksik veri i¢eren gen dizilerinin tahmini gercgeklestirilmis olup,

herhangi bir yapay eksik veri olusturma islemi gerceklestirilmemistir.

Eksik verilerin bagarili bir sekilde tahmin edilmesi, genetik analizlerin daha dogru
ve kapsamli bir sekilde yapilmasini miimkiin hale getirmektedir. Bu durum, gen

dizilerindeki benzerliklerin ve farkliliklarin daha net bir bigimde ortaya konulmasini
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saglamaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalar, genetik olarak higbir tiirlin veya soyun, baglantili
oldugu diger tiirlerden tamamen bagimsiz olarak incelenemeyecegini siklikla
vurgulamaktadir (Janes vd., 2010). Viriisler, kii¢iik genomlar1 ve hataya agik replikasyon
mekanizmalar1 nedeniyle genellikle yiiksek adaptif yeteneklere sahiptirler (Simmonds
vd., 2018). Belirli konakgilardaki uygunluklarini hizla optimize ederler ve enfekte
ettikleri konakgilardan daha fazla degisiklige ugrayabilmektedirler (Simmonds vd.,
2018). Devam eden degisikliklere ragmen, virlislerin ve uyum saglamay1 amagladiklari
konakg1 organizmalarin yaklasik ii¢ milyar y1l 6nce ortak bir atadan mevcut ekosistemleri
olusturmak iizere ayristigina inanilmaktadir (Bamford vd., 2005). Bu durum, gen
dizilerindeki benzerliklerin viriis konak ve aile siiflandirmalarinda kullanilabilecegini

gostermektedir.
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12. SONUCLAR ve ONERILER

Viral genomlarin degisken yapilar1 ve bu degisikliklerin farkli konaklara uyum
saglama siireclerindeki rolii, biyoinformatik alaninda yogun ilgi goren bir aragtirma
konusudur. Gen dizileri {izerine yapilan detayl1 analizler, viral ailelerin ve konaklarinin
dogru smiflandirilmasinin salgin hastaliklarin  6ngoriilmesi ve tedavi stratejilerinin
gelistirilmesi agisindan tasidig1 6nemi ortaya koymaktadir. Teknolojik gelismeler ve YZ
yontemlerinin bu genetik veriler ilizerindeki uygulamalari, bilim diinyasinda ve tip
alaninda 6nemli ilerlemelere kap1 agmistir. Bu baglamda, genetik verilerin dogru ve etkili
bir sekilde siniflandirilmasi, biyoinformatik aragtirmalarinin merkezinde yer alan kritik
bir ¢aligma alani haline gelmistir. Virtslerin genis cesitliligi ve karmasik dogasini
yonetebilecek gelismis YZ araglarina olan ihtiyag, bu arastirmanin temel motivasyonunu
olusturmustur. Bu tez ¢alismasinda, gliniimiiziin 6nemli biyoinformatik problemlerinden
biri olan viral ailelerin ve konak smiflandirmalarinin daha hizli ve dogru bir sekilde
gerceklestirilmesine odaklanmustir. Viral genomlar, yiiksek adaptif kapasiteleri ve
degiskenlikleri nedeniyle genetik analiz siireclerinde dnemli zorluklar barindirmaktadir.
Bu zorluklarin iistesinden gelmek hem bilimsel hem de halk saglig1 agisindan biiyiik bir
oneme sahiptir. Bu galismada MO ve DO yontemlerinin viral genom analizinde nasil
kullanilabilecegi kapsamli bir sekilde incelenmis, elde edilen bulgular dogrultusunda
onemli sonuglara ulasiimistir. Ozellikle RNA viriislerinin smiflandirilmasindaki zorluklar
dikkate alindiginda, bu modellerin sagladigi basar1 potansiyeli dikkat c¢ekicidir. Elde
edilen bulgular, gen dizilerinin daha dogru ve hizli bir sekilde analiz edilmesine olanak
saglayarak, biyoinformatik alaninda yeni bir bakis a¢is1 sunmaktadir. Bu ¢caligma, genetik
verilerin analizinde MO ve DO yéntemlerinin ne kadar etkili olabilecegini gdzler dniine
sererken, gelecekteki aragtirmalar i¢in de yeni firsatlar yaratmaktadir. Viral genomlarin
dogru siniflandirilmasi, halk saglig: stratejilerinin gelistirilmesi ve bireysellestirilmis
saglik uygulamalarinin sekillendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu dogrultuda
gelistirilen yontemler, yalnizca bilimsel ¢alismalarda degil, ger¢ek diinyada da cesitli
uygulama alanlarina sahiptir. Ozellikle halk saglig1 acisindan kritik bir éneme sahip olan
viral siniflandirma siire¢lerinde bu modeller, salginlarin 6ngoriilmesi, tedavi
stratejilerinin  gelistirilmesi ve hasta odakli tedavi yaklasimlarina katki saglama

potansiyeli tagimaktadir.
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Sunulan tez ¢aligmasi, biyoinformatik uzmanlarinin genetik analiz siireclerinde
harcadig1 zamani azaltarak daha verimli, hizli ve ekonomik sonuglar elde edilebilecek bir
karar destek sistemi sunmay1 hedeflemektedir. Ozellikle genetik profil analizlerinin
bireysellestirilmis tip uygulamalarina yonelik katkilari, gen tedavisi ve hasta yanitlarinin
tahmin edilmesi agisindan biiyiikk bir dnem tagimaktadir. Viral genomlarin dogru bir
sekilde smiflandirilmasi, sadece halk sagligi miidahalelerinde degil, ayni zamanda
farmakogenomik ve enfeksiyon hastaliklar1 yonetimi gibi alanlarda da kullanilabilir.
Boylelikle, elde edilen veriler 1s181inda gelistirilen yontemler, klinik uygulamalarda karar

verme slire¢lerini hizlandirabilir ve tedavi siireclerini iyilestirebilir.

Her bilimsel arastirmada oldugu gibi, bu calismanin da belirli sinirlamalari
bulunmaktadir. Kullanilan PhyVirus veri setinin dengesiz yapist ve RNA viriislerinin
yiiksek mutasyon oranlari, siniflandirma siireglerinde zorluklara neden olmustur. Ayrica,
gen dizilerinin karmasiklig1 ve boyut farkliliklari, biiyiik verilerin iglenmesinde ekstra
zorluklar dogurmustur. MO ve DO modelleri, gen dizi kodlama ydntemleri ile olusturulan
farkli veri temsillerine ragmen, bazi1 durumlarda gen dizilerinin belirgin 6zelliklerini
yeterince iyl yakalayamamis ve bu da bazi viral tiirler ve konaklarin siniflandirma
dogrulugunu olumsuz etkilemistir. Bu siirhiliklar, gelecek ¢alismalar i¢cin 6nemli birer
rehber niteligi tasimaktadir. Ozellikle, veri 6n isleme siireclerinin gelistirilmesi ve daha
dengeli veri setlerinin olusturulmasi, siniflandirma dogrulugunu artirmak icin atilacak

onemli adimlardan biridir.

Calismanin hedeflerinden biri, viral aileler ve konaklarin dogru siniflandirilmasi
yoluyla viral tehditlerin daha iyi anlagilmasini saglamaktir. Bu hedef biiyiik olciide
gerceklestirilmis olup, elde edilen yiliksek dogruluk oranlar1 modellerin basar1 diizeyini
ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, literatiirde belirtilen diger ¢alismalarla tutarlidir
ve genetik veri analizinin gelecekteki arastirmalar i¢in dnemini koruyacagii isaret
etmektedir. Ayrica, genetik verilerin biiyiik boyutlar1 ve karmasikligi goz Oniinde
bulunduruldugunda, MO ve DO yéntemlerinin smiflandirma siireclerindeki etkinliginin
artirllabilecegi Ongoriilmektedir. Gelecek caligmalarda, bu modellerin performansini
artirmak i¢in Transformer tabanli modeller gibi daha gelismis algoritmalarin kullanilmasi
onerilmektedir. Ayrica, benzer viriis tiirlerini ayirt edebilmek i¢in ek 6zelliklerin ve veri
kodlama yontemlerinin arastirilmasi da onemli bir adim olacaktir. Boylece, viral

siniflandirmalarin dogrulugu artirilabilir ve genelleme yetenekleri daha da iyilestirilebilir.
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Bu tez calismasi, gen dizisi kodlama yontemlerinin c¢esitli siniflandirma
modelleriyle birlesmesinin genetik veri analizi tizerindeki etkisini incelemis ve eksik veri
tahmini ic¢in yenilik¢i yaklasimlar gelistirerek bu yontemlerin biyoinformatikteki
uygulamalarini ortaya koymay1 amacglamistir. Elde edilen bulgular, yalnizca bu alandaki
teorik katkilarr degil, ayn1 zamanda genetik aragtirmalarda uygulamali ¢dziimler sunma
potansiyelini de gostermistir. Genetik verilerin YZ yontemleri ile analizi, gelecekte hem
biyoinformatik hem de tibbi aragtirmalar agisindan 6nemini koruyacak olup, bu tez

calismasi, bu alandaki ilerlemelere 6nemli bir referans kaynagi olmustur.
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