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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YAPAY OGRENME iLE GEN DIiZiLiMINDE EKSIK VERININ
TAMAMLANMASI

Mithat Rasit OZCIKRIKCI

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN
2018, 55 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Abdullah BULBUL

Canlilarin DNA dizilimleri biiylik oranda aynidir. DNA dizilimi igerisinde polimorfik 6zellik
gosteren farkl alt dizilim bdlgeleri ise ayni tiire sahip bireylerin birbirinden farkli olan yonlerini kodlar.
Bireye gore polimorfik 6zellik gosteren alt dizilimlerin toplamu ilgili bireyin genotipini olusturur. Hiicre
orneklerinden genetik materyalin elde edilmesi ve elde edilen genetik materyalden de genotip verisinin
elde edilme siirecinde cihaz hassasiyeti kaynakli kayip veri problemi ile karsilagilmaktadir. Eldeki genotip
verisi iizerinde kayip veri bolgelerinin bulunmasi ise genetik arastirmalar1 kotii yonde etkilemektedir.
Kaylp veri bolgelerine sahip genotip verileri iizerinde yiiksek basarimli  analizler
gerceklestirilememektedir. Bundan kaynaklanan istatistiksel eksiklikler genetik haritalamay1 imkansiz
hale getirdigi igin fenotipik 6zelliklerin veya herhangi bir hastaligin genetik arka plani bulunamamaktadir.
Tiim bu sebeplerden dolay1 kayip verilerin tamamlanmasi, biyoenformatik analizlerin en temel gerekliligi
haline gelmektedir.

Genotip verisi lizerinde kayip veri tahmini islemini gergeklestirebilmek igin farkli istatistiksel
modeller kullanilmakla birlikte en ¢ok kullanilan istatistiksel model, Markov zincirleri olmustur. Markov
zincirleriyle yiiksek basarimli kayip veri tahmini yapilabilmektedir. Caligmada Markov zincirleriyle
yapilan caligmalar incelenmis olup, patlican tiiriindeki bireylere ait kayip veri bdlgeleri igeren genotip
verisi iizerinde uygulanmis olup ayni veri iizerinde kayip veri tahmini isleminin yapay 6grenme
algoritmalariyla gergeklestirilmesi arastirilip ayni patlican genotip veri seti iizerinde uygulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, kayip veri tahmini, yapay 6grenme, gen dizilimi
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DNA sequences of living organisms are substantially equivalent. Polymorphic subsequence

regions on DNA sequence define different from another attribute of same kind of individuals. Genotype
consist of this polymorphic subsequences. Obtaining genetic material from cell samples and obtaining
genotype data from obtained genetic material is encountered with lost data problem. The discovery of
missing data regions on the existing genotype data is affecting the genetic researches in the worst way.
Analysis is impossible on genotype data that contains missing subsequence region. Since genetic mapping

can not be performed, the disease genetic relationship can not be established today.
The most commonly used statistical model is the Markov chains, although different statistical

models are used to perform the loss estimation on the genotype data. Markov chains can predict high
performance loss data. In the study, Markov chain and machine learning based imputation methods are
researched and estimation of lost data was performed by using deep learning methods on genotype data of

eggplant tuna.

Keywords: Deep learning, missing data imputation, machine learning, genetic sequencing



ONSOZ

Veri seti igerisinde kayip verilerin tahmini olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir.
Mevcut veri yapisina bakarak kayip veri hakkinda 6ngoriide bulunmak igin istatistiki ve
yapay 0grenme metotlar1 bulunmaktadir.

Tez caligmasinda genetik dizilim verisi ilizerinde kayip veri tahmini
(imputation) yapan algoritmalar {izerinde calisilmistir. Genotip verisi iizerinde kayip
veri tahmini yapan algoritmalar incelenip ayni iglemin yapay 6grenme algoritmalariyla
nasil yapilabilecegi arastirilmistir. Bu alanda gelistirilen algoritmalar bilgisayar destekli
hesaplama sistemleri yardimiyla analiz edilip farkli algoritmalarin sonuglarina yonelik
kiyaslama yapilmistir.

Ogrencilik hayatim, meslek hayatim ve tez galismam boyunca destegini benden
esirgemeyen kiymetli hocam Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN'e ve degerli
kardesim Ogretim Gorevlisi Miicahit BUYUKYILMAZ’a bu ¢alisma vesilesiyle
siikranlarimi1 sunarim.

Bir bilgisayar miihendisi olarak genetik bilimi igerisinde karsilastigim zorluklar
asmada genis bilgi birikimiyle tez calismam boyunca yanimda olan degerli hocam Dr.
Ogr. Uyesi Ali Tevfik UNCU'ya da siikranlarimi samimiyetle arz ederim.
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1. GIRIS

Kayip veri tahmini (/mputation), eldeki veri yigin1 igerisindeki kayip verileri
belli analizler sonucu dolduran istatistiksel iglemlerdir. Kayip verileri de i¢eren eldeki
veri yigint bir takim “kayip veri tahmini” analizlerinden geger. Analiz sonucu kayip
veri bolgeleri icin elde edilen degerler veri yigminda yerine konularak kayip veri

tahmini islemi tamamlanir.

1.1. Calismanin Amaci

Calismada genetik dizilis veri yiginlart igerisindeki kayip verilerin tahmini igin,
gelistirilmis istatistiksel yontem ve algoritmalar arastirilmistir. Sonuglar kiyaslanarak,
derin 6grenme (deep learning) algoritmalariyla kayip veri tahmini igleminin nasil
yapilabilecegine yonelik aragtirmalar yapilmis ve 6rnek veri seti lizerinde uygulanmastir.

Bilgisayar hesaplama giiciiniin artis1 ile biiylik veri yiginlarimin analizi ve
islenmesi kolaylasmistir. Ayn1 zamanda yiiksek hesaplama giicli islem stirelerini de
kisaltmistir. Biitiin bu gelismeler 1s18inda, yapay Ogrenme yaklasimi ile gen
dizilimlerinin &grenebilen sistemlerle bir platform seklinde gelistirilmesi, genetik

arastirmacilarinin hizmetine sunulabilmesi miimkiin hale gelecektir.

1.2. Cahsmanin Onemi

Genetik bilimindeki ilerlemeler bilim diinyasini hastaliklarin ve dogustan gelen
bir takim bozukluklarin genetik boyutlarin1 arastirmaya yonlendirmistir. Canlilara ait
ozelliklerin ilgili canlinin genomunun hangi bdolgesiyle iliskili oldugunu belirlemeye
yonelik bir dizi genom bazli iligki arastirmasi (Genome Wide Association Study)
caligsmalar1 slirmektedir. Bu sayede canlilara ait hastalik ve bozukluklarin genom
bazinda engellenmesi hedeflenmektedir.

Canlilara ait genetik bilgi elde edilirken kayiplar yasanabilmektedir. Canliya ait
hiicreden genetik veri okuma islemi yapilirken (extraction), islemi yapan cihaza bagh
olarak bazi genetik bolgeler okunamamaktadir. Bu da elde edilen genetik veri yigini
icerisinde kayip bolgeler olusturmaktadir. Eldeki genetik veri yigini igerisinde kayip

bolgelerin bulunmasit genom bazh iliski arastirmasi ¢alismalarini olumsuz yonde
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etkilemektedir. Eksik alt dizilim bolgelerini igeren bir genotip dizilim verisi iizerinde
analiz imkansiz hale geldigi i¢in ilgili verinin yorumlanmasi da imkansiz hale
gelmektedir. Bu noktada kayip veri tahmini calismalari genom bazh iliski

arastirmalarinin basarisini etkileyen énemli unsurlardan biri olmaktadir.

1.3. Tezin Yapisi

Tez beg boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde kayip veri tahmini problemi ve genetik verileri lizerindeki
onemi ele alinmistir. Ayrica c¢alismanin amaci ve Onemi de bu bdliim altinda
belirtilmistir.

Ikinci bolimde temel genetik, kayip veri tahminleme ve yapay &grenme
konularinda yapilan literatlir taramasi anlatilmistir. Literatiirdeki ¢alismalarda bu
boliimde incelenmistir.

Ucgiincii béliimde ¢alisma boyunca kullanilan materyal ve metotlar verilmistir.

Doérdiincti boliimde c¢alismada kullanilan algoritma ve sonuglarin veri seti
iizerinde gerceklenmesinin sonuglarindan bahsedilmistir.

Besinci boliimde ise ¢alismanin sonuglar1 degerlendirilmis ve buna bagl olarak

oneriler verilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Temel Genetik Kavramlar

Temel genetik kavramlar asagida verilmistir (Kandemir, 2010):

Niikleotid (nucleotide): DNA sarmallarii olusturan baz ¢iftlerinden herbirine
bir niikleotit denir. Her niikleotit Adenin, Guanin, Timin ve Sitozin olmak {izere
4 baz'dan birini tagir. DNA ¢ift sarmal dan olusan bir yapida oldugu i¢in her bir
niikleotit karsi iplikteki bagka bir niikleotid ile eslesir. Niikleotitlerin eslesmesi
asagidaki kurallara gore gerceklesir:

o Adenin bazli niikleotid timin bazli niikleotid ile eslesebilir.

o Guanin bazli niikleotid sitozin bazli niikleotid ile eslesebilir.
DNA (Deoxyribonucleic acid): Canlilarda nesilden nesile aktarilan ve tiiriin
kalitsal 6zelliklerini belirleyen kalitim materyalidir. DNA ¢ift sarmal dan olusan
iki 1iplikli bir yapr olarak organize olmus bir molekiildiir. Her bir sarmal bir
niikleotid dizisidir. Bir DNA sarmali 6rnegi Sekil 2.1. de gdsterilmistir.
SNP (Single Nucleotide Polymorphism): iki DNA molekiilii arasindaki tekil
niikleotid farklardir. Aymi tlirdeki canlilarin genetik dizilimleri biiylik dlctide
aynidir. Farkli olan bolgeler SNP lerden olusur. SNP ler i¢in canlinin genetik
profilini olusturan niikleotidler denebilir. Ciinkii bireyden bireye polimorfik bir
ozellik gosterir.
Alel (Allele): SNP lerden meydana gelen belirli bir 6zelligi tasiyan genlere alel
genler denir. Aym tiire ait bireylerin polimorfik bir 6zelligini kodlar. Ornegin,
g6z rengini belirleyen genler ele alindiginda siyah gbz rengini veren gende,
kahverengi goz rengini veren gende birer alel gendir. Bu 6zellikler bireyden
bireye farklilik gosterdigi i¢in her bir farklilig1 kodlayan SNP dizilimi de farkli
olmak zorundadir. Buradaki her bir farkli SNP dizilimi kodladig1 6zelligin aleli
olarak adlandirilir.
Lokus (Locus): Bir genin bir kromozom {izerindeki lokasyonudur. Herhangi bir

gene ait DNA dizilimini kapsayan kromozomal bolgedir.
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o Rekombinasyon (Recombination): Mayoz boliinme sirasinda genetik

materyalin iki farkli kromozom arasinda veya ayni kromozom igerisinde yer
degistirmesidir (Sekil 2.2). Buradaki genetik materyal haplotipler dir. Sonug
olarak genetik materyal nesilden nesile aktarilirken haplotipler halinde
aktarilmakla beraber haplotipler asla parcalanamamaktadir.

Haplotip (Haplotype): Bir kromozom igerisinde birlikte hareket eden SNP
dizilerinden olugan DNA varyasyonlar1 dir. Tek bir lokusu icerebilecegi gibi
komple bir kromozomu da igerebilir. Icerisinde alel kombinasyonlarini
barindirir. Bir haplotip icerisinde yer alan genler birbirleriyle bagimhdir
(linked). Bu yiizden rekombinasyon boyunca birlikte hareket ederler. insan
genomunun haplotip haritasini olusturmak iizere bir takim akademik merkezler,
arastirma gruplar1 ve Kanada, Cin, Japonya, Nijerya, Ingiltere ve ABD deki
sirketlerden olusan bir konsorsiyum tarafindan Uluslararasi HapMap Projesi
baslatilmistir. 10 milyon SNP ten olusan veri setiyle ortak 6zellik tagiyan genetik
alt dizilerin tanimlanmas1 hedeflenmistir. Bu sayede diyabet, kanser, kalp krizi,
depresyon, astim gibi genetik arka plani bulunabilen hastaliklarin genetik
sebeplerinin belirlenerek genom bazli iliski arastirmalarina katki saglayabilecegi
diistiniilmektedir.

Genotip (Genotype): Bir organizmadaki alel genlerin tamami organizmanin
genotipini olusturur. Yani bir organizmanin ayn tiiriin ortak 6zellikleri digindaki
ozelliklerini kodlayan genetik dizilimi ilgili organizmanin genotipidir. Genom
bazli iliski aragtirmalarinda genetik arka plani bulunan hastaliklar1 ele veren

unsur SNP lerdir.
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2.2. Baglanti Dengesi ve Baglanti Dengesizligi

Genetik bilimi ilizerine yapilan ¢aligmalar, ayn1 kromozom {izerinde birbirine
yakin lokasyonlarda bulunan genlerin birbirinden bagimsiz olamayacaklarini
gdstermistir. Ornegin, bir kromozom iizerinde (X) aleli (y) aleline bagh ise (x) aleli de
(Y) aleline baghh olmak zorundadir. Bu durumda kromozom iizerinde bir alel bagh
oldugu alel ile birlikte bulunmak zorundadir. Ayn1 kromozom iizerinde iki farkli lokusta
bulunan aleller arasinda bulunan rastlantisal olmayan (non-random) bir bagimlilik
baglanti dengesizligi (/inkage disequilibrium) meydana getirir. Cizelge 2.1. deki gibi
ayni kromozom {iizerinde bulunan iki farkli alelde bulunan SNP ler ele alindiginda
baglanti dengesi (/inkage equilibrium) ve baglanti dengesizligi (Linkage

disequilibrium) asagida belirlenen adimlarla elde edilir.

Cizelge 2.1. Ayn1 kromozom iizerinde bulunan iki alelde bulunan SNP'ler

Alel [SNP1 |SNP2

Alell| G A

Alel2| C T

Oncelikle alel frekanslar1 ve haplotip frekanslar1 Cizelge 2.2, Cizelge 2.3 ve
Cizelge 2.4. deki gibi belirlenmelidir.

Cizelge 2.2. Alel frekanslari

SNP1 SNP2
Alel Frekans Alel Frekans
G pl A ql
C p2 T q2




15

Alellerin birbirine olan bagimliliklar1 Alel-SNP frekansina bagimli oldugu i¢in
frekanslar1 belirlenen SNP lere ait aleller Cizelge 2.3 deki gibi belirlenmelidir.

Cizelge 2.3. Eldeki SNP'lerden olusan haplotipler

SNP2
Alel A T
SNP1 G GA GT
C CA CT
Cizelge 2.4. Haplotip frekanslari
Haplotip Frekans Haplotip Frekans

GA pll GT pl2
CA p21 CT p22

Haplotip frekansi haplotipi meydana getiren alellerin frekanslar1 ¢arpimina esit

oldugu durumlarda baglanti dengesi meydana gelir. Yani bu aleller birbirinden

bagimsizdir (Cizelge 2.5).

Cizelge 2.5. Haplotip frekanslar1 ve alel frekans ¢arpimlari

Haplotip Frekansi Alel frekans carpimlarn
(Gozlenen) (Beklenen)
pll plxql
pl2 plxq2
p21 p2xql
p22 p2xq2
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Gozlenen ve beklenen haplotip frekanslar1 arasinda fark olusmasi durumunda
baglanti dengesizligi ortaya ¢ikar. Bu durumda ilgili aleller birbirine bagimlidir. Aleller

ve haplotipler arasindaki baglanti dengesizligi (LD) Cizelge 2.6. daki gibi olur.

Cizelge 2.6. Alel'ler ve haplotipler aras1 baglanti dengesizligi

LDI1 |pll—(pl xql)
LDI12 |pl2-(pl xq2)
LD21 |p21-(p2xql)
LD22 |p22—(p2 xq2)

Aleller aras1 baglanti dengesizligi (LD);

LD = pyy X Py~ P12 X P2 (1)
seklinde formiilize edilir (Lewontin R.C. 1988, Devlin B., Risch N. 1995).

2.3. Kayip Veri Tahminlemede Kullanilan Temel Yaklasimlar

Kayip veri tahmini yontemleri, tekil (single imputation) ve ¢oklu (multiple
imputation) veri tahmini olmak lzere ikiye ayrilir. Tekil Kayip Veri Tahmini (single
imputation) ise Hot-deck, Cold-deck, Mean Substitution ve Regression olmak tiizere
dorde ayrilir. Kayip veri tahmini islemleri DNA dizilim ve genotip verileri icin
ozellestirildiginde halihazirda literatiirde tercih edilen yontemler asagida basliklar

halinde verilmistir.

2.3.1. En Yakin K Komsuluk (K Nearest Neighbors)

Bir¢ok kayip veri tahmini algoritmasi yiiksek kalitede genotip verisine oldugu
gibi ilgili tiire ait referans genom ve referans genotip panele bilgisine de ihtiya¢ duyar.
Kayip veri'nin tahmininde genotip verisi ve haplotip bilgisi yogun olarak kullanilir.

En Yakin K Komsuluk algoritmasi, genotip verisi i¢in dizayn edilmemis olsa
da kayip genotip verilerinin tahmininde kullanilabilmektedir. Ancak kayip genotip
verisine en yakin K sayida komsu degerlerin bulunabilmesi agisindan genotip verisine
ihtiya¢c duymaktadir. Burada genotip verisinden kastedilen, kayip genotip verisi igceren

canltyla aymi tiirde farkli bireylere ait genotip verisidir. Yani algoritmanin
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calistirllabilmesi icin ayni tiirde farkli bireylere ait genotip verilerinden olusan bir veri
setine ihtiya¢ duyulmaktadir.

En Yakin K Komsuluk algoritmasinin ilk asamasini, en yakin k sayida komsu
degerlerin bulunabilmesi i¢in kayip genotip verisine sahip birey ile veri setindeki diger

bireyler arasindaki mesafelerin bulunmasi olusturmaktadir. ki birey arasindaki fark;
d(si,5) =5 X |g(s1,p)-g(s2.p)| 2)
pEP

ile bulunur. Burada g(s, p); s bireyinin p noktasindaki genotipini ifade eder. Ayni
genotipin bireylerdeki konumlarinin farki alinarak genotipik fark elde edilir. Farki
alinmak istenen iki genotipin de kayip oldugu durumlarda bu iki genotip isleme dahil
edilmez. 1/n ifadesiyle de denklemin normalizasyonu saglanir. Buradaki n degeri
karsilastirilan SNP sayisini ifade eder.

Eldeki veri seti i¢erisinden en yakin k sayida komsu birey elde edilir. Son olarak
k sayidaki komsu birey igerisinden en yakin olan seg¢ilip, eldeki kayip genotip verisi
segilen bireye gore doldurulur. g(s;, p;), tahmini yapilacak olan genotip verisi, N ise

secilen k sayidaki komsu birey olmak {izere kayip genotip verisi tahmini olmak {izere;

gi(Si:pj) T argmax,eo,1,2} gN ml(g(&l?j) =a) 3)

seklinde gergeklestirilir. Burada I(g(s, p;)=a); bir isaret fonksiyonu olmak tizere g(s,
p)~=a oldugu durumlarda 1, aksi halde 0 degerini alir.

Standart En Yakin K Komsuluk algoritmasi, tim genom boyunca en ¢ok
benzeyen bireylerin, kayr genotip tahmini i¢in en uygun kiime oldugu varsayimina
dayanir. Ancak bu bireylerin tiim genom boyunca yiiksek benzerlik gostermeme
olasiliklar1 da vardir.

Money ve ark. (2015) tarafindan standart En Yakin K Komsuluk algoritmasinda
SNP 6rnek uzayi olarak en yiiksek baglanti dengesizligi (LD) degerine sahip L tane
SNP belirlenmistir. Bu durumda (1) ifadesi;

dis;, s;) =c+ 1 X |glsi.p) — g(s2, p) )
PEL(p)
haline gelir (Money ve ark., 2015).
Money ve ark. (2015) tarafindan {i¢ farkl veri seti (elma, misir, iizim) iizerinde

KNN tabanli LinkImpute, KNNi, Hidden Markov Model tabanli Beagle, fastPhase
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isimli uygulamalar ve Missing Forest algoritmasi ile yapilan kayip veri tahmini

islemlerine ait sonuglar Sekil 2.3. de verilmistir.

0.6 —
Mode
kNNi
Missing Forest
03 ---- LD-NNi
— - fastPhase
—— Beagle
0.4 —
g
w
g
s 0.3
o
=
[0
G]
0.2 —
0.1
0.0

0.00-005 ' 0.05-010 ' 0.10-0.16 ' 0.15-0.20 ' 0.20-0.25 ' 0.25-030 ' 0.30-0.35 ' 0.35-0.40 ' 0.40-0.45 ' 045-0.50
(3289) (1712) (1100) (787) (691) (567) (571) (466) (427) (390)

Minor Alelle Frequency (Count)

Sekil 2.3. KNNi ve diger algoritmalarin kayip genotip veri tahmin performansi

2.3.2. Hidden Markov Model

Hidden Markov Model, ardisik yapidaki veri kiimeleri igin gelistirilmis
olasiliksal bir modeldir. Goriintii isleme, ses isleme caligmalarinda oldugu gibi
biyoinformatik alaninda da protein modelleme, dizi hizalama, filogenetik analiz, kayip
genotip veri tahmini gibi ¢caligmalarda da sik¢a kullanilmaktadir.

Hidden Markov Model, gézlemlenebilen bir dizilim ve gizli bir dizi tizerindeki
olasilik dagilimidir. Gozlemlenebilen dizilim {izerinde Markov siireclerinin isletilerek
gizli dizilimin tanimlanmasi hedeflenir (Sekil 2.4). Markov modelleri hafizasiz
sistemler oldugu ic¢in gelecek olan durum ge¢mis durumlardan bagimsiz olmak {izere
sadece i¢inde bulunulan durumdan etkilenmektedir. Go6zlemlenebilen durumlarin
kiimesi;

O = {01, 03y coeeeveeieeecn, , O} (5)
ve gizli durumlarin kiimesi;

J2 ) T SO , Byt (6)
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olmak tizere; gizli durumlarin gegis matrisi;

A = {ahl’h]}1<:lJ<:N (7)
olur ve h; durumundan h; durumuna gegis olasiligy;
ah;, hy = P(X, = h; | X,y = k) (8)
dir.
Gozlemlenebilen dizilimin o; elemanindan, h; gizli dizilim elemanina gecis
matrisi;
_ I<=j<=M
B = {bhi, 0j}1<=i<=N (9)

seklinde ifade edilir (Tataru ve ark., 2013).

Sequence: CTTCATGTGAAAGCAGACGTAAGTCA

State pat: EEEEEEEEEEEEEEEEEES I 111111 logP
0 I ; —41.22
i ] ! 1 —43.90
Parsur]g: L | || | - | —4345
[ ICE ; 1 —=43.94
I 1C : 1 —42.58
[} 1CIE 1 —41.71
46%
Posterior - 28%
decoding: A i -____”f’._ o

Sekil 2.4. Hidden Markov Model (Eddy, 2004)

Hidden Markov Model olasilik degerlerinin hesaplanmasi ve kayip veri
bolgelerinin tahmini i¢in kendi igerisinde bir takim algoritmalar kullanilir.

Berry ve arkadasi (2011) tarafindan density panellerin dogruluk derecelerini
anlamak amaciyla bir calisma yapilmistir. Yapilan calismada low density panel
verisinden high density panel verisinin elde edilmesi hedeflendi. Hidden Markov Model
tabanli Beagle isimli kayip veri araci kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada 764 tane

2006 oncesi dogmus Holstein Frieisan tiirii inekten olusan popiilasyon tahmini yapilan
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verilerin dogrulugunu 6lgmek amaciyla test grubu olarak atanmistir. Bu populasyondaki
hayvanlarin hepsi high density panel i¢in kullanilabilecek genotipler igermektedir. Low
density panel verileri ise, tizerinde kayip veri tahmini yapilmasi i¢in birakildi. Referans
poplilasyon olarakta 2006 6ncesi dogmus 4732 hayvandan olusan bir kiime se¢ilmistir.
Bu hayvanlarm genotipleri de high density panelde bulunmaktadir. islem sonucunda test
grubu icerisindeki mevcut verilerlle tahmini yapilmis genotip verisi arasindaki
uyumlulugun kromozomdan kromozoma farkli olmakla birlikte ortalama uyumun %95
oldugu goriildii. Tiim SNP ler igerisinde ortalama alel uyumlulugunun ise %97 oldugu
goriildii. Gergek ve tahmin edilmis genotipler kullanilarak 15 tane fenotipik 6zellik i¢in
yapilan genomik tahmin iglemleri arasinda da ¢ok fazla fark goriilmedi.

Pausch ve arkadaglar1 (2013) tarafindan yapilan calismada ise 797 adet erkek
sigirdan elde edilen 639214 SNP icerisinden BovineSNP50 Bead chip SNP’leri
cikarilarak elde edilen veri seti lizerinde kayip veri tahmini yapilmak suretiyle ¢ikarilan
verilerin elde edilmesi hedeflenmistir. Kayip veri tahmini i¢in Hidden Markov Model
tabanli Beagle, findhap.f90, Mach ve Minimac araglart kullanilmigtir. Bu araglar i¢inde
sirastyla 50, 100, 200 ve 400 hayvandan olusan referans popiilasyonlar
degerlendirilmistir. Referans popiilasyonlardaki hayvanlar toplam popiilasyonlarinin
stirastyla %78.03, %89.21, %97.47 ve %99‘nu olusturmaktadir. Calisma sonucunda
kayip genotip veri tahmin isleminin dogrulugunun hayvan sayisi ve referans
popiilasyon arttik¢a arttigt gozlemlenmistir. Popiilasyon tabanli algoritmalarla en
giivenli sonu¢ 50 ve 100 referans hayvanin kullanildigi senaryolar ile
gerceklestirilmistir.

Akraba bireyler arasinda paylasilan haplotip miktar1 fazla oldugu igin
poplilasyon bazli kayip genotip veri tahmini daha yiiksek dogruluk oraniyla
gergeklesebilecektir. Sargolzaei ve ark. (2014) gore klasik Hidden Markov Model
tabanli kayip genotip tahmin islemlerine populasyondaki canlilarin kdken bilgisi
(pedigree)  eklenerek  yiiksek  basarimli  kayip  genotip  tahminlemesi
gergeklestirilebilmektedir.

Moghaddar ve ark. (2015) tarafindan safkan ve melez merinos koyunlar iizerinde
yapilan calismada melez ve safkan koyun genotiplerinden rastgele olusturulan bir
referans genotip panel ve Hidden Markov Model tabanli Beagle uygulamasi

kullanilmistir. Hidden Markov Model olusturulan sentetik referans panel kullanilarak



21

melez ve saftkan koyunlardan olusan gruplara ayr1 ayr1 uygulanmistir. Safkan
koyunlardan olusan test gruplarindan ortalama 90% - 95% aras1 basarim elde edilirken
melez koyunlardan olusan gruplarda bu oran 78% - 87% dolaylarinda kalmstir.

Hidden Markov Model olasilik hesaplari ve hesaplanan olasilik degerlerine
gore gizli durumlarin belirlenmesi i¢in The Forward ve Viterbi algoritmalarini

kullanir.

2.3.2.1. The Forward Algoritmasi

The Forward algoritmasi gézlemlenen dizilim durumlarinin olasiliklarinin tiim
gozlemlenen ve gizli dizilim dizilim durumlarinin ortak olasilik toplamlarindan elde

edilmesi mantigina dayanir. Bu durumda verilen

T

Pyr, X1.7) = Tcxlbxl,yl l_gaxtfl,xszt,yt (10)
=

Pyr)= 2 PWyrx.1) (11)

Xt
(10) denkleminden elde edilen olasilik degerlerinin (11) denklemindeki gibi toplamiyla
da gizli dizilim durumundan goézlemlenen dizi durumuna gecis olasiligi hesaplanir

(Tataru ve ark., 2013).

2.3.2.2. Viterbi Algoritmasi

Viterbi algoritmasi Hidden Markov Model igerisinde gizli dizilimlerin bulunmasi
icin kullanilir. Kayip dizilim The Forward algoritmasiyla bulunan gecis olasilik

degerlerinden en yiiksek degere sahip dizilim alinir (Tataru ve ark., 2013). Yontem
o,(h) = by, . max; Lo, () ay, } (12)

denklemini kullanmaktadir.
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2.3.2.3. Mach Uygulamasi

Mach, Michigan Universitesinde gelistirilen, Markov zinciri tabanl1 bir haplotip
ve kayip genotip veri tahmin aracidir. Mach, kayip veri analizi i¢in ilgili bireylerin aile,
soy bilgisine (Pedigree Dosyasi) ve referans panele ihtiya¢ duyar. Kayip veri analizi
yapilan bireylerle aileden gelen genotip bilgisi (pedigree dosyasi) ve referans paneldeki
genotipler haplotipler seklinde hizalanir.

Hizalama isleminden sonra kayip veri bolgesinin doldurulmasi icin sezgisel bir
istatistik ve tahmin algoritmasina ihtiya¢ duyulur. Markov zinciri tabanli istatistiksel
algoritmalar haplotiplerin hizalanmasi sonrasi1 kayip veri bdlgelerinin doldurulmasi

noktasinda ihtiya¢ duyulan sezgisel yontemleri sunar (Ellinghaus ve ark., 2009).

2.3.2.4. Impute Uygulamasi

Impute, Oxford Universitesi biinyesinde gelistirilen, Markov zinciri tabanli bir
kayip genotip veri tahmin uygulamasidir. Caligma prensibi olarak Mach ile benzerdir.
Kayip veri tahmini i¢in referans haplotip panele ihtiya¢c duyar. Referans paneldeki
haplotip dizileri eldeki bireylere ait kayip veri bolgelerini de iceren haplotip dizileriyle
Sekil 2.5.’de oldugu gibi hizalanir. Sonrasinda Markov Zinciri’nin dogas1 geregi kayip
veri bolgelerinin olasiliklar1  hesaplanir. Her iterasyonda kayip veri bolgeleri,
hesaplanan olasilik degerleri g6z 6niinde bulundurularak ve referans haplotip dizisiyle
tutarli olmak kosuluyla doldurulur. Markov modelleri hafizasiz sistemler oldugu i¢in bir
sonraki adim ge¢mis adimlardan bagimsiz olmak kosuluyla sadece iginde bulunulan
durumdan etkilenmektedir. Bu durumda veri bolgeleri dolduruldukg¢a diger kayip veri
bolgelerinin olasiliklarinda da degisimler olmaktadir. Boylelikle her iterasyonda veri
setindeki tiim haplotipler iki adimda giincellenmektedir (Howie ve ark., 2009);

1. H', i bireyine ait bir haplotip dizisi, G,

1

1 bireyine ait multi lokus genotip,

HTS,(_i) i bireyi haricindeki bireylerin ilgili bolgedeki genotipi, H', ilgili
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bolgedeki referans genotip verisi, p ilgili boldegedeki rekombinasyon haritasi

olmak tizere Pr( H's; | G'; , H', ;, H'}, p) sarth dagilim belirlenir.

s,

2. Prsarth dagilimina gore bireylerin kayip veri bolgeleri doldurulur.

Reference
panel

A

Inference
panel

. = SNPs typed in both panels

. = SNPs typed only in reference panel

Sekil 2.5. Kayip genotip veri tahmin senaryosu

2.4. Akraba Bireyler Aras1 Kayip Genotip Verisi Tahmini

Li ve ark. (2009), yaptiklar1 calismada akraba bireyler’in genotiplerindeki
benzerlik ve aralarinda paylasilan uzun haplotipleri kullanarak, Kayip Veri Tahmini i¢in
sezgisel bir se¢enek sunmusglardir. Bu haplotipler genotip materyallerin arasindaki
baglantinin tipik bir kanit1 olarak kabul edilir. Aslinda genetik baglant1 (/inkage) ile,
aynt kromozom bdlgesini paylasan akraba bireyler arasindaki benzerligin ayni
kromozom bdlgesini paylagsmayan ve akraba olmayan bireylerden daha fazla oldugu
kastedilir.

Akraba bireyler arast kayip veri tahmini i¢in 6rnek olarak Sekil 2.6. deki veri
seti incelendiginde ortak atadan tiiremis nesillere ait genotip verileri goriiliir. Sekil 2.6.
nin A bolimiinde goriildigii gibi ilk iki nesle ait genotip verisi ¢ikarilmis olmakla
beraber, son jenerasyona ait genotip verilerde bazi kayiplarin yasandigi goriiliir. Burada
veri kaybi yasanan bireylerin birbirleriyle akraba olduklari bilindigi i¢in bu bireyler

haplotip olarakta biiylik benzerlikler gosterecegi sonucuna varilir. Tiim jenerasyonlar
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dahil olmak tizere eldeki genotipler haplotipler seklinde Sekil 2.6.’nin B boliimiinde
oldugu gibi ayristirillir. Veri kaybi yasanan jenerasyona ait, icerisinde eksik veri
barindiran haplotipler ata haplotiplerle karsilastirilarak yine Sekil 2.6.nin C
boliimiindeki genotiplere ulasilir.

Buradaki akraba bireyler yaklagimi sezgisel bir yaklagimdir. Temelde
matematiksel bir modele dayanmaz. Bunun yerine haplotip karsilastirmalar1 yapilarak
bir karar mekanizmasi ifade edilir. Akraba bireyler yaklasimi, uzun haplotipleri
paylasan akraba bireylere dayandigi i¢in neredeyse tim baglanti analiz (/inkage
analysis) metodlarin1 da destekler. Bundan dolay1 ilk kayip veri tahmini yaklagimlari,

ayn1 atadan gelen bireylerin genotip dagilimi tizerinde durmuslardir.
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2.5. Akraba Olmayan Bireyler Aras1 Kayip Genotip Verisi Tahmini

Akraba bireyler arasinda yapilan Kayip Genotip Verisi analizi sezgisel bir
yaklagima dayanir. Bir canlinin bir kromozomunun incelenmesi o canlinin genotipi
hakkinda bilgi vermesinin yani sira ayni atadan gelen bagka canlilarin genotipleri
hakkinda da bilgiler verir. Bunun sebebi de akraba bireylerin genotiplerindeki haplotip
benzerligidir. Akraba bireyler aras1 Kayip Genotip Veri Tahmininde temel dayanak
noktas1 haplotip bazinda benzerlik yaklagimidir.

Akraba olmayan bireyler arasi Kayip Genotip Veri Tahmini i¢inde akraba
bireylerdeki sezgisel yaklasim kullanilabilir. Fakat akraba olmayan bireyler igin
haplotipler karsilastirilirken bireylerin atalarinin genetik olarak birbirinden uzak olmasi
sebebiyle daha kisa haplotip uzunluklar1 kullanilir. Bu ylizden haplotiplerin
tanimlanmasi ve analiz edilmesi zorlasir.

Akraba olmayan bireylerde Kayip Genotip Veri Tahmini i¢in kayip bolgeler
referans panelle karsilastirilir. Karsilastirma islemi haplotip bazinda olmakla beraber
daha kisa haplotip uzunluklar1 kullanilir. Kayip veri boélgelerini iceren haplotipler
referans paneldeki genotip verisiyle karsilastirilip en uygun haplotip dizisi kayip veri
bolgelerine kopyalanir (Sekil 2.7). Li ve ark. (2009) tarafindan yapilan, Avrupa
populasyonun dan gelen bireyler i¢in Kayip Genotip Veri Tahmini c¢alismasinda
(100-200 kb) uzunlugundaki haplotip dizileri, HapMap CEU panel’de paylasilan
haplotiplerle karsilastirilmistir (Li ve ark., 2009).
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C. =

Referans haplotip dizi olmaksizin birey genotipleri kendi aralarinda hizalanarak

Sekil 2.7. Akraba olmayan bireyler arasinda yapilan Kayip Genotip Veri Tahmini (Li ve ark., 2009)
bireylerin kayip genotip veri orani yliksek olmamalidir. Aksi halde tahmin basarisinda

ta kayip genotip veri tahmini yapilabilmektedir. Fakat bu tiir bir yontemde kullanilan

diisiisler yasanabilmektedir (Browning, 2008).
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2.6. Yapay Sinir Ag1

Zihinsel etkinliklerin, beyin hiicrelerinde bulunan sinir aglarinin temelini
olusturan noéron (neuron) adi verilen birimlerin birbirleriyle olan elektro kimyasal
etkilesimler ile gergeklestigi diisiincesi temel alinarak McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan bir ndronun matematiksel modeli ortaya konmustur. Biyolojik olarak bir
ndronun aktiviteleri temelde asagidaki bilesenden olusmaktadir;

e Dendrit (Dendrite): Sinir hiicrelerinin u¢ kisimlarinda yer alan dendritler farkl
sinir hiicrelerinden gelen sinyalin hiicre ¢ekirdegine tasinmasindan sorumludur.

e Hiicre Govdesi (Cell body): Sinir hiicresinin merkezi kabul olarak kabul edilen
hiicre gdvdesi, dendritler den gelen sinyallerin toplandig bir merkezdir.

® Akson (Axon): Hiicre govdesinden sinapslara kadar uzanmakla birlikte hiicre
govdesinden gelen bilgilerin farkli bir sinir hiicresine iletirmesinden sorumludur.

e Sinaps (Synapses): Sinir hiicrelerinin, dendritlerle zit yondeki u¢ kisimlarinda
yer alan sinapslar, aksonlardan gelen bilgilerin, bir esik degerle kiyaslanarak
normalize edilmesi seklinde gerceklesen bir islem sonrasi farkli sinir hiicrelerine
iletilmesinden sorumludur.

Biyolojik bir ndronun calisma prensibi ve bilesenleri taklit edilerek yapay sinir kavrami

ortaya konmustur (Sekil 2.8) (Rosenblatt, 1962).

Dendrites
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Cell body
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Sekil 2.8. Biyolojik noron ile yapay sinir arasindaki iliski
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Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenilerek gelistirilen, biyolojik
sinir aglarim taklit eden, 6grenme, ezberleme ve bilgiler arasi iliski kurma yetenegine
sahip sistemlerdir. YSA lar baglanti agirliklar1 ile birbirlerine baglanan islem
elemanlarindan olusur. Bu islem elemanlariin her biri kendi bellegine sahip olmakla
beraber diger islem elemanlarina aralarindaki baglanti nispetince baglanabilmektedir.

Bir yapay sinir asagidaki bilesenlerden olusur (Elmas, 2011);

o Giris Degerleri (Input): Giris degerleri (x,, X,,....., X,) ¢evreden alinip sinire
iletilen bilgilerdir.
o Agirhklar (Weight): Agirliklar (w,, w,, .......... , W), bir yapay sinire gelen

bilgilerin yapay sinir lizerindeki etkisini ifade eden katsayilar dir.

e Toplam Fonksiyonu (Addition Function): Sinire gelen her bir girisin ilgili
agirlikla ¢apimlarinin toplaminin sapma (bias) degeriyle toplanmasi islevidir
(Sekil 2.9.).

e Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Aktivasyon fonksiyonunun
amaci, toplam fonksiyonundan gelen bilginin aktivasyon fonksiyonunun esik
degerine gore normalize edilmesidir. Yani bir yapay sinirin, aktivasyon
fonksiyonunun esik degeri altinda ¢ikis iiretmesinin Oniine ge¢cmek
istenmektedir.

e Cikislar (Output): Aktivasyon fonksiyonu sonucundan gelen, dis diinyaya veya
sonraki yapay sinire iletilen bilgilerdir.

Bir yapay sinirin ¢alisma prensibinin matematiksel modeli asagidaki gibidir;

e n: Giris degerlerinin sayisi

e x: Giris degerleri

e w: Agirliklar

e b: Sapma

e f: Aktivasyon fonksiyonu

o y: Cikis degerleri

olmak tizere,

Y= S wx, +b) (13)

i=1

seklindedir. Modelin ¢alisma semas1 Sekil 2.9°da verilmistir.
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Sekil 2.9. Yapay sinir ag1 ¢alisma modeli

2.6.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglarn

Tek katmanli yapay sinir aglari, her bir giris néronunun belli baglanti
agirliklartyla tiim ¢ikis ndronlarina baglanabilecegi sekilde tasarlanmis YSA modelidir.
Giris noronlar1 ¢ikis néronlarina tek bir katman igerisinde baglanir. YSA'nin dogasi
geregi her bir ¢ikis ndronu i¢in, girislerin baglant1 agirliklariyla ¢arpimlar: toplanir. Elde
edilen sonucun bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmasiyla da ilgili néronun ¢ikisi

elde edilir. Tek katmanli bir YSA Sekil 2.10'daki gibidir.

Giris Cikas
Katmam Katmam

Sekil 2.10. Tek katmanli yapay sinir ag1
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2.6.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari
Cok katmanli YSA lar bir veya daha ¢ok gizli katman iceren YSA modelidir.
Gizli katmanlar tamamen hesaplama amagcli olmakla birlikte giris ve ¢ikislar icinde giris
ve ¢ikis katmanlar1 bulunmaktadir. Giris katmanlar1 dig Diinyadan gelen bilgilerin YSA
ya girdigi katman, ¢ikis katmani ise gizli katmanlardan elde edilen ¢ikis bilgilerinin dig
Diinyaya aktarildig1 katmandir. Bir YSA da bir veya daha ¢ok gizli katman kullanilmasi,
YSA’nin hesaplama giiclinii artirmakla birlikte daha yiiksek seviyeli istatistiksel
cikarimlar yapilabilmesini saglar. Her katmanin kendi giris ve ¢ikislar1 bulunmaktadir.
YSA boyunca her bir katmana ait ¢ikislar bir sonraki katmanin girisi olarak kullanilir.
Cok katmanl1 YSA lar katmanlar arasi baglant1 sekline gore;
e Tam Bagh Yapay Sinir Ag1 (Fully Connected): Her bir nérona ait ¢ikisin bir
sonraki katmandaki tiim noronlara giris olarak uygulandigt YSA modelidir
(Sekil 2.11).
e Kismi Bagh Yapay Sinir Ag (Partially Connected): Bazi ndéronlarin
kendisinden sonraki katmanda bulunan noéronlarin sadece bir kismina bagh

olacak sekilde tasarlanan YSA modelidir.

Sekil 2.11 Cok katmanli tam bagl bir yapay sinir ag1
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Cok katmanl1 YSA larin egitimi i¢in popiiler iki yontem mevcuttur. Bunlar;

Tleri Dogru Islem (feed-forward): Sinaptik agirhklar sabit olmak iizere input
sinyalleri YSA boyunca c¢ikis katmanina ulasincaya kadar katman katman
yayilir. Yayilim boyunca standart YSA islemleri gergeklesir.

Geriye Yayithmh islem (backpropagation): Geriye yayilimli YSA larda ¢ikis
katmani tarafindan Tretilen ¢ikis degerleri olmasi gereken degerlerle
karsilastirilir. Cikis verisi istenenden farkli olmasi durumunda bir hata sinyali
iiretilir. Uretilen hata sinyali YSA boyunca ters ydnde yayilir. Sonrasinda
agirliklar lizerinde diizenlemeler gergeklestirilir ve yeni bir iterasyon baslatilir.

Bu egitim siireci ¢ikis degeri istenilen degere ulasincaya kadar devam eder.

Cok katmanli bir YSA da tanimli iki tiir sinyal vardir. Bunlar (Haykin, 2009);

Fonksiyon Sinyali (function signals): YSA nin girig katmanina bir giris sinyali
olarak gelip, YSA boyunca yayilir ve ¢ikis katmaninda da bir ¢ikis sinyali
olarak ortaya ¢ikar.

Hata Sinyali (error signals): YSA boyunca geriye dogru yayilan bir sinyal
olmakla birlikte iterasyon sonucunda istenilen degerin elde edilemedigi

durumlarda ortaya ¢ikar (Sekil 2.12).

Sekil 2.12. Fonksiyon sinyali ve hata sinyali

Geriye yayiliml islemde, YSA c¢ikis verileri eldeki verilerle degerlendirilip giris

degerlerinin agirliklar1 iterasyonlar boyunca yeniden hesaplanarak yeni giris

degerlerinin olusturulmast YSA 6grenme performansimi artirmaktadir. iterasyonlar da
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cikis degeriyle beklenen deger arasindaki hata oraninin minimize edilmesi
amaglanmaktadir. Hata minimizasyonu i¢in de en kiiciik ortalama kareler (LMS-least
mean squares) i¢in “egim inis (gradient descent)” metodu kullanilir. Agirlik vektori w,
hedef deger ¢ ve hesaplanan deger z olmak iizere hedef deger ile hesaplanan deger
arasindaki hata;

Jw) =@ — 2y’ (14)
ile elde edilir. Agirliklarin baslangic degerleri rastgele secilir ve Ogrenme orani
(learning rate) n olmak iizere hata asagidaki matematiksel modelde oldugu gibi
azaltilarak ilerlenir.

Aw =L (15)
Elde edilen deger iterasyon yontemiyle bir sonraki aga asagidaki gibi aktarilir (Duda ve
ark., 2012):

w(m+ 1) = w(m) + Aw(m) (16)

2.6.3. Uzun-Kisa Siireli Hafiza

Uzun - Kisa Siireli Hafiza (Long Short Term Memory - LSTM) adindan da
anlagilacagi lizere uzun zamanli 6grenme yetenegine sahip bir Tekrarlamali (Recurrent)
Yapay Sinir Agidir. ilk defa Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
gelistirilmistir. Uzun zaman dilimi i¢erisinde bilginin hatirlanmasina dayanir. Bu, dogal
bir yaklasim olmasina ragmen, 6grenme islemi i¢in gereken bir davranig degildir.

Uzun - Kisa Siireli Hafiza yaklagiminin temel amaci uzun periyotlu hafiza
probleminin ¢dzlilmesi dir. Yapi itibariyle Tekrarlamali Sinir Agi, bilgiyi tekrarlayan
bir modiiller dizisine sahiptir. Tekrarlamali bir Yapay Sinir Ag1 tekrar eden modiiller
icin tek bir aktivasyon fonksiyonu (tanh) kullanan tek bir katmandan olusan basit

yapida bir mimariye sahiptir (Sekil 2.13.) (Olah, 2015).
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A A

Sekil 2.13. Tekrarlamali Sinir Ag1 igerisinde tek bir aktivasyon fonksiyonu ve tek katmandan meydana

gelen bir birim

Uzun - Kisa Siireli Hafiza ise mimari yap1 olarak farklilik arzeden tekrarli
bloklardan olusan bir diziye benzeyen bir ag seklindedir (Sekil 2.14.) (Greff ve ark.,
2015).

output
recurrent
block output Y &% recurrent - ~
R4
——  agirhksiz baglant
LSTM block y i )
w— g 5irlikl baglant
h emmm  gecikmeli baglanti
peepholes oot
PO i TN P L] dallanma noktasi
recurrent L4 ~~
. . o carpim
@ tiim giris toplamlar
recurrent
‘e kap1 aktivasyon fonksiyonu
forget gate (sigmoid fonksiyonu)
input
Giris aktivasyon fonksiyonu
> (tanh fonksiyonu)
_ nput Cikig aktivasyon fonksiyonu
block input (tanh fonksiyonu)

- J

input recurrent

Sekil 2.14. Uzun - Kisa Siireli Hafiza blok ¢aligma semasi
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2.6.4. ReLU

Yapay Sinir Ag1 uygulamalarinda noronlarin ¢ikti degerleri i¢in aktivasyon
fonksiyonu olarak genellikle tanh ve sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Fakat bu
iki fonksiyon da yavas ¢alismaktadir. Bu sebeple Yapay Sinir Ag1 uygulamalarinda bu
tiir yavasgliklardan ka¢inmak icin Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU- Rectified Linear
Unit) kullanilmaktadir. ReLU fonksiyonu;

f(x) = max(0,x) (17)
olarak ifade edilir (Hinton ve ark., 2010).

2.6.5. Dropout

Gizli katmanlarda bulunan noéronlarin ¢ikti degerlerini oncesinde belirlenmis
olan bir olasilik degeri ile sifira yakinsayarak uyumsuzlugu (over fitting) 6nlemede

kullanilan bir yaklasimdir (Krizhevsky ve ark. 2012, Szegedy ve ark., 2015).

2.6.6. Softmax

Yapay Sinir Ag1 uygulamalarinda ¢ogunlukla sinir agiin en son katmani olarak
kullanilan bir katmandir Softmax katmaninda, boyutu K olan z vektdriiniin ve degeri 0

ile 1 arasinda degiskenlik gosteren farkli bir vektore dontistiirtir.

2.7. Kullanilan Teknolojiler

2.7.1. Python

Python nesneye dayali, platform bagimsiz, acik kaynak kodlu olarak gelistirilip
dagitilan st seviye bir programlama dilidir. Dinamik bir programlama dili olarak
Python derlemeli degil, yorumlamali bir programlama dilidir. Bu sebeple bir defa
yazilan kod iizerinde herhangi bir degisiklik yapilmaksizin farkl isletim sistemlerinde

caligsabilmektedir.
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Esnek bir programlama dili oldugu i¢in web, masaiistii, mobil uygulamalarin
yani sira bilimsel hesaplama islemlerinde de sik¢a tercih edilmektedir. Bu esneklik
Python a farkli disiplinlerden gelen genis bir gelistirici kitlesi kazandirmistir.

Genis modiil destegi, Python programlama dilinin bir diger avantajidir. Genis
gelistirici kitlesi tarafindan farkli amaglar icin gelistirilmis birgok Python modil’ii pip
adi verilen paket yoneticisi tarafindan isletim sistemi igerisindeki Python dizinine
yiiklenerek Python projeleri icerisinde kullanilabilmektedir. Bu caligmanin Makine
Ogrenmesi boliimiinde gergeklestirilen uygulamalar Python programlama dili ve

asagida belirtilen Python modiil ve paketleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

2.7.2. Numpy

NumPy, cok boyutlu matrislerde matematiksel islemler gergeklestirmek
amaciyla gelistirilmis bir Python modiiliidiir. Matris olusturma, matris toplami, matris
carpimi gibi matematiksel iglemler optimize bir sekilde gerceklestirilerek projelerdeki
kod fazlaligin1 ortadan kaldirmaktadir. Ayrica biinyesindeki hesaplama fonksiyonlar1 C,
C++ gibi derlemeli daha alt seviye diller ile gelistirildigi icin NumPy kullanilarak
yapilan hesaplamalar, standart Python ile yapilan hesaplamalara gore daha performanslh

hesaplama yapmaktadir (Van Der Walt ve ark., 2011).

2.7.3. Theano

Matematiksel ifadelerin tanimlanip, optimize edilerek calistirilmasina yarayan
bir Python modiiliidiir. NumPy ile entegre ¢alisabilme 6zelligine sahip olan Theano ile
NumPy dizileri direkt olarak kullanilabilmektedir. Theano ile tanimlanan matematiksel
ifadeler hem CPU, hemde GPU f{izerinde direkt olarak c¢alistirilabilmektedir. Derin
O0grenme gibi Yapay O0grenme algoritmalarinin bilgisayarda tasarlanip c¢alistirilmasina
olanak saglayan arayiizlere sahiptir (Bergstra ve ark., 2010). Bu c¢aligmada yine bir
Python modiilii olan Kerasin bir bagimlilig1 olarak kullanilan Python modiillerinden bir

taneside Theano dur.
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2.7.4. Keras

Keras, Python programlama dili ile gelistirilen Yapay Sinir A kiitiiphanesidir.
Theano ve Tensorflow, Kerasin c¢aligtirilabilmesi i¢in gereken bagimliliklardir. Theano
sayesinde CPU iizerinde c¢alisabildigi gibi GPU {izerinde de ¢alisabilmektedir. Keras
esnek bir aractir. Oyleki, kendi biinyesinde sundugu aktivasyon, Ogrenme gibi
algoritmalarin yani sira gelistiriciye kendi aktivasyon fonksiyonunu ve Ogrenme

algoritmasin1 gelistirme avantaji sunmaktadir (Chollet, 2015).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kayip Genotip Veri Tahmini i¢in Yapay Ogrenme ve istatistiksel Algoritmalar

Kayip veri tahmini i¢in en ¢ok kullanilan istatistiksel model olan Hidden
Markov Model ve yine kayip veri tahmini islemlerinde sik¢a kullanilan bir yapay
ogrenme algoritmasi olan KNN (K Nearest Neighbor) algoritmasi belirlenen veri setleri

iizerinde uygulanarak alinan sonugclar karsilastirilmstir.

3.2. Veri Seti

Tez calismasi kapsaminda kullanilan biyolojik veri patlican (S. melongena)
(RIL) rekombinant saf hat populasyonunda (GBS) dizileyerek genotipleme yontemi ile
yeni nesil yiiksek veri ¢ikisli DNA sekanslama platformu olan HiSeq2000 sequencer
(Illumina, Inc., San Diego, CA, United States) cihazinda {iretilmis ve NCBI
veritabaninda “Eggplant SRA” sekmesinde SRX461583 wveri giris etiketinden
indirilmistir. GBS c¢aligmast i¢in genomik kiitliphaneler ApeKI restriksiyon enzimi
kullanilarak hazirlanmis ve ¢alisma kapsaminda gelistirilen ham SNP markor verisi;
poptilasyon igerisindeki minimum SNP alel frekans1 %5 ve maksimum heterozigot alel
miktart %15 olacak sekilde filtrelenmistir. Veri seti igerisinde farkli bireylere ait
genotipler kromozom iizerindeki lokasyonu ve referans genotip bilgisi de dahil olmak
izere her kromozom i¢in ayr1 ayr1 kaydedilmistir (Cizelge 3.1). Burada “N” ile ifade
edilen bolgeler, SNP bazinda kayip genotip bolgelerini ifade eder. Veri setinin kayip

veri tahminleme Oncesi 1. kromozomundaki SNP’leri Sekil 3.1. deki gibidir.
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Cizelge 3.1. Patlican 1. kromozom veri setinden bir boliim

Lokasyon | Referans | Birey 1 Birey 2 Birey 3 Birey 4 Birey 5
412739 T N N N N Y
412749 G N N N C
412757 A N N N N N
578559 T C N N N N
590972 T N N N N N
896003 A A T T N N
954386 T N A N A N
955094 G G T N T T
960629 G T T N T N
993974 T N N N N C
1130285 A T N T T N
1130286 A T N T T N
1720056 T A A N N N

Eldeki patlican bitkisine ait genotip verisindeki kayip SNP miktarlar1 Cizelge
3.2. deki gibidir.



Cizelge 3.2. Patlican veri seti kayip SNP miktarlar1

40

Kromozom Kayip SNP Toplam SNP Kayip %
Miktar: Miktari
Kromozom 1 21290 40766 52%
Kromozom 2 15122 28985 52%
Kromozom 3 16665 31042 53%
Kromozom 4 14786 27489 53%
Kromozom 5 14139 24123 58%
Kromozom 6 9315 16082 57%
Kromozom 7 16135 30294 53%
Kromozom 8 15843 29172 54%
Kromozom 9 12158 22627 53%
Kromozom 10 8992 15147 59%
Kromozom 11 16202 28424 57%
Kromozom 12 11212 21879 51%
Kromozom 13 11035 19261 57%
Kromozom 14 16620 27863 59%
Kromozom 15 12972 22253 58%
Kromozom 16 13382 22253 60%
Kromozom 17 11584 18700 61.000000
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Sekil 3.1. Kayip veri tahminleme 6ncesi veri setinin 1. kromozomundaki SNP’ler

Yapay Sinir Ag1 yaklasiminda sinir agimi egitmek i¢in kullanilacak bir egitim
veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitim amaclh kullanilacagi i¢in veri setinin eksiksiz
olmas1 gerekmektedir. Eksiksiz genotip verisi iireten hassasiyete sahip cihazlarin
maliyetleri fazla oldugu icin eksiksiz genotiplenmis birey verileri bulunmamaktadir. Bu
caligmada eksiksiz genotip verisine sahip birden fazla birey egitim amagli kullanilacagi
icin yine bu ¢alismada uygulanan Hidden Markov Model yaklasimindan elde edilen
ciktr verisi igerisinden 10 adet birey egitim amaclh ayrilmig, kalan her bir bireyin
genotipinden 40 adet SNP silinerek iizerinde tahminleme yapilacak veris seti

olusturulmustur.

3.3. Tassel Uygulamasi

Tassel, genetik arastirmalar icin gelistirilmis cok yonlii bir aragtir. Istatistiksel
yaklagimlardan, kayip veri tahminine, baglanti dengesizligi ve genom bazl iliski
arastirmalarina kadar birgok genetik analize olanak saglayan etkili bir aractir. Ayrica
Nature Genetik deki bazi makalelerin uygulamalarini sunmaktadir (Bradbury ve ark.,

2007).
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3.4. Beagle Uygulamasi

Beagle, genotip fazlama ve kayip genotip veri tahmini iizerinde 6zellestirilmis,
Washington Universitesi tarafindan gelistirilmis, Hidden Markov Model tabanli bir
aragtir. Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Ag¢ik kaynak lisansiyla

(GNU) dagitilmaktadir (Browning ve ark., 2018).

3.5. JoinMap Uygulamasi

Genotip dizileri igerisinde yapilan kayip veri tahmini iglemleri ¢ogunlukla
alellerin birbirlerine olan bagimliliklarin1 (Linkage) kullanir. Ayni sekilde genotip
dizilerinde yapilan kayip veri tahmin islemlerinin dogrulugu da genetik baglantiyla
(Linkage) 6l¢iiliir.

JoinMap, diploid kromozom yapisina sahip popiilasyonlar i¢cin genetik baglanti
(Linkage) haritalarin1 hesaplayan bir aragtir. Veri seti lizerindeki alelleri referans genom
iizerinde test ederek kayip veri tahmini isleminin basarimi konusunda da raporlar sunar

(Stam, 1993).

3.6. KNN (K Nearest Neighbor) ile Kayip Genotip Veri Tahmini

KNN algoritmasiin dogasi geregi oncelikle her bir kayip SNP i¢in K sayida
komsu SNP degeri bulundu. SNP lerin genom iizerindeki lokasyonlar1 baz alinarak bir
mesafe matrisi olusturuldu. Son olarakta mesafe matrisi igerisinden en yakin mesafedeki
niikleotit baz1 kayip SNP bolgesine yerlestirildi (Cizelge 3.3). KNN algoritmasi eldeki
veri setine tassel isimli uygulama araciligiyla farkli K degerleri i¢in uygulandi (Sekil

3.2).
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Cizelge 3.3. Kayip Genotip Verileri i¢in KNN algoritmasi

(KNN)

Algoritma 1

Girdi : Kayip genotip bolgeleri ve referans genotip bilgisi iceren veri seti

Cikt1

Algoritma sonucuna gore kayip bolgeleri doldurulmus veri seti

Basla
D

Adim 1

(N adet kayip SNP bolgesi)
- Herbir kayip SNP i¢in K sayida komsu SNP bul

ongu

Adim 2

(N adet kayip SNP bolgesi)

ongu

- Herbir kayip SNP i¢in K sayida komsu SNP le mesafe matrisi olustur.

Dongii (N adet kayip SNP bolgesi)

D

Adim 3

Adim 4

- Herbir komsuluk matrisi igerisindeki en yakin SNP i bul.

- Bulunan SNP le kayip bolgeyi doldur.

Bitir.

Adim 5
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Sekil 3.2. Tassel uygulamasi
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3.7. Hidden Markov Model ile Kayip Genotip Veri Tahmini

Hidden Markov Modeli eldeki veri setine uygulayabilmek icin Oncelikle veri
setini vcf formatina doniistlirmek gerekmektedir. Bu sebeple Tassel uygulamasi
aracilifiyla hapmap formatindaki genotip veri seti vef formatina dontistiiriildi.

Vcf formatina doniistiiriilen veri seti Beagle uygulamasina parametre olarak

girilip Markov siireci baslatildi (Sekil 3.3, Sekil 3.4).

java -jar beagle.08Junl7.d8b.jar gt=chrl.vcf out=out.gf

Sekil 3.3. Beagle ile Hidden Markov Model baglatilmasi.

Hidden Markov Model, olasilik dagilimina dayanan bir istatistiksel model
oldugu i¢in markov siirecinde olmasi gereken The Forward ve Viterbi algoritmalari

veri seti iizerinde sirasiyla igletildi (Cizelge 3.4, Cizelge 3.5).

Cizelge 3.4. The Forward Algoritmasi

Algoritma 2: (The Forward)

Girdi : Kayip genotip bdlgeleri ve referans genotip bilgisi iceren veri seti

Cikt1 : Dizilim durumlarinin gegis olasiliklari

Adim 1 : Basla
Adim 2 : Gozlemlenen dizilim durumlarini belirle.
Adim 3 : Gizli dizilim durumlarim belirle.

Adim 4 : Gozlemlenen durumlardan gizli durumlara gecis olasiliklarini hesapla

Adim 5 : Bitir
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Cizelge 3.5. Viterbi Algoritmasi

Algoritma 3 : (Viterbi)

Girdi : Dizilim durumlarinin gegis olasilik matrisi

Cikt1 : Algoritma sonucuna gore kayip bolgeleri doldurulmus veri seti

Adim 1 : Basla
Adim 2 : Dongii (N x M durum gegis olasiliklar)
- Gozlemlenen durumlardan gegis i¢in maksimum olasiliga sahip

gizli durumu bul.

Adim 3 : Bitir

beagle.08Junl7.d8b.jar (version 4.1)

Copyright (C) 2014-2015 Brian L. Browning

Enter "java -jar beagle.08Junl7.d8b.jar" for a summary of
command line arguments.

Start time: 12:59 AM EET on 24 Dec 2017

Command line: java -Xmx1749m -jar beagle.jar
gt=genotype data/hapmap/chrl.vcf
out=genotype data/outputs/chrl beagle out.txt

No genetic map is specified: using 1 cM = 1 Mb

reference samples: 0
target samples: 188

Window 1 [ 1:412739-50068972 ]
target markers: 218

Starting burn-in iterations

Window=1 Iteration=1

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 5 max edges/level: 11
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mean edges/node: 1.880 mean count/edge: 75

Window=1 Iteration=2

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 5 max edges/level: 14
mean edges/node: 1.981 mean count/edge: 75

Window=1 Iteration=3

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 5 max edges/level: 12
mean edges/node: 1.846 mean count/edge: 75

Window=1 Iteration=4

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 6 max edges/level: 14
mean edges/node: 1.731 mean count/edge: 63

Window=1 Iteration=5

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 5 max edges/level: 13
mean edges/node: 1.783 mean count/edge: 75

Window=1l Iteration=6

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 6 max edges/level: 13
mean edges/node: 1.618 mean count/edge: 63

Window=1l Iteration=7

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 6 max edges/level: 12
mean edges/node: 1.639 mean count/edge: 63

Window=1 Iteration=8

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics
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mean edges/level: 7 max edges/level: 15
mean edges/node: 1.598 mean count/edge: 54

Window=1l Iteration=9

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 6 max edges/level: 13
mean edges/node: 1.616 mean count/edge: 63

Window=1l Iteration=10

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 7 max edges/level: 15
mean edges/node: 1.589 mean count/edge: 54

Starting phasing iterations

Window=1l Iteration=11

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 1 second
DAG statistics

mean edges/level: 11 max edges/level: 18
mean edges/node: 1.438 mean count/edge: 34

Window=1l Iteration=12

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 1 second
DAG statistics

mean edges/level: 14 max edges/level: 24
mean edges/node: 1.409 mean count/edge: 27

Window=1l Iteration=13

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 16 max edges/level: 25
mean edges/node: 1.382 mean count/edge: 24

Window=1l Iteration=14

Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 18 max edges/level: 29
mean edges/node: 1.363 mean count/edge: 21

Window=1l Iteration=15
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Time for building model: 0 seconds
Time for sampling (singles): 0 seconds
DAG statistics

mean edges/level: 22 max edges/level: 34
mean edges/node: 1.290 mean count/edge: 17
Number of markers: 218

Total time for building model: 1 second
Total time for sampling: 4 seconds
Total run time: 6 seconds

End time: 12:59 AM EET on 24 Dec 2017
beagle.08Junl7.d8b.jar (version 4.1) finished

Sekil 3.4. Beagle ekran ¢iktisi

3.8. Yapay Ogrenme ile Kayip Genotip Veri Tahmini

Egitim (training), test (test) ve dogrulama islemleri i¢in algoritmalar: belirtilerek
Python programlama dilinde uygulamalar gelistirilmistir. Ayrica bu ¢alismanin makine
O0grenmesi boliimiinde kullanilan egitim ve test sentetik verilerini esas veri iizerinden
olusturan uygulama da Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.

Oncelikle her bir kayip genotip bélgesinin smiflandirilmasi igin siiflar sisteme

Cizelge 3.6 daki gibi tanimlanmaistir.

Cizelge 3.6. Kayip genotip tahminleme i¢in makine 6grenmesi siniflari

A G T C N Y S K W M R

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sisteme yliklenen veri seti 4 li gruplara boliinerek, yani her bir snp kendisinden
sonra sirayla gelen 3 SNP le bir grup haline getirilip, 4.SNP c¢ikis verisi olarak
belirlenerek giris ve cikis vektorleri olusturulmus olup egitim verisindeki hizalama
bilgileri de sinir agina 5. giris olarak verilmistir (Cizelge 3.7). Dortlii gruplarin hizalama
bilgisi olarakta her bir grubun ilk SNP nin birey dizilimi icerisindeki karakter indisi

secilmistir. Egitim verisinin ise %20 si test verisi olarak kullanilmistir.
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Cizelge 3.7. Egitim verisi gruplama

Egitim Grup Cikt1
A T T G indis C
T T G C indis A

512 diiglimden olusan iki adet Uzun - Kisa Zamanl Hafiza (LSTM) katmani
sonrasina 256 diiglimlii yogunluk (Dense) katmani ve Dropout katmani eklenerek Keras
ortaminda model olusturuldu (Sekil 3.5). Sonrasinda ise sisteme verdigimiz egitim veri
seti ile Yapay Sinir Ag1 egitilip test edildi. Son olarak ta eldeki kayip veri bolgeleri

iceren sentetik veri seti lizerinde egitilmis sinir agiyla tahminleme gercgeklestirildi.

(keras.layers.core. LSTM)

(keras.layers.core Activation)

|

(keras.layers.core LSTM)

(keras layers.cone Activation)

l

{keras layers,core. Densa)

(keras.layers.core Activation)

(keras.layers.core. Dropout)

(keras.layers.core. Dense)

Sekil 3.5. Sentetik genotip verisi i¢in elde edilen model
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Kullanilan algoritmalar veri setindeki ilk dort kromozoma ait veri genotip
dizileri lizerinde uygulanmis ve sonuglar elde edilmistir. Sonuglar degerlendirilirken
tahminleme sonras1 markdr sayilari ve markorlerin kromozom tizerindeki siralamalari
baz alinmistir. Yani en fazla dogru sirada markdriin elde edilmesi hedeflenmistir.

Algoritmalardan elde edilen sonuglarin basarisint 6lgmek icin Oncelikle
doldurulamayan SNP bolgesinin kalip kalmadig1 tez ¢alismasi sirasinda gelistirilen
Python betikleri ile kontrol edilmistir. Sonrasinda tahmin edilen verilerin dogrulugunu
O0lcmek adina joinMap araci ile baglanti (Linkage) analizi yapilmistir. Ayn1 zamanda
kayip veri tahmini islemleri sonrasinda kayip SNP bdlgeleri doldurulan genotip

dizilerinden yeni bir sentetik veri seti olusturulmustur.

4.1. KNN Algoritmasmin Mevcut Veri Seti Uzerindeki Sonuclar

KNN algoritmasi K’nin 7 ve 9 degeri i¢in ayr1 ayri isletilmistir.

4.1.1. K =7 icin KNN Algoritmasi
En yakin 7 komsuluk degeri i¢cin KNN algoritmast mevcut veri setinin 1.
kromozomuna uygulandiktan sonraki kayip SNP, toplam SNP ve algoritma basari

durumu Cizelge 4.1. daki gibi olmustur.

Cizelge 4.1. K’nin 7 oldugu durumda KNN algoritma sonucu

KAYIP SNP TOPLAM SNP TAHMIN EDILEN SNP

5055 40766 76.25%

4.1.2. K =9 i¢in KNN Algoritmasi

En yakin 9 komsuluk degeri icin KNN algoritmasi mevcut veri setinin yine 1.

kromozomuna uygulandiktan sonraki kayip SNP, toplam SNP ve algoritma basari
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durumu Cizelge 4.2. deki gibi olmustur. KNN algoritmasinin K=9 deger icin 1.
kromozomda buldugu SNP’ler Sekil 4.1. deki gibidir.

Cizelge 4.2. K’nin 9 oldugu durumda KNN algoritma sonucu

KAYIP SNP TOPLAM SNP TAHMIN EDILEN SNP

5055 40766 76.25%

SIM-SHP1
SM-SHP2
SM-SNP3 |
SM-5HP4 |
SM-SHPS |
SIM-SHPES
SIM-SHPT 3
SI-SHPS
SM-SHPS 1@

SIM-SHP10

SIM-SNP11 18

SIM-SHPST 1

SM-SHP12 1k

SM-SHP14

SM-SHP15

SM-SHP16

SM-SNPAS

SIM-SHP1S

SM-SHP19 18

SM-SHPZ0 14

SIM-SHP21

SM-SNP22 1)

SM-SHP22

SM-SHPS0

SM-SNPZ5

SM-SHP26

SM-SHPZ7

SM-SHP4S5

SIM-SNP23

SM-SNP20

SIM-SHP21 4y

SN-SNP22 ‘Y

SIM-SHP232 N

SM-SHP24 I8

SI-SHP325 1)

SIM-SHP36 1y

SM-SNP2T 8

SM-SHP49 2

SM-SHP4E §

SIM-SNP40 §

SIM-SHP41

SM-SNP42

SIM-SHP43

SM-SHP44

Sekil 4.1. KNN algoritmasinin 1. kromozomda k=9 i¢in buldugu markérler

Mevcut veri setinde KNN tahminleme Oncesi ve sonras1 marker sayilar1 Cizelge
4.3 deki gibidir. Baglant1 (Linkage) analizi sonucunda Sekil 4.1 de goriildiigl gibi bazi
markdrlerin  (SM-SNP-45, SM-SNP-46, SM-SNP-48, SM-SNP-49, SM-SNP-50)
kromozom {iizerindeki siralamalarinda hata olustugu ve 06zellikle kromozomun alt

bolgelerindeki markor yerlesimlerinin hatali oldugu gézlemlenmistir.
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Cizelge 4.3. Veri setindeki markdr sayilari

TAHMINLEME ONCESIi MARKOR
SAYISI

TAHMINLEME (KNN) SONRASI
MARKOR SAYISI

34

44

4.2. Hidden Markov Model in Mevcut Veri Seti Uzerindeki Sonuclar

Hidden Markov Model veri seti igerisinden kromozom 1, kromozom 2,
kromozom 3 ve kromozom 4 iizerinde ayri ayr1 uygulanmistir. Algoritmanin ilk 4

kromozom iizerindeki sonuglar1 Cizelge 4.4. deki gibidir. Hidden Markov Model in 1.

kromozomda buldugu SNP ler Sekil 4.2. deki gibidir.

Cizelge 4.4. Hidden Markov Modelin ilk 4 kromozom {izerindeki sonuglari

KROMOZOM KAYIP SNP TOPLAM SNP T'AHMiN
EDILEN SNP
Kromozom 1 0 40766 100%
Kromozom 2 0 28985 100%
Kromozom 3 0 31042 100%
Kromozom 4 0 31042 100%




SN-SMP1
SM-SMP2
SH-SMP3
SM-SMP4
SM-SMPS
SM-SMPE
SM-SMPT
SM-SMPE

SM-SHPS 1
SIM-SHP10 #
SM-SHP11
SM-SNP12
SM-SHP12 §
SIM-SHP14
SM-SHP15 8
SIM-SHP16 N
SM-SHP17 8
SIM-SHP1S
SIM-SHP13

S5M-SHNP20
S5M-5HNP21
SM-SHP22
SM-SHNP22
5M-5HP24
5M-5MNP25
SM-SHNP26
SM-SHNPZT
S5M-SHNP22
5M-5HNP29
SM-SHNP30
5M-SHNP21
5M-5HFP322
SM-SMNP32
SM-SHP34
SM-5HNP35
SM-SHNFP2E
5M-SHP27
SM-SMP33

5M-SHNP23 -y
SN-SHPAD ¥

S5M1-5HP41

SM-SHP4a2 ME
SM-SHP43 X8
SM-SHP44 38
SM-5HFP45 i
SM-SHP45 §B
SM-SHPAT §
SM-SHP43 §
SM-SHP49 §

5M-SHNFP50
5M-5HNPE1
SM-SHNP52
5M-5HNP52
SM-SHPS4
5M-5HNFP5SS
5M-5HP5E
SM-SHNPST
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Sekil 4.2. Hidden Markov Modelin 1. kromozomda buldugu markoérler

Baglant1 (Linkage) analizi sonras1 Hidden Markov Model Oncesi ve sonrasi

eldeki veri setinde bulunan markdr sayis1 Cizelge 4.5 deki gibidir. Bulunan markdrlerin

kromozom {iizerinde dogru bir sirada yer aldig1 baglant1 (Linkage) analizi sonrasinda

gbzlemlenmistir.

Cizelge 4.5. Veri setindeki markdr sayirlart

TAHMINLEME ONCESI

TAHMINLEME (HMM) SONRASI

34

57




4.3. Derin Ogrenme Algoritmalarinin Mevcut Veri Seti Uzerindeki Sonuclar
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Materyal ve Yontem béliimiinde bahsedilen Derin Ogrenme algoritma mevcut

veri seti lizerinde %57 lik bir 6grenme basarisina ulasmistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6. Derin Ogrenme algoritmasinin mevcut veri seti iizerindeki dgrenme basarist

Kromozom Ogrenme Basarisi
1. Kromozom 57%
2. Kromozom 57%
3. Kromozom 57%
4. Kromozom 57%

Derin Ogrenme (Deep Learning) algoritmalarmin bu calisma kapsaminda

gelistirilen veri tahmin senaryosu ile eldeki sentetik veri iizerinde gerceklenmesi sonucu

elde edilen veri seti iizerinde JoinMap uygulamasiyla gerceklestirilen baglant1 (Linkage)

analizi sonuglar1 Sekil 4.3 deki gibidir.

SM-SNP2
SM-SNP3
SM-SNP4
SM-SNP5 fggg%ﬂ
SM-SNP7 el
SM-SNP8 226710
SMFSNPS 22328,0
SM-SNP14 5494,0
SM-SNP11 25183,0
SM-SNP17 g:ﬁg,g
s N e
18481,0
SM-SNP38 28200
SM-SNP18 2722:0
SM-SNP47 566,0
SM-SNP34 171631,0
SM-SNP35 2333’9%
SW P37 130
22070,0
SM-SNP48 WY 40 47840
SM-SNP48 /- 453.0
SM-SNP40 § 121,0
SM-SNP41 26192,0
SM-SNP42 g;fg,g
ShE NP 7 32659,0
SM-SNP44 146870
SME-SNP45 21230
SM-SNP46 748210
SM-SNP47 17521,0
SM-SNP48 ;;;g%ﬂ
:m::ig 31395,0
15510
SM-SNP51 50875,0
SM-SNP52 28007,0
SM-SNP53 86500
SM-SNP54 47495,0
SM-SNP5S
SM-SNP56
SM-SNP5T

Sekil 4.3. Derin Ogrenme ile 1. Kromozomda bulunan markérler



55

Derin Ogrenme (Deep Learning) sonrasi elde edilen veri seti iizerinde baglanti
(Linkage) analizi sonras1 bulunan markdr sayilar Cizelge 4.7 deki gibidir. Sekil 4.3. de
goriildiigii gibi Derin Ogrenme ile gergeklestirilen tahminleme isleminde kromozom

iizerindeki markor siralamalar1 daha az hata ile gergeklesmistir.

Cizelge 4.7. Sentetik Genotip verisi lizerindeki markor sayilart

TAHMINLEME ONCESI TAHMINLEME (Derin Ogrenme)
SONRASI

34 39
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Genotip veri setlerinde kayip veri tahminleme islemi i¢in halihazirdaki
maksimum performansa sahip yaklasim Hidden Markov Model yaklasimidir. Hidden
Markov Model in eldeki veri seti i¢erisindeki kayip veri bolgelerini tahmin ederek elde
ettigi markorleri  kromozom {izerinde dogru lokasyonlara dogru siralamalarla
yerlestirerek genotip analiz caligmalar1 icin en uygun veri setini elde ettigi
gbzlemlenmistir.

Eldeki veri setinde bulunan kayip veri bdlgelerinin fazla olmasi KNN
algoritmasinin imputation performansint diisiirmiistiir. Cilinkii fazla kayip veri bolgesi
demek daha fazla komsu degerin kayip veri bolgesi olmasi olasiliini artirmaktadir. Bu
durumda da Kayip veri bolgeleri de KNN igin bir smif teskil etmektedir. Hem
tahminlenemeyen veri bolgeleri agisindan hemde tahmin edilen kayip veri bolgelerinden
elde edilen markorlerin kromozom {izerine yerlesimi agisindan eldeki veri seti igin KNN
optimum performans gosterememistir. Tahmin edilen SNP oram1 %76.25 olmasina
ragmen, baglant1 (Linkage) analizi gerceklestirildiginde kromozom iizerindeki tahmin
edilen SNP lerin yer ve sirasinin da yanlis oldugu saptanmustir.

Bu ¢alisma biinyesinde gelistirilen Derin Ogrenme senaryosu ile eldeki sentetik
veri seti lizerinde tahmin edilen kayip veri bolgelerinden elde edilen markorleri
kromozom iizerinde KNN e gore daha dogru siralama ile yerlestirdigi gozlemlenmistir.
KNN daha fazla markér tahmin etmis olsada kromozom {izerindeki markdr
siralamasinda hatalar bulunmasi sebebiyle genel performans olarak Derin Ogrenme
senaryosunun altinda kalmistir.

Hidden Markov Model DNA dizilim verilerinde gdstermis oldugu performans
dikkate alindiginda Gen Analiz islemleri i¢in en uygun analiz modeli olmaktadir. Eldeki
veri setinin bi kromozomu i¢in islem siiresi 3 dakika olmaktadir.

Hidden Markov Model, KNN ve Derin Ogrenme yaklasimlarinin veri seti nin

kay1p bolgeleri iizerindeki tahmin kapasite oranlar1 Cizelge 5.1 deki gibidir.
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Cizelge 5.1. Algoritmalarin veri setindeki (1. kromozom) tahmin kapasitesi oranlari

Algoritma Veri Setindeki Kayip Tahmin Oram
Veri Orani
KNN 52 % 76.25 %
Hidden Markov Model 52% 100 %
Derin Ogrenme 52 % 100 %

Tahmin edilen kayip veri bolgelerinden baglanti (Linkage) analizi sonucu elde

edilen markorlerin kromozom iizerindeki yerlesimleri baz alimarak KNN, Hidden

Markov Model ve Derin Ogrenme algoritmalari iizerinde yapilan karsilastirma Cizelge

5.2 deki gibidir.

Cizelge 5.2. Baglant1 (linkage) analizi sonucu kromozom yerlesimine gore algoritmalarin performanslari

Algoritma Yanhs Yerlesen Markor | Dogru Yerlesen Markor
Sayisi Sayisi
KNN 11 33
Hidden Markov Model 57 57
Derin Ogrenme 11 29

Algoritmalarin tahminleme islemleri sonucunda elde edilen veri setlerinde

baglant1 (linkage) analizi sonucu bulunan markor sayilarina gore karsilastirmalari

Cizelge 5.3 deki gibidir.

Cizelge 5.3. Baglanti (linkage) analizi ile bulunan markor sayilarina gore algoritmalarin performanslari

Algoritma Taminleme Sonras1 Markor Sayisi
KNN 44
Hidden Markov Model 57
Derin Ogrenme 39
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5.2 Oneriler

Bu calismada Markov Zincirleri modeli ve yapay Ogrenme algoritmalari
belirtilen veri setleri lizerinde uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Farkli yapay
O0grenme algoritmalarinin veri seti lizerinde gerceklenmesi veri tahmin basarisi lizerinde
olumlu etkileri olabilecektir. Derin 6§renme algoritmalart i¢in sinir aginda yapilacak
optimizasyonlar 0grenme oranini daha yukarilara tagiyacaktir. Sonraki caligmalarda
Derin 6grenme siireci dncesi gergeklestirilecek bir baglant1 analizi ile giris néronlarina
uygulanan SNP karakter sayisi lizerinde yapilan diizenlemelerde kayip veri tahmin
basarisini olumlu yonde etkileyecektir. Bu yontem sadece kayip veri tahmini i¢in degil
farkl1 genetik analizler i¢inde kullanilabilecektir. Genotip haritalarin1 6grenen yapay
sinir aglar1 ile gelistirilen uygulamalar Diinyanin her yerinden arastirmacilarin
hizmetine sunularak genetik analizler daha hizli yapilabilecegi gibi hastalik tanilamada
da daha yiiksek performans kaydedilebilecektir. Sonraki caligmalarda daha optimize
yapay sinir agt modelleriyle daha performansli tahminleme ve genotip O0grenme

islemlerinin gerceklestirilmesi hedeflenmektedir.
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