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It is realized to differentiate ALL and CML malignancies, which are the main types of leukaemia, using
the BCR-ABL gene. The flow diagram of the alternative method, which is made in two different ways
with the support of computerized diagnostic systems, is given in Figure A.
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Figure A. Flow chart related to the classification of ALL and CML malignancies being among the main
types of leukaemia

Purpose: To provide a classification of ALL and CML labelled spectrogram obtained using digital signal
processing techniques on the DNA genome sequence

Theory and Methods: This study investigates ALL and CML malignancies with different nucleotide
lengths obtained from the NCBI database. First, DNA sequences with a symbolic structure are digitized
using conventional mapping techniques. Digitized DNA sequences are processed by Short-Time Fourier
Transform and Continuous Wavelet Transform methods. The obtained spectral density information is
depicted by means of spectrograms. Spectrograms with ALL and CML malignancies are classified with the
DGCNN approach, which allows the hybrid use of CNN and GNN technologies. However, the expressions
on the spectrogram do not provide a clear output as it is affected by the nucleotide length. Therefore, a study
independent of the length of the sequences is carried out. In the first stage, DNA sequences are digitized
with the Shannon Entropy-Based mapping technique, in which the codon distributions are taken into account.
Then, the information extracted by the analyses performed on these numerical representations is then
evaluated with the Adaptive Fuzzy Logic algorithm.

Results: This article provides the classification of ALL and CML malignancies from the NCBI database.
The maximum success rate achieved in this study, which is carried out in two parts, was found to be 80%.

Conclusion: Multidisciplinary studies offered by the world of medicine and informatics carry out research
to discover non-invasive and alternative methods in the realization of successful evaluations. In this context,
in the current study, it is ensured that the diagnosis and treatment process is carried out effectively.
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Beyaz kan hiicresi kanseri olan 16semi, yasam kalitesini diisiiren ve ilerleyen asamalarda 6liime sebep olabilen maliyeti
yiiksek bir malignitedir. Farkli yas gruplarinda goriilebilen bu hastaligin erken ve dogru teshisinin saglanmasi tedavi
stirecini etkilemekte ve hastaligin ilerlemesini engellemektedir. Bu ¢aligmada 16seminin temel tiirlerinden olan ALL ve
KML malignitelerinin siniflandirilmas1 amaglanmustir. Genetik temelli maligniteler olan bu tiirlerin ayirt edilmesinde
DNA’da bir mutasyon sonucunda beliren BCR-ABL geni analiz edilmistir. Tip diinyasinda BCR-ABL geni iizerinden
mevecut tiirlerin ayirt edilmesi hususunda PCR teknigi kullanilarak degerlendirmeler yapilabilmektedir. Ancak teshis ve
tedavi siirecindeki maliyetin ve zamanin indirgenmesi amaciyla disiplinlerarasi caligmalar da mevcuttur. iki asamadan
olugan bu ¢aligmanin ilk asamasinda farkli niikleotit uzunluklarina sahip ALL ve KML DNA dizilimlerinin spektral
yogunluk bilgisi sinyal isleme teknikleri kullanilarak spektrogramlara yansitilmistir. Ardindan CNN ve GNN
teknolojilerinin hibrit yaklasimi olan DGCNN teknolojisi ile ALL ve KML malignitelerine ait spektrogramlar
smiflandirlmistir. Fakat niikleotitlerin farkli uzunluklarda olmasindan dolay: spektrogramlar iizerinde net ifadeler elde
edilememistir. Calismanin ikinci asamasinda farkli uzunluklara sahip DNA dizilimleri, kodon dagilimlarinin esas alindig:
entropi temelli haritalama teknigi ile sayisallastirilmistir. Sayisallastirilan bu dizilimler izerinden ¢ikarilan istatiktiksel ve
yapisal Ozellikler uyarlanabilir bulanik mantik algoritmasi ile smiflandirilarak niikleotit uzunlugundan bagimsiz bir
calisma gerceklestirilmistir. Boylece KML ve ALL malignitelerinin siniflandirilmasinda maksimum %80°lik bir basari
diizeyine ulagilmistir.

Classification of ALL and CML malignancies being among the main types of leukaemia
with graph neural networks and fuzzy logic algorithm
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Leukaemia, a white blood cell cancer, is a costly malignancy that reduces the quality of life and can lead to death in the
later stages. Early and accurate diagnosis of this disease, which can be seen in different age groups, affects the treatment
process and prevents the progression of the disease. This study aims to classify ALL and CML malignancies, which are
the main types of leukaemia. The BCR-ABL gene, which appears due to a mutation in the DNA, is analyzed to distinguish
these types, which are genetically based malignancies. In the medical world, evaluations can be made using the PCR
technique to distinguish the existing species over the BCR-ABL gene. There are also interdisciplinary studies to reduce
the cost and time in the diagnosis and treatment process. In the first stage of this two-stage study, the spectral density
information of ALL and CML DNA sequences with different nucleotide lengths is reflected on the spectrograms using
signal processing techniques. Then, the spectrograms of ALL and CML malignancies are classified with DGCNN
technology, which is a hybrid approach of CNN and GNN technologies. However, due to the different lengths of the
nucleotides, clear expressions on the spectrograms could not be obtained. In the second stage of the study, DNA sequences
with different lengths are digitized with the entropy-based mapping technique based on codon distributions. Statistical and
structural features extracted from these digitized sequences are classified by the adaptive fuzzy logic algorithm, and a
study independent of nucleotide length is performed. Thus, a maximum 80% success level is achieved in the classification
of CML and ALL malignancies.
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1. Giris (Introduction)

Losemi, kan hiicrelerinin miktarindaki kontrolsiiz artis ile ortaya
¢ikan ve viicudun kan iiretim mekanizmasini etkileyen malignitedir.
Farkli yas gruplarinda gériilebilen bu malignite; akut miyeloid, akut
lenfoblastik, kronik miyeloid ve kronik lenfositik olmak tizere 4 temel
tire sahiptir. Bu tiirlerin ayrimi, hastaligin viicut igerisindeki
ilerlemesinden ve hiicre tipinde goriilen farkliliklardan olugmaktadir.
Bu dogrultuda kanser hiicrelerinin hizli bir sekilde ¢ogaldigi 16semi
tiirleri “akut” olarak adlandirilirken ilk belirtilerin yavas olustugu ve
yavag yayilim  gosteren 16semi tiirleri  “kronik”  olarak
adlandirilmaktadir.  “Miyeloid” ya da “lenfositik” seklindeki
tanimlamalar ise hiicre tipinin farkliligin ifade etmektedir [1].

Losemi hastalig, kiginin yasam kalitesini disiiren, is giicii kaybina
yol acan ve ilerleyen safhalarda 6liimle sonuglanma ihtimali olan bir
kanser tiiriidiir. Hastaligin tamisim1 koyabilmek i¢in ilk asamada
gerceklestirilen fiziksel muayene, hastaligin teshisi hususunda yeterli
bir netice sunmamaktadir. Tan1 koymak icin kan tahlillerinin ve
biyopsilerin yapilmasi da gerekmektedir. Belirtilen bu iglemlerin yani
sira hastaligin durumunun net olarak degerlendirilebilmesi igin X
isilari, ultrasonlar ve CT taramalar gibi goriintiilemelerin; akis
sitometrisi, karaciger fonksiyonu gibi testlerin varligi da Onem
tasimaktadir. Ote yandan tanist konulan ldsemi hastaligimin alt
tiplerine karar verebilmek ic¢in mikroskop altina yerlestirilen
hiicrelerin incelenmesine imkan taniyan periferik yayma teknigi,
farkli amaglar dogrultusunda gergeklestirilen baska bir iglemdir [2].
Losemi hastalig1 kapsaminda tiim bu siirecleri yasayan hastalar ve
doktorlar tizerindeki yiikiin azaltilmasi bilim insanlarinin ¢alismalari
icerisinde konumunu korumaktadir.

Sunulan bu c¢aligmada, DNA dizilimleri iizerinde gerceklestirilen
analizler sonucunda l6semi hastaliginin kronik miyeloid tiiriiniin ya
da Ph-pozitif ad1 verilen spesifik akut lenfoblastik tiiriiniin ayrim1 i¢in
caligilmistir. Bu iki 16semi tiiriiniin tanisinda Onemli yer tutan
Philadelphia (Ph) kromozomu 1960 yilinda kesfedilmistir [3]. 22
numarali kromozom iizerinde yer alan BCR geni ile 9 numarali
kromozom iizerinde yer alan ABL geninin 22 numarali kromozom
iizerinde gergeklestirdigi bir mutasyon sonucunda olusmustur [4-5].

Ph kromozomu; KML tanis1 almig hastalarin %95’inde, yetiskin ALL
tanis1 almis hastalarin %30’unda, ¢ocuk ALL tanist almig hastalarin
%35’inden daha az bir oraninda ve nadiren AML hastalarinda bulunan
bir anomalidir [3].

Bu ¢ergevede KML ve ph-pozitif ALL tiiriiniin teshisi i¢in 6nemli bir
biyobelirteg olan Ph kromozomunun tanimlanmasinda kullanilan
gercek zamanli PCR teknikleri, zaman igerisinde geleneksel
sitogenetik tekniklerin yerini almigtir [6]. Ancak minimum maliyet ile
sonuca ulasmak, en kisa siirede en dogru yanit1 almak,
uygulanilabilmesi kolay ve hastanin viicut biitiinliigiinii bozmadan
tedavi edilmesi amaglanan non-invaziv metotlarin [7] ve alternatif
PCR tekniklerinin kesfi tizerinde de halen c¢alismalar devam
etmektedir [8-11].

Ote yandan, genom teknolojisindeki son gelismeler ile birlikte dizilim
sayilarinin miktarindaki artig, dizilimlerin analiz edilmesi igin
bilgisayar destekli sistemlerin gerekliligini 6n plana ¢ikaran diger bir
konudur. 2000’li yillardan bu yana genomik veriler iizerinde
hesaplamali ve analitik olarak farkli bircok c¢aligma yapan bilisim
diinyas1, DNA pargalari igerisindeki gizli 6zelliklerin ve periyodiklik
durumlarinin elde edilmesi amaciyla genomik sinyal isleme alanini da
kullanarak gii¢lii analizler sunmayi hedeflemistir [12-13]. Aym
zamanda DNA dizilimleri {izerindeki mevcut diizensizliklerin tespiti
ve genetik tabanli hastaliklar {izerinde dogru taninin konulabilmesi

icin gergeklestirilen bilgisayar destekli caligmalar incelenmis ve
degerlendirmeler yapilmustir.

Bu kapsamda, NCBI genom veri kiimesinden elde edilen akciger,
meme, yumurtalik kanserine sahip DNA dizilimleri ile normal DNA
dizilimlerine iligkin analizin saglandigt mevcut c¢alismada sayisal
haritalama teknigi ile sayisallastirilan DNA yapisina, ayrik dalgacik
yontemi uygulanmigtir. Ardindan dalgacik alanindan elde edilen
ortalama, medyan, standart sapma, ¢eyrekler arasi aralik, ¢arpiklik ve
basiklik gibi istatistiksel Ozellikler kullanilarak siniflandirma
gerceklestirilmistir [14]. Prostat, meme, kolon ve mide hiicreleri ile
saglikli hiicrelerin genleri iizerinde gerceklestirilen ¢alismada
Bayesian fusion teknigi ile ayrik fourier doniisiimiiniin kombinasyonu
sonucunda yapilan analizlerde saglikli genlerin hasta genlerden
ayriminda belirgin bir farklilik oldugu ifade edilmistir [15]. Kanser
hastaliginin biyolojik deneyler kullanilmadan siniflandirilabilmesi ve
DNA parcalart igerisindeki gizli 0Ozelliklerin ve periyodiklik
durumlarinin ortaya ¢ikartilabilmesi amactyla sayisal sinyal isleme
yonteminin Onerildigi caligmada EIIP (Electron-lon Interaction
Pseudopotential) haritalama teknigi ile saysallastirilan DNA
dizilimleri tizerinde ayrik dalgacik doniisim metodu kullanilarak
protein kodlama bolgeleri tizerindeki mevcut anormalliklerin tahmin
edilmesi amaglanmigtir. Elde edilen sonuglarin kanserli ve kanserli
olmayan hiicrelerin analizinde 6nemli bir rol oynadig1 belirtilmistir
[13]. Prostat verileri kullanilarak kanser ile iligkili olabilecek genetik
dizilim varyantlarinin  verimli bir sekilde belirlenebilmesinin
hedeflendigi ¢alismada kanserli ve normal 6rnekler arasindan genetik
dizilim varyantlarinin istatistiksel 6zellikleri karsilastirilmigtir.
Prostat kanserine sahip kisiler ile genetik dizilim varyantlar arasinda
anlamli bir istatiksel akis tanmimlandigi belirtilmistir [16]. DNA
dizilimleri igerisinde silme(deletion), ters ¢evirme(inversion),
ekleme(insertion), ve tekrar(duplication) gibi baz1 yapisal
farkliliklarin gozlemlendigi ¢alismada bu tiir genomik anomalilerin
tespit edilmesi igin kullanilan mevcut DNA dizileme yontemlerinin
maliyetli olabilmesinden dolay1 bilgisayar destekli bir yontemin
gelistirilmesi planlanmistir. Bu dogrultuda gesitli varyasyonlarin
yerini tahmin etmek amaciyla sinir aglari teknigi kullanilarak
genomik anomalilerin tespit edilmesini saglayan bir yaklagim
Onerilmigstir [17]. Farkli direng 6zellikleri gdsteren Mycobacterium
tuberculosis’un genomik dizi analizi i¢in dalgacik ayrigma
katsayilarinin enerjisinin incelendigi ¢alismada, hesaplanan enerji
miktarina  dayanarak ilaca kars1  gOsterilen  duyarliliklar
karsilastirilmigtir. Elde edilen nihai ¢iktinin geleneksel laboratuvar
yontemlerine gore daha kisa siirede gerceklestigi ifade edilmigtir [18].
Hiicrenin genetik yapisinda gergeklesen degisiklikler nedeni ile
meydana gelen kanser hastaliginin ele alindig1 ¢aligmada ilk olarak
hastaligin olusmasinda ve yayilmasinda énemli bir faktor olan DNA
dizilimleri lizerinde ayrik fourier doniisiimii ve anti-notch sayisal filtre
modelinin hibrit kullanimi uygulanmistir. Ardindan DNA dizilimleri
icerisinde yer alan protein kodlama bolgelerinin ozelliklerine
dayanarak kanserli olan ve kanserli olmayan 6rneklerin tanimlanmast
icin istatistiksel teknikler kullanilmigtir. Destek vektér makineleri
algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirmanin sundugu ¢iktilar
iizerinde yiiksek dogruluk ve kesinlik gosterildigi ifade edilmistir
[12]. Kanser hastaliginin ana nedenlerinden birisi olan genetik
anormalliklerin incelendigi ¢alismada, anormalliklerin analiz
edilebilmesinde  kullanilan dalgacik  doniisiimii  yontemi ile
degerlendirmeler yapilmistir. DNA dizilimleri iizerinde meydana
gelen bilyiik degisikliklerin tespitinde biyolojik deneylerin aksine
daha uygun bir maliyet ve daha az bir zaman sunan sinyal isleme
yontemi ile kanser hastaliginin teshis edilmesinde tercih edilebilen bir
caligma oldugu ifade edilmigtir [19]. Kanser tiirlerini siniflandirmak
amactyla dalgacik doniisiimii ile evrisimsel sinir a1 yontemlerinin
hibrit kullanimin1 gergeklestiren ¢aligmada onerilen yaklagimin state-
of-the-art algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi ve kanser
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hastalarinin prognostik riskini siniflandirmada basarili bir ¢dziim
sundugu belirtilmistir [20]. Prostat kanseri hiicreleri ile normal
hiicrelerin birbirinden ayirt edilebilmesinin amaglandig1 ¢alismada
EIIP haritalama teknigi kullanilarak sayisallastirilan dizilimler, sinyal
isleme teknigi ile birlikte kullanilan PCA modeli {izerinden test
edilmigtir [21]. Kronik hepatit B viriisiiniin incelendigi ¢alismada
DNA dizilimine dayali kolektif(ensemble) makine 6grenimi yontemi
ile karaciger kanserinin tahmin edilmesi i¢in bir degerlendirme
yapilmustir [22]. Prostat, meme ve kolon kanserlerine sahip genlerin
kullanildig1 caligmada entropi spekturumu kullanilarak ayni tip kanser
genlerinin farkli tip kanser gruplarindan ayirt edilmesi saglanmistir
[23]. Yapilan caligmalar degerlendirildiginde, bilgisayar destekli
genom dizileme teknolojisindeki geligmeler ile birlikte hastaliklarin
erken teshisine ve prognozuna yonelik yapilan arastirmalar ile
biyolojik siireclerdeki iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi saglanarak verimli
ve uygun maliyetli yaklagimlar gelistirilmigtir.

Bu calismada, iki asamadan meydana gelen bilgisayar destekli bir
sistem inga edilmistir. Tk olarak NCBI veri kiimesinden elde edilen
ALL ve KML DNA genom dizilimleri iizerinde 8 farkli geleneksel
haritalama teknigi kullanilarak sayisallastirma islemi
gergeklestirilmistir. Ardindan sayisallagtirilan DNA  dizilimleri
sirastyla kisa zamanli fourier doniislimii ve siirekli dalgacik doniisimii
sinyal isleme teknikleri ile spektrogramlar olarak ifade edilmistir.
Smiflandirma siireci, yeni bir yapay zeka gergevesi olarak Onerilen
iliskiye duyarli bir yap1 olan GNN ve CNN metotlarinin hibrit bir
sekilde kullanilmasina imkan tamiyan DGCNN metodu ile
gerceklestirilmistir. Ancak farkli uzunluklara sahip DNA dizilimleri
spektrogramlar {izerinde net c¢iktilar tretememigtir. Dolayisiyla
caligmanin ikinci agamasinda, DNA’nin uzunlugundan bagimsiz
entropi tabanli bir arastirma yapilmistir. Kodon dagilimlarinin
sikliklari iizerinden elde edilen istatistiksel ve yapisal degerlendirme
sonuglari, bulanik mantik algoritmasi ile analiz edilerek siniflandirma
verimi arttirilmis ve %80 dogruluk oranina ulagilmugtir.

2. Sayisal Haritalama Teknikleri (Numerical Mapping Techniques)

Organizmay1 insa eden ve canlihigmn siirdiirilmesinde 6nemli rol
oynayan DNA; A, T, G ve C niikleotitlerinden meydana gelen
sembolik bir dizilime sahiptir [24]. DNA’nin sembolik yapisi,
dizilimlerin dogrudan islenmesine engel olmaktadir. Bu amagla
literatiirde Onerilen farkli haritalama yaklagimlar ile dizilimlerin
sayisallastirilmasi planlanmugtir. Sabit haritalama teknigi icerisinde
yer alan Reel Haritalama, Molekiiler Kiitle Haritalama, Tam Say1
Haritalama, Karmasik Haritalama ile fiziko kimyasal 6zellik tabanl
haritalama teknigi igerisinde yer alan EIIP Haritalama, Atomik
Haritalama, DNA-Yiiriiylis Haritalama ve Eglestirilmis Haritalama
caligma kapsaminda dizilimlerin sayisallagtirilmasinda kullanilan
tekniklerdir.

2.1. Sabit Haritalama Teknikleri (Fixed Mapping Techniques)

DNA dizilimlerini olusturan bazlarin keyfi numerik degerler olarak
ifade edilmesidir. Bu durum, 2 kisimda incelenmektedir. i1k kisimda;
A, G, C ve T bazlarinin dizilim igerisinde mevcut olup olmamasina
gore bazlara 0 ve 1 sayilar1 atanirken ikinci kisimda; A, G, C ve T
bazlarinin dizilim igerisinde mevcut olup olmamasina gore bazlara
reel veya karmagik sayilar atanir. Reel Haritalama, Molekiiler Kiitle
Haritalama, Tam Sayi Haritalama ve Karmasik Haritalama sabit
haritalama teknikleri igerisinde yer alan yontemlerdir [25].

2.1.1. Reel haritalama teknigi (Real mapping technique)

DNA dizilimini olusturan organik bazlara reel say1 temsillerinin
atanmasidir. Bu teknikte A, T, G ve C bazlar sirasiyla -1.5, 1.5, -0.5
ve 0.5 degerleri ile ifade edilir. Ornek bir DNA dizilimi iizerinde reel
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haritalama teknigine gore sayisallagtirilan dizilimin gosterimi Tablo
1’de verilmigtir [24-26].

2.1.2. Molekiiler kiitle haritalama teknigi
(Molecular mass mapping technique)

DNA dizilimini olusturan A, T, G ve C bazlarina sirasiyla 134, 125,
150 ve 110 degerlerinin atanmasidir. Ornek bir DNA dizilimi iizerinde
molekiiler kiitle haritalama teknigine gore sayisallastirilan dizilimin
gosterimi Tablo 1°de verilmistir [24-26].

2.1.3. Tamsayr haritalama teknigi (Integer mapping technique)

Piirin ve pirimidin bazlarma gore yapilan atama islemidir. Bu
kapsamda; A ve G piirin bazlarinin toplam sayisinin C ve T pirimidin
bazlarinin toplam sayisindan biiyiik olmasi durumu incelenir. Bu
kosulun saglanmasi halinde; A, T, G ve C bazlarina sirasiyla 2, 0, 3
ve 1 degerleri atanir. Aksi bir durumda ise T bazinin A bazindan ve G
bazinin C bazindan biiyiik olmasi aragtirilir. Boyle bir kosulda A, T,
G ve C niikleotitlerine sirastyla 0, 2, 3 ve 1 degerleri atamir. Ornek bir
DNA dizilimi iizerinde uygulanilan tamsay1 haritalama teknigine gore
sayisallastirilan dizilimin gosterimi Tablo 1°de verilmistir [24-26].

2.1.4. Karmagik haritalama teknigi (Complex mapping technique)

DNA dizilimini olusturan niikleotitlerin tamamlayic1 ozelligi
kullanilarak 2 boyutlu bir diizlemde biyolojik ozelliklere karsilik
gelen matematiksel Ozelliklerin yansitilmasint miimkiin kilan bir
haritalama teknigidir. Bu kapsamda A, T, G ve C organik bazlarina
sirastyla 14, 1-j, -1+ ve -1-j degerleri atanir. Ornek bir DNA dizilimi
iizerinde karmasik haritalama teknigine gore sayisallastirilan
dizilimin gosterimi Tablo 1’de verilmigtir [24-26].

2.2. Fiziko-Kimyasal Ozellik Tabanl Haritalama Teknikleri
(Physico-Chemical Feature-Based Mapping Techniques)

DNA biyomolekiillerinin; biyofiziksel ve biyokimyasal 6zelliklerinin
haritalanmas1 siirecinde kullanilan teknikleri igermektedir. EIIP
Haritalama, Atomik Say1 Haritalama, DNA-Yiiriiyiis Haritalama ve
Eslestirilmis Sayisal Haritalama fiziko-kimyasal tabanli haritalama
teknikleri igerisinde degerlendirilmektedir [25].

2.2.1. EIIP haritalama teknigi (EIIP mapping technique)

DNA dizilimini olusturan her bir niikleotidin EIIP temsilindeki yar1
degerlik sayist ile eslestirilmesidir. Bu teknik ile DNA dizilimini
olusturan A, T, G ve C bazlarina sirast ile 0.1260, 0.1335, 0.0806 ve
0.1340 degerlerinin atanmasi saglanir. Ornek bir DNA dizilimi
iizerinde EIIP haritalama teknigine gore sayisallastirilan DNA
diziliminin gosterimi Tablo 1’de verilmistir [24-26].

2.2.2. Atomik sayr haritalama teknigi
(Atomic number mapping technique)

DNA diziliminin bir dizi atom gostergesine doniistiiriilmesi
isleminde; A, T, G ve C organik bazlarina sirasi ile 70, 66, 78 ve 58
degerleri atanir. Ornek bir DNA dizilimi iizerinde atomik say1
haritalama teknigine gore sayisallastirilan DNA dizilimi Tablo 1°de
verilmistir [24-26].

2.2.3. DNA-yiiriiyiis haritalama teknigi (DNA-walk mapping technique)

DNA-yiiriiyiis haritalama tekniginde, varsayilan bir yiiriitecin her bir
yiiriiyiisiiniin asag1 ve yukari hareketi dikkate alinarak bir model
olusturulur ve segilen baz ¢iftine goére DNA dizilimlerinin
degerlendirilmesi saglanir. Bu kapsamda segilen baz ¢iftinin A ve C
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Tablo 1. Ornek bir DNA diziliminin geleneksel haritalama teknikleri kullanilarak sayisallastiriimasi [25]
(Digitizing of the sample DNA sequence using conventional mapping techniques)

Haritalama Teknikleri (H.T.)

Reel H.T.

Sabit Haritalama Teknikleri Molekiller Kiitle H.T.

Tam Say1 H.T.

Karmagik H.T.

EIIP H.T.

Fiziko-Kimyasal Ozellik Tabanli
Haritalama Teknikleri

Atomik Say1 H.T.

DNA-Yiiriiyiis H.T.

Eslestirilmis Sayisal H.T.

(Hidrojen Bag1 Enerji Kurali)

Haritalama tekniklerine gore 6rnek bir dizilim

tizerinde gerceklestirilen sayisal temsiller

... ATGCATGCAG ...
..-1.5,1.5,-0.5,0.5,-1.5,1.5,-0.5,0.5,-1.5,-0.5

... ATGCATGCAG ...
.. 134, 125, 150, 110, 134, 125, 150, 110, 134, 150

.. ATGCATGCAG ...

.2,0,3,1,2,0,3,1,2,3 ...

... ATGCATGCAG ...

e 1, 14, =14, -144, 14, 1, ~14, -1, 14, -1+ ...
.. ATGCATGCAG ...

... 0.1260, 0.1335, 0.0806, 0.1340, 0.1260, 0.1335
0.0806, 0.1340, 0.1260, 0.0806 ...

... ATGCATGCAG ...

... 70, 66, 78, 58, 70, 66, 78, 58,70, 78 ...
... ATGCATGCAG ...
...-1,0,0,1,-1,0,0,1,-1,0 ...

.. ATGCATGCAG ...

.-1L,-1,1,1,-1,-1,1,1,-1, 1 ...

olmasi durumunda sirastyla -1 ve 1 degerleri atanirken T ve G olmasi
durumunda sirastyla 1 ve -1 degerleri atanir. Segilen baz cifti
haricindeki diger bazlar igin ise 0 degeri tayin edilir. Ornek bir DNA
dizilimi lizerinde DNA-yiiriiylis haritalama teknigine gore
sayisallagtirilan dizilim, Tablo 1’de verilmistir [24-26].

2.2.4. Eslestirilmis sayisal haritalama teknigi
(Paired digital mapping technique)

Eslestirilmis sayisal haritalama, dizilimi olustururan A-T ve G-C
bazlarina sirastyla 1 ve -1 degerlerinin atanmasini saglayan bir

tekniktir. DNA diziliminin karmasikhiginin azaltilmasim miimkiin
kilan bu teknik kapsaminda 7 farkli kural tanimlanmigtir [24-26].

2.2.4.1. Pirimidin-piirin kuralt (Pyrimidine-purine rule)

Sembolik DNA diziliminde piirin (A ya da G) bazlara 1, pirimidin (C
ya da T) bazlara -1 degerinin atanmasidir [25, 26].

2.2.4.2. AA’ kuralr (AA' rule)

Sembolik DNA diziliminde A bazma 1 degeri atanirken diger tiim
bazlara -1 degerinin atanmasidir [25, 26].

2.24.3. TT’ kurali (TT' rule)

Sembolik DNA diziliminde T bazina 1 degeri atanirken diger tiim
bazlara -1 degerinin atanmasidir [25, 26].

2.2.4.4. GG’ kurali (GG’ rule)

Sembolik DNA diziliminde G bazma 1 degeri atanirken diger tiim
bazlara -1 degerinin atanmasidir [25, 26].

2.2.4.5. CC’ kurali (CC' rule)

Sembolik DNA diziliminde C bazmna 1 degeri atanirken diger tiim
bazlara -1 degerinin atanmasidir [25, 26].

2.2.4.6. Hidrojen bagi enerji kurali (Hydrogen bond energy rule)

Sembolik DNA diziliminde, aralarinda 3’lii hidrojen bagi bulunan G
ve C organik bazlarina 1 degeri atanirken aralarinda 2°li hidrojen bagi
bulunan A ve T organik bazlarina -1 degerinin atanmasidir [25, 26].
Ornek bir DNA dizilimi {izerinde eslestirilmis haritalama tekniginin
hidrojen bagi enerji kuralina gore sayisallastirilan dizilimin gosterimi
Tablo 1°de verilmistir [25].

2.2.4.7. Hibrit kurali (Hybrid rule)

Sembolik DNA diziliminde A veya C bazlaria 1 degeri atanirken T
veya G bazlarina -1 degerinin atanmasidir [25, 26].

Bu caligmada sunulan geleneksel haritalama tekniklerinin avantaj ve
dezavantajlar1 Tablo 2’de verilmistir.

2.3. Shannon Entropi Temelli Haritalama Teknigi
(Shannon Entropy Based Mapping Technique)

Shannon tarafindan tanitilan entropi kavrami, karmasikligin bir ol¢iisii
olarak ifade edilmektedir. Meydana gelen olasiliklar {izerinden
bilinmeyen olaylar kiimesini isaret eden bu yapi kullanilarak xi

degerleri lizerinden belirsizlik hesaplanmaktadir. Bu yapimnmn
matematiksel ifadesi Es. 1’de sunulmustur.
S=— X p(xilog(p(xi) M

Ancak DNA dizilimlerinin sayisal gosterimi igin yetersiz oldugu
kabul edilen Shannon Entropisi, Ali Karci tarafindan gelistirilmistir.
Fraksiyonel shannon entropi temelli haritalama teknigi olarak
onerilen bu yaklasimin DNA dizilimindeki kodon dagilimlar
lizerinden entropisinin hesaplandigi matematiksel ifade Es. 2’de
sunulmaktadir [25, 27].

Sf=-%; [(-p(xi)* p(xi)log(p(xi))] @

Es. 2°de verilen p(xi) her bir kodon igin tekrarlanma sikligini ifade
etmektedir. o parametresi i¢in [25, 27] ¢alismalarinda gelistirilen yeni
bir tanimlama Es. 3’te sunulmustur.
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Tablo 2. Geleneksel haritalama tekniklerinin avantaj ve dezavantajlari [24-26]
(Advantages and disadvantages of traditional mapping techniques)

Haritalama . .
teknikleri (HL.T.) Avantajlart Dezavantajlart
A-T ve G-C organik bazlar1 tamamlayict olma DNA diziliminde bulunmayan matematiksel
Reel H.T. o i o o .
ozelligine sahiptir. ozelliklerin tanitilmasi gerekmektedir.
Molekiiler Kiitle DNA dllelmlerlnlIl ¢ok boyutlu bir uzaya Daha fazla arastirilmasi gerekmektedir,
H.T. haritalanmasini saglamaktadir.
Tam Savi H.T Basit bir gosterime sahiptir. Verimli bir DNA diziliminde bulunmayan matematiksel
yrEt haritalama siireci saglamaktadir. ozelliklerin tamitilmasi1 gerekmektedir.
Niikleotitlerin eslel}lk olm a oze111g1.m. Zaman alanindaki baz yanilmasinin (base bias)
Karmasik H.T. yansitarak daha dogru bir gen tahmini .
< tanitilmasi gerekmektedir
saglamaktadir.
DNAnin ﬁZ}k(z-l(.}myasal Ozelligini yansitarak Bazi genomlar i¢in kodlama bolgesinin tespiti
EIIP H.T. hesaplama yiikiinii azaltir ve gen ayrim
T hususunda basarisizliklart mevcuttur.
yetenegini gelistirir.
Cesitli kodlama semalarinda farkli sonuglar
Atomik Say1 H.T.  DNA’nin fiziko-kimyasal 6zelligini yansitir. vermesinden dolayi arastirma kapsaminda tekdiizelige
neden olabilmektedir.
DNA-Yiiriiytis U"zun m.enz.llhlko.relasyon ?1 l.gls.ml k}lllanarak 1000 bazdan daha uzun olan dizilimler i¢in uygun
niikleotit bilesimindeki degisiklikleri ortaya c s
H.T. degildir.
¢ikarir.
Eslestirilmis Karmagiklig1 azaltilmis bir DNA yapis1 Ka@.a sikhigin azaltiimasi amactyla sundugu 7 kural
igerisinden ¢aligma kapsaminda basarili olacak kuralin
Sayisal H.T. sunmaktadir. . D o
se¢ilmesi onemlidir.
=1/ log(p(xi)) 3) Kisa zamanli fourier doniisiimil, sabit bir zaman penceresinin

Bu kapsamda alfa degerinin sabit bir deger yerine genom dizisinin
dikkate almmas1 suretiyle uyarlamali bir deger olarak hesaplanmasi
saglanmistir. Boylelikle kodon olasiliklar1 arasindaki iligkinin giicii
net bir sekilde yansitilarak DNA diziliminin daha genis sayisal temsili
elde edilmistir [25, 27].

3. DNA Analizinde Sinyal isleme Yontemleri
(Signal Processing Methods in DNA Analysis)

Sinyal isleme, genomik verilerin analiz edilmesi ve islenmesi
sonucunda elde edilen biyolojik bilgi vasitasi ile hastaliklarin teshis
ve tedavisinde kullanilan, sistem tabanli uygulamalarin ortaya
¢itkmasinda rol oynayan bir yontemdir [14].

Bu yontem kulanilarak gerceklestirilen sinyal analizinde frekans ve
genlik bilesenlerinin incelenmesi olagan bir durum olup olmadiginin
anlagilabilmesi agisindan 6nem tagimaktadir. Ayni zamanda biyolojik
dizi analizinin sinyal isleme tekniklerindeki biyolojik deneylerin
kullanilmasina goére daha ¢ok avantaj barmdirdigi [19]’da
belirtilmektedir. Bu kapsamda DNA yapisinin analizi igin
sayisallagtirilan dizilimler iizerinde gergeklestirilen sinyal isleme
teknikleri ile mevcut diizensizliklerin  agiga  ¢ikarilmasi
hedeflenmistir.

3.1. Pencerelenmis Kisa Zamanli Fourier Déniistimii
(Windowed Short Time Fourier Transform)

Sayisal sinyal isleme alani icerisinde degerlendirilen ilk yontem,
Joseph Fourier tarafindan tanitilan fourier doniigiimii teknigidir. Bu
teknik sayesinde ilgili sinyalin frekans bilesenlerine analiz edilip
bilesen yogunluklariin ifade edilmesi fourier doniisiimii ile
gerceklestirilmektedir. Ancak bu yontem ile saglanilan analizlerde
kaybedilen zaman bilgisinin yani sira sonsuz periyodiklik durumunun
ve dogrusal olmayan sinyallerin iglenmesi giigliik icerdiginden dolay1
sinyallerin daha gii¢lii analizini saglamak amaciyla kisa zamanl
fourier doniistimii yontemi gelistirilmistir [19, 28, 29].

712

pencerenin  sinyaldeki carpimmm ve fourier doniisiimiiniin
kullanilmasi ile sinyalin frekans katsayilarimi iireten bir tekniktir.
Sinyallerin yerel analizinde daha giiglii olan kisa zamanli fourier
doniisiimiiniin matematiksel ifadesi Es. 4’te sunulmaktadir [28].

[22x(®©w(t = K)e 2™ tdt =

KZFD(t,f) = < gpe(),x(8) >

“4)

Esitlikte verilen f, frekansi; x(t), analiz edilen zaman serisini; w(t-K)
zaman ekseninde K noktasina yerlestirilen pencere fonksiyonunu
gostermektedir. Pencere fonksiyonu performansi da etkileyen 6nemli
bir parametredir. Dolayisiyla bu c¢aligmada hamming, gausswin,
chebwin, blacman ve bartlett fonksiyonlar1 kullanilarak pencere
fonksiyonlarinin  performans iizerindeki etkileri incelenmistir.
Gergeklestirilen deneysel iglemler sonucunda eslestirilmis haritalama
tekniginin hidrojen bag: enerji kurali, atomik, DNA-yiiriiyiis, EIIP,
karmasik, molekiiler, reel ve tamsayi haritalama yontemleri ile
sayisallagtirilan DNA dizilimlerinin; hamming, gausswin, chebwin,
blackman ve bartlett pencere fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen
spektrogramlari {izerinde siniflandirma siireci saglanmistir. Ulagilan
ortalama basar1 oranlari sirastyla %55.62, %58.12, %53.75, %52.5 ve
%358.75 olarak bulunmustur. 8 farkli haritalama teknigi kullanilarak
saglanilan en yiiksek ortalama basari orani bartlett pencere fonksiyonu
olarak sec¢ilmistir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi Es. 5’te
verilmistir [30].

wm)= " (5)

Bartlett pencere fonksiyonu kullanilarak kisa zamanli fourier
doniisiimii ile ALL ve KML tiirlerine ait DNA dizilimleri spektrogram
olarak ifade edilmistir. Ancak genis frekans araliklarindaki sinyallerin
analizi i¢in uygun olmayan kisa zamanl fourier doniisiimiiniin bu
eksikligini tolere edebilmek ve gergeklestirilecek analizlerin giiciini
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arttirabilmek amaciyla dalgacik doniisiimii yontemi ile deneysel
iglemler gerceklestirilmistir [31].

3.2. Dalgacik Déniisiimii (Wavelet Transform)

1909 yilinda Alfred Haar tarafindan gelistirilen dalgacik donistimi
teorisi, fourier doniisiimiinde ifade edilen problemlere ¢éziim olarak
gelistirilmistir. Bu yontem ile sinyalin farkli parcalara béliinmesi
iglemi, bir fonksiyonun iletilmesi ve Olgeklenmesi ile
gerceklesmektedir. Ayni zamanda fonksiyon, veri dizisi ile birlikte
iletildigi i¢in bilgi serisinin spekturumu her durum igin
hesaplanmaktadir. Farkli 6lgege sahip fonksiyonlar i¢in tekrarlanan
bu siirecin sonunda bir dizi argliman-frekans bilgisi elde edilmektedir
[32]. Kisa zamanli fourier doniigiimii ve dalgacik donisiimii
yontemlerinin kargilagtirilmast Sekil 1’de sunulmustur.

Dalgacik
Dontistimii

Kisa Zamanh
Fourier Dontistimii

Frekans
Frekans

Zaman Zaman

Sekil 1. Kisa zamanl fourier doniisiimii ve dalgacik doniigimii
yontemlerinin karsilagtirilmasi [33]
(Comparison of short-time fourier transform and wavelet transform methods)

Sekil 1 incelendiginde kisa zamanli fourier doniisiimiinde zaman-
frekans  ¢Oziniirligii sabitken dalgacik  doniisiimiinde bu
¢Oziinlirliigiin ayarlanabilme 6zelligine sahip oldugu goriilmektedir.
Ayni zamanda dinamik sinyallerin varliginda giiglii bir zaman ve
frekans ¢Oziiniirligii sunan dalgacik doniisiimii yonteminin yiiksek
potansiyel barindirdigi gériilmektedir. [13, 33].

3.2.1. Siirekli dalgacik doniisiimii (Continuous wavelet transform)
Siirekli dalgacik doniigimii (SDD) yontemi, kaydirilan dalgacik
fonksiyonunun belirli bir dl¢ek ile ¢arpilmasindan sonra zaman alani

boyunca toplanmasina imkan saglamaktadir. Matematiksel ifadesi Es.
6’da sunulmustur [33].

+o00 "
SDDgse=_,, g()- ¥’ s<(t)dt (6)
Denklemde verilen ¥s,t(t), dalgacik fonksiyonunu; g(t), dontisiimii
yapilacak fonksiyonu; t, kaydirma parametresini; s, belirlenen 6l¢egin

parametresini ve *, kompleks eslenigi ifade etmektedir.

Dalgacik fonksiyonlari, ana dalgacik fonksiyonu vasitasi ile 6lgek ve

kaydirma faktorlerinin  kullanilmasi ile elde edilmektedir.
Matematiksel ifadesi Es. 7°de verilmistir [33].

=S
Vs O=ZP () O

Es.7°de verilen 1/Vs ifadesi farkli Slgeklere sahip normalizasyon
faktorii olarak agiklanmaktadir. Bu denklemin Es. 6’da yerine
konulmasi ile Es. 8’e ulagilmaktadir [33].

SDDG= [ 90 'so(F)dt )

Sunulan ¢aliymada sayisallastirilmig DNA dizilimlerine, siirekli
dalgacik doniisiimii yontemi uygulanarak spektrogramlar elde
edilmistir.

4. Veri Kiimesi (Dataset)

Bu caligmada NCBI (Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi) gen
bankasindan [34] tedarik edilen insan tiiriine ait ALL ve KML l6semi
tirlerine iligkin BCR-ABL genleri {lizerinde bir inceleme yapilmigtir.
Kullanilan DNA dizilimlerinin ID numaralarina ve uzunluklarina
iligkin bilgi Tablo 3’te verilmigtir.

Tablo 3. NCBI veri kiimesinden tedarik edilen niikleotit dizilimleri
(Nucleotide sequences taken from the NCBI dataset)

ALL KML

Niikleotit DNA Niikleotit DNA
numarasi uzunlugu numarasi uzunlugu
FN820215.1 718 FN820207.1 377

FN820216.1 356
FN820219.1 445
FN820222.1 776
FN820223.1 667
FN820224.1 484
FN820225.1 683

FN820208.1 205
FN820209.1 516
FN820210.1 767
FNg820211.1 698
FNg820212.1 545
FNg820213.1 195

FN820226.1 676 FN820214.1 723
FN820227.1 291 FN820217.1 561
FN820228.1 548 FN820218.1 272
FN820229.1 609 FN820220.1 262
FN820230.1 570 FN820221.1 879
FN820231.1 585 FN820237.1 708
FN820232.1 660 FN820238.1 835
FN820233.1 282 FN820239.1 621
FN820234.1 611 FN820243.1 761
FN820235.1 395 FN820248.1 708
FN820236.1 804 FN820250.1 218

FN820240.1 670
FN820241.1 783
FN820242.1 586
FN820244.1 647

FN820252.1 564
FN820255.1 357
FN820259.1 212
FN820260.1 422

FN820245.1 643 FN820261.1 489
FN820246.1 582 FN820262.1 373
FN820247.1 695 FN820265.1 994
FN820249.1 508 FN820266.1 707
FN820251.1 555 FN820267.1 809
FNg820253.1 895
FN820254.1 912
FN820256.1 388
FN820257.1 547
FN820258.1 629
FN820263.1 691
FN820264.1 429

FN820268.2 604

Sunulan veri kiimesinde, 282 ile 912 niikleotit uzunlugu arasinda
degisen ALL dizilimleri ve 195 ile 994 niikleotit uzunlugu arasinda
degisen KML dizilimleri tizerinden degerlendirmeler yapilmustir.

5. Metodoloji (Methodology)

Sunulan ¢aligmada loseminin alt tiirlerinden olan ALL ve KML
malignitelere ait DNA dizilimleri kullanilarak genetik temelli
hastaliklarin ayirt edilebilmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda sabit ve
fiziko kimyasal Ozellik tabanli haritalama teknikleri ile
sayisallagtirilan DNA yapilarmin 6zellikleri, sinyal isleme teknikleri
vasitasiyla spektrogram olarak ifade edilmistir. ALL ve KML
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maligniteleri i¢in elde edilen spektrogramlar hem CNN hem de GNN
teknolojisinin hibrit kullanimina izin veren DGCNN yaklagimi ile
smiflandirilmigtir.  Ancak farkli niikleotit sayisina sahip olan
sayisallastirilmig dizilimlerin spektrogram iizerinde sundugu ifadeler,
dizilimlerin farkli uzunluklarda olmasindan dolay1 net bir ¢ikti
sunmamigtir.  Dolayisiyla meveut  dizilimler i¢cin  DNA’nin
uzunlugundan bagimsiz bir yaklasim kullanilmasi planlanmistir. 1k
olarak kodon dagilimlarmni esas alan shannon entropi tabanli bir
haritalama teknigi vasitasiyla DNA dizilimleri sayisallagtiriimigtir. Bu
teknigin, sayisal temsillerin kodon olasiliklart arasindaki korelasyonu
net bir sekilde yansitarak DNA dizilimi i¢in genis bir aralik sundugu
[25] galismasinda belirtilmektedir. Ardindan sayisallastirilan DNA
dizilimleri iizerinde gergeklestirilen analizler ile ¢ikarilan istatistiksel
ve yapisal bilgiler, bulantk mantik algoritmasina girdi olarak
verilmistir. Elde edilen bulanik degerler lizerinde gercgeklestirilen
simiflandirma islemi sonucunda ALL ve KML malignitelerinin tatmin
edici bir oranda ayrimi saglanmistir.

5.1. Graf Sinir Ag1 (Graph Neural Network)

Veri madenciligi, desen tanima, optimizasyon ve analiz gibi birgok
alanda One ¢ikan yapay sinir aglari; tahmin, siniflandirma ve veriler
arasindaki iligkilerin yorumlanmasinda tercih edilen bir teknolojidir.
Ornegin, son teknoloji evrisimsel sinir ag1 kullanilarak siniflandirma
amaci ile diizenli tensorlere sahip olan veriler (goriintiiler, videolar)
lizerinde basarili sonuglar elde edilirken piksel degerleri rastgele
atanmig diizenli tensor verileri iizerinde mevcut basart oraninin
distiigli ifade edilmektedir. Diger taraftan kimya, biyoloji ve tip
alanlar1 i¢in molekiillerin modellenmesinde, ticari siteler igin
miisterilerin ve {riinlerin iligkilendirilmesinde ya da sosyal aglarmn
yapilandirilmasinda kullanilan graflarin diizensiz yapist da net
sonuglar sunmamaktadir [35].

Dolayisiyla geleneksel sinir aglarindaki birgok eksikligin asilabilmesi
amaci ile graf sinir ag1 gercevesinde degerlendirilen uzaysal-zamansal
graf sinir ag1 yaklagimi kullanilarak analizler gergeklestirilmistir.

5.1.1 Uzaysal-Zamansal graf sinir agi
(Spatial-temporal graph neural networks-STGNN-)

STGNN, zamansal ve uzaysal bagimlilig1 ayn1 anda degerlendirebilen
bir yaklagimdir. Zamansal bagimliligin modellenmesi igin CNN
yapisini, uzaysal bagimliligin modellenmesi igin evrisimsel graf
yapisini kullanir [36]. Bu hibrit kullanim ile hem RAR hem de IIR
bilgilerinin elde edilmesi saglanarak giiclii bir yaklasim olusturulur
[37]. Aym1 zamanda artan veri miktarina kargin dogrusal bir zaman
karmagiklig1 sunarak zamanin verimli kullanilmasini miimkiin kilar
[36].

Bu ¢alismada sayisallagtirilan DNA dizilimleri {izerinde kisa zamanli
fourier doniigiimii ve dalgacik doniisiimii yontemleri ile elde edilen
spektrogramlar  vasitasiyla DGCNN  yaklagiminin  kullanimi
gergeklestirilmistir [36].

DGCNN yaklagiminda ilk olarak ALL ve KML malignitelerine 6zgii
spektrogramlara SIFT algoritmasi uygulanilmig ve

H
Girdi e
Gériintiileri Grafik Evrisim

Katmanlar

Sort Pooling Katman

spektrogramlardaki bireysel goriintii diizeyinde temsiller (D) agiga
cikartilmigtir. Ardindan bu temsiller {izerinde k-ortalama (k-means)
yontemi ile N adet kiime merkezi (X € RNXD) belirlenmistir.
Boylelikle spektrogram igerisindeki iligkileri tasvir eden kiime
merkezleri baglamimda her bir goriintii i¢in komsuluk matrisi elde
edilmistir. Hem komguluk matrisinin hem de goriintiiniin sahip oldugu
kiime 6zelliklerinin 4 katmanli GNN yapisina verilmesi ile iliskiye
dayali bir ¢ikarim saglanmistir. Ciinkii spektrogramlar tizerindeki her
bir pikselin ¢evresindeki pikseller ile baglantili olmasi, bilginin
yayilmasimi miimkiin kilmaktadir. Mevcut bu durum mesaj geciren
sinir aginin (MPNN) varligina isaret etmektedir. Graf evrigim
isleminde gerceklesen mesaj gecis fonksiyonunun matematiksel
ifadesi Es. 9°da sunulmugtur [36].

hO=U(hy® D, en ) Miclhy&D, 0D x0)) ©)

Es. 9°da, hy® =x, ve Uk () , Mk () 6grenilebilir parametreleri igeren
fonksiyonlari; k, iterasyon sayisini; v her bir pikseli ifade eden
digiimii; u, komsu diigiimiinii temsil etmektedir [36].

Calismada tasarlanilan 4 katmanli GNN yapisindaki diigiim
ozelliklerinin giincellenmesini ger¢eklestirmek amaciyla Eg. 10-13°te
gosterilen islemler gergeklestirilmektedir.

HO=fre1y(AXWO) (10
HO=f(AH'WOD) (11
HO=f(AHZW®) (12)
HO=fa(AH*W®) 13)

Yukarida verilen ifadelerde A, komsuluk matrisinin normalize edilmis
temsilidir. Hem komsuluk matrisi hem de derece matrisi vasitasiyla
hesaplanmaktadir. Derece matrisinin matematiksel ifadesi Es. 14’te
verilmistir [37]. Aym1 zamanda frlw, ¢tkisa relu fonksiyonunun
uygulanildigini ifade eder. HY, I’inci katmanin &zelliklerini belirtir.

Sidef =deg(vi), if i=j (14)
0, otherwise

GNN yapist kullanilarak yerel altyap1 6zelliklerinin ¢ikarildigi kdseler
icin siralama yapildiktan sonra elde edilen ¢iktilar Onceden
tanimlanan sirada kose Ozelliklerinin siralanmasini  saglayan
sortpooling katmanina iletilir. Bu katmanda graflarin yapisal roliine
uygun olarak saglanan siralama islemi, 1 boyutlu geleneksel sinir ag
yapisina verilerek otomatik 6zellik ¢ikarim siireci gerceklestirilir [35].
Kullanilan mimarinin temsili yapis1 Sekil 2°de verilmistir.

3 temel agamadan olusan yapay zeka temelli DGCNN yaklagimi ile
gerceklestirilen  simiflandirma  siirecinde ALL  ve KML
spektrogramlari tizerinde hem RAR hem IIR bilgilerinin elde edilip
kose diigiimlerinin temsil edildigi bir siralamanin gergeklestirilmesi
algoritmanin giiglii yanlarini olusturmaktadir [35].

1 Boyutlu Evrigim  Cikti
Katmanlar

Sekil 2. CNN ve GNN teknolojilerinin hibrit kullanimini miimkiin kilan DGCNN yaklagimi [35]
(DGCNN approach that enables hybrid use of CNN and GNN technologies)
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5.2. Uyarlanabilir Bulanik Mantik Algoritmasi
(Adaptive Fuzzy Logic Algorithm)

Biyoenformatik, modern bilim alanlar1 arasinda hizli biiylime egrisine
sahip olan disiplinlerarasi ¢aligma alanidir. Mikrodizi gen ekspresyon
analizi (Microarray gene expression analysis), gen biyobelirteglerinin
tanimlanmasi (gene biomarkers identification), ve gen diizenleyici ag
¢ikarimi (gene regulatory network inference) gibi farkli uygulama
alanlarini barindirmaktadir. Bu uygulama alanlar igerisinde DNA ve
gen birimlerinin belirsiz yapilarina uygun bir sekilde bulanik degerler
ireten bulanik mantik yaklasimi giicli bir ¢ikarim potansiyeli
saglamaktadir [38, 39]. Elde edilen potansiyel, farkli malignitelerin
tespit edilmesi hususunda basarili bir ¢ikti sunmaktadir [40].

Bu kisimda, kodon dagilimlar iizerinde temellenen shannon entropi
temelli haritalama teknigi kullanilarak ulasilan sayisallagtirilmig
dizilimlerin DNA uzunlugundan bagimsiz olarak
degerlendirilebilmesi i¢in istatistiksel ve yapisal dzellikler {izerinden
bir analiz gergeklestirilmistir. Secilen 6zelliklerin detaylar1 agagida
agiklanmaktadir.

5.2.1.1. Ortalama mutlak deger (Average absolute value)

Verinin genlik degeri i¢in mutlak ortalamasinin oSl¢iisiidiir.
Matematiksel ifadesi Es. 15°te verilmistir [25].

1 ,
LN (s)
5.2.1.2. Standart sapma (Standard deviation)

Ortalamadan uzaklagsmanin ya da degisimin olgilisii olarak
tanimlanmaktadir. Matematiksel ifadesi Es. 16°da verilmistir [41].

1 Sy
S= V=g i — i) (16)
5.2.1.3. Varyans (Variance)
Standart sapma sonucunda elde edilen matematiksel ifadenin karekok
alinmamis  haldir. Verilerin  aritmetik ortalamadan sapma

durumlarinin karelerinin toplamini ifade eder. Matematiksel ifadesi
Es. 17°de verilmistir.

1 ..
V=g Ek i i (17)
5.2.1.4. Basit kare integral (Simple square integral)

Verinin enerjisini ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Basit kare
integral dl¢iitiiniin matematiksel ifadesi Es. 18’de verilmistir [25].

a=YL, [XiP (18)
5.2.1.5. Dalga boyu (Wavelength)

Genlik, frekans ve zaman ile iligkili olan dalga boyu, zaman dilimi
boyunca uzanan verinin kiimiilatif uzunlugunu ifade etmektedir.
Matematiksel ifadesi Es. 19°da verilmistir [25].

=YV [Xin-Xi| (19)
5.2.1.6. Kovaryans (Covariance)

Rastgele atanmig degiskenler ile birlikte veriler tizerindeki degisimin

incelendigi bir dlgiittiir. Matematiksel ifadesi Es. 20°de verilmistir
[42].

coV(A.B)= —= 31| [Ai-yta|*|Bi-yig (20)
5.2.1.7. Carpiklik (Skewness)

Ortalama degere yakin dagilan verilerin, mevcut degerlerindeki
asimetri Ol¢iisii olarak ifade edilir. Matematiksel ifadesi Es. 21°de
verilmistir.

S= E(x-p)’/c® 1)

Es. 21°de verilen p, verinin ortalamasi; o, verinin standart sapmast
olarak ifade edilmektedir [42].

5.2.1.8. Basiklik (Kurtosis)

Dagilimin aykir bir degere ne kadar meyilli oldugunu ifade eden bir
Olgiittiir. Matematiksel ifadesi Es. 22°de verilmistir [41, 42].

k= E(x-p)*/c* (22)

Es. 22°de verilen p, verinin ortalamasi; o, verinin standart sapmast
olarak tanimlanmaktadir.

5.2.1.9. Entropi (Entropy)

Veriler iizerindeki degerlerin rastgelelik/belirsizlik dl¢iistidiir.
Matematiksel ifadesi Es. 23°te verilmistir [41].

Ent=—YM pilogpi (23)
Istatistikte tercih edilen 6nemli bir dlgiittiir.
5.2.1.10. GMDH aglari (GMDH networks)

Ileri beslemeli, kendi kendini organize edebilen GMDH aglar1, karigik
sistemler i¢in yiliksek dereceli regresyon tipi modeller olusturan bir
yapidir. Girdi ve ¢ikt1 arasimdaki iliski Kolmogorov—Gabor polinomu
seklinde tanimlandigindan dolay1 polinom sinir aglar1 (polynomial
neural networks) olarakta adlandirilmaktadir. Kolmogorov—Gabor
polinomunun matematiksel ifadesi Es. 24°te verilmistir [43, 44].

Y(x1,...Xn)=a0+ Tty aixit Xing N—; aiXiXj+ Xiny X Xie;

aijk-Xi Xj Xk + (24)

Regresyon analizi ve karar diizenleme yontemlerinin hibrit bir
caligmas1 olarak Onerilen GMDH yontemi vasitasiyla veriler
iizerinden sayisal bir ¢ikarim yapilmasi saglanmstir.

5.2.2. ANFIS agi (ANFIS network)

Istatististiksel ve yapisal &zellikler ile elde edilen farkli deneysel
Olgiitler kullanilarak DNA dizilimleri igerisindeki bulanik ¢iktilar
izerinden c¢ikarim yapilabilmesi amaciyla ANFIS yontemi
kullanilmugtir [45].

ANFIS, yapay sinir aglarimin (ANN) bir tiiriidiir ve Tagaki-Sugeno
(TS) bulanik ¢ikarim sisteminin iizerinde temellenmektedir. ANFIS
cercevesine entegre edilen ANN ve bulanik mantik, I[F THEN kuralina
dayali olarak dogrusal olmayan fonksiyonlara yaklasik olarak
yaklasmaktadir. Dolayistyla ANFIS modeli, gizli katmanlardaki
noronlar ile bulamik kurallarin degistirildigi bir ag-tipine (network-
type) sahiptir. Bu ydntemde yer alan bulaniklastirict modiil
kullanilarak triangular, sigmoidal, gaussian gibi farkli bir iyelik
fonksiyonu ile karakterize edilen bulanik setler igin net girdi desenleri
eslenebilir. Ayni1 zamanda veri kiimesinden 6grenme islemi de TS
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sistemi ile saglanmaktadir. ANFIS verilen girdi-¢ikti veri kiimesi
vasitasiyla iiyelik fonksiyonunu ve sonu¢ parametrelerini
ayarlayabilme yetenegine sahip bir yapidir [45]. Sonug¢ kismi igin
rastgele dogrusal bir fonksiyon i¢ceren ANFIS yapisinin matematiksel
ifadesi Es. 25°te verilmistir [45].

Ri=1IF x1is AJ AND x2is AY AND...AND xnis Ad THEN
y=ag+arxi+.. . +adxn (25)

Es. 25°te Ri, IF ve THEN kosullarini dahil eden bulanik(fuzzy)
kuraldir. N-boyutlu girdi vektoriiniin k’inc1 girdi degiskeni xx’dir ve
j’inci bulamik kuralinda xk ile iliskilendirilen bulanik iyelik
fonksiyonu, A’dir. Kesin girdi modellerini bulamk degerlere
doniistiirmek ve bulanik kiimeleri belirlemek i¢in bu ¢aligmada gauss
iyelik fonksiyonu secilmigtir. Sekil 3°te temsili bir ANFIS yapisi
sunulmaktadir [45].

ai FKISMI
x2 | nAd | K N @7
x3 || nAJ PR Tk H | ;
. E | JnAxi *a@i . .@ N -.lf@ 1®y
- ' ‘ P (L
X ' : H

: nA, : ' el

P N —-@

r
- THENKISMI Y]

Sekil 3. Temsili bir ANFIS yapisi [45]
(A representative ANFIS structure)

Sunulan yapinin ilk katmanmn da her bir bulanik kiime igin girig
degerlerinin {iyelik derecesi elde edilmekte ve gauss iiyelik
fonksiyonu (GUF) kullanilarak Es. 26°da gdsterilen bulaniklagtirma
islemi gergeklestirilmektedir.

nA=exp [-0.5(xk-cil/ow)?] (26)

Yukaridaki ifade de cil ve o, k’inc1 girdi degiskenleri, j’inci GUF {in
merkez ve genisligini ifade eden temsilleridir [45].

ANFIS yapisinin ikinci ve Giglincii katmani sirastyla atesleme giiciinii
ve normallestirme islemini hesaplamak icin modellenmigtir. Bu
dogrultuda onciil(antecedent) kisimdaki VE(AND) isleminin her bir
kural i¢in sundugu ¢ikt1, Es. 27°deki gibi hesaplanmaktadir [45].

w=TTR=; nAY @7
Tim bulanmk kurallar g6z Oniine alindiginda j. kuralin
normallestirilmis sonucu Es. 28’de verilmigtir [45].

i =wi/yR (28)

Yukaridaki ifade de pY, son ag ¢ikisindaki her bir kural igin katk1
derecesine Es. 29°daki gibi karar veren atesleme giicli olarak ifade
edilmektedir [45].

y=Xios wiyl 29)

Dordiincii  katman, kurallarin  sonuglart igin bir hesaplama
sunmaktadir. Ek olarak son adimda gergeklesen ANFIS’in
durulagtirma adimi ile elde edilen net ¢ikti, kurallarin sonug
boliimlerinin dogrusal kombinasyonu ile saglanmaktadir [45].

6. Tartisma (Discussion)

Organizmay1 inga etmek ve canliligini siirdirmek amaci ile devasa
bilgi barmmdiran DNA, genetik temelli bircok hastaligin
aydinlatilmasinda 6nemli biyobelirtegtir [46]. Ancak DNA’nin
sembolik bir yapiya sahip olmasi dizilimler {izerinde yapilacak
matematiksel — hesaplamalara engel olmaktadir. Dolayisiyla
dizilimlerin  sayisallastirilmasi, yapilacak analizlerin  basarisi
acisindan Onemli bir konudur. Bu kapsamda sunulan ¢aligmada,
16semi hastaliginin temel tiirleri igerisinde yer alan KML ve ph-pozitif
ALL hastaliklarina sahip bireylerin DNA’sinda gerceklesen bir
mutasyon sonucu olusmus philadelphia kromozomu ele alinmistir. Bu
kromozomun bagarili bir analizinin saglanmasi agisindan 8 farkl
haritalama teknigi kullanilarak sayisallagtirma islemi
gergeklestirilmistir. Ardindan bu sayisal temsiller igerisindeki gizli
desenler, sinyal isleme yontemleri olan kisa zamanli fourier
doniisiimii ve dalgacik doniisiimii teknikleri ile spektrogramlara
yansitilmistir.  ALL ve KML maligniteleri igin elde edilen
spektrogramlar hem CNN hem de GNN teknolojisinin hibrit

Tablo 4. Kisa zamanli fourier doniigtimii kullanilarak elde edilen spektrogramlarin DGCNN yaklasimi ile siniflandirilmasinin
sonucunda elde edilen deneysel 6l¢iitler
(Experimental criteria obtained as a result of classification with the DGCNN approach of spectrograms obtained using the short-time fourier transform)

Haritalama Dogru  Yanlis  Yanliy  Dogru Basar P, - F
Teknikleri Pozitif  Pozitif  Negatif Negatif  Orani  Dvwyarik  Ozgillik = Kesinlk &)
Reel Haritalama 9 2 6 3 0,55 0,60 0,50 0,54 0,56
Teknigi

Molekiiler Kiitle

Haritalama Teknigi 4 4 5 0,55 0,57 0,50 0,72 0,63
Tamsay: Haritalama | 0 5 4 0,65 0,62 0,75 0,90 0,73
Teknigi

Karmagik

Haritalama Teknigi 5 6 3 0,55 0,57 0,50 0,72 0,63
EIIP Haritalama 9 2 3 6 0,45 0,50 0,44 0,09 0,15
Teknigi

Atomik Say1

Haritalama Teknigi 1 1 5 4 0,75 0,75 0,75 0,81 0,77
DNA-Yiiriiytis

Haritalama Toknigi 3 7 2 0,55 0,57 0,50 0,72 0,63
Eslestirilmis Sayisal

Huritalama Toknigi 2 5 4 0,65 0,64 0,66 0,81 0,71
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kullanimma izin veren DGCNN teknolojisi ile siiflandirilmstir.
Haritalama yaklasimlarina ve sinyal isleme yontemlerine gore elde
edilen performans 6lgiitleri Tablo 4 ve Tablo 5°te verilmistir.

Sayisallagtirilan DNA dizilimlerinin spektrogram tiizerinde sundugu
ifadeler, dizilimlerin farkli uzunluklarda olmasindan dolayi net bir
¢iktt saglayamamustir. Yetersiz goriilen bu durum karsisinda
dizilimlerin uzunlugundan bagimsiz bir yaklagim kullanilmasi
planlanmistir. Bu nedenle kodon dagilimlarini esas alan shannon
entropi tabanli bir haritalama teknigi kullanilarak DNA dizilimlerinin
sayisallagtirilmast  gergeklestirilmistir.  Bu  teknigin  sayisal
temsillerinin kodon olasiliklar1 arasindaki korelasyonu net bir sekilde
yansitarak DNA dizilimi i¢in genis bir aralik sundugu [25]
caligmasinda belirtilmektedir. Ardindan sayisallastirilan DNA
dizilimleri iizerinde gergeklestirilen analizler ile ¢ikarilan istatistiksel
ve yapisal bilgiler, bulanik mantik algoritmasi ile siniflandirilmstir.
Elde edilen performans dlgiitleri Tablo 6’da verilmistir.

Sunulan degerlendirme 6lgiitleri incelendiginde ALL ve KML tiirii
i¢in bulanik mantik algoritmas: tarafindan yapilan dogru etiketleme
sayilarmim dogru ve yanlis tiim etiketleme sayilarina oramini ifade
eden basart orant maksimum %80 olarak bulunmustur. Basari
oraninin yani sira farkli degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak sonuglar
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda, ALL olarak etiketlenen
goriintiilerin bulanik mantik algoritmasi tarafindan tahmin edildigi
goriintiilerin toplam sayist olan dogru negatif Olgiitli, ALL olarak
etiketlenen goriintiilerin bulanik mantik algoritmasi tarafindan KML
olarak tahmin edildigi goriintiilerin toplam sayisi olan yanlis pozitif
olgiit, KML olarak etiketlenen goriintilerin bulanik mantik
algoritmas: tarafindan ALL olarak tahmin edildigi goriintiilerin

toplam sayis1 olan yanhis negatif olgiitii, KML olarak etiketlenen
goriintiilerin bulanik mantik algoritmas: tarafindan KML olarak
tahmin edildigi goriintiilerin toplam sayis1 olan dogru pozitif lgiiti,
bulanik mantik algoritmasinin KML tiirii i¢in yaptig1 dogru etiketleme
sayisinin KML tiiriine ait tiim goriintiilere orani olan duyarlilik 6lgiitii,
bulanik mantik algoritmasinin ALL tiirii i¢in yaptig1 dogru etiketleme
sayisinin ALL tiiriine ait tiim goriintiilere orani olan 6zgiilliik ol¢iiti,
bulanik mantik algoritmasi tarafindan KML olarak tahmin edilen
goriintiilerin -~ gercek  durumda  KML  olarak  etiketlenip
etiketlenmedigini tanimlayan iligkinin oran1 olan kesinlik Sl¢iitii ve
kesinlik ile duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olan F 6l¢iitii
degerlendirilmistir.

Dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F oSl¢iitiine iligkin
kriterlerin matematiksel ifadesi sirastyla Eg. 30-34°te verilmistir

Dogruluk Oran1i=(DP+DN)/DP+YP+DN+YN) 30)
Duyarlilik = DP/(DP+YN) 3D
Ozgiilliik= DN/(DN+YP) (32)
Kesinlik =DP/(DP+YP) 33)
F olgiitii = (2*kesinlik*duyarlilik)/(kesinlik+duyarlilik) (34)

Bu makalede, 16semi malignitesinin temel tiirlerinden olan ph-pozitif
ALL ve KML hastaliklarinin siniflandirilmasi igin yapilan mevcut
caligma, geleneksel sitogenetik tekniklerin yerini alan kantitatif
gercek zamanl PCR analizlerine kiyasla gergeklestirilen bilgisayar

Tablo 5. Siirekli dalgacik doniisiimii kullanilarak elde edilen spektrogramlarin DGCNN yaklasim ile siniflandirilmasinin sonucunda
elde edilen deneysel dlgiitler
(Experimental criteria obtained as a result of classification with the DGCNN approach of spectrograms obtained using the continuous wavelet transform)

Haritalama Dogru  Yanlis  Yanliys  Dogru

Basan

Teknikleri Pozitif  Pozitif = Negatif Negatif Oram Duyarhilik Ozgiillik  Kesinlik — F Olgiti
Reel Haritalama 6 5 4 5 0,60 0,60 0,60 0,81 0,68
Teknigi

Molekiller Kiitle 3 6 3 0.60  0.63 0,55 0,63 0,63
Haritalama Teknigi

Tamsay: Haritalama 1 6 3 0,75 0,68 1 1 0,81
Teknigi

Karmagik

Haritaloma Teknigi 3 6 3 0,55 0,50 0,37 0,54 0,51
EIIP Haritalama 1 10 1 8 0,75 0,75 0,75 0,81 0,77
Teknigi

Atomik Say1

Haritalam Teknigi 2 3 6 0,70 0,66 0,80 0,90 0,76
DNA-Yirilyds 3 6 3 050 053 0,40 0,72 0,61
Haritalama Teknigi

Eslestirilmis Say1sal 2 5 4 0,65 0,64 0,66 0,81 0,71

Haritalama Teknigi

Tablo 6. Uyarlanabilir bulanik mantik yaklagimi kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma sonucunda elde edilen deneysel 6lgiitler
(Experimental criteria obtained as a result of classification made using the adaptive fuzzy logic approach)

Haritalama Dogru  Yanlis  Yanls  Dogru Bagan P, o P
Teknikleri Pozitif  Pozitif Negatif Negatif Orani Duyarhilik Ozgiilliik  Kesinlik — F Oleiiti
Bulanik Mantik ¢ 4 2 6 0,70 0,80 0,60 0,66 0,72

Y ontemi*

Bulanik Mantk—, 2 2 6 0,80 083 0,75 0,83 0,83
Yontemi**

DGCNN Approach1*=GMDH aglart ile elde edilen sayisal ¢ikarimin 6zellikler igerisinde yer almamasi sonucunda elde edilen deneysel

oOlgiitler

DGCNN Approach2**=GMDH aglart ile elde edilen sayisal ¢tkarimin 6zellikler igerisinde yer almasi sonucunda elde edilen deneysel

oOlgiitler
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destekli bir sistemdir. Ge¢misten giliniimiize kadar multidisipliner
caligmalarin ¢atis1 altinda 16seminin alt tiirlerinin siniflandirilmasi
icin mikrodizi teknolojisinin yardimiyla bilgisayar destekli sistemler
tizerinde [47- 52] bir¢ok ¢aligma yapilmigtir. Mikrodizi teknolojisi, tip
ve biyoloji alanlarinda tercih edilen ve binlerce genin nispi
ekspresyon seviyelerinin ayni anda izlenmesine olanak taniyan bir
analiz yontemidir. Ancak bu teknoloji hastalik ile iligkili olmayan
genlerden dolayr ekstra bir islem yiikiine neden olmaktadir. Ote
yandan iligkili genler lizerinde yanlig bir egilime neden olma ihtimali
de mevcuttur [53, 54].

Bununla birlikte mevcut makalede gergeklestirilen siniflandirma
islemi direkt olarak DNA dizilimleri {izerinden yapilmistir.
Bildigimiz kadartyla DNA dizilimleri kullanilarak ALL ve KML
malignitelerinin  simiflandirilmas1  hususunda bilgisayar destekli
yapilan ilk caligmadir. Dolayisiyla bu yoniiyle literatiire katki
saglayacagi diigiiniilmektedir.

7. Sonuclar (Conclusions)

Tip ve bilisim alanlari, hastanin viicut biitiinliigline zarar vermeden
uygulanilmasi kolay tedavi yontemleri gelistirmek amaciyla non-
invazif metotlarin ve alternatif yontemlerin kesfi iizerinde
disiplinlerarasi ¢aligmalar gergeklestirmektedir.

Bu kapsamda sunulan makalede, incelenen 16semi hastaliginin temel
tirlerinin ayirt edilmesi i¢in hem uygulama da hem de literatiirde
bir¢ok arastirma gergeklestirilmistir. Caligmalarda saglanan yenilikler
lizerinde dikkate alman zaman ve maliyet degiskenleri, farkli
parametreleri etkileyebilme 0Ozelligine sahip oldugu i¢in mevcut
degiskenlerin iyilestirilmesi kritik bir konudur. Bu dogrultuda iki ayr1
boliimde sekillenen bir calisma gerceklestirilmistir. Ilk olarak
DGCNN yontemi ile veriler iizerinde hem RAR (relation-aware
representation) hem de IIR (individual image-level representation)
bilgilerinin elde edildigi bir yap1 kullanilmistir ve artan veri miktarina
ragmen dogrusal zaman karmasikligi sunan bir ¢ikti elde edilmistir
[36, 37]. Ikinci olarak niikleotit uzunlugundan bagimsiz bir yaklasim
onerilmistir. Uyarlanabilir bulanik mantik yontemi vasitasiyla iiretilen
bulanik degerler, niikleotit uzunlugundan bagimsiz bir ¢aligmanin
yapilmasini saglamistir [45]. Boylece farkli uzunluklara sahip tiim
DNA dizilimleri igin istikrarli sonuglar tiretilmistir.

Gelecekte, niikleotit dizilimlerinin sayisallastirilmasi sathasinda yeni
bir sayisallagtirma teknigi onerilerek daha yiiksek basart oranlarina
ulagilmasi hedeflenmektedir.
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