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Oz

Genig veri setlerinden anlamli ve dogru bilgilerin ¢ikarilmasi biyoinformatik ¢calismalarinda énemli
bir unsurdur. Karsilasilan en onemli zorluklardan biri, kanser ile iligkili olan genomik isaret¢ilerin
tespitidir. Bu problemin ¢oziimii i¢in kullanilan genom dizilimlerinin sayisallastiriimast ve
dizilimlerden oznitelik cikarimi, sorunun c¢oziimiinde olduk¢a etkilidir. DNA dizilimlerinin
sayisallastiriimast icin literatiirde var olan cesitli yontemler kullanilmaktadir. Oznitelik ¢ikariminda
da, onceki ¢alismalarda, belirli istatistiksel parametreler hesaplanmakta ve bu parametreler
tizerinden bir ayrim gerceklestirilmektedir. Ayrica, hesaplanan parametreler uzmanin tecriibesine
dayal olarak segilmektedir. Bu ¢calismada onerilen yaklasimda ise, yeni bir haritalama yontemi olan
Entropi tabanli sayisal haritalama ile DNA dizilimleri sayisal sinyallere doniistiiriilmiis ve daha
sonra sayisallagtirilan DNA dizilimlerinden Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) kullanmilarak oznitelik
ctkarmmi yapilmistir. ESA modelleri kullanarak yapilan éznitelik ¢itkarma isleminde sistem, veriden
kendisi oznitelik ¢ikarmaktadir. Daha sonra ESA modellerinden elde edilen oznitelikler Destek
Vektor Makinesi (DVM) ve k-En yakin komsu algoritmasi (k-NN) ile suiflandirilmigtir. Bu
calismada, yukarida bahsedilen her iki yaklasim kullanilarak DNA dizilerinden gogiis kanseri ve
saglikly gen dizilimi gruplarinin simflandirmasi igin yeni bir yontem énerilmektedir. Onerilen yontem
ile ulasilan simiflandirma dogrulugu %85.97 'dir. Elde edilen sonuclar, derin égrenmenin genom
analizinde genlerin siniflandirilmasi, yeni genlerin bulunmast gibi uygulamalarda etkili bir yontem
olabilecegini gostermektedir.
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Giris

Kanser, DNA'nin kimyasal ve yapisal
degisimini iceren genetik ve epigenetik bir
hastalik olarak tanimlanir. Bu hastalik tiim
diinyanin kars1 karsiya kaldigi en tehlikeli
hastaliklardan biridir ve son zamanlarda kanser
ylizlinden Olim oranlart siirekli artmaktadir
(Cheon vd., 2017). Bu nedenle bu hastaligin
erken agsamada tespit edilmesi ¢ok Onemlidir.
DNA’da meydana gelen mutasyonlar, belirli tiir
kanserlerin gelisme riskini Onemli Olcilide
arttirabilir. Protein ve DNA sekanslar1 analiz
edilerek, mevcut ve gelecekteki kanser olasiligi
tahmin edilebilir. Biyoinformatik g¢aligmalarda
karsilagilan zorluklardan biri, kanserle iliskili
oldugu diisiiniilen genomik isaretcilerin tespit
edilmesidir. Genomun kanser gelisimindeki
roliinii tanimlayan erken donem c¢alismalar1 19.
ylizyilin sonlarina ve 20. ylizyillin baslarina
dayanmaktadir. David Von Hansemann ve
Theodor Boveri, kanser hiicrelerinin mikroskop
altinda boliinmesini inceleyip, tuhaf kromozomal
sapmalarin varligmi goézlemlemislerdir (Meng
vd., 2013), (Stratton vd., 2009). Bu bulgular,
kanserin kromozomlarin yapisinda neden oldugu
degisikliklerle ilgili oldugu tespit edilmistir.
Kwong-Sak Leung ve dig., karaciger kanseri
olan hastalar ile saglikli bireyleri karsilastirarak
karaciger kanseri ile iligkili olan Hepatit B
virisiindeki (HBV) genomik isaretcilerin
tespitine yonelik ¢alismislardir. Bu calismada
200’den fazla hastadan Genotip B ve C grubu
HBV DNA sekanslar1 toplanmistir. Evrimsel
algoritmaya dayanan kural O&grenme adl
algoritma ile anlamli kurallar ¢ikarilmis ve
dogrusal olmayan integral tarafindan yeni bir
simiflandirma  yontemi  gelistirilmistir.  Bu
yontemin performansinin karaciger kanseri
teshisinde veri kiimesi i¢in %70'ten fazla
dogruluga ve %80 duyarlilhiga sahip oldugu
goriilmiistiir (Leung vd., 2011). Dayana binti
Saiful Nurdin A ve arkadasinin yaptig1
caligmada, 11 ekzon DNA sekans1 kullanilarak
Yeni Nesil Dizilimi (YND) yontemiyle gogiis
kanseri tespiti i¢in bir yaklasim Onerilmistir.
Calismada BRCAI1 geninden 11 ekzon DNA
sekanst kullanilmistir. Mutasyona ugramis 11
ekzon sekanst MATLAB ve SSEARCH35
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yazilimlart kullanilarak hizalanmistir. Caligmada
YND ile 11 ekzon sekansmin gogiis kanserinin
tespitinde kullanilmas1 sonucu %99.4 dogruluk
elde edilmistir (Bordoloi vd., 2018). Nacem ve
ark yaptiklart calismada Genomik sinyal igleme
tekniklerinden olan ayrik Fourier Doniigiimii,
giic spektral yogunlugu ve Welch'in ortalama
periodogram yontemi kullanilarak normal ve
kanserli hiicreler arasindaki farklilasma igin
tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Algoritma
NCBI gen bankasindan elde edilen alt1 saglikli ve
alt1 kanserli meme hiicresi geninde test edilmistir
(Naeem vd., 2017).

Bu c¢alismada ise gogiis kanseri DNA gen
sekanslart ve saglikli bireylere ait DNA gen
sekanslar1 derin 6grenme yontemlerinden biri
olan  transfer = Ogrenme teknigi ile
siniflandirilmistir.  Literatiirdeki  ¢alismalarda
sayisallagtirillan  gen  dizilimlerini ~ makine
O0grenme teknikleri kullanilarak
siiflandirilmistir. Yapilan literatiir
incelenmesinde Goglis kanser geninin derin
ogrenme yontemleri ile siniflandirildig herhangi
bir ¢alismaya rastlanilmamistir. G6giis kanseri
ve normal DNA gen sckanslar1 yeni bir sayisal
haritalama yontemi olan Entropi tabanli
sayisallastirma teknigi ile sayisallagtirilmistir.
Sayisallagtirilan gen dizilimleri spektrogram
gorlintiisine  doniistiiriilmiistiir. Bodylece 2
boyutlu CNN mimarilerine girig verisi olarak
verilmistir. Her bir spektrogram goriintiisiiniin
VGG16 ve VGG19 modelleri ile 06znitelik
vektorleri ¢ikarilmistir. Elde edilen bu veriler
DVM ile smiflandirilmistir.

Calismanin  geri kalan1 asagidaki sekilde
diizenlenmistir. Materyal ve metot boliimiinde,
veri kiimesi, ESA modelleri, smiflandiric1 ve
performans degerlendirme oOlciitlerinden
bahsedilmistir. Deneysel sonuglar boliimiinde
onerilen yontem ile ilgili elde edilen bulgular
verilmis ve tartistlmistir. Sonug¢ boliimiinde
caligmanin genel katkilar1 sunulmustur.

Materyal ve metot
Veri kiimesi

Deneysel calismada kullanilan veri kiimesi
NCBI veri tabanindan elde edilmistir (NCBI Gen
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bankasi, 2019). Uygulama i¢in alt1 saglikli alt1
goglis kanseri genine ait DNA sekanslar
kullanilmistir. Gen bankasindan alinan veriler
Tablo 1° de gosterilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan veri kiimesi

indeks Erisim Numarasi

Saghkl Sekanslar
NM_001300741.2
NC_000001.11
NC_000002.12
NC_000003.12
NC_000010.11
NC 000011.10

Gogiis Kanserli Sekanslar

NM_139163

NM_001127391

NM_001289993

NR_110620

NC_000023

CH471152

ocoubhwNRPRoODNWN -

Sayisal haritalama yontemi

DNA dizilimlerinin genomik sinyal isleme
uygulamalarinda kullanilabilmesi i¢in sayisal
sinyallere dontistliriilmesi gerekir. Bu ¢alismada
daha Onceden bir¢ok genomik calismada
kullanilan ytiksek performans elde edilmis olan
Entropi Tabanli Sayisal Haritalama Teknigi
kullanilmistir. Bu teknikte sekanslar, Fraksiyonel
Shannon  Entropisi ~ kullanilarak ~ DNA
dizilimlerindeki kodonlarin dagilim frekansina
gore sayisallastirilmistir (Das, vd 2018), (Das,
2018), (Karci, 2016). Shannon, bir dizilimde
meydana gelen kodon olasiliklar1 pl, p2,
p3,..c...... pn, olan ve bu olasiliklardan
hangisinin 6nce meydana geldigi bilinmeyen bir
olaylar kiimesini ele almistir. S belirsizlik 6l¢iisii
olarak tanimlanirsa bu belirsizlik 6lgiisii Sf olarak
Denklem 1°de tanimlanmaktadir.

5f=-§:K—pan)ﬂxxomgomxan (1)

A

Denklem 1’deki p(xi) degeri verilen DNA
dizilimindeki her bir kodonun tekrarlama
sikligint  temsil eder. Alfa (a) degeri ise
genellikle deneme yanilma yoluyla
verilmektedir. Ancak Entropi tabanli teknikte
alfa degeri DNA verisinden ¢ikarilmaktadir. Alfa
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degeri i¢in yeni tanimlanan formiil Denklem 2’de
gosterilmektedir. Alfa degeri, p(Xi) degerinin
logaritmasinin I’e boliinmesi olarak

tanimlanmustir.
1 )

“ T log (p(x))

Calismada kullanilan DNA sekanslar1 Denklem
1 ve Denklem 2’e gore sayisallastirilmistir.

Spektrogram goriintiilerin olusturulmasi
Entropi tabanli sayisal haritalama teknigi
kullanilarak farklt uzunluklardaki alt1 gogiis
kanseri gen sekansi art arda eklenmistir. Toplam
uzunlugu 6944 olan dizilim 5 birim kaydirmali
100 birimlik bir kayan pencere yoOntemi ile
boliimlendiginde 1368 adet sinyal alt kiimesi
elde edilmistir. Spektrogram goriintiileri bu alt
kiimedeki  sinyal  bolimleri  kullanilarak
olusturulmustur. Spektrogram goriintiileri elde
edilirken, pencere genisligi 12 ms olan Hamming
pencereleme, ¢akisma degeri 8 ms ve Fourier
doniisimii  sayist1 512 olarak belirlenmistir.
Spektrogram goriintiileri viridis renk haritasi
kullanilarak elde edilmistir. Sekil 1’de Entropi
tabanli sayisallastirma yontemi ile elde edilen
gbgiis kanseri genleri ile saglikli genlere ait
spektogram goriintiileri gosterilmektedir.

' a'
b‘

Sekil 1. a) Gogiis kanserli b) saglkl genlere ait
spektrogram goriintiileri
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Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

ESA, nesne tanima, nesne takibi, sinyal/goriintii
isleme ve siniflandirma alanlarinda basarili
sonuglar vermesinden dolay1 gliniimiizde en ¢ok
kullanilan derin 6grenme yontemlerindendir
(Toraman vd., 2018), (Yildirim, 2019). Bu
calismada Entropi tabanli sayisal haritalama
yontemi ile olusturulan gogiis kanseri genleri ile
saglikli genlere ait verilerinin siniflandirilmasi
icin kullanilmistir. Calismada icin kullanilan
ESA modelleri VGG16 ve VGG19°dur. Bir ESA
modelinin egitilmesi i¢in biiylik miktarda veri ve
ayni zamanda iyi bir donanima sahip alt yapiya
ihtiya¢ duyulmaktadir. Sahip olunan donanim
Ozeliklerine gore verilerin iglenmesi i¢in, saatler
hatta giinlerce beklemek gerekebilmektedir. Eger
bir modelin egitilmesi icin gerekli olan veri
bulunmuyorsa, bu durumda Onceden egitilmis
modeller kullanilabilir. Bu durum transfer
ogrenme olarak adlandirilir. Transfer 6grenme
ile onceden biiyiikk veri kiimeleri kullanilarak
egitilmis bir model ile farkli bir alandaki veri
kiimesinden 6znitelik ¢ikarimi yapilabilmektedir
(Hasan vd., 2019). Bu c¢alismada da, onceden
egitilmis VGG16 ve VGG19 modellerinden
faydalanilmistir.

VGG16 ve VGG19

ESA’larin popiiler hale gelmesinde etkili olan
model AlexNet’tir. Daha sonra Oxford
Universitesi Visual Geometry Group (VGG)
tarafindan VGG16 modeli gelistirilmistir.
VGG16 da konvoliisyon katmanlarinda kiiglik
filtreler (3x3)  kullamilmistir. VGGI16, 13
konvoliisyon katmani ve 3 tam bagli katmandan
olugmaktadir. 2x2 boyutlu 5 adet havuzlama
(max pooling) katmani bulunmaktadir. Son
katmanda ise softmax bulunmaktadir. Softmax
katmani ile gelen giris verisi
siniflandirilmaktadir ~ (Ullah  vd.,  2018).
Aktivasyon fonksiyonu olarak RelLu
kullanilmistir. VGG19, 16 konvoliisyon katmani
ve 3 tam baglh katmandan olusmaktadir.
VGG19’da, VGG16 gibi 5 havuzlama ve son
katman olarak softmaxtan  olusmaktadir.
VGG16, 138 milyon parametre igerirken,
VGG19 yaklasik 144 milyon parametre
icermektedir.  (Gopalakrishnan vd., 2017),
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(Simonyan vd., 2015) Sekil 2’de VGG16 ve
VGG19’un mimarisi yapisi gosterilmektedir.

Maxpool

Maxpool

Maxpool

Maxpool

Maxpool
Maxpool
| Conv2D l | Conv2D '
| conv2D | |  conv2D |

Conv2D
Conng

Maxpool

[
[

— |

Maxpool

FC-4096
FC-4096
FC-1000

Softmax

VGG19

Siniflandirma
Verilerin siniflandirilmast i¢in DVM ve k-NN
kullanilmigtir. Asagida her iki siniflandiriciya ait
bilgiler ayrintili sekilde verilmistir.

Conv2D

Maxpool

Maxpool

FC-4096
FC-4096
FC-1000

Softmax

VGG16

Sekil 2. VGG16 ve VGG19 ESA mimarileri
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Destek vektor makineleri

DVM, simniflandirma problemlerinde kullanilan
ve yapisal risk azaltma ilkesine gore tasarlanmis
bir yontemdir. DVM, iki veya daha fazla sayida
sinifi birbirinden ayiracak en uygun hiper
diizlemi bulmay1 amaglamaktadir. iki sinifli bir
veri kiimesinde {x.,v.},s = 1,2,3,..n x. € R% d-
boyutlu uzayda egitim verileri  olsun.
ve €{—1,+1} ise smiflar1 temsil eden etiketler
olsun (Toraman vd., 2019), (Khazaee vd., 2010).
En uygun hiper diizlem tanimlayan esitsizlikler
sOyle tanimlanir;

w.xs+b = +1,
w.xs+b < —1,

y=+1
y=-1 3)
Sonu¢ olarak, dogrusal olarak ayrilabilen iki
simifli bir veri kiimesi i¢in elde edilen karar
fonksiyonu soyledir;

f(x) = sign <z ysas(x- xs) + b) 4

Burada o, Lagrange ¢arpani, b bias ve x. destek
vektorleri temsil etmektedir (Toraman vd.,
2019), (Khazaee wvd., 2010). Calismada
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari; Radial Basis
Fonksiyon (RBF), Polinomial ve Lineer’dir.

k-En yakin komsu algoritmasi

Verilerin siniflandirmasi igin kullanilan diger bir
siniflandirma yontemi k-en yakin komsu
algoritmast (k-NN) dir. Parametrik olmayan bir
yontem olan k-NN’de, k degeri siniflandirilacak
yeni verinin karsilastirilacagi komsu sayisini
temsil etmektedir. k-NN yonteminde, gelen yeni
veri hangi gruba yakinsa o gruba dahil
edilmektedir. Yakinlik ol¢iisii olarak genellikle
Oklid mesafesi kullanilmaktadir. Boylece, gelen
yeni veri en yakin sinifa atanir (Duda vd., 2000),
(Tuncer vd., 2019)

Performans degerlendirmesi

Onerilen yontemin performansinin
degerlendirebilmesi  i¢cin  k-kathh  ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmustir. k degeri 5
olarak secilmistir. Bdylece, veri kiimesi 5
parcaya ayrilmistir. 4 parca egitim ig¢in
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kullanilirken, kalan bir parga ise test igin
kullanilmigtir. Bu islem tiim pargalar igin
uygulanmistir. Performans degerlendirmesi igin
bes  degerin  ortalamasi  hesaplanmustir.
Performanslar1 karsilastirmast i¢in kullanilan
parametreler asagidaki gibi tanimlanir; Dogru
Pozitif (TP), dogru sekilde tanimlanan gogiis
kanseri gen sayisini, yYanlis negatif (FN), yanlis
sekilde tanimlanan gogilis kanseri gen sayisini,
dogru negatif (TN), dogru sekilde tanimlanan
saglikli gen sayisi, yanlis pozitif (FP), yanlis

sekilde tanimlanan saglikli gen sayisini
gostermektedir.
Duyarlilik = TP/(TP + FN)x100
Ozgiillik= TN /(TN + FP)x100
F1Score = 2TP/(2TP + FP + FN)
Dogruluk = TP+ TN 100
OBTUUE = TP+ FP + FN + TN)
Calismanin  akis  diyagrami1  Sekil 3’de
gosterilmistir.
_ DNAdiziimi
ABAY
ADOY

Dogruluk
Duyarhlik
Ozgiilliik
F1 score

Sekil 3. Onerilen yontemin akis diyagrami

Deneysel sonuglar ve tartisma

Calismada 6944 baz uzunlugundan gbgiis kanser
geni ile yine ayni uzunlukta saglikli gen verisi
kullanilmistir. Her iki DNA dizilimi entropi
tabanli  sayisal haritalama  yontemi ile
sayisallagtirilmistir. Sayisallastirilan  dizilimler
kayan pencere yontemi kullanilarak boliimlere
ayrilmistir.  Ayristirma iglemi sirasinda %95
ortiisme ile veriler elde edilmistir. Her bir boliim
daha sonra spektrogram gortintiisiine
donistiirilmiistiir. Spektrogram gortintiileri 875
x 656 piksel boyutundadir. Bu goriintiiler,
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VGG16 ve VGG19 modelleri i¢in 224x224
piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirilmis ve
her bir spektrogram goriintiisiinden derin
Oznitelikler cikarilmistir. VGG16 ve VGGI19
modellerinde her bir resimden 4096 boyutunda
Oznitelik vektorii olusmaktadir. Daha sonra
cikarilan bu 6znitelik vektorleri DVM ve k-NN
kullanilarak siniflandirilmistir. Yapilan
caligmada, gogiis kanser geni ile saglikli gen
verileri, iki farkli yontem kullanilarak 6znitelik
¢ikarimi yapilmustir. Iki farkli ESA modelinden
elde edilen oznitelikler, iki farkli smiflandirici
yardimiyla smiflandirilmistir. Siniflandirmanin
daha nesnel olmasi i¢in k-kath ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir. Kk degeri 5 olarak
belirlenmistir. Smiflandirma islemlerinin
sonuglar1 Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Entropi tabanli sayisallagtirma
yontemlerinin VGG16 ve VGG19 modelleri ile
gerceklestirilen dogruluk degerleri verilmistir.
5-katlh ¢apraz dogrulama uygulanmis a) DVM
ve b) k-NN siniflandirma sonuglari

gosterilmektedir.
DVM
85.97 +£0.026
84.03+0.029

ESA modelleri
VGG16
VGG19

k-NN
80.48 +0.009
76.90+0.013

Tablo 2 incelendiginde,

sayisallagtirma yontemi ile
verilerin her iki farkli ESA modelinde
birbirlerine  olduk¢a  yakin  smiflandirma
sonuglar irettikleri goriillmektedir. DVM ve k-
NN siniflandiricilarin bagarimi
karsilastirildiginda ise DVM daha iyi bir
smiflandirma  dogruluguna ulagirken, k-NN
siniflandiricist da ise daha disiik bir dogruluk
elde edilmistir. Ciinkiit DVM, genetik verilerin
denetimli siiflandirilmasinda (DNA dizilimleri,
protein  yapt  verileri, mikroarray  gen
ekspresyonu, vb.) en popiiler araglardan biridir.
DVM, biyoinformatikteki smiflandirma ve
regresyon gorevleri i¢in k-NN ve diger makine
o0grenmesi modellerinden ¢ok daha etkili
yontemdir. Uygulamadaki gibi kanserli ve
saglikli veri kiimesi i¢in ikili bir siniflandirma
problemi goz oniine alindiginda DVM, pozitif
olanlar1 negatif olanlardan ayiran maksimum
marjl1 bir hiper diizlem olusturur. Eger DVM iyi
bir sekilde egitilmigse, miikemmel sonuglar

Entropi  tabanh
sayisallastirilan
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iretebilir. Bununla birlikte, egitimin kalitesi,
DNA verisinin 6zelligini en iyi yansitan bir
haritalama  teknigiyle sayisallastirilmasina,
verinin  Ozellik alanina eslestirilmesine ve
problem i¢in en uygun ¢ekirdek fonksiyonunun
secilmesine baghdir.

En iyi siniflandirma basarimi %85.97 ile DVM
smiflandirict ve  VGG16 modeli ile elde
edilmistir. VGG16 modeli VGG19 ya gore daha
s1ig bir modeldir. Sonuglar incelendiginde,
modellerin derinligin artmasinin her zaman daha
iyi bir sonu¢ vermeyecegi goriilmektedir.
VGG16 modelinin VGG19’a gore daha iyi bir
sonu¢ vermesinin farklt nedenleri olabilir.
Omegin sonuclar1 daha genel bir pencereden
irdelersek, hangi derin 6grenme modelinin hangi
veri kiimesinde daha iyi bir siniflandirma sonucu
verecegi verinin blylkliigiine, verini ayirt
edicilik oOzelligine, verinin kalitesine, modelin
parametrelerine ve modelin derinligi gibi birgok
etkene bagli oldugu sdylenebilir. Ayrica veri
sayist arttirlldiginda sonuglarda farklilagmanin
olabilecegi de goz ardi1 edilmemelidir.
Yontemde DNA verilerinin sayisallastirilmasi
icin kullanilan Entropi tabanli haritalama
tekniginin o6zellikle tercih edilme sebebi, bu
haritalama tekniginin DNA diziliminin karmasik
yapisini daha iyi yansitmasi ve sayisallastirmay1
kodonlarin tekrarlama sikligina gore
yapmasindandir. Ayrica bu haritalama teknigi
gen dizisi lizerinde kodonlarin tekrarlama siklik
degerlerine gore genis bir korelasyon bilgisi
araligr sunmaktadir. Spektrogram goriintiilerini
gorsel olarak gogiis kanseri geni ve normal gen
dizileri olarak ayirt etmek zordur. Onceden
egitilmis VGG16 ve VGG19 gibi ESA modelleri,
goriintiilerin  6zelliklerini ¢ikararak bu gorevi
basariyla gergeklestirebilir. Entropi tabanl
haritalama teknigiyle sayisallagtirilmis kanserli
ve saglikli genlerin spektrogram goriintiilerinin
karakteristikleri daha belirgindir. Bu durum

spektrogram  gortntilerinin  etkili  o6zellik
¢ikariminda onemlidir. Siiflandiricinin
performanst da etkili Ozellik kiimesiyle
paraleldir.

Literatirde DNA dizilimlerinden karaciger

(Leung vd., 2011), gogiis (Nurdin v., 2016) ve
diger kanser tiirlerinin taranmasmna yonelik
caligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalarda genellikle
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Ayrik Fourier Doniisimii  (Chakraborty vd.,
2016), Hidden Markov Modeli
(Mayilvaganan vd., 2014) gibi sinyal isleme
yontemleri kullanilmaktadir ve hastalikli gen
sinyallerinde anormallikler sekilsel olarak veya
baz mutasyonlarin1 dikkate alarak ifade
edilmistir. Fakat Onerilen yontemde segment
bazli bir siniflandirma yapilmistir.

Entropi  tabanli  sayisal  haritalama ile
sayisallagtirilan verilerin VGG16 ve VGGI9
modelleri kullanilarak yapilan siniflandirma
islemi sonucu elde edilen ROC egrileri Sekil 4’te
gosterilmigtir. Testlerin dogru karar vermede
giiclini  gostermek  i¢in  ROC  egrisi
kullanilmaktadir. ROC egrisinin altinda kalan
alan AUC degerini gostermektedir.
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etme giicliniin yiiksek oldugu
sOylenebilmektedir. AUC degeri en yliksek %93
ile VGGI6 modelinde elde edilmistir.

Gelistirilen yontem ile elde edilen siniflandirma
sonuglar1 bu 6n ¢alisma i¢in umut vaat edicidir.
Gelistirilen yontemin performans
degerlendirmesi i¢in kullanilan diger gostergeler
ise dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik ve F1 skor (F1
score)’dur. Tablo 3’de hesaplanan diger
parametreler verilmistir. Elde edilen sonuglara
gore VGGI6 daha iyi bir smiflandirma
gergeklestirilmistir. Yapilan siniflandirmada en
yilksek dogruluga DVM’nin RBF ¢ekirdek
fonksiyonu ile ulagilmastir. DVM
parametrelerinden C [1073,..., 10*%] araliginda
incelenmis ve C=1000 olarak secilmistir.

K-NN siniflandirici i¢in k parametresi ise [1, ..,
5] araliginda incelenmistir. Tablo 2’°de verilen k-
NN sonuglar1 k=1 degeri i¢in en yiiksek sonuglari
vermistir.  Spektrogram  verileri MATLAB
ortaminda elde edilmistir. Diger islemler Python
ortaminda keras kiitiiphanesi  kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Tablo 3. Entropi tabanli sayisal haritalama
yontemi kullanilarak gergeklestirilen
siniflandirma igleminin DVM’ye gore VGG16
ve VGG19 modellerinin dogruluk, duyarlilik,
ozgilliik ve F1 skor degerleri (Dog:Dogruluk,
Duy: Duyarlilik, Ozg: Ozgiilliik, F1: F1 skor)

ESA . n

modelleri DOE(%0)  Duy (%) Ozg (%) Fi(%)

VGG16 8597  84.13 87.79 85.70

VGG19  84.03  83.04 85.01 83.86
Sonug¢

Bu calismada gogiis kanseri genine ait DNA
sekanslart ile saglikli bireylere ait DNA
sekanslarmin siniflandirmasina yonelik yeni bir
yaklasim oOnerilmektedir. Onerilen ydntem ile
DNA sekanslarinin smiflandirma problemine
farklh bir bakis acis1 getirilmesi hedeflenmistir.
Bu yeni bakis agisi, DNA sekanslariin entropi
tabanli yeni bir yontem ile sayisallagtirilmasi ve
sayisallastirilan DNA dizilimlerinin 100 birimlik
parcalara ayrilarak spektrogram resimlerine
doniistiiriilerek siniflandirilmasi ile
desteklenmektedir.  Onerilen  yontem  ile
spektrogram resimleri kullanilarak derin aglar
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yardimiyla etkili bir Oznitelik  ¢ikarimi
yapilmuistir. Cikarilan Ozniteliklerin
siniflandirma basarimi, yapilan 6n ¢alisma igin
tatmin edici oldugu gorilmiistiir. Siniflandirma
basarimi i¢in derin aglarin daha biiyiik veri setleri
ile egitilmesi  sistemin  gecgerliligi  ve
giivenirliginin belirlenmesinde etkili bir adimdir.
Bu nedenle, ileri doniik yapilacak olan
caligmalarda, derin aglarin daha fazla veri
kiimesi ile egitilmesi ve wveri kiimesinin
artirilmasi planlanmaktadir. Ayrica farkli derin
O0grenme mimarilerinin de karsilagtirilmasi
diistiiniilmektedir.
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Classification of Genomes Containing
Normal and Breast Cancer Cells Using
Convolutional Neural Networks

Extended Abstract

Extracting meaningful and accurate information
from large data sets is an important element in
bioinformatics studies. One of the most important
challenges is the detection of genomic markers
associated with cancer. Digitization of genome
sequences used to solve this problem and feature
extraction from the sequences are very effective in
solving the problem. Different methods in the
literature are used for digitizing DNA sequences. In
feature extraction, in the previous studies, certain
statistical parameters are calculated, and a
distinction is made on these parameters. Moreover,
the calculated parameters are selected based on the
expert's experience. Furthermore, the calculated
parameters are selected based on the expert's
experience.

DNA sequences should be converted to digital signals
to use them in genomic signal processing
applications. In this study, Entropy Based Digital
Mapping Technique, which is used in many previous
genomic studies and has a high performance, has
been used. In this technique, sequences were digitized
according to the frequency of distribution of codons
in DNA sequences using Fractional Shannon
Entropy. The data set used for the experimental study
was obtained from the NCBI database. For the
application, DNA sequences belonging to six breast
cancer genes and six healthy genes were used.

Since the data digitized by Entropy Based Digital
Mapping Technique will be extracted features by
using 2-D Convolutional Neural Network (CNN), the
data should be converted to 2-D spectrogram image.
While spectrogram images were obtained, it was set
as Hamming window width was 12ms, overlap value
was 8ms and Fourier transform number was 512.
VGG16 and VGG19 CNN models were used for
feature extraction from the digitized DNA sequences.
The model that makes CNNs popular is AlexNet.
Then, the VGG16 and VGG19 models were developed
by the Oxford University Visual Geometry Group
(VGG). The VGG16 consists of 13 convolution layers
and 3 fully connected layers, while the VGG19
consists of 16 convolution layers and 3 fully
connected layers. Both models consist of 5 max
pooling and softmax as the last layer
(Gopalakrishnan et al., 2017), (Simonyan et al.,
2015), (Ullah et al., 2018).
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In the feature extraction process using CNN models,
the system extracts features from the data itself. The
properties obtained in CNN models were then
classified with the Support Vector Machine (SVM)
and the k-Nearest neighbor algorithm (k-NN). The
flow diagram of the study is shown Figure 1.

Evaluation

Accuracy
Sensitivity
Specificity

F1 score

Breast

cancer
| gene

Figure 1. The flow

diagram of the proposed method

In this study, the feature extraction was performed by
using two different methods for breast cancer gene
and healthy gene data. The properties obtained from
two different CNN models were classified with the
help of two different classifiers. In order to make the
classification more objective, k-fold cross validation
method was used. k value was determined as 5. The
results of the classification procedures are shown in
Table 1.

Table 1. The accuracy values of the entropy based
numerical technique performed with VGG16 and VGG19
models are given. 5-fold cross-validation was performed.
a) SVM, b) k-NN classification results are shown.

CNN Models SVM K-NN
VGG16 85.97+£0.026  80.48 + 0.009
VGG19 84.03+£0.029 76.90+0.013

In this study, a new approach is proposed for the
classification of DNA sequences belonging to breast
cancer gene and healthy individuals’ gene. The
proposed method aims to get a different perspective
to the problem of classification of DNA sequences.

Keywords: DNA, Genom Analysis, Convolutional
Neural Network, Classification, Cancer



