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OZET

GENETIiK VARYANTLARIN DOGAL DiL iSLEME YONTEMLERI iLE
ANOTASYONU

DOKTORA TEZI
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istanbul Universitesi
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Enformatik Anabilim Dali

Danmisman : Prof. Dr. Cigdem EROL

II. Danisman : Prof. Dr. Arzucan OZGUR

Bu tez calismasi dahilinde genetik varyantlarin dogal dil isleme yontemleri ile anote
edilmesine ve bu anotasyon birimleri ile varyantlarin patojen veya iyi huylu olup olmamasinin
tespit edilmesine yonelik bir calisma gerceklestirilmistir. Veri setinin olusturulmasinda
genetik alaninda DNA dizileme ¢alismalarini konu alan bilimsel yayinlar kullanilmistir.

Veri seti olan PMC Open Access Subset bilimsel yaymlarina FTP araciligi ile ulasilmis ve
yaymlar BioC-JSON formatinda elde edilmistir. Bu metinlerden genetik varyantlar diizenli
ifadeler (RegEx) ile elde edilmistir. Boylece ilk asamada {iretilmis olan yayin tablosu
transforme edilerek varyant tablosuna dontistiiriilmiistiir. Bu tabloda her bir satir bir varyant
belirtirken, kolonlar da varyantin iginde gectigi yaymlarin metinlerini icermektedir.
Varyantlarin patojen veya iyi huylu olarak etiketlenmesi LitVar ve ClinVarMiner gibi iki arag¢
ve veri tabani ile gergeklestirilmistir.
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Varyant tablosundaki metinler CountVectorizer yontemi ile tek ciimle, ii¢ climle ve bes climle
yaklagimlar1 ile ayr1 ayr1 vektorlestirilmistir. Makine 6grenmesi kapsaminda XGB, rastgele
orman ve lojitsik regresyon algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir algoritma corpus igerisinde en
sik goriilen 250, 500, 750 ve 1000 unigram ve bigram tokenler ile ¢alisilmistir. Egitim ve test
setleri %73'e %27 olacak sekilde ayirlmistir. Modeller varyantlarin patojen veye iyi huylu
olup olmadigimi test etmistir. En yiiksek dogruluk orant XGB algoritmasimin kullanildigi,
sadece unigram tokenlerin sete dahil edildigi, bes climle yaklasimi ile gelistirilem
modelde %84,2 olarak elde edilmistir. Bu modelde patojen sinifi agisindan kesinlik 0.86 iken,
hassasiyet 0.84, F1 6lciitii de 0.85 olarak elde edilmistir.

Haziran 2024, 123. sayfa.

Anahtar kelimeler: dogal dil isleme, genetik varyant, dna, dizileme, makine 6grenmesi
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Within the scope of this thesis study, a study was carried out to annotate genetic variants with
natural language processing methods and to determine whether the variants are pathogenic or
benign with these annotation units. Within the scope of this thesis study, a study was carried
out to annotate genetic variants The data set was made up of scientific publications on DNA
sequencing studies in the field of genetics.

The scientific publications of the PMC Open Access Subset, which constitute the data set,
were accessed via FTP, and the publications were obtained in the BioC-JSON format. Using
regular expressions, genetic variants from these texts were extracted. A variant table was
created from the publication table produced in the first stage. Here, each row indicates a
variant, while the columns contain the texts of the publications in which the variant is
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mentioned. The identification of variants as pathogenic or benign was accomplished using
two tools and databases, namely LitVar and ClinVarMiner.

The texts in the variant table were vectorized separately using the CountVectorizer method
with one-sentence, three-sentence and five-sentence approaches. Within the domain of
machine learning, XGB, random forest, and logistic regression algorithms were utilized. Each
algorithm was studied with the most common 250, 500, 750 and 1000 unigram and bigram
tokens in the corpus. Training and test sets are divided into 73% and 27%. The models
underwent testing to determine whether the variants were pathogenic or benign. The highest
accuracy rate was obtained at 84.2% in the model developed with the five-sentence approach,
in which the XGB algorithm was used and only unigram tokens were included in the set. In
this model, the precision in terms of pathogen class was 0.86, the sensitivity was 0.84, and the
F1 score was 0.85.

June 2024, 123. pages.

Keywords: natural language processing, genetic variant, dna, sequencing, machine learning
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1. GIRIS

Veri birtakim o6lclimlerle veya gozlemlerle toplanan, islenebilen ve iletilebilen bilgi
ciktilaridir (“Data,” n.d.). Veri hakkinda, veriye farkli acilardan yaklasarak birbirlerini
tamamlayan farkli goriisler mevcuttur. Veri, isleme heniiz tabi tutulmamis, tek basina bir
anlam ifade etmeyen, enformasyon araciligiyla bilgiye ulasmada analiz edilmeye ihtiyag
duyan ham bilgi veya deger olarak da tanimlanabilmektedir (Yilmaz, 2009; Seker, 2013).
Baska bir goriise gore ise; veri her seydir (Olson, 2021).

Gliniimiizden yiizlerce yil dnce veri yavas ve az bir sekilde iiretilirken giiniimiizde bu durum
tam tersidir. Milattan 6nce 3000 yillarinda Siimerler tarafindan kayit altina alinmaya bagslayan
ilk veri noktalar1 ile bilimsel hipotezler gelistirilmeye ve astronomi, matematik, istatistik,
haritalama gibi alanlarda gelismeler kaydedilmeye baslanmisti (Mark, 2019). Veri tabanli bu
bilimsel eforlar, 1800’li yillarda Mendel ve onun bezelyeye dair ¢aprazlama ¢alismalarinda
da goriiliir (Raudenska ve ark., 2023). Giiniimiizde ise 6zellikle web 2.0 ile baslayan ve sosyal
medya ve aglar ile devam eden kullanici girdili internet devrimi (Sfetcu, 2017), akill
cihazlarin iretilmesi, hemen hemen her alanda gelistirilmis iistiin teknolojik cihazlarin
ciktilar1 sayesinde {liretilen verinin boyutu birim zamanda akil almaz boyutlara erigmis
vaziyettedir. 1980’lerden bu yana global anlamda toplam iiretilmis verinin boyutu yaklagik

olarak her 40 ayda bir ikiye katlanmaktadir (Mallappallil ve ark., 2020).

Hizli bir sekilde iiretilen bu biiyiik hacimdeki veri sayesinde insanoglu ‘biiylik veri’
kavramiyla tanismis oldu. Biiyiikk veri, geleneksel aracglar kullanilarak kolay kolay
depolanamayan veya islenemeyen ¢ok biiylik hacimlerdeki karmagik veri kiimeleri anlamina
gelmektedir ve her alanda oldugu gibi dogal yapist itibariyle zaten belli bir 6l¢iide karmagiklik
iceren saglik alanin1 da biiyiik 6lciide doniistirmektedir (Batko & Slezak, 2022). Saglik ve
biyoloji diinyasinin bir alt disiplini olan ve veri organizasyonu ve analizine dair metodolojiler

iceren biyoenformatik de bu doniisiimden payin1 almaktadir (Greene ve ark., 2014).

Klinik metinler saglik alaninda ve hizmetlerinde iletisimin temel bir bi¢imidir. Bu anlatilar
hasta ge¢cmisine, muayene sirasindaki degerlendirmelere veya gozlemlere dair notlar
barindirirken, klinik karar verme sistemleri i¢in dnemli bir dayanak noktasi olustururlar

(Spasi¢ & Nenadi¢, 2020). Bunun yaninda genomik, metabolomik, transkriptomik veya



proteomik gibi biyomedikal omik verileri ve hatta bir hastaya dair prosediir, recete, ilag, tani,
doktor ziyareti gibi saglik adina ne varsa saklanabilen elektronik saglik kayitlar1 gibi veriler
de bu alanda biiyiik veriye dahil olup analiz edilmesi gereken karmasik bir veri biitiiniiniin

olugmasina yon vermektedirler (Maissenhaelter ve ark., 2018; Hassan ve ark., 2022).

Veriyi sadece ‘genomik’ c¢ergevesinde degerlendirdigimizde dahi biiyiik veri kavraminin
disina ¢ok ¢ikamadigimizi goriilmektedir. Tek bir kisinin giiniimiiz teknolojisiyle elde edilen
tiim genom dizileme sonuglarinin boyutu ham haliyle 80 GB, analiz siiresince elde edilen ara
dosyalarla birlikte toplam 150-200 GB arasinda bir degere varabilmektedir (K. J. Han, 2021).
Bu verinin anlamsal karmagikligiin da yiiksek oldugu ortada iken, sadece dizilenmis genom

verisini de tek basina biiyiik veri olarak siniflandirmak miimkiindiir (Stephens ve ark., 2015).

Biiyiik verinin hayatimiza etkili bir gekilde girmesine paralel olarak, sahip oldugumuz
donanim giiciiniin gelismesiyle birlikte giiniimiizde makine 6grenmesi ve derin grenmeye
dayali caligmalarin sayisi da oldukga artmis vaziyettedir. Kredi risk analizi, miisteri ve market
segmentasyonu, dolandiricilik tespiti ve biyoenformatik gibi bir¢ok alanda ve bircok sektorde
karar vermeye yardimci olmasi amaciyla bu metodolojileri igeren projeler yiiriitiillmekte ve
tiretilen modeller kullanilmaktadir (Tzanis ve ark., 2006). Bu modeller ¢ok katmanli biiyiik
veriyi isleyebilmekte, goriintiileri tantyabilmekte, yazinsal icerikleri siniflandirabilmekte ve
bunlarin sonucunda birtakim olgular hakkinda veya gelecege yonelik tahminlerde
bulunabilmektedirler. Metin madenciligi ve dogal dil isleme yontemleri de bu modellerin
kurulmasi i¢in, eger ¢alisma konusunun odak noktasi ve sahip olunan materyaller el veriyorsa,

kullanilabilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda yeni nesil DNA dizileme yontemlerinin kullanildigi bilimsel
arastirmalar sonucunda yazilmis bilimsel yaymlar1 veri kaynag: olarak kullanip, bahsi gecen
dizileme ¢aligmalarinda tespit edilmis genetik varyantlarin ilgili yayinlar ilizerinde dogal dil

isleme yontemlerinin kullanilmasi ile anote edilmesi amaglanmustir.

Tez dokiimanmin “Genel Kisimlar” boliimiinde DNA dizilemenin ve DNA dizilemeye dair
farkli yontemlerin neler oldugu iizerinde durulmustur. Bu dizileme ¢alismalarindan sonra elde

edilebilecek farkli varyant tipleri tanitilmistir.

flerleyen boliimlerde makine &grenmesi kavrami iizerinde tartisilmis, dogal dil islemenin

makine Ogrenmesi disiplini i¢inde durdugu yer belirtilmistir. Ayrica, saglik, tip ve



biyoteknoloji sektoriinde hem cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 ile, hem de dogal dil

isleme 6zelinde gergeklestirilen giincel caligmalara 6rnekler verilmistir.

“Malzeme ve Yontem” boliimiinde calismada gergeklestirilen uygulamalar detayli olarak ele
alinmig, “Bulgular” bdliimiinde uygulamalarin c¢iktilar1 olan sayisal ve gorsel sonuclar

paylasilmistir.

“Tartisma” boliimiinde elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve gelecege yonelik Onerilerde

bulunulmustur.

Tezin son boliimiinde, tiim tez dokumani boyunca atifta bulunan referanslara yer verilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. DNA DIiZiLEME VE TARIHCESI

DNA dizileme, DNA’da yer alan niikleik asit birimlerinin sirasinin belirlenmesidir. DNA’y1
olusturan adenin, timin, guanin ve sitozin bazlarindan miitevellit niikleotidlerin sirasi, canlinin
kalitsal ve biyokimyasal Ozelliklerine dair bilgileri icermekte oldugundan dolayi, DNA
dizileme bir¢ok biyolojik arastirma ic¢in olduk¢a 6nemli bir konumdadir (Heather & Chain,
2016). Sanger dizilemenin kesfinden bu yana DNA dizileme teknolojisi lizerinde birgok
arastirma ve gelistirme c¢alismalar1 yapilmis olup, bu ¢alismalarin sonunda ayni anda onlarca
genomu paralel bir sekilde dizileyebilme kapasitesine sahip cihazlarin giiniimiizde biiyiikli
kiictiklii birgok laboratuvara entegre edildigi bir noktaya gelmis bulunuyoruz. DNA dizileme
maliyetinin gelisen teknoloji sonunda yillar boyunca ne derece dustigi Sekil 2.1°de

verilmistir.
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Sekil 2.1: DNA dizileme maliyetinin yillar boyunca gozlemlenmis hareketi (NIH, 2023).



2.1.1. Birinci Nesil DNA Dizileme Teknolojisi

Her ne kadar oOncesinde birka¢ dizileme yontemi gelistirilmis olsa da DNA dizileme
teknolojisine c¢ag atlatan bulus Frederick Sanger tarafindan gelistirilmistir ve bu ydntem
cogunlukla Sanger Dizileme olarak bilinmektedir. Yontem, in-vitro ortamda DNA polimeraz
tarafindan katalize edilen DNA replikasyonu islemi sirasinda zincir sonlandirict
dideoksiniikleotidtrifosfatlarin (ddNTPs) tepkimeye katilmast ve zincirin uzamasini
sonlandirmalarina dayanmaktadir (Sanger ve ark., 1977). Bu yontem DNA dizilemesi i¢in
uzun yillar boyunca referans yontem olarak kabul edilmistir ve Applied Biosystems tarafindan
ilk olarak 1987°de iiretilen otomatize bir sekilde dizileme gerceklestirebilen ABI 370 modeli
ile de ticarilestirilmistir (Satam ve ark., 2023). Bu siireg¢te ABI 370 ve onu takip eden
cihazlarin sagladigi dizileme teknolojisi ilk nesil dizileme dizileme teknolojisi olarak da
kategorilendirilmektedir. Sanger dizileme ayn1 zamanda 2003 yilinda tamamlanmis olan Insan

Genom Projesi’nde de kullanilan temel yontemdir (Schloss ve ark., 2020).

Sanger dizileme cihazlarindan dizileme sonucunda elde edilen ham veriye dair bir 6rnek Sekil

2.2°de verilmistir.

- =

CTGTGTGAAATTGTTATCCGC TCACAATTCCACACAACATACGAGCCGG AAGCATA
110 120 130 140 150 160

Sekil 2.2: Sanger dizileme sonucunda elde edilen ham DNA kromotogrami verisi.

2.1.2. ikinci Nesil DNA Dizileme Teknolojileri

Insan Genom Projesi’nin araladig1 kapiyla birlikte genetik tan1 diinyasinda da DNA dizileme
testlerine olan yonelim artmis ve bu da daha ¢ok miktardaki DNA’nin daha hizli bir sekilde

dizilenebilmesi ihtiyacin1 dogurmugstur. Oysa Sanger dizileme genom iizerindeki siirli bir



bolgeyi maliyetli bir sekilde dizileyebilmekteydi. Bunun en biiyiik kaniti da on iki donér
orneginin tiim genomlarmin dizilenebilmesi icin gereken yaklasik ii¢ milyar dolarlik insan
Genom Projesi’nin maliyetidir (Human Genome Project Fact Sheet, 2022). Bu sebepten
dolay1 hem bu maliyeti diigsiirecek hem de birim zamanda daha fazla DNA fragmani ile daha
genis DNA bolgelerini dizileyebilecek teknolojilerin gelistirilmesi i¢in aragtirma ve gelistirme
calismalar1 yapilmis ve ilk zamanlarinda derin dizileme, masif paralel sekanslama ya da en
yaygin haliyle yeni nesil dizileme (next generation sequencing, NGS) olarak tanimlanan

sistemler dogmustur.

Gergeklestirilen ¢alismalarin ilk ciddi meyvelerinden biri 454 dizileme platformu olmustur.
454 Life Science tarafindan lisanslanan yontemde DNA fragmanlari emiilsiyon PZR
(polimeraz zincir reaksiyonu) ile izole bir sekilde in-vitro amplifiye edildikten sonra
fragmanlarin pirosekanslama adi verilen pirofosfat salimmina dayali sentez yoluyla
dizilenmesi esastir (Margulies ve ark., 2005). Daha sonra Roche firmasi tarafindan satin
alinan 454 platformu iizerinde GS Junior, GS FLX+ gibi daha gelismis sistemler iiretilerek bir
dizilemede yaklasik bir milyon DNA fragmani okumasina ulasilmis fakat diger platformlarla

rekabet edememesi sebebiyle 2014 yilinda marketten ¢ekilmigtir (Robinson ve ark., 2017).

454 platformunun yani sira Applied Biosystems ligaz temelli dizileme teknolojisini barindiran
SOLiD (Oligo Ligation Detection) platformunu iiretmistir (Van Dijk ve ark., 2014). Aym
donemlerde lon Torrent ise hidrojen iyonu salinimina dayali pH degisimini Olgerek

niikleotidleri saptayabilen dizileme teknolojisini gelistirmistir (Akintunde ve ark., 2023).

2007 yilinda Illumina firmasinin SOLEXA sistemini satin almasiyla yeni nesil dizileme
alaninda yeni bir dénem baslamistir (Van Dijk ve ark., 2014). ilerleyen yillarda Illumina
marketteki en biiylik DNA dizileme sistemi lireticisi haline gelmis ve tirettigi MiniSeq, HiSeq,
MiSeq, NextSeq, NovaSeq gibi platformlarin farkli modelleriyle tek bir dizileme
yiiriitmesinde dort yiiz milyon fragman okumalarina kadar ulagmay1 basarmistir (Slatko ve

ark., 2018).

Baz1 pazar arastirmalarina gore, 6zellikle ikinci nesil DNA dizileme teknolojisinin sagladigi
hizli ve ucuz dizileme firsat1 sayesinde 2032 yili itibariyle diinya ¢apinda dizileme pazarinin
biiylikliigiiniin yaklasik 44 milyar dolara erisebilecegi tahmin edilmektedir. DNA dizileme

pazarina dair yil y1l tahminlerin gorsellestirildigi grafik Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3: Dizileme pazar biiylikliigiiniin yillara gore degisiminin tahmini (Next Generation
Sequencing Market, Report by 2032, 2023).

2.1.3. Ugiincii Nesil DNA Dizileme Teknolojileri

Ikinci nesil dizileme teknolojilerin ortak karakteristikleri 150-300 baz ¢ifti kadar kisa fragman
okumalar1 yapmalariydi. Biyoenformatik analiz siireglerinde bu kisa okumalar ¢aligmanin
amacina gore bir dezavantaj halini alabiliyordu. Bu sebeple bazi firmalar uzun fragman
okumasinin yapilabilmesine yonelik de caligmalar gergeklestirmislerdir. Bu alandaki lider
konumda olan sistem Pacific Bioscience (PacBio) firmasinin gelistirdigi dizileme

sistemleridir (Rhoads & Kin Fai Au, 2015).

PacBio sistemlerini ise polimer bir membran {izerinde bulunan protein porlarinin biyosensor
olarak rol oynadig: bir dizileme sistemi gelistiren Oxford Nanopore takip etmektedir (Wang

ve ark., 2021).

Ugiincii nesil dizileme platformlarmin ¢ikt olarak verebildigi uzun fragman okumalari, ikinci
nesil platformlarin {rettigi kisa okumalardan kaynakli olarak kesfedilememis DNA

bolgelerinin ortaya ¢ikarilmasinda dnemli bir rol oynamaktadir (Kobayashi ve ark., 2022).



2.1.4. Farkh Dizileme Teknolojilerinin Karsilastirilmasi

Farkli dizileme teknolojilerinin farkli agilardan birbirlerine karsi {istlinliikleri mevcuttur, ama

bu platformlarmin birbirlerine {istiinliiklerinin ne oldugundan ziyade dizilemenin hangi

amagla, hangi 6rnekler iizerinde yapiliyor oldugu gergegi platform se¢ciminde daha 6nemlidir.

Yapilan bir calismada Illumina MiSeq platformu ayni 6rnekler {izerinde ortalama 251 bazlik

okumalar verirken, PacBio platformu ortalama 3119 bazlik okumalar vermistir. Fakat bunun

yaninda MiSeq platformunda dizilenen bdlgenin her bir noktasi ortalama 1927 kez

kapsanmisken, PacBio sistemi ile 73 kez kapsanabilmistir (Miyamoto ve ark., 2014).

Cesitli parametreler agisindan Sanger dizileme, ikinci nesil dizileme ve ti¢ilincii nesil dizileme

platformlar1 arasindaki farkliliklar Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1: Ug farkh dizileme teknolojisi arasindaki karsilagtirma (Mestan ve ark., 2011).

Ikinci Nesil Uciincii Nesil
Sanger Dizileme Dizileme Dizileme
Okuma Tutarhhg: Yiiksek Yiiksek Diistik
Okuma Uzunlugu 800-1000 bp 75-300 bp > 1000 bp
Toplam Cikt1 Diisiik Yiiksek Yiiksek
Niikleotid basina Niikleotid basina Niikleotid basina
yiiksek, yiiriitme diisiik, yiiritme diisiik, yiiritme
Maliyet basina diistik basina yliksek basina yiiksek
Bir yiiriitme bir
Bir yiirlitme saatler | giinden fazla siirebilir Bir yiirtitme bir
stirebilir ama birden ama bu yiiriitme giinden fazla siirebilir
fazla kisiye ait biiyiik | birden fazla kisiye ait ama bu yiirlitme
bir bélgenin biiylik bir bolgenin | birden fazla kisiye ait
dizilenmesi i¢in (ya da tiim genomun) | biiyiik bir bolgenin
bir¢ok yliriitme dizilenmesi i¢in dizilenmesi i¢in
Siire gerekir. yeterlidir. yeterlidir.
Veri Analizi Rutin Karmasik Karmasik




2.2. YENI NESIL DNA DiZiLEME VERISINE GENEL BiR BAKIS

Ikinci ve iigiincii nesil dizileme, ya da kisaca yeni nesil dizileme platformlar: ile sadece
hedeflenmis gen bolgeleri calisilabilecegi gibi, genomdaki tiim genlerin protein kodlayan
kisimlarinin dizilendigi tiim ekzom ylirlitmeleri veya genomun tamamini kapsayan tim
genom dizilemeleri yapilabilmektedir. Platformlarin kapasitelerine gore dizileme sonunda
alinabilecek ciktinin boyutu ve karmasikligi da degisebilmektedir. Ornegin kisa okumalar
yapan Illumina platformlarindan MiSeq 15 Gb okuma verebilme kapasitesine sahipken, bu
oran NovaSeq 6000 i¢in 3000 Gb seviyesindedir. Bununla birlikte uzun fragman okumalari
yapabilen Oxford Nanopore PromethION platformu ile 300 Gb, PacBio ise 600 Gb’a kadar
cikt1 verebilmektedirler (Hu ve ark., 2021). Bu ¢iktilarin miktarlar1 platformlarin tiim ekzom
veya tlim genom dizileme yapip yapamayacaklarinin da bir parametresidir. Ayrica
platformlarin farkli dizileme teknolojilerinden otiiri ham ¢iktilarinin formatlart farkli

olabilecegi gibi birbirlerine gore hata paylar1 da degiskenlik gostermektedir.
2.2.1. Yeni Nesil DNA Dizileme Ham Ciktis1

DNA dizileme marketinde lider konumda olan Illumina platformlarinin ham c¢iktilar1 ‘binary
base call’ (BCL) ad1 verilen imaj dosyalaridir. Bu imaj dosyalar1, flow cell ad1 verilen bir ¢ip
tizerinde DNA replikasyonu islemi gergeklesirken, DNA zincirine eklenen her bir niikleotid
kiimesinin yaydig1 floresan 1g1malarin gorsel olarak kaydedilmesi ile olusur. Sonrasinda BCL
dosyalar1 yazinsal olarak niikleotid dizilerine doniistiiriilir ve FASTQ adi1 verilen dosyalarda
kaydedilir (Illumina, 2024b). BCL formatindan FASTQ formatina ¢evrim iglemi platformlar
tarafindan dizileme islemi sonunda otomatik olarak yapilabilecegi gibi, kullanicilar tarafindan
platform disindaki bir bilgisayar iizerinde bu ise uygun biyoenformatik araglar kullanilarak da
gerceklestirilebilmektedir. Bu araglarin en yaygin kullanilanlarindan biri [llumina tarafindan

gelistirilmis olan bel2fastq aracidir (Illumina, 2024a).
2.2.2. FASTQ Formati

FASTQ formati, DNA, RNA ya da amino asit gibi dizilerin uzun yillardir bir standart
seklinde saklandigi ‘Fast Alignment’ (FASTA) algoritmasinin irettigi FASTA formatinin
donistiiriilmiis bir versiyonudur ve her bir DNA fragmani okumasi i¢in de dort satir barindirir.
[k satir, okumanin ¢ip iizerindeki koordinati, platformun seri numaras: gibi okumaya dair

meta veriyi igeren okuma identifikatorii (read identifier) iken, ikinci satir asil DNA fragmani
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okumasini barindiran kisimdir. Ugiincii satir genellikle sadece bir ‘+* semboliinden ibarettir.
Son satir ise fragmandaki her bir niikleotid okumasina karsilik gelecek kalite skorlarinin bir
dizisini icerir. Her bir kalite skoru, kendisine karsilik gelen niikleotidin okumasinda meydana
gelmis olabilecek hata payini logaritmik olarak ifade eden niimerik bir degeri gosterir ve
‘American Standart Code for Information’ (ASCII) karakterleriyle gosterimi yapilacak sekilde
kodlanmistir (Cock ve ark., 2009). Sekil 2°de Bir DNA fragmanina ait 6rnek bir FASTQ

verisi gosterilmistir.

@SEQ_ID
GATTTGGGGTTCAAAGCAGTATCGATCAAATAGTAAATCCATTTGTTCAACTCACAGTTT
+

P U (0 ( (sekeokt) ) %%%++) (%%%% ) « 1xkk—+x" ') ) kx55CCF>>>>>>CCCCCCCB5

Sekil 2.4: Bir FASTQ okumasi 6rnegi.

2.2.3. Referans Genom Hizalamasi ve SAM/BAM Formati

FASTQ formatinda DNA fragmani okumalarinin genomun hangi bdlgelerinden geldigine dair
bir veri bulunmamaktadir. Bu bilginin elde edilebilmesi i¢in her bir DNA okumasinin referans
genoma hizalanmasi (alignment) gerekmektedir. Bu islem sonrasinda kullanilan algoritmalara
bagl olarak farkli hizalama formatlar1 ¢ikt1 olarak alinabilmektedir. Bu ¢iktilarin en yaygini
‘sequence alignment mapping’ (SAM) formatidir. Bu formatta FASTQ formatinda bulunan
her bir DNA okumasinin elde edildigi DNA fragmaninin iizerinde bulundugu genomun hangi
kromozomunun hangi pozisyonunda yer aldiginin bilgisi, referansla ne 6l¢iide eslestigine dair
ek verilerle sunulmaktadir (Li ve ark., 2009). SAM dosyalar1 ¢ogunlukla yiiksek boyutlu
olduklarindan dolayi, ilerleyen analiz siireglerinde daha verimli kaynak kullanimi agisindan
‘binary alignment mapping’ (BAM) formatina doniistiiriilmeleri ve analize BAM dosyalari ile
devam edilmesi yaygin bir islemdir. Tablo 2.2°de bir SAM dosyas1 6rnek veri alanlar1 ve

aciklamalar listelenmisgtir.
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Tablo 2.2: SAM dosyas1 6rnek veri alanlar.

Alan Tanim Ornek
QNAME Sorgu Sablonu Ismi read 1
FLAG Bitwise Belirteci 0
RNAME Referans Dizi Adi chrE
POS En Soldaki Hizalama 11
Pozisyonu
MAPQ Hizalama Kalitesi 37
CIGAR CIGAR Karakter Dizini 10M
RNEXT Bir Sonraki Okumanin *
Referans Adi
PNEXT Bir Sonraki Okumanin 0
Pozisyonu
TLEN Gozlemlenmis Sablon 0
Uzunlugu
SEQ Segment Dizisi ACGCATACTG
QUAL Baz Kalite Karakter Dizini DIGAFHHBCA

2.2.4. Varyant Cagirma ve VCF Formati

BAM dosyalar1 kullanilarak igerdikleri verilerden varyantlarin (mutasyon veya
polimorfizmlerin) c¢ikarilip listelenmesi islemi varyant ¢agirma (variant calling) olarak
adlandirilmaktadir. Bu islem sonunda kullanilan algoritmalara gore cesitli formatta ¢iktilar
alinabilmektedir fakat en yaygin kullanilan ¢ikti formati ‘variant call format’ (VCF) adi
verilen dosya formatidir. VCF’te bir varyantin bulundugu kromozom, bu kromozom
tizerindeki varyantin baslangi¢ ve bitis pozisyonu, kullanilan varyant cagirma algoritmasina
gore ¢esitli istatistikler de ek bilgiler olarak ciktiya dahil edilebilmektedir (Danecek ve ark.,
2011). VCF dosyalar bir popiilasyona dair varyant listelerini barindirabilecegi gibi, bireylere

0zel olarak da olusturulabilmektedir. Baz1 referans varyant verileri de cesitli veri tabanlarinda
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VCF formatinda saklanabilmektedir (National Institutes of Health, n.d.). Sekil 2.5’te 6rnek bir
VCF dosyasi icerigi baglik kismi ile birlikte verilmistir.

##fileformat=VCFv4.1

#2fileDate=20090805

##source=mnyImputationProgramv3.1l

##reference=file: ///seq/references/1000GenomesPilot-NCBI36. fasta
##contig=<ID=20, length=62435964, assemb1y=B836, md5=f126cdfB8a6e0c7f379d618f f66beb2da, species="Homo sapiens”,"
##phasing=partial

##INFO=<ID=NS, Number=1, Type=Integer,Description="Number of Samples With Data">
##INFO=<ID=DP, Number=1, Type=Integer,Description="Total Depth">
##INFO=<ID=AF, Number=A, Type=Float,Description="Allele Frequency">
##INFO=<ID=AA, Number=1, Type=String, Description="Ancestral Allele">
##INFO=<ID=DB, Number=0, Type=Flag, Description="dbSNP membership, build 129">
##INFO=<ID=H2, Number=0, Type=Flag, Description="HapMap2 membership">
##FILTER=<ID=q10, Description="Quality below 10">

##FILTER=<ID=s50, Description="Less than 50% of samples have data">
##FORMAT=<ID=GT, Number=1, Type=String,Description="Genotype">
#3FORMAT=<ID=GQ, Number=1, Type=Integer,Description="Genotype Quality">
#8FORMAT=<ID=DP, Number=1, Type=Integer,Description="Read Depth">
##FORMAT=<ID=HQ, Number=2, Type=Integer,Description="Haplotype Quality">

#CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTER INFO FORMAT NAOOOOL
20 14370 rs6054257 G A 29 PASS NS=3;DP=14;AF=0.5;DB;H2 GT:GQ:DP:HQ 0]0:48::
20 17330 . T A 3 qlo NS=3;DP=11: AF=0.017 GT:GQ:DP:HQ 0]0:49::
20 1110696 rs6040355 A G, T 67 PASS NS=2;DP=10;AF=0.333,0.667;AA=T;DB GT:GQ:DP:HQ 1|2:21:¢
20 1230237 . T . 47 PASS  NS=3;DP=13; AA=T GT:GQ:DP:HQ 0]|0:54:"
20 1234567 microsatl GTC G,GTCT 50 PASS NS=3;DP=9;AA=G GT:GQ:DP 0/1:35:4

Sekil 2.5: VCF dosyasi igerigi drnegi.

2.2.5. Varyant Anotasyonu

VCF dosyalarinda bulunan varyantlarin genomdaki pozisyonlari ve cesitli istatistikleri
varyantin ger¢cek veya yanlis pozitif olup olduguna dair dngoriiler barindirsa da varyantin
klinik etkisine dair ¢cok fazla bilgi saglamamaktadir. Bit genetik tan1 merkezindeki klinisyenin
sadece VCF dosyasmna bakarak varyantin hastalik yapict olup olmadigini anlamasi ¢ok
miimkiin degildir. Bunun i¢in varyantin ek veri tabanlarinda taranmasi ve eger varsa bu veri
tabanlarindaki ek bilgilerin VCF dosyasina ya da VCF dosyasinin doniistiirtildiigii Excel veya
CSV gibi yeni bir formata yazdirilmasi islemi varyantin anotasyonu olarak adlandirilmaktadir.
Bu anotasyon islemi sirasinda varyantin genomda bir gen {izerinde bulunup bulunmadigi, eger
varyant gen iizerindeyse ekzonik, intronik veya proteine ¢evrilmeyen boliim (untranslated
region, UTR) gibi bir bolgede yer almasi durumu, genomdaki bu bdlgenin evrimsel agidan ne
kadar korunmus oldugu, diinya genelinde veya bir takim lokal popiilasyonlarda ilgili
varyantin tarihsel goriilme siklig1 gibi ek veriler varyantin yanina anotasyon birimleri olarak
yazdirilir (Tuteja ve ark., 2022). Bu sekilde varyanti inceleyen klinisyenin, varyantin

patojenikligi hakkinda bir fikir sahibi olmasi1 saglanir.



13

Varyantlarin anotasyonu i¢in cesitli ticari yazilim c¢oziimleri bulundugu gibi iicretsiz
kullanima agik araclar da mevcuttur. Bu iicretsiz araclarin en yaygin olarak kullanilanlarina
ANNOVAR, Variant Effect Predictor (VEP) veya SnpEff 6rnek olarak verilebilir (Wang ve
ark., 2010; Cingolani, 2012; McLaren ve ark., 2016).

Bir DNA dizileme verisinin ham veriden klinik olarak anote edilmesine dogru giden is akigina

dair diyagram Sekil 2.6’da verilmistir.

—

Kalite Kontrol
FASTQC, MultiGC,
Qualimap, vb)

Hizaloma D

) (BWA, Bowtie, vb)

kalite kontrol giktisi

SAM - BAM
Isleme Akisgi

(Samtools, Picard,
Bedtools, Sambomba,
vb)

hizalanmig DNA
okumalar
SAM - BAM

Islenmis BAM
dosyalar

Varyant listesi - VCF

Varyant
Cadirma
Q Freebayes, Samtools,
GATK, Bedtools,
Lofreq, vb)

Sekil 2.6: DNA dizileme verisi analizine dair temsili bir ig akist

2.3. GENETIK VARYANT KAVRAMI

Genetik varyant veya genetik varyasyonlar kisaca bireyler veya popiilasyonlar arasinda DNA
diizeyindeki farkliliklar olarak tanimlanabilir. Bu varyantlarin bir kism1 biyolojik fonksiyonlar
tizerinde birtakim etkilere sahiptir (Genomic Variation, 2024). Bu etkilerden bazilar

mutasyonlarin genetik hastaliklara sebebiyet vermesi olarak ortaya ¢ikabilmektedir.
2.3.1. Yapisal Ozelliklerine Gore Genetik Varyant Cesitleri

Genetik varyantlarin yapisina, biiyiikliigiine veya tekrar eden 6zelliklerde olup olmamasina

bagli olarak gercgeklestirilen bir kategorilendirmedir.
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2.3.1.1. Tek Niikleotid Polimorfizmleri (SNPs)

En yaygin genetik varyant olan tek niikleotid polimorfizmleri, bireyler arasinda veya bir birey
ile referans genom arasinda, belli bir DNA bdlgesinde ve pozisyonunda bulunan tek bir
niikleotid farkliligin1 ifade etmektedir (Alzu’bi ve ark., 2019). Uzun yillar tek niikleotid
polimorfizmi olarak ifade edilmis olan bu varyant ¢esidi, son yillarda yayinlanan yayinlarda

siklikla ‘tek niikleotid varyant1” (SNV) olarak da karsimiza ¢ikabilmektedir.
2.3.1.2. Insersiyon ve Delesyonlar

DNA iizerinde belirli bir bolgeye eklemlenmis olan niikleotidler insersiyon olarak
adlandirilirken, silinmis olan niikleotidlerin meydana getirdigi varyantlara da delesyon
denmektedir. Insersiyon ve delesyonlar tek bir pozisyonda tek bir niikleotid farki olarak
meydana gelebilirken, birden fazla niikleotid dizilerini igerecek sekilde c¢ok daha uzun
segmentler boyunca da gozlemlenebilmektedirler (DNA Deletion and Duplication and the

Associated Genetic Disorders | Learn Science at Scitable, 2008).
2.3.1.3. Kopya Sayisi1 Varyantlar

Kopya sayis1 varyantlart (copy number variations - CNVs) genomda belirli bir DNA
sekansinin bir veya birden fazla kopyasinin artmis veya azalmig oldugu durumlan ifade

etmektedir (Copy Number Variation and Human Disease | Learn Science at Scitable, 2008).

Bazi1 varyant ¢esitlerine dair gorsellestirilmis 6rnekler Sekil 2.7’ de verilmistir.
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Tek Niikleotid Polimorfizmi
Referans ATGCGGCGAT

Okuma ATGCCGCGAT

Delesyon
Referans ATGCGGCGAT

Okuma ATGC - GCGAT

insersiyon
Referans ATGC - GCGAT

Okuma ATGCCGCGAT

Sekil 2.7: Tek niikleotid polimorfizmi, insersiyon ve delesyon. Tek niikleotid polimorfizmi bir bazin
baska bir bazla degismesi iken, insersiyon ve delesyonda diziye eklemeler veya diziden
¢ikarmalar ger¢eklesmektedir.

2.3.2. Fonksiyonel Etkilerine Gore Genetik Varyant Cesitleri

Varyantin protein kodlamasinda ne gibi bir etki yarattigina gore gerceklestirilen bir

kategorilendirmedir.
2.3.2.1. Yanlhs Anlamh Varyantlar

Aminoasit degisimine sebep olup, bu degisim sonrasinda iiretilen proteinde fonksiyonel islev
kaybina veya degisikligine sebebiyet verebilen varyantlar yanlis anlamli (missense) varyantlar
olarak adlandirilmaktadir. Yanhis anlamli varyantlarin DNA iizerinde tolere edilebildigi

bolgeler de mevcuttur (Dedk & Cook, 2022).
2.3.2.2. Esanlaml - Sessiz Varyantlar

Aminoasit degisimine sebep olmayan varyantlar sessiz (silent, synonymous) varyant olarak
adlandirilmaktadirlar (Kimura, 1968). Ayn1 aminoasitler farkli kodonlar tarafindan da transle
edilebildiginden dolay1 bu varyantlar ayni aminoasidi kodlayan bir baska kodonun

kodlanmasina sebebiyet vermis olurlar. Genetik kod ve bu koda karsilik gelen tiglii kodon
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degisir ama karsiliginda iiretilen aminoasit ayn1 kalir. Cogunlukla nétral etkiye sahip oldugu
diisiiniilse de son zamanlarda yapilan ¢aligmalarda sessiz varyantlarin da kanser

patogenezinde zararl bir etkiye sahip olduklar1 gosterilmistir (Kikutake & Suyama, 2023).
2.3.2.3. Anlamsiz Varyantlar

Bir aminoasit yerine durma (stop) kodonu olusmasina sebebiyet veren varyantlar anlamsiz
(nonsense) varyant olarak adlandirilmaktadir (Sharma ve ark., 2020). Bu varyantlarin
varliginda ilgili proteinin translasyonu olmasi gerekenden daha erken tamamlanir ve protein

cogunlukla kisa kaldigi1 i¢in fonksiyonel islevini olmas1 gerektigi gibi yerine getiremez.

Fonksiyonel etkilerine gore varyant tipleri, amino asit dizilimi lizerindeki etkileri ile birlikte

Sekil 2.8°de gorsellestirilmistir.

Orjinal Kodon - Amino Asit Eslesmesi
Kodon 5-AUG CAG UCG CAG-3

Amino Asit Met Gin Ala Glu

Yanlhis Anlamh (Missense) Varyant
Kodon 5-AUG CAG UGG CAG-3

Amino Asit Met Gin Trp Glu

Anlamsiz (Nonsense) Varyant
Kodon 5-AUG CAG UCG UAG-3

Amino Asit Met Gin Ala  Stop

Sessiz (Silent) varyant
Kodon 5-AUG CAA UCG CAG-3

Amino Asit Met Gin Ala Glu

Sekil 2.8: Fonksiyonel etkilerine gore varyant tipleri.
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2.4. GENETIK VARYANTLARIN KLiNiK OLARAK YORUMLANMASI

Son yillarda oldukca hizli bir yiikselis gosteren DNA dizileme teknolojileri sayesinde
giiniimiizde c¢ok sayida vakanin DNA'st tan1 amagh dizilenebilmekte ve birim zamanda
oldukca biiyiik bir genetik veri iiretimi gerceklestirilmektedir. insan Genom Projesi
kapsaminda yaklasik on bes yil siirmiis olan insan genomunun dizilenmesi siireci glinlimiizde
olduke¢a kisalmis ve 48 insan genomunun yaklasik 40 saat icinde paralel bir sekilde ayni anda
dizilenebilmesine kadar evrilmistir (I1lumina, 2017). Klinik tan1 amach olarak gerceklestirilen
ve 3 milyar bazlik insan DNA’sinin yaklasik 60 milyon bazlik kodlayan tiim bdlgelerini
iceren tiim ekzom dizileme ya da daha az sayida gen bolgesi iceren panel ¢aligmalarinda ise
birim zamanda test edilen Ornek sayisi teknolojik imkanlar dahilinde ¢ok daha fazla

olabilmektedir (Berglund ve ark., 2011).

Yeni nesil DNA dizileme teknolojileri ile elde edilen verilerin anlamlandirilmasina yonelik
analizi siireci, ikincil analiz olarak adlandirilan ve referans genoma hizalama, varyant ¢agirma
gibi ¢esitli algoritmalarin kullanimiyla ham verilerden varyant bilgilerinin elde edilmesi ile
baslamakta ve sonrasinda tiigiinciil analiz olarak, elde edilen varyantlarin anotasyonu ile
birlikte varyantlarin 1ilgili bireyin aile Oykiisiine, semptomlarima ve fenotipine gore
onceliklendirilmesi ile devam etmektedir (Pereira ve ark., 2020). Ne var ki tim ekzom
dizilemesi gibi biiylik capli dizilemelerde saglikli bireylerde dahi on binlerce varyant elde
edilebilmektedir. Bu varyantlarin ise ¢ok biiyiik bir kismi, hastalik yapici etki gdstermeksizin,
polimorfizm, yani toplumda siklikla gdzlenebilen alternatif bir alel olarak
degerlendirilmektedir. 1000 Genom projesinde 26 farkli populasyondan 2504 bireyin
genomunda saptanmis toplam varyantlarin sayis1 88 milyondur (Nature, 2015). Yeni nesil
DNA dizileme ¢aligmalarinda elde edilen bu kadar ¢ok sayida varyantin klinik karakterlerine
gore filtrelenip ayiklanmasi ve eger varsa iglerinden vakaya dair en uygun sekilde tani
olabilecek bir ya da birkac varyantin segilip ¢ekilmesi hekimler i¢in olduk¢a zaman alict ve
aynt zamanda da hataya olduk¢a sebebiyet verebilecek bir ugrastir. Varyantlarin
onceliklendirilmesi ve yorumlanmasina dair yiiriitiilen is akisi i¢in gesitli biyoenformatik
araglar, veritabanlar1 ve hatta ACMG (American College of Medical Genetics and Genomics)
(Li & Wang, 2017) gibi rehberler olsa da altin bir standart heniiz mevcut degildir (Sezerman
ve ark., 2019). Birim zamanda iiretilen DNA dizileme verisinin artmasiyla birlikte

varyantlarin yorumlanmasi1 ve Onceliklendirilmesindeki bu zorluk, analiz ve klinik
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raporlamada bir darbogaz yaratmaktadir. Laboratuvarlarda elde edilen ham veri miktarinin

hiz1 artmakta ama raporlamanin hizi buna yetisememektedir.

Varyantlarin yorumlanmasi sirasinda hekimlerin genel olarak uyguladiklar is akisi, ilgili
varyantlarin eger varsa birtakim veritabanlarindaki bilgilerine erismek ve bu bilgiler araciligi
ile varyanta dair bir 6ngorii elde etmek seklinde olmaktadir. Veritabanlarindan elde edilen
veriler ¢ogunlukla varyantin genom {izerindeki pozisyonu, hangi gene ait oldugu, gen
tizerindeki konumu, amino asit degisimine sebep olup olmadigi, bulundugu yolak tizerindeki
etkisi, farkli toplumlarda veya tiim diinya {izerinde goriilme siklig1, evrimsel korunmusluguna
dair veya cesitli algoritmalarca tretilmis patojeniklik skorlarini icermektedir. Bu bilgiler
cesitli anotasyon araglari ile otomatize bir sekilde de cekilmektedir. Ancak varyantin
molekiiler diizeyde hastalik yapict etkisi olmasinin yaninda, vakanin fenotipi ve
semptomlartyla uyumlu olan hastalik veya hastaliklar ile de iliskili olup olmadigi, buna dair
daha once ¢aligmalarin yapilip yapilmadigi, yapildiysa hangi toplumlar iizerinde yapildig: gibi
detaylarin da varyantin raporlanmasi agisindan goéz Oniinde bulundurulmasi gerekmektedir
(Jalali & Gamieldien, 2017). Bu amagla hekimler siklikla daha once gerceklestirilmis
calismalarin  yaymnlarimi taramakta ve bu yaymlardan elde edilen sonuglart da
degerlendirmektedirler. Hekimler i¢in bir varyantin hastalik yapict (patojenik) ve iyi huylu
(benign) karakterinin en biiyiik kanit1 daha 6nce bu varyantin da dahil oldugu ¢aligmalarin
yayinlaridir. Fakat yeni nesil DNA dizilemeleri ile gerceklestirilen ¢calismalarin sayisi arttikga
hastalik, gen ve varyant iligkileri etrafinda yazilmis yaymlarin da sayisinin her gegen giin
artmakta oldugu bir gergektir. Pubmed veritabaninda yeni nesil dizileme ve varyant odakli
cesitli aramalar yapildiginda 6zellikle 2010 sonrasinda yayinlanan makalelerin sayisindaki
artislar dikkat ¢ekicidir. Yeni nesil DNA dizileme teknolojisinin her gecen giin ucuzlamasi ile
birlikte yapilacak ¢alismalarin sayisinin daha da artacagi sliphesizdir. Bu noktada bir insan
olarak, hekimin genetik testler sonucunda elde ettigi varyantlar hakkinda birim zamanda
okuyabilecegi veya daha 6nce okudugu yayinlarla okumakta oldugu yayinlar arasinda kiiciik

detaylar bazinda iliski kurabilmesinin de oldukca insani sinirlar1 vardir.

Varyant yorumlandirma ve onceliklendirme siirecinin nadir monogenik hastaliklarin tanisinin
koyulmasinda da 6nemi oldukga biiyiiktiir (Boycott, 2013). Toplumlarda siklikla gozlenen ve
dolayistyla da c¢ok fazla ¢alisilmis hastaliklarla iliskilendirilmis genlerde meydana gelen

varyantlarin yorumlanmasi hekimler i¢in kismen daha kolay olabilirken seyrek gézlenebilen
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ve bilim insanlarinin tecriibesinin daha az oldugu nadir hastaliklarda varyantlar hakkinda
karar verebilmek daha zorlayici vaziyettedir (Liu ve ark., 2019). Bu noktada bir uzman bir
karar destek sistemin varligi, hekimin varyantlar hakkinda karar verip filtreleyebilmesi
stirecini hizlandirip raporlama oniindeki darbogazin Oniine gecgerken is akisinin da daha

standart ve giivenilir olmasini saglama potansiyeli tasimaktadir.

Anote edilmis bir varyant listesindeki varyantlarin klinik agidan yorumlanabilmesi i¢in uzman
goriiglerine dayanan birtakim rehberler mevcuttur. Bunlardan en onemlisi ilk olarak 2015
yilinda Amerikan Tibbi Genetik ve Genom Koleji (American College of Medical Genetics
and Genomics, ACMG) ve Molekiiler Patoloji Dernegi (Association for Molecular Pathology,
AMP) tarafindan yayinlanmis olan ve klinik etkilerin toplamda bes farkli kategoride
siniflandirildig: rehberdir. Bu rehbere gore varyantlarin klinik etki siniflar 1yi huylu (benign),
muhtemelen iyi huylu (likely benign), belirsiz etkiye sahip varyantlar (variants of uncertain
significance, VUS), patojenik (pathogenic) ve muhtemelen patojenik (likely pathogenic)
olarak belirlenmistir (Richards ve ark., 2015). Bu rehbere gore varyantlar, klinik anotasyon
verileri 1s18inda ¢esitli  6zellikleri barindirip barindirmamalarina gore sahip olduklari
ACMG/AMP kriterlerinin dagilim ve kompozisyonlart sonucunda uygun bir kategoriye
yerlestirilmektedir. Yine de ACMG/AMP rehberi, varyantlarin g¢esitli kriterler igin
degerlendirilirken hangi algoritmalarin kullanilmas1 gerektigine dair bir 6neride bulunmadigi
icin degerlendirme standartlar1 acisindan laboratuvarlar arasinda genis bir uzlas1 yoktur
(Berger ve ark., 2022). Bu tarz belirsizliklerden dolayr laboratuvarlar ACMG/AMP
kriterlerini varyantlar i¢in farkli veya yanlis sekilde yorumlayabilmekte, ayn1 varyantlar i¢in
z1t cikarimlara ulagabilmekte ve varyantlar agisindan tutarsiz sonuglar elde edilebilmektedirler
(Kim ve ark., 2019). ClinVar gibi veri tabanlarinin laboratuvarlar arasi veri paylasimina
olanak tanimasiyla bu tarz varyant yorumlama tutarsizliklarinin 6niine gegilebilmesi miimkiin
goziikse de veri tabanlarina eklenen varyantlarin yorum kalitesi belli bir standartta olmadigi
gibi ilgili veri tabanlarina varyant girisi de yeterli seviyede gozilkmemektedir (Landrum ve

ark., 2013; Pepin ve ark., 2016).

Tiim bu problemler genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanmasi konusunda asilmasi

gereken bir bariyer olarak géze ¢carpmaktadir.

Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanma siirecine dair temsili bir diyagram Sekil 2.9’da

verilmistir.
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Sekil 2.9: Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanma siirecinde hekim ve biyoenformatik

uzmanimin yararlandigi kaynaklar.

Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanmasinda, varyantlarin fonksiyonel olarak anote

edilmesi i¢in siklikla kullanilan bazi araglar Tablo 2.3’de verilmistir.

Tablo 2.3: Genetik varyantlarin klinik olarak anote edilmesinde kullanilan bazi araglar.

Isim

Aciklama

ANNOVAR

Yeni nesil DNA dizileme ile ortaya konulan varyantlarin klinik
ozelliklerinin otomatik olarak veri tabanlarindan ¢ekilmesi

SnpEff

amacli uygulamalar. (Wang ve ark., 2010; Cingolani ve ark.,
2012; McLaren ve ark., 2016).

VEP
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Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanmasinda siklikla kullanilan veri tabanlarindan

bazilar1 Tablo 2.4°te verilmistir.

Tablo 2.4: Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanmasinda kullanilan bazi veri tabanlari.

Isim Aciklama

ClinVar Bilimsel yayin veya laboratuvar girisi varyantlarin bulundugu ve
varyantlarin klinik etkilerinin degerlendirildigi bir veri tabani
(Landrum ve ark., 2017).

HGMD Kaynak olarak sadece bilimsel yayinlarn kullanildig1 patojenik
varyant veri tabani (Stenson ve ark., 2020).

dbSNP Tek niikleotid polimorfizmlerini i¢eren bir veri taban1 (Smigielski
ve ark., 2000).

dbGaP Genotip ve fenotip iligkilerinin saklandig1 veri tabani (Tryka ve
ark., 2013).

GenBank Genetik dizi veri taban1 (GenBank Overview, n.d.).

PubMed Biyomedikal ve yasam bilimlerinde dair literatiiriin saklandig1 veri

taban1 (About - PubMed, 2023).

OMIM Gen ve genetik hastalik iliskileri kapsaminda bir veri taban
(“Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM),” 2000).

HUGO Genlere dair ontolojilerin bulundugu veri tabani (Cotton ve ark.,
1998).

UniProt Protein veri tabani (Apweiler ve ark., 2004).

Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanmasinda kullanilan genom platformlarindan

bazilar1 Tablo 2.5’te verilmistir.

Tablo 2.5: Genetik varyantlarn klinik olarak yorumlanmasinda kullanilan baz1 genom platformlari.

Isim Aciklama

Ensembl Genom tarayicilari ile ve genom anote edici araglar1 barindiran,
gorsellestiren, dizi bilgilerini igceren hem birer veri tabani, hem de

UCSC cesitli hesaplamalar ve yorumlamalar i¢in arag paketleri igeren
platformlar (Karolchik ve ark., 2003; Martin ve ark., 2022).
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Genetik  varyantlarin = klinik olarak yorumlanmasinda kullanilan varyant frekans

kaynaklarindan bazilar1 Tablo 2.6’da verilmistir.

Tablo 2.6: Genetik varyantlarin klinik olarak yorumlanmasinda siklikla kullanilan varyant frekans
verisi kaynaklart.

Isim Aciklama

ExAC Ekzom ve genom dizileme ¢alismalarindan elde edilen binlerce
varyanta dayanarak alellerin populasyonlardaki frekanslarini i¢eren

gnomAD vari tabanlar1 (Auton ve ark., 2015; Karczewski ve ark., 2016; Koch,
2020).

ESP

1000 Genomes

Bunlarin yaninda varyantlarin veri tabanlarinda mevcut olarak bulunan klinik 6zelliklerini
birer 0znitelik olarak kullanarak patojeniklik veya iyi huyluluk arasinda olasiliksal sonuglar
veren araglar da vardir. Bunlara SIFT, Polyphen-2, MutationTaster, Revel, M-CAP, CADD,
MetaSVM, MetaLR, DANN, FATHMM o&rnek olarak verilebilir (Ng & Henikoff, 2003;
Schwarz ve ark., 2010; Quang ve ark., 2014; Adzhubei ve ark., 2013; Ioannidis ve ark., 2016;
Jagadeesh ve ark., 2016; Liu ve ark., 2016; Rogers ve ark., 2017; Rentzsch ve ark., 2018).
Ayrica yiiksek c¢iktili dizileme ¢alismalari sonrasinda okumalari referans genoma hizalayarak
varyantlarin ~ gorsellestirilmesini  saglayan IGV gibi araglar da kullanilmaktadir

(Thorvaldsdottir ve ark., 2012).
2.5. MAKINE OGRENMESiIi KAVRAMINA GENEL BiR BAKIS

Makine 6grenmesi, dnceden programlanmamis, fakat veriler kullanilarak egitilmis modellerin
karar verme siire¢lerini otomatiklestirmek i¢in algoritmalarin uygulanmasidir (Kufel et al.,
2023). Son on yilda ‘yapay zeka’ kavrami gerek bilimsel camiada gerekse de halk arasinda
oldukg¢a yaygin kullanilan bir terim haline gelmistir. Makine Ogrenmesi de bir veri kiimesini
olabildigince iyi bir sekilde temsil edecek algoritmalar gelistirerek yapay zekanin 6grenme
yoniine odaklanan bir alandir. Klasik programlamada algoritma veri ile birlikte bilgisayara bir
girdi olarak verilirken, makine 6grenmesi tabanli kodlamada girdi veri seti ile veriye dayali

cikarimlar iken algoritma ise siirecin bir ¢iktisidir (Choi ve ark., 2020). Klasik programlama
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ile makine Ogrenmesi tabanli programlama arasindaki farka dair gorsel Sekil 2.10°da

verilmistir.

= =

CIKTI ALGORITMA

Sekil 2.10: Klasik programlama (A) ile makine 6grenmesi tabanli programlama (B) arasindaki temel
is akig1 farki.

Makine 6grenmesine dair uygulamalarin tarihgesi Alan Turing’in ilk 6grenebilen makineyi
onerdigi 1950°1i yillara kadar uzanmaktadir (Turing, 1950). 1964 yilinda Eliza ve 1995
yilinda Alice isimli sohbet robotlarmin gelistirilmesini daha sonra 1997 yilinda DeepBlue
satrang algoritmasi takip ederken, makine 0grenmesi ve yapay zekaya dair bu siire¢ 2020°’1li
yillarda genis dil modelleri iizerinde gelistirilmis sohbet robotlarina kadar uzanmistir
(Alowais ve ark., 2023). Bununla beraber makine 6grenmesi, son yillarda saglik sektoriinde
kullanilan yapay zeka tabanli uygulamalardaki ilerlemenin de biiyiik bir kismini yonlendirmis

vaziyettedir (Rowe, 2019).

Makine Ogrenmesine dayali uygulamalar farkli algoritma ve metodolojilerle
gelistirilebilmektedir. Saglik sektoriinde siklikla kullanilan algoritma ve metodolojilere
rastgele orman ve karar agaclari, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, derin sinir aglari,

lineer regresyon, markov modeli 6rnek olarak verilebilir.



24

2.5.1. Saghk ve Biyoenformatik Alaninda Makine Ogrenmesi Uygulamalar1

Makine 6grenmesi gerek saglik, tip, gerekse de biyoloji veya biyoenformatik alanlarinda

kendine genis bir yer bulmaktadir.

2.5.1.1. Elektronik Saghk Kayitlari Kullamilarak Gelistirilen Makine Ogrenmesi
Uygulamalar

Elektronik saglik kayitlar1 (electronic health records - EHRs) hastalarin saglik bilgilerinin
dijital formatlarda belli bir sistem dahilinde toplanmasini ifade eder (Gunter & Terry, 2005).
Glntiimiizde saglik hizmetleri, EHR verileri sayesinde klinik karar verme siireci
dogrultusunda devrimsel bir doniisiimden gegerken her yi1l EHR veri tipini kendi sistemlerine
adapte eden hastanelerin sayist da artmaktadir (Ratwani, 2017). Bu sebepten dolay1r da
elektronik saglik kayitlar1 iizerinde makine 6grenmesi algoritmalarina dayali ¢alismalar son
yillarda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢alismalara dair bazi 6rnekler Tablo 2.7°de

verilmistir.

Tablo 2.7: Elektronik saglik kayitlar1 {izerinde makine 6grenmesi uygulama 6rnekleri.

Model Ornek Calisma

DVM Elektronik saglik kayitlarinda tani1 tahmini (Liang ve ark., 2014).

RNN Inme sonras1 pndmoni tahmini (Ge ve ark., 2019).

LSTM, CNN Yazili medikal notlar araciligiyla kronik hastalik tahmini (Liu ve ark.,

2018).
ML Paralitik ileus hastalarinda mortalite tahmini (Ahmad ve ark., 2020).
ML Medikal kayitlar lizerinde ML tabanli apandisit tani testi (Miywil &

Aggarwal, 2022).

ML Hastalarin ‘Acil Departmani’ndaki oncelik (triyaj) siniflandirmasi (Gandhi
& Sabik, 2020).

RNN, LSTM Tedavi igin ideal varfarin dozunun belirlenmesi i¢in karar destek sistemi
kurulmasi (Lee ve ark., 2021).

Elastic Net Hastaliga 6zgii populasyon verisi kullanilarak 30 giin i¢inde hastaneye
yeniden kabul durumunun tahmini (Ansari ve ark., 2021).
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2.5.1.2. Tibbi ve Laboratuvar Imaj Verileri Kullanilarak Gelistirilen Makine Ogrenmesi

Uygulamalar

Elektronik saglik kayitlarinin haricinde, yine bu kayitlarin bir bileseni olan tibbi goriintiiler

tizerinde de makine 6grenmesi uygulamalar1 gelistirilmektedir. Bu uygulamalara dair 6rnekler

Tablo 2.8’de verilmistir.

Tablo 2.8: Tibbi veya 1slak laboratuvar goriintiilleme verileri lizerinde makine 6grenmesi uygulama

ornekleri.

Model Ornek Calisma

CNN Cilte kanseri siniflandirilmasi (Esteva ve ark., 2017).

CNN Gogils rontgenlerinde pnomoni tespiti (Rajpurkar ve ark., 2017).

CNN Meme kanseri mamogramlarmin taranmast (McKinney ve ark., 2020).

CNN Meme kanseri erken evre teshisi (Kim ve ark., 2020).

CNN Diyabetik retinopati tahmini (Arcadu ve ark., 2019).

CNN Cilt kanseri teshisi ve tedavi opsiyonlar1 tahmini (Han ve ark., 2020).

ESN EKG’lerde anomali ve aritmi tespiti ve siniflandirmasi (Alfaras ve ark.,
2019).

DL Gogiis radyografilerinde COVID-19 ile iligkili pndmoni tespiti (Becker ve
ark., 2022).

DBN Alzheimer tanisi icin MRI siniflandirmasi (Sarraf & Tofighi, 2016).

DT Ileri yastaki depresyon smiflandirmasi ¢alismalarina imaj verilerinin
entegre edilmesi (Patel ve ark., 2015).

CNN Kan kiiltlirlerindeki gram-pozitif koklarin otomatik yorumlanmasi (Smith

ve ark., 2018).

2.5.1.3. Genomik Verisi Kullanilarak Gelistirilen Makine Ogrenmesi Uygulamalar

DNA dizileme teknolojisinin gelismesiyle artan ve biiyiik veri kapsaminda degerlendirilen

genetik verisi (Hassan ve ark., 2022) {izerinde de makine 6grenmesi algoritmalari siklikla

yiriitiilmektedir. Bu uygulamalara dair baz1 6rnekler Tablo 2.9°da 6zetlenmistir.
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Tablo 2.9: Genetik verisi iizerinde makine 6grenmesi uygulama drnekleri.

Model Ornek Calisma

RT Bobrek nakli alicilarinda takrolimus stabil dozunun tahmini (Tang ve ark.,
2017).

ML SARS-CoV-2’nin immiinojenik yapisinin tahmini (Malone ve ark., 2020).

CNN CRISPR-Cas9 off-target tahmini (Lin & Wong, 2018).

RNN CRISPR-Cas9 caligmalari i¢in kilavuz RNA tasarimi (Wang ve ark., 2019).

RF CRISPR-Cas9 caligmalar1 i¢in niikleotid optimizasyonu (O’Brien ve ark.,
2019).

CNN Protein toksisitesinin tahmini (Pan ve ark., 2020).

ML Genotip taramastyla hastalik riski tespiti (Pudjihartono ve ark., 2022).

NB, RF, SVM | VCF dosyalarinin taranmasiyla otizm spektrum bozuklugu tani
siiflandirmasi (Wang & Avillach, 2021).

RF, DNN Gen ekspresyon verisi ile kemoterapiye verilecek tedavi yanitinin tahmini
(Rafique ve ark., 2021).

ML, DL Genotip verisi kullanilarak kisisel tip yonelimli ve YZ destekli klinik karar

destek sistemlerinin kurulmasi (Quazi, 2022).

2.6. DOGAL DIL KAVRAMI

Kelime ve ciimleler vasitasiyla diisiince ve fikirleri iliskilendiren bir sistem olan dil iletisim
aract oldugu kadar ayni zamanda bir diisiince aracidir (Chomsky, 1986). Yasayan bir

organizma olarak dil, sahip oldugu kurallar dogrultusunda zaman iginde gelisir (Ergin, 2019).

Insanlara 6zgii olan dil toplumsal bir olgudur (De Saussure, 2001). Bu sebep dolayisiyla dil

toplumlarin kiiltiirel birikimlerinden ve deneyimlerinden siirekli olarak etkilenir. Zaman
icinde baz1 kelimeler kullanimdan ¢ikarken, yeni kelimeler dile dahil olur ve bununla birlikte
dil bilgisine dair kurallar da yenilenebilir. Bununla birlikte dogal dilin kavramsal olarak

yasayan canli bir organizma olup olmadigina dair tartismalar da literatiirde kendine yer

bulmustur (Kerimoglu, 2022).
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2.7. DOGAL DiL ISLEME (DDi) KAVRAMI

Ozellikle teknolojinin gelisimi, yapisal olan veya olmayan verinin iiretimini son yillarda ciddi
Olciide arttirmistir. 2022 yilinda diinya genelinde liretilen, kopyalanan ve tiiketilen verinin
boyutu yaklasik 97 zetabayt iken, 2023 yilinda bu verinin biiyiikliigli 120 zetabayta ulagmustir.
2025 yilin i¢in Ongoriiler ise bu saymin 180 zetabayti gececegini gostermektedir (Statista,
2023). Tim bu verinin i¢inde yapisal olmayan metin verisi de dnemli bir yer kaplamaktadir.
Son yillarda sosyal medya, forum ve benzeri platformlar veya mesajlasma uygulamalari
araciligiyla kullanicilarin dogal dilleri kullanarak internet ortaminda tirettigi yapisal olmayan
yazinsal veride onemli Olglide bir artis olmustur. Benzer sekilde teknolojinin gelisimiyle de
yazinsal verinin liretimindeki artis hizinin diger bir¢ok sosyal ve teknik alanda da arttigini
gbzlemlemekteyiz. Bunun i¢in verilebilecek en giizel 6rneklerden birisi 2020 yilinda sadece
COVID-19 ile ilgili yaymlanan bilimsel yayinlarin sayisinin 50000°den fazla olmasidir
(Wang & Lo, 2020). Bu, diinya c¢apinda sadece bir giinde ve tek bir konuda yiiziin iizerinde
bilimsel yayinin yaymlanmasi anlamina gelmektedir. Her ne kadar her yayin kendi i¢inde bir
ciktiya sahip olsa da bu denli biiylik miktarda yazinsal verinin toplu olarak analiz edilmesi de
kuskusuz ¢ok daha farkli ¢ikarimlarin ortaya konmasini saglayabilecek potansiyele sahiptir.

Bu tip bir analiz de kendine 6zgii bir metodolojiye ihtiya¢ duyacaktir.

DNA dizileme hakkinda PubMed veritabaninda yayinlanmis, g¢esitli anahtar kelimeler ile

filtrelenmis yayin sayilarinin yillara gére degisimi Sekil 7°de verilmistir.
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PubMed Uzerinde "sequencing" Aramas! Sonug Sayilarinin Yillara Gére Degisimi

100000 A

80000 +

60000

Yayin Sayis

40000

20000 +

1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1992

~ 2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024

Sekil 2.11: PubMed veritabaninda, Sanger dizileme yonteminin ilk yaymlandig1 1977 yilindan
giintimiize kadar, dizileme lizerine yaymlanmis yaym sayilarinin yillara gore degisimi.
Dizilemeye dair yapilan ¢aligmalarin yillar ilerledikce artan bir egilimde oldugu goriilmektedir.
(Sorgu, PubMed veri tabani {izerinde 18.05.2024 tarihinde gerceklestirilmistir).

Bilgisayar destekli dogal dil isleme (DDI), dogal dillerin makineler tarafindan anlasilmasinz,
yorumlanabilmesini ve sonuncunda da iiretilebilmesini saglayacak sistemler gelistirme
dogrultusunda ilerleyen bir miihendislik alanidir (Nabiyev, 2016). DDI’ye dair literatiirde
farkli niianslara sahip olmakla birlikte birbirlerini tamamlayan ¢esitli tanimlar mevcuttur. Ates
(2021)’e gére DDI, dogal dillerin bilgisayarlar tarafindan anlasilabilecek bir sekilde sayisal
verilere cevrilme veya tam tersi sekilde sayisal verilerin de insanlarin anlayabilecegi bir
sekilde dogal dillere ¢evrilmesi islemidir (Ates, 2021). Bu bakis agis1, DDI’yi dogal dillerin
matematiksel olarak islenmesi ve temsil edilmesi icin kullanilan teknikler biitiinii olarak

tanimlayan Khurana ve arkadaglar1 (2022) tarafindan da kabul gérmiistiir.

Bir hesaplamali teknikler biitiinii olarak DDI, insana dair dogal dilleri daha kiiciik birimlere
ayirarak bu birimler arasindaki iligkileri analiz eder ve bu analiz sonucunda ortaya anlamli bir
¢ikti koymaya calisir (Wong ve ark., 2018). DDi’nin kapsamma dil ve dile dair metinlerin
iretildigi veya kaynak olarak kullanildig1 her teknik veya sosyal alan girebilmektedir. Klinik,
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saglik yonetimi, biyoloji, genetik veya tip da fiirettikleri metinler araciligryla DDI
metodolojilerinin uygulanabilecegi alanlar arasindadir. DDI her ne kadar akla ilk olarak metin
Ozetleme, siniflandirma veya liretme, soru cevap sistemleri, arama motorlar1 gibi sistemleri
getirse de ses tanimlama, esyalarin interneti, saglik asistanlar1 gibi ¢esitli alanlara 6zellesmis

uygulamalarda da aktif bir sekilde kullanilmistir (Hall ve ark., 2022).
2.8. DOGAL DiL iSLEME YONTEMLERI

Literatiirdeki yaygin siniflandirmaya gore dogal dil isleme yontemleri teknik acidan temelde
iki kategoriye ayrilmistir. Bunlardan ilki daha ¢ok bilgisayar donanimlarinin ¢ok yeterli
olmadig1 zamanlarda siklikla kullanilan kural tabanli teknikler biitiiniiyken, bir diger ikincisi
ise bilgisayar donanimlarindaki giiciin artmaya baslamasindan sonra ¢gogunlukla kullanilmaya

baslanmis olan makine 6grenmesi temelli yaklasimlardir (Taggart ve ark., 2018).
2.8.1. Kural Tabanh Dogal Dil isleme Yaklasim

Kural tabanli DDI yaklasiminda, ¢alismaya ve modele énceden tanimlanmis bir kurallar seti
entegre edilir. Bu kurallar seti ile beraber metin i¢inde tekrar eden oriintiilerin veya anahtar
kelimelerin ¢ikarilmasi saglanabilmektedir. Kural tabanli DDI yaklasimlari, insanlar
tarafindan belirli sebeplere gore olusturulan kurallarin agiklanabilir olmasidir ki bu da
modelin ve ¢iktisinin agiklanabilir ve anlatilabilir olmasin1 saglamaktadir. Bu durum, kural
tabanli yaklagimlar i¢in bir avantaj iken, metin i¢indeki tiim olasiliklar1 yakalayabilmek i¢in
cok fazla sayida kurala ihtiya¢ olunmasi da bir dezavantajdir ve Oriintiiler arasindaki kiiciik
farkliliklar1 tam anlamryla genelleyebilmek her zaman miimkiin olmayabilmektedir (Waltl ve

ark., 2018).
2.8.2. Makine Ogrenmesi Tabanh Dogal Dil isleme Yaklasim

Makine dgrenmesine dayanan DDI yéntemleri son yillarda bu alanda en c¢ok kullanilan
yaklagimlar igerisindedir. Yiiksek bilgisayar islemci giicleri sayesinde metin igindeki
ortintiilere dair kurallar makine tarafindan saptanabilmekte ve modelin genellemesi kural
tabanli yaklagimlara gore daha verimli ve hizli bir sekilde gerceklestirilebilmektedir, fakat bu
mekanizmanin arkasinda yatan karmagsikligin fazla olmasi, makine Ogrenmesi tabanli
yaklagimlarin kural tabanli yaklasimlara gore daha az agiklanabilir olmasina ve modellerin bir

kara kutu seklinde c¢alismasina sebebiyet verebilmektedir. Bundan dolayr bu yaklasimla
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gelistirilmis modellerin c¢iktilar1 degerlendirilirken, bu ¢iktiya ne sekilde ulasildiginin
anlasilmasinda giigliikler yasanabilmektedir (Belle & Papantonis, 2021). Ozellikle saglik ve
tip alaninda bu aciklanabilirlik faktorii olduk¢a Onemlidir. Bu sebepten dolay1
biyoenformatikte makine 6grenmesine dair ¢alismalarin agiklanabilirliklerinin arttirilmasina

yonelik ¢caligmalar da mevcuttur (Karim ve ark., 2023).
2.9. DOGAL DiL iSLEME YONTEMLERININ UYGULAMA ALANLARI

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde DDI’ye dair metodolojilerin asagida belirtilen bazi

cesitli alanlarda siklikla kullandiklart goriilmektedir.

2.9.1. Genel Baglamda Dogal Dil isleme Uygulama Ornekleri
Alan fark etmeksizin DDI uygulama &rnekleri asagida verilmistir.
2.9.1.1. Metin Siniflandirma

Metin siiflandirma islemi 6zellikle ¢ok fazla sayidaki metinin konusu, iislubu veya alani gibi
belirlenmis parametrelere gore hizli bir sekilde ayristirilmasi islemidir. Cogunlukla konu
modellemesi olarak kullanilmasi yaygmndir. Ornegin Danesh ve Dastani (2023) yaptiklart
caliymada DDI yéntemleri kullanarak iilke ¢apinda yaymlanan COVID-19 temali bilimsel
yayinlar1 komplikasyonlar, teknoloji, as1 ve antikor yaniti, tani testleri gibi alt konulara ayirip

kategorilendirebilmistir.
2.9.1.2. Metin Ozetleme

Bir veya ¢ok sayidaki metnin anlamli olabilecek sekilde 6zetlenmesi islemi metin 6zetleme
olarak gegmektedir. Ozellikle saglik ve tip alaninda hasta verilerini igeren elektronik saglik
kayitlart (EHR) bir¢ok yapisal olmayan veri igerebilmektedir ve tiim bu verileri tasnifleyip
Ozetleyerek ¢ikarimlarda bulunabilmek klinisyenler i¢in biiyiik bir yiik olabilmektedir (Van
Veen ve ark., 2023). DDI bu gibi gérevlerin hizli ve tutarli bir sekilde tamamlanabilmesi i¢in

uygun metodolojilere sahiptir.
2.9.1.3. Duygu Analizi

Duygu analizi metinlerde gecen pozitif veya negatif duygularin ve bu duygularin metin i¢inde

ne kadar gii¢lii oldugunun tespit edilmesidir. Cevrimici satis sitelerinde iirliin yorumlar1 veya
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sosyal medyada belirli konular hakkinda yazilmis yorumlar duygu yiikii bakimindan siklikla
analiz edilmektedir. Bunun yaninda ekonomi veya politika gibi daha resmi dokumanlar da
duygu analizine konu olabilmektedirler (Zuni¢ ve ark., 2020). Saghk sektoriinde siklikla
tiretilen klinik hikayelere dair metinlerdeki duygu yiikiiniin analiz edildigi caligmalar da

literatlirde mevcuttur (Denecke & Reichenpfader, 2023).
2.9.1.4. Varlik Isimlerinin ve Varlik Iliskilerinin Saptanmasi

Metinlerde gecen gercek hayat varliklarinin neler oldugu ve bu varliklarin arasinda ne yonde
bir iliski oldugunun tespit edilmesi ¢ogu DDI c¢alismasinda karsimiza c¢ikmaktadir. Bu
cikarimlar kisi, organizasyon, lokasyon gibi giinliik dile dair varliklar olabilecegi gibi, belirli
bir alana 6zel olarak tanimlanabilecek varliklar da olabilir. Ornegin saglik ve tip alanina dair
metinlerde, tedavi, ilag, test, hastalik gibi varliklarn DDI yéntemleri ile tespit

edilebilmektedir (Navarro ve ark., 2023).
2.9.1.5. Ciimle Ogelerinin ve Bagimhilik Iliskilerinin Saptanmast

Bir climlede yer alan 6zne, yiiklem, nesne veya zarf gibi 6gelerin ve bu 6gelerin birbirlerini
nasil etkilediklerinin saptanmasi da DDI calismalarinda bir alt calisma olarak yaygin bir
sekilde gerceklestirilmektedir. Bu etiketleme islemlerinin ozellikle elektronik saglik
kayitlarinda daha etkili bir sekilde gergeklestirilebilmesine yonelik calismalar literatiirde
bulunmaktadir (Fan ve ark., 2011).

2.9.1.6. Soru-Cevap Sistemlerinin Gelistirilmesi

Ozellikle belirli bir alana yonelik soru-cevap sistemlerinin gelistirilmesi son yillarda genis dil
modellerindeki (LLMs) yiikselisle beraber biiyiik bir ivme kazanmigtir. Bu modellerin en
onemlilerinden biri OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT dir (Ray, 2023). Benzer sekilde
tip, saglik ve biyoloji alanlarinda kullanilmak tizere Microsoft tarafindan gelistirilen BioGPT
(Luo ve ark., 2022), ve Google & DeepMind tarafindan gelistirilen Med-PalLM 2 de bu tip

sistemlere verilebilecek ornekler arasindadirlar (Singhal ve ark., 2023).
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2.9.1.7. Kaynak Dilden Hedef Dile Ceviri

Makine cevirisi olarak da adlandirilabilecek dil cevirisi islemi, DDI’nin 6nemli alt
alanlarindan birisidir. Ozellikle son yillarda yapay sinir aglar1 kullanilarak tutarli gevirilerin

yapilmasinda biiylik bagarilar kazanilmistir (Tan ve ark., 2020).
2.9.2. Biyoenformatik ve Tip Ozelinde Dogal Dil isleme Uygulama Ornekleri

DDI, uygulama olarak biyoenformatik ve tip alanlarinda kendine olduk¢a genis bir skalada

yer bulmaktadir.

fla¢ kesfine yonelik ¢alismalar makine 6grenmesi yaklasimina sahip DDI metodolojileri ile
hiz kazanmaya oldukca miisait bir alandir. Ilaglarm hedefi olabilecek biyobelirteglerin kesfi,
ilaclarin yan etkilerine yonelik tahminler ve ila¢ gelistirme dongiisiindeki siireglerde varlik
isimlerinin ¢dziimlenmesi ve iliskilerinin saptanmast DDI kapsaminda doniistiiriicii
(transformers) modelleri ile gerceklestirilebilmektedir (Bhatnagar ve ark., 2022). Geleneksel
yontemlerle gerceklestirilen ila¢ kesfi uzun yillar alabilen maliyetli bir ¢alismadir. DDI,
sonuca ulagmak icin gerekli siirenin azaltilmasinda ve maliyetin diisiiriilmesinde 6nemli bir
etkiye sahip olabilecek potansiyeldedir (Visan & Negut, 2024). Aym1 zamanda ilag-ilag
etkilesimlerine dair tahminsel modellerin kurulmasinda bir sinir ag1 dil modeli olan BERT’in

kullanildig ¢aligmalar da literatiirde mevcuttur (Devlin ve ark., 2018, Zirkle ve ark., 2023).

Klinik arastirmalarda, arastirmalara katilacak olan adaylarin demografik, yas, cinsiyet ve
klinik ge¢misine dair veriler olduk¢a énem arz etmektedir. Bu verilerin DDI ile islenebilmesi,
klinik aragtirmalar ile adaylarin daha dogru bir sekilde ve zamaninda eslestirilebilmesini
saglamaya yardimci olabilmektedir. Ornegin DeepEnroll bu amagla gelistirilmis bir model

olarak literatiirde mevcuttur (Zhang ve ark., 2020).

Toplum i¢indeki belirli hastaliklara dair semptomlarin ve belirteclerin goriilme oranlar1 gerek
sosyal medya yorumlari gerekse de arama motoru sorgulari DDI y&ntemleri ile analiz
edilebilmektedir; bu da toplumda meydana gelebilecek herhangi bir salgin egiliminin tespit
edilebilmesini geleneksel tan1 yontemlerinden 6nce saglayabilecek bir potansiyele sahiptir.
Literatiirde bu konuda yaymlanmis ¢alismalardan biri Twitter (X) sosyal medya
platformundaki metinleri vektorlestirip kiimelendirerek semptomlara dair gorsel bir 1s1 haritasi

olusturma tizerine bir strateji ortaya koymustur (Ashok ve ark., 2019). Bir bagka ¢alismada da
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elektronik saghik kayitlar1 kullanilarak cerrahi islemlerin gergeklestirildigi alanlarda

enfeksiyon egilimini gozeten bir model olusturulmustur (Shi ve ark., 2019).

Protein-protein etkilesimlerine dair ag analizleri biyoenformatik ve ila¢ kesfi alanlarinda
onemli bir yere sahiptir (Liu ve ark., 2009; Guo ve ark., 2011). Ozellikle biyomedikal
literatiirdeki bilimsel yayin dzetleri kullanilarak DDI y&ntemleri ile proteinler arasindaki aglar
ve etkilesimler ortaya koyulabilmekte ve c¢aligmalar silirmektedir. Protein-protein
etkilesimlerinin otomatik olarak dilbilgisi bazli ililskisel graflarinin olusturulmasi bu
caligmalara bir ornek olarak verilebilir (Yu ve ark., 2018). PubMed veritaban1 {izerindeki
yayinlar kullanilarak protein, ilag, gen ve hastalik iliskilerinin ¢ikarildigi ve protein-protein

etkilesimlerine 151k tutmaya ¢alisan ¢alismalar da mevcuttur (Sosa ve ark., 2023).

Protein-protein etkilesimleri haricinde protein yapisinin tahmin edilmeye c¢alisildigi yapay
zeka tabanli calismalar da literatiirde kendisine yer bulmus vaziyettedir. Proteini olusturan
aminoasit dizisi kendine ait kurallar1 olan bir dogal dil gibi diisiiniildiigiinde bu caligmalarin
da DDI kapsaminda degerlendirilmesi potansiyeli mevcuttur. Protein yapisinin tahmin
edilmesi ayn1 zamanda protein fonksiyonuna dair de bilgi verebildigi i¢in bu ¢alismalarin

Oonemi biyoenformatikte dnemli bir yer tutmaktadir (Zeng ve ark., 2015).

Genomik ve transkriptomik alanindaki nispeten yeni gelismelerden biri nobel odiilii de
kazanmig olan ve model organizmalarin genomlarinin manipiile edilebilmesine olanak veren
CRISPR-Cas9 yontemidir. Bu yontemde CAS9 proteinleri CRISPR dizilerinin rehberliginde
DNA’nin hedeflenmis bdlgelerini kesmektedirler. Hedeflenmemis bolgelerin kesilmesini
engelleyebilmek adina bu bolgelerin tahmin edilebilmesi, daha giivenli ve hassas CRISPR-
Cas9 deney dizayni yapilabilmesini saglar. Bu durumdan yola ¢ikarak Liu ve arkadaslar
(2020) CnnCrispr adinda, DDI yontemlerinin de kullanildigi bir derin dgrenme modeli

gelistirmislerdir.
2.9.3. Biyoenformatik ve Genetik Ozelinde Dogal Dil isleme Uygulama Ornekleri

Klinik bilimsel yaymnlar {izerinde gen ve varyant odakli metin madenciligi teknikleri daha
once de calisilmistir. Alzheimer odakli 231 yayin 6zetinden varyant-gen ¢iftlerinin ¢ikarildig:
MuGeX (Erdogmus & Sezerman, 2007), yayinlarin igerdikleri varyantlar ile iligkili dbSNP
kayitlariyla eslestirildigi OSIRIS (Bonis ve ark., 2006) erken donem calismalar olarak
literatlirde yer almaktadirlar. Kuipers ve arkadaslarmin (2010) gergeklestirdigi, sadece Fabry
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hastaligin1 kapsayan yayin baslik ve 6zetlerinde diizenli ifadeler (regular expressions - regex)
ile varyant isimlerinin saptanmasi ve saptanan varyantlarin Fabry hastaligina ve bu hastalikla
ilgili gene (GLA) ait oldugunun var sayildig1 bir ¢alisma ve yine yayin Ozetleri iizerinde
enzim, varyant ve ila¢ arasinda farmakogenomik iliskilerin ortaya konuldugu SNPshot gibi
caligmalar da yuritilmistiir (Hakenberg ve ark., 2012). Bunlara ek olarak literatiirde sakli
kalmis protein mutasyonlarimin ve etkilerinin ¢ikartildigi, intergenik bolgelerdeki hastalik
yapict varyantlarin tespit edilmeye calisildigi kural tabanli metin madenciligi calismalar1 ve
yine sadece prostat ve meme kanseri calismalarinin yayin Ozetleri iizerinden nokta
mutasyonlariin tespit edilmesine yoOnelik calismalar mevcuttur (Laurila ve ark., 2010;
Macintyre ve ark., 2014; Doughty ve ark., 2011). Daha yakin tarihli bir ¢calismada on farkl
hastalik bazinda yayinlanan makalelerin 6zetlerinde gen, varyant ve hastaliklarin varlik ismi
tanimlamalarinin PubTator (Wei ve ark., 2013) gibi iiglincli parti yazilimlarla saptanip, bu
varliklardan hangilerinin bir grup olusturdugunun saptanmasinin ise makine Ogrenmesi
yontemleri ve arama motorlarina gonderilen API sorgulamalar1 araciligl ile yapildigi
goriilmektedir (Singhal ve ark., 2016). Yine tek bir hastalik (otizm spektrum bozuklugu)
genelinde belirli kriterleri saglayan 61 farkli yayindan metin madenciligi ile toplanan
varyantlarin isimlendirmelerinin normalizasyonunun TransVar (Zhou ve ark., 2015) gibi
liclincli parti biyoenformatik aragla gerceklestirildigi ve sonunda c¢ikarilan varyantlardan
olusan bir veri tabaninin elde edildigi bir calisma da mevcuttur (VariCarta) (Belmadani ve

ark., 2019).

Literatiir tarandiginda yakin doneme kadar yapilan ¢alismalarda ¢ok kisitli hastalik sayilartyla
ve ¢cogunlukla yayin baslik ve 6zetleriyle sinirlandirilmis ¢aligmalarda varyant ve varyantlara
bagli gen, hastalik ve ilag verilerinin ¢ikartildigint ve insan eliyle girisleri yapilan
veritabanlarina alternatif olarak otomatize veri girisi yapabilen araglarin ve algoritmalarin
tretilmeye calisildigint  gérmekteyiz. Hastalik yapici  varyantlardan  olusturulmus
veritabanlarinin varyant onceliklendirme ve yorumlama siirecine verecegi katki siiphesizdir.
Yine de bu erken donem c¢alismalarinda yiiksek ciktili yeni nesil DNA dizileme metodolojisi
ile elde edilmis varyantlarin klinik anlamlandirma siirecini kisaltmaya yonelik vurucu bir

yaklagim goriilmemektedir.

AVADA (Birgmeier, 2020) ve MasterMind (Chunn ve ark., 2020) ise daha yakin tarihlerde

gerceklestirilmis, mendelyan hastaliklar1 ve kopya sayis1 varyantlart da igceren daha genis
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kapsamli bir yayin grubu lizerinde tam metin kullanimini algoritmalarina dahil etmislerdir.
AVADA, veri toplama asamasinda dnceki ¢alismalara gore daha farkli bir yaklasim sunmus
ve HGMD veritabaninda bulunan hastalik yapici varyantlarin yaklagik %60°1m1 otomatize bir
sekilde yayinlardan ¢ekmeyi bagarmistir. MasterMind ise indeksledigi yayinlar {izerinde bir
arama motoru seklinde ¢aligmakta ve bu islem sirasinda arka planinda Graf algoritmalar ile

birlestirdigi dogal dil isleme metodolojilerini kullanmaktadir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. TEZ CALISMASINDA KULLANILAN SiSTEM OZELLIKLERIi

Tez calismasi sirasinda veri indirme, veri transformasyonu, veri gorsellestirmesi, makine
O0grenmesi modellerinin gelistirilmesi ve test edilmesi MacBook Air M1, 8GB RAM, 256 GB

SSD kaynaklarina sahip cihaz iizerinde gergeklestirilmistir.
3.2. TEZ CALISMASINDA KULLANILAN ARAC VE PAKETLER

Tez calismasinda amaca yonelik olarak Python ve R gibi farkli programlama dilleri ve bu

diller tizerinde gelistirilmis farkli araglar ve paketler kullanilmigtir.
3.2.1. Natural Language Toolkit (NLTK)

NLTK Python dili iizerinde gelistirilmis acik kaynakli bir DDI programlama paketidir. Metin
islemeye yonelik bir¢cok fonksiyonu ve WordNet gibi kelime tabanli kaynak ve hazir veri
setlerini biinyesinde bulundurmaktadir (NLTK :: Natural Language Toolkit, 2023). NLTK ile

yapilabilecek temel islemler su sekilde siralanabilir:

- Kelime, ciimle veya ileri seviye diizenli ifade (regEx) tokenizasyonu

- Kelimelerin koklerinin ¢ikarilmasi (stemming & lemmatization)

- Ciimle 6gelerinin ve kelime tiplerinin belirlenmesi (part-of-speech -POS- tagging)
- Ayristirict agaglarin olusturulmasi ve gorsellestirilmesi (parse trees)

- Genel baglamda varlik isimlerinin saptanmasi

- Metinlerin siniflandirilmast

3.2.2. Gensim

Gensim Radim Rehurek tarafindan Python dilinde yazilmis, o6zellikle metin konusu
modelleme, dokuman indeksleme ve sahip oldugu vektorler ile dokuman veya metin

benzerliklerinin saptanmasinda &zellesmis bir DDI paketidir. Ingilizce, Almanca, Fransizca
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veya Ispanyolca gibi farkli dillerde word2vec olarak egitilismis gdémiilii kelime vektdrlerine

sahiptir (Gensim, 2023).
3.2.3. spaCy

spaCy Python dilinde gelistirilmis bir DDI paketidir. Diger paketlerden farkli olarak
spaCy’nin giicli metin igsleme i¢in hizli bir sekilde is akiglar1 (pipeline) olusturulabilmesine
olanak saglamasinda yatmaktadir. Gensim’e benzer sekilde Onceden egitilmis kelime
vektorlerine ve egitilmis metin derlemlerine (koleksiyonlar1) sahiptir. 75 farkli dil i¢in destegi
bulunmaktadir. SpaCy’nin farkli araglarla da entegre bir sekilde ¢alisabilmesi, kendisine ait
bir ekosistem yaratmasini saglamistir ve bu agidan kullanicilara diger paketlere kiyasla daha

fazla olanak tanimaktadir (spaCy, 2016).

spaCy paketinin R diline ¢evrilmis bir versiyonu da mevcuttur (spacyr: an r wrapper for

spaCy, n.d.) mevcuttur.
3.2.4. R-Shiny

Ham DNA dizileme verisinden VCF dosyalarinin elde edilmesini saglayan biyoenformatik is
akisinin calistirilabilmesi ve varyant tablosunun olusturulabilmesi i¢in R programlama dili

tizerinde gelistirilmis Shiny pakedi kullanilmistir.
3.3. METIN VERILERININ TOPLANMA VE ISLENME SURECI

Tez calismasi kapsaminda, tezin ilk donemlerinde calismaya uygun verilerin toplanmasi

tlizerine ¢alisiimistir.
3.3.1. Anahtar Kelimelerin Belirlenmesi

Tez kapsaminda veri olarak kullanilmasi planlanan yayinlar NCBI-PubMed veri tabaninda
bulunmaktadir. Bu veri tabaninda, calismanin amacina uygun olacak sekilde yeterli miktarda
veri / yayin bulunup bulunmadiginin kontrol edilmesi i¢in 6ncelikle bu veri tabaninda yer alan

yayin Ozetleri filtrelenip analiz edilmistir.

Yukarida belirtilen ama¢ dogrultusunda belirli anahtar kelimeleri igceren yayin Ozetleri
PubMed iizerinde taranmistir. Bir veri ortaminda anahtar kelimeler ile tarama yapildiginda

hedefe yonelik olmayan sonuglara ulagsma olasiligindan dolay1 kelimeler secilirken ilgili alana
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ve tez amacina yonelik arama daraltma yoluna gidilmistir. Bu amacla anahtar kelimeler beg

ana kategori altinda toplanmistir.

Ik kategori; yontem kategorisi, dizileme calismalarini igeren yaymlara ulasilmas: amaciyla

olusturulmustur.

Ikinci kategori; genomik bélge, ulasilacak yayinlarda gerceklestirilmis dizileme ¢aligmalarinin
ozellikle DNA {izerinde gergeklestirilmis olmasi amaciyla olusturulmustur. Bu dizilemeler
dna dizileme, tiim genom dizileme veya ekzom dizileme olabilir. Bu sekilde, elde edilecek
yayinlarda DNA dizilemesi haricinde RNA-Seq, Chlp-Seq veya bisiilfit dizileme gibi tezin

kapsami1 ve dogasi disinda kalan dizileme ¢esitlerine dair yayinlar ayiklanmis olmaktadir.

Ugiincii kategori, popiilasyon kategorisi, elde edilecek yaymlarin Homo sapiens igin gesitli
hastalik profillerinde gerceklestirilmis dizileme sonuglarin1 igermesini saglayabilmek
amactyla olusturulmustur. Bu sekilde Homo sapiens haricinde bakteri, virlis veya bitki

genomlarinin dizileme sonuglarindan kaginilmasi amaglanmaistir.

Dérdiincti kategori; varyant ve varyant tipi kategorisi, varyantlardan ve varyantlarin tiplerine

dair bulgulardan bahsedilen yayinlara ulasilmasi amaciyla olusturulmustur.

Besinci ve son kategori; klinik etki kategorisi ise yaymlarda Homo sapiens DNA’s1 {izerinde
gergeklestirilmis dizileme sonuglarinda elde edilen cesitli tipteki varyantlara dair birtakim
klinik etkilerden bahsedilmesinden ve bu etkilerin hastaliklarla iliskilendirilmesine veya tam
tersi bir sekilde iligkilendirilmemesine dair yorumlarin yapilmis olunmasindan emin olmak

amaciyla olusturulmustur.

Kategoriler ve bu kategorilere ait kelimeler Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1: Anahtar kelimeler ve kategorileri.

Yontem Genomik Bolge | Popiilasyon Varyant ve Klinik Etki
Tipleri

ngs dna sapiens variant pathogenic

sequencing genome disease mutation disease+causing

exome patient snp benign

snv deleterious
polymorphism tolerated
insertion damaging
deletion
indel

Arama yapilirken ulasilan yaymlarin her kategoriden en az bir kelimeyi igermesi
hedeflenmigtir. Bu amagla dort kategorideki kelimelerin birbirleriyle olan biitiin
kombinasyonlar1 (540 kombinasyon) i¢cin NCBI-PubMed iizerinde taramalar yazilan bir betik
araciligiyla otomatik olarak gerceklestirilmistir. Bulunan sonuglarda her kategoriden en az bir

anahtar kelime olmas1 beklenmistir.
PubMed iizerinde gergeklestirilen 6rnek bir arama sorgusu su sekildedir:

‘sequencing[AND]dna[AND]disease[AND]mutation[AND]disease+causing’

Yayinlarin otomatik olarak cekilebilmesi amaciyla NCBI dahilindeki Entrez sisteminin

sagladig1 eutils API’sinin entegre edildigi bir betik yazilmistir.
3.3.2. NCBI-PubMed Taramasi ve Yaymn Ozetlerinin Cekilmesi

NCBI-PubMed iizerinde 540 kombinasyonun otomatize bir sekilde taranmasi i¢in NCBI
tarafindan olusturulmus E-utilities (Entrez Programming Ultilities) API servisi kullanilmigtir
(Sayers, 2010). Tarayict tlizerinde sorgulatilan URL’ler ile ¢alisan bu servisten en hizli ve

standart sekilde faydalanabilmek amaciyla hem aramalart hem de arama sonucunda elde
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edilen ciktilar1 diizenlemek ve belirli bir formata sokmak amaciyla Python dilinde bir betik

yazilmstir.

E-utilities ile kullanilan ‘search’ ve ‘fetch’ sorgulamalar1 sonucunda ¢ikt1 olarak makalenin
yaymlandig1 dergi, yazarlar, makale bashgi, makale 06zeti ve DOI numaralar1 elde
edilebilmektedir. Ciktilarin formatlar1 ve siras1 ¢cogunlukla ayni olsa da bu sablona uymayan
ciktilar da alinabilmektedir. Ayn1 zamanda dergi isimlerinin ve yaymlanma yillarinin da elde
edilen bilgiler arasindan ayiklanmas1 gerekmistir. Bu sebepten dolay: ¢iktilarin otomatize bir

sekilde sablona uydurulmasi i¢in ayr1 bir kural tabanli betik yazilmistir.

Tiim bu silire¢ sonunda 37562 yayina dair bilgiler elde edilmistir. Betiklerle diizenlemeler
sonucunda standart bir veri tablosu (dataframe) olusturulmustur. Bu veri tablosuna dair bir

onizleme Sekil 3.1°de goriilebilir.

Journal Abstract Year
3243 Su / stra zonformational va C 2} analysi 1997
21274
37635
2993 Neurology "Frontote
4847 Eye (Lond) "Genetic
2628 BMC Med Genomics "Genotype-fi paches S 3/ JUND: In d

35893 Fam Cancer | wish that there was more info": characteriz Little is known about what uncertainties patie

33729 SciRep “Inf y" analysis of short molecular dynami. Characterizing a protein mutational lands:

13257 Mov Disord  "Jerky" dystonia in children: spectrum of phen. Hyperkinetic dystonia is characterized by phas.

1600 Mol Genet Genomic Med "‘Missing muta s" in MPS |: Ider tion o. BACKGROUND: Mucopolysaccharidosis type | (M

Sekil 3.1: E-utilities ile NCBI-PubMed veritabanindan ¢ekilen bilgilerin ham bir veri tablosu olarak
diizenlenmesi.

3.3.3. Mutasyon Tespiti I¢in Diizenli ifadelerin (RegEx) Kullanmilmas:

Baslik ve makale 6zeti gibi metinsel ifadelerin temizlenmesine ve islenmesine ge¢ilmeden
once Ozetlerde gecmis olabilecek varyantlarin saptanmasina dair bir 6n c¢alisma
gergeklestirilmistir. Genetik varyant nomenklatiiriinde biiylik ve kiigiik harfler, noktalama
isaretleri ve ¢esitli sembollerin 6nemi biiylik oldugundan dolay1 bu asamada bir 6n c¢alisma
olarak varyant taramas1 yapmanin ileriki ¢alismalara dair bir 6ngorii verilecegi diisiiniilmiistiir.

Varyantlarin ifade edilmesi i¢in varyantlarin tiplerine ve ¢esitlerine gére Human Genome
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Variation Society (HGVS) tarafindan belirlenmis kurallar ve tavsiyeler bulunmaktadir
(Dunnen ve ark., 2016). Son yillarda yayinlanan makalelerde bu tavsiyelere siklikla uyulsa da

bazi yayinlarda bu kurallarin disina ¢ikabilen gdsterimler de mevcuttur.

Bu ¢aligmada HGV'S nomenklatiiriine uyan varyantlari ve istisnalar1 da kapsayabilecek ¢esitli
diizenli ifade sablonlar1 yazilarak yayin 6zetlerinde herhangi bir varyant veya varyantlara dair
ifadelerin gecip gegmedigi yakalanmaya calisilmistir. Diizenli ifadeler (regular expressions)
metinler igerisinde belirli sablonlara uyan karakter dizilerinin ve hatta spesifik DNA

dizilerinin saptanmasi amaciyla siklikla kullanilmaktadir (Erwig & Gopinath, 2012).
3.3.4. Veri Tablosundaki Ozet Metinlerin Islenmesi

Elde edilen yaym Ozetlerinin ¢esitli perspektiflerden incelenmesi amaciyla bu metinlerin
gereksiz noktalama isaretlerinden, anlamsiz s6z ve s6z 6beklerinden arindirilip bunun yaninda
ayni1 kelimelerin ¢ogul ve tekil ifadelerinin normalize edilip kdklerine ulasilmasi gibi birtakim

metin igleme asamalar1 ger¢eklestirilmistir.

Bunun i¢in Oncelikle tiim metinler kiiclik harflerle temsil edilecek sekilde doniistiiriilmiistiir.
Ardindan "\n', u"\u2009', u\xa0', "\t' gibi kacis karakterleri ve unicode karakterler bosluklarla
degistirilmigtir. Tim yayin 6zetleri tek bir metin olusturacak sekilde birlestirildikten sonra
Python NLTK (Natural Language Toolkit) paketinden faydalanilarak bu tiim metin tokenlere
ayristirtlmigtir. Metinlerin analiz edilmesi amaciyla kelime veya climle 6beklerine (tokenlere)
ayristirilmast uzun yillardir kullanilan bir yontemdir (Webster & Kit, 1992). Tokenler eger
alfanumerik degilse veya ciimleye bir gorlis veya anlam katmayan kelimelerden biriyse
listeden atilmig ve geriye kalan tokenler WordNetLemmatizer ile koklerine indirgenmistir
(Sigman & Cecchi, 2002). Elde edilen token listesi daha sonrasinda tokenleri ve onlarin tiim

metin igindeki frekanslarini listeleyecek sekilde bir sozliige doniistiiriilmiigtiir.
3.3.5. Tam Metin i¢ceren Yaymnlarin Toplanmasi

Tiim metinlere dair analiz yapilacagi zaman ilk problem literatiir veritabanlarindan kolaylikla
erisilen bilimsel yayinlarin 6zet boliimlerine ek olarak diger tiim bdliimlerin (materyal -
metod, bulgular, tartisma ve eger varsa diger basliklar) ne sekilde saptanip elde edilecegidir.
Elde edilen metinlerin dogal dil isleme yontemleriyle islenebilmesi i¢in bu kaynak metin

dosyalarinin formatinin da bu dogrultuda uygun olmasi ve hemen hepsinde ayni sablonun



42

olmas1 gerekmektedir. Birbirinden farkli formatlara sahip metinlerin islenmesi ayni
otomasyonda miimkiin olmamakla beraber, kolay islenmeye miisaade etmeyen formatlarin
kullanilmas1 da hem otomasyonun olusturulma siirecini, hem de otomasyonun olusturulma
strecinde hata riskini arttiracaktir. Bunun da metin isleme ve analizi sonucunda yanlig

varsayimlara ulagilmasina sebebiyet verebilme ihtimali bulunmaktadir.

PubMed veritabanindan {icretsiz olan yayinlarin PDF olarak indirilebilmesine ragmen bu
islemin de otomatik bir siire¢ dahilinde toplu indirme seklinde yapilmasi gerekmektedir.
Coziimlerden birisi belirli bir web taramasi betigi ile belirli anahtar kelimelere gore PDF’lerin
toplu indiriminin yapilmamasi ve PDF ile dogal dil isleme yapmanin verimli olmamasindan
dolayr dosyalarm XML veya JSON formatina doniistliriilmesidir. Gergeklestirilen
denemelerde bu doniistiirme isleminin de ¢ok tutarli bir sekilde gerceklesmedigi, doniistiiriilen
dosyalarin ortak bir sablonda bulusmakta zorlanabildigi gézlenmistir. Ayrica binlerce yaymnin
indirilmesi i¢in web lizerinden gergeklestirilen taramanin ¢ok zaman alacagi da ortadadir.
Yayinlarin tiim metinlerinin toplu bir sekilde indirilebilmesi i¢cin PubMed Central incelenmis
ve licretsiz tiim metinlere erisilebilecek servisler saptanmistir. Bu servislerin tek handikapi
Pubmed'de yer alan tiim yayinlari icermiyor olusudur. Fakat gelistirilecek analizler i¢in belirli
sayida hedef yayinlara sahip olmak yeterlidir. Bu dogrultuda PMC Open Access Subset
metinlerine FTP servisi lizerinden erisilmistir. Siire¢ dahilinde yaklasik 325 GB alan kaplayan
4500000 civarinda yaymnmn toplu indirimi gergeklestirilmistir. Indirilen yaymlarin BioC
formatinda olmasina dikkat edilmistir. BioC formati metin madenciliginin PubMed yayinlar
tizerinde verimli bir sekilde gerceklesebilmesi icin tasarlanmis bir format olmakla beraber
XML veya JSON olmak tizere iki farkli alternatifle gelmektedir (Comeau, D. C. ve ark.,
2019). Bu tez ¢alismasi kapsaminda BioC-JSON formati ile devam edilmistir.

Indirilen yaymlar PMC Open Access kapsaminda her konudan toplanmis yayinlar
icermektedir. Dolayisiyla daha Onceki ara donemlerde yayinlarin 6zet boliimleri iizerinde
yapildig1 gibi bu tam metin yayinlari i¢inden de anahtar kelimelere gore filtreleme yapilmasi
gerekmigstir. Bu sayede tez caligmasina katkida bulunmayacak yaymlar diglanmistir. Elde
edilmesi istenen yaymlar insan gruplart lizerinde yapilmig DNA dizileme calismalarinin
analiz sonuglarini i¢cermesi beklenmistir. Boylece Homo sapiens i¢in hastalik yapici veya iyi

huylu varyantlara dair bilgi veren metinler tez kapsaminda kullanilabilmistir.
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Lokalde tiim anahtar kelimelerin milyonlarca yayin i¢inde aranmasi uzun bir siire¢
alabileceginden dolay1 hiyerarsik bir arama stratejisi kullanilmistir. Tiim makaleler 6ncelikle
dizileme, sekanslama, gibi sadece laboratuvar metodolojisi saptayacak sekilde taranmis ve
milyonlarca makalenin sayis1 birka¢ anahtar kelime ile 2356786 sayisina diistirilmiistiir.
Metodolojiye gore gergeklestirilen filtrelemede metodolojiyi igeren tiim yayinlar elde edilmis
olacagindan dolay: filtrelenmis yayinlarin {izerine bu sefer de daha kapsamli bir filtreleme
gerceklestirilmistir. Anahtar kelimeler {ic gruba ayrilmistir. Ik gruptaki anahtar kelimeler
aranan yayinlardaki dizilemenin DNA, genom veya ekzom iizerinde gergeklestirilmis olmasi,
ikinci gruptaki anahtar kelimeler bu dizilemeler sonucunda varyant veya mutasyon bulunmus
olmas1 ve son gruptaki anahtar kelimeler de yayinda bulunan varyantlarin klinik etkileri
lizerinde tartisilmis olmasini saglama amaciyladir. Bu sekilde 240084 makale ile hedeflenen

yayin grubuna daha da yaklasmistir.

Elimizde kalan yayinlar daha sonrasinda bir filtrelemeden daha gegirilmistir. Bu filtreleme
elimizde son tahlilde kalmasi istenen yaymlarin bir insan grubu iizerinde ger¢eklesmis
olmasini istedigimizden dolayidir. Boylece ikinci filtrelemeden sonra elimizde kalan yayinlar

hastalik, semptom, kohort gibi anahtar kelimelerle tekrar filtrelenmistir.

Filtreleme 2
Anahtar Kelimeler:
Grup 1:

[ dna, genome, exome

2 i Grup 2 i
4500000 Filtreleme 1 2356784 F 240084

Makale + - - Makale - variant, mutation, - Makale | _—
An r Kelimeler:
pbendlior s substitution, snp, snv,

sequencing polymorphism
Grup 3:

Filtreleme 3
Anahtar Kelimeler
patient, disease, cohort,
symptom, rare

134544 |
t - Makale

pathogenic, disease causing
benign, deleterious, tolerated,
damagin

Sekil 3.2: Tiim metinlerin filtrelenme siireci.

3.4. TAM METIN iCEREN YAYINLARIN iSLENME SURECI

Ug filtreleme asamasi sonrasinda elimizde Bio-JSON formatinda 134544 makale kalmistir.
Fakat bu yayilarin dogal dil isleme yontemleri ile isleyebilmesi i¢in bir veri ¢ercevesi (data
frame) haline doniistiiriilmesi gerekmistir. Bunun i¢in yapilan ilk islem oncelikle JSON
formatindaki metinlerin i¢inde yer alan yaym boliimlerinin gruplara ayrilmasi olmustur.

JSON formatindaki hiyerarsiyi daha kolay takip edebilmek amaciyla da ‘Online JSON
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Viewer’ adinda c¢evrimici bir ara¢ kullanilmistir. Bu aracin da yardimiyla Python
programlama dilinde bir JSON ayristirma fonksiyonu yazilmis ve 134533 yayimnin hepsinin
tizerinde bu fonksiyon gelistirilmistir. Fonksiyon sonunda her bir satir1 bir yaym, her bir
kolonu da ‘Abstract’, ‘Discussion’ gibi bir yaymn bdliimii olan bir Python-Pandas veri
cergevesi yaratilmistir (McKinney, 2010). Bu veri c¢ergevesi olusturulurken yayinlarin
birbirlerinde ortak olmayan tablo, figiir, giris gibi boliimleri de dikkate alinmistir. Boylece
Ornegin eger bir yayinda tabloya dair hicbir veri yoksa bu hiicre o yayin i¢in bos birakilmistir.

Ama bos veya dolu, en nihayetinde muhtemel biitiin béliimler i¢in kolonlar yaratilmistir.

Elde edilen veri ¢ergevesi ana kaynak olarak saklanmistir. Fakat tez kapsaminda ilk asamada
ilgilenilecek yaym boliimleri siirlandirilmistir. Buna gore isletmeye dahil edilecek veri

cercevesi kolonlar1 sunlardan olusmaktadir:
YEAR: makalenin yayinlanma y1li

PMID: makalenin PubMed identifikatorii
PMCID: makalenin Pubmed Central identifikatorii
JOURNAL: makalenin yayinlandig1 derginin ismi
TITLE: makalenin basligi

INTRO: eger varsa makalenin girig bolimii
ABSTRACT: makalenin 6zet boliimii

RESULTS: makalenin bulgular boliimii
DISCUSS: makalenin tartisma boliimii

Ornek veri tablosu goriintiisii Sekil 3.3’de verilmistir.
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YEAR PMID PMCID JOURNAL TITLE INTRO ABSTRACT RESULTS DISCUSS
Discussion
0 20070 173312490 1819367.0 DMC Medical p°'Vm°'p*ﬁg"?: The fee facica BaCkgrgg;dgm: NITCS popuations. | 15002
= 2 - Genetics  unmasking the theory of aging encodes an DNKovf',as bt olvmormhian
effect of po... is antioxidan... = pOYTIon)

was ne...
Mutations in a- Introduction Summary The Results Discussion We
Tubulin Cause The development of Identification and report the

1 2007.0 17218254.0 1885944.0 NaN development of P : A °P
Abnormal the mammalian the mammalian Mapping of a Novel cloning of an
Neuronal... brain... - ENU-ind...
& Background Discussion
BMC E"%“,‘,aT’g n :':;I‘: Glaucoma Background We Results Mutation  The complex
2 2007.0 17359525.0 1838427.0 Molecular S ag = comprises a investigated the  and SNP profile in nature of
Biology  Prmany ‘;‘:1 group of molecular basis... OPTC A nov... POAG
neuro... warrants...

Sekil 3.3: Tiim metin yayinlar kullanilarak olusturulmus veri tablosu.

Yayin Ozetleri incelenirken HGVS standartlarina uyan ve uymayan varyantlar gézlemlenmisti.
Yakin tarihe dogru geldik¢e varyant isimlendirmelerinin standartlara daha c¢ok yaklastigi,
eskilere gidildik¢e ise standartlardan uzaklastigi goriilmiistiir. Bu durum literatiirde de bu
sekilde belirtilmistir (den Dunnen ver ark., 2016). Ozellikle eski varyant isimlendirilmelerinde
goriilen ‘->’, /> gibi 0zel karakterler varyantlarin metin i¢inde saptanmasini zorlagtirmaktadir.
Ayni zamanda daha Once yapilan baska bir c¢alisma da bu tarz eski varyant
isimlendirmelerinin aslinda toplam literatiirdeki yogunlugunun c¢ok az oldugunu
gostermektedir (Lee, K. ve ark., 2021). Yeni nesil dizileme teknolojisinin gelistirilmesinden
once sadece Sanger dizileme ile yiiksek maliyetlere, uzun siirelerde az gen dizilimi
yapilmaktaydi ve HGVS standartlar1 heniiz o zamanlarda yoktu. Dolayisiyla diisiik
yogunluktaki bu tarz eski varyantlarin eski yayinlardan bu tez kapsaminda dislanmasina karar
verilmistir. Ayni zamanda tez Onerisinde verdigimiz gibi, yaymlanma tarihi i¢in yeni nesil
dizileme teknolojisinin gelistirilmesini baz alacagimdan dolay1 bu tarz eski varyantlarin

saptanmasi i¢in harcanacak eforun verimli bir getirisi olmayacaktir.

Yeni nesil dizileme teknolojisinde ilk Orneklerini gordiigiimiiz cihazlar 2007 yilinda
laboratuvarlarda kullanilmaya basladigindan dolay1 yayinlar, yaymlanma yillar1 en eski 2007

olacak sekilde filtrelenmistir.

Ayni zamanda elde ettigimiz yayinlar icerisinde ABSTRACT’1 olsa da DISCUSS bdliimii
olmayan, ya da DISCUSS olsa da RESULTS béliimii olmayan yayinlar da mevcuttur. Bu
yayinlar da veri setinden dislanmistir. Kurmak istedigimiz algoritma, yayinlarin o6zellikle

ABSTRACT, RESULTS ve DISCUSS boliimlerini icermelerini gerektirmektedir. Bunun
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haricinde INTRO ve JOURNAL kolonlarindaki bog degerler gecerli olarak kabul edilmistir.
Yayimnlarda o6zellikle ABSTRACT, RESULTS ve DISCUSS béliimlerinde yer alan
varyantlarin saptanmasi regex ile gerceklestirilmistir. Bunun i¢in 4 farkli regex sablonu

kullanilmistir. Kullanilan sablonlar asagidaki gibidir:

Sablon 1:

'[gc]\.[0-9]+[ATGCatgc](?:>|/)[ATGCatgc]’

Sablon 2:

rs[0-9]+'

Sablon 3:

'P\.[ACGHILMPSTV][oxIspyghaterinu] {2} [0-9] +[ACGHILMPSTV\*][oxIspyghaterinu] {2}’
Sablon 4:

\.[GALMPTSVICHFWKQEVYRND][0-9] +[GALMPTSVICHFWKQEVYRND\*]'

[k sablon eger yayin iginde genin protein kodlayan bdlgesinde meydana gelen bir niikleotit
degisiminden bahsediliyorsa bunu yakalamak igindir. Ornegin c¢.10G>T varyanti genin
protein kodlayan bdlgesindeki 10. Pozisyonda bulunan Guanin bazinin Timin bazina

doniistiiglinii gostermektedir.

Ikinci sablon rs (RefSeq) kodu ile bahsedilmis varyantlarin yakalanmas igindir. Ornek olarak
1s80358547 varyant1 BRCA2 genindeki patojen bir varyant1 temsil etmektedir. Ugiincii ve
dordiincii sablonlar DNA iizerinde meydana gelen niikleotit degisiminin amino asit zincirleri
{izerindeki yansimast ile ifade edilen varyantlarm saptanmasi i¢indir. Ornegin p.Val65Lys bor
proteinin  65. Pozisyondaki valin amino asidinin lizin amino asidine donilismesini
gostermektedir. Benzer sekilde, amino asitler {i¢ harf yerine tek harflerle de
gosterilebilmektedirler. Buna gore ayni amino asit de§isimini yayinlar i¢inde p.V65K olarak

da gorebilmemiz miimkiindiir.

Boylece elimizde filtreleme sonrasinda kalmis olan 134544 makale, yayinlanma yil,

ABSTRACT, RESULTS, DISCUSS boéliimlerinin dolu olmasi ve icerisinde belirlenen dort
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sablona goére varyant igerip icermemesine gore yeniden filtrelenmistir. Bu filtreleme
sonucunda elimizde tiim metni olan ve u¢ 6nemli boliimiinden en az birinde en az bir varyant
iceren 25841 yaym kalmistir. Bu son filtreleme asamasina dair bir diyagram Sekil 3.4°te

verilmistir.

Kriter 1
YEAR >= 2007

Kriter 2
ABTRACT is not NULL AND
RESULTS is not NULL AND

DISCUSS is not NULL

134544
Makale

25841
Makale

Kriter 3
regexp in ABSTRACT OR
regexp in RESULTS OR
regexp in DISCUSS

Sekil 3.4: Tiim metin yayinlarin son filtreleme agsamalari.

Saptanan varyantlar ABSTRACT mut, RESULTS mut ve DISCUSS mut kolonlar1 altinda

‘|” ayristiricist ile listelenmistir.

Varyantlarin haricinde metin i¢inde gegen gen isimlerinin de saptanmasi gerekmektedir.
Bunun icin HUGO (Human Gene Nomenclature Committe) veritabanindan text dosyalari
seklinde indirilmistir (Tweedie S ve ark., 2021). Hem jenerik gen isimleri hem de her gen
isminin ayr1 ayr1 es anlamlilar1 sisteme dahil edilmistir. Bu text dosyasi1 referans alinarak her
metinde gecen gen isimleri saptanmistir ve mutasyonlarda oldugu gibi gen isimleri de

ABTSRACT gene, RESULTS gene ve DISCUSS gene kolonlar: altinda listelenmistir.

Verilerin diizenlenmesi noktasinda son asamasi ise gen ile varyant iliskilendirilmesinin
gergeklestirilmesidir. Ayni metin i¢inde yer alan birden fazla mutasyonun yine ayni metinde
yer alan birde fazla gene dagiliminin yapilmasi analizler i¢in son derece 6nemlidir. Bu
iliskilendirmenin yapilabilmesi amaciyla her yaymnda bulunan gen ig¢in MyVariant.Info

adindaki API servisi ile total veritabanlarina sorgu atilmistir. Bdylece o gen ile daha once
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tanimlamas1 yapilmis varyantlar elde edilmistir. Bu elde edilen varyantlar metin iginde
yakalanan varyantlar ile karsilastirilmistir. Elde edilen eslesme oldugunda ilgili yayin i¢indeki

eslesmesi olan varyant, sorgusu atilan gene ait olarak kaydedilmistir.

Bu noktada varyantlarin normalizasyonu da olduk¢a 6nemlidir. Regex sablonlarina gore 4
farkli yazilista elde ettigimiz varyantlarin hepsinin ayni formata doniistiiriilmesi de
gerekmektedir. Bunun i¢in elde edilen varyantlar, MyVariant.Info API’leri kullanilarak RS
koduna ¢evrilmistir (Xin et al., 2016).

3.5. MAKINE OGRENMESi MODELLERINE GiRiSi YAPILACAK
METINLERIN DUZENLENMESI

Bunun i¢in 6ncelikle R kodlu her varyant, yayin tablosundan ¢ikarilmis ve ayr1 ozette,
bulgularda ve tartismada ne sekilde gectigi varyant tablosunda ilgili varyantin satirina
eklenmistir. Bir varyantin 6zette gegmesi bu varyanta dair bulgularin incelenen hastalik veya
gruplarla iligkili oldugunu gosteren 6nemli bir sonugtur. Fakat ayrica yazarlarin tercihine gore
bu varyantlar 6zette gegmeyebilir. Bir varyantin bulgularda olup da tartismada olmamasi ise
yazarlarin bu varyanti iyi huylu, frekansi toplulukta fazla goziiken ve incelenen hastalikla
iligkili olmadigini disiindiirtmektedir. Tartigmada tartisilmis varyantlarin  ise hangi
kelimelerle birlikte kullanildig1 bu varyantin karakterini ortaya koyarken, bu varyantlar1 ayni
anda Ozet kisminda da gormek varyantin patojenik ve calisma grubuyla iliskili olma
thtimalinin yiiksek olmasin1 yaymi okumadan dahi diislindiirtebilmektedir. Bu amagla bu
tabloda ilk olarak varyantlarin ka¢ farkli makalede saptandigi1 ve ayr1 ayr ozette, bulgularda

ve tartigmada kacgar kere gectigi tabloya islenmistir.

Bunun haricinde hem 6zet, hem bulgular hem de tartismada bu varyantlarin gectigi ciimleler
incelenmistir. Yazarlarin ¢ok siklikla kullandigr isim, sifat, fiil ve zarflarin oldugu
gbzlenmistir. O halde bu varyantlarla beraber “iligskilendirildi, bulundu, kanitladi, gézlemlendi,
gosterildi, dogruland1 - (associated, showed, observed, supported, confirmed, detected,
revealed)” gibi kelimelerin varyantla beraber aynmi climle i¢inde ge¢mesi varyanta dair bazi
gerceklerin bulunduguna yonelik giiclii bir kanittir. Fakat bu cilimlelerde sadece fiillere
bakmak yanlis bir diisiince gelistirilmesine sebebiyet verebilir. Fiilin 6niinde bulunabilecek
bir olumsuzluk eki (not) bu fiilde belirtilen iligskilendirmenin aslinda olmadigini, ya da bu

olumsuzluk eki olmasa dahi, fiilden sonra gelen gelen isim, isim tamlamasi veya sifatlarin
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“koruyucu etki, diismiis risk - (protective effect, decreased risk” gibi tabirler asinda
patojeniteyi degil, iyi huylu karakteri tanimlayacaktir. Bunun yaninda isim ve sifatlarin
ontindeki fiil ve zarflar da bu ¢alismanin bir konusu olmakla birlikte bu ciimle elemanlarinin
kullanim1 subjektif olabilmektedir. O yiizden agirliklarinin fiil, isim ve olumsuzluk ekleri

kadar ¢ok olmamasi gerekmektedir.

Bu sebeplerden dolay1 varyantlarin yayinlarda ozet, bulgu ve tartisma dahil, iglerinde
gectikleri tiim climleler yayindan ¢ekilmis, tek bir metinde toplanmis ve varyant tablosunda

ilgili varyantin satirina eklenmistir.

Bazen bir ciimle i¢inde birden fazla varyanta dair tartismalar yapilabilmektedir. Climlelerin
varyantlara 6zel olabilmesi i¢in, bunlardan ilgili satirdaki varyant haricinde diger varyantlarin
isimleri silinmigtir. Ayn1 makale ve ayni1 ciimle i¢inde beraber bulunan varyantlar bilgisi daha
sonra varyant - varyant iliskisi olarak farkli bir anotasyon birimi olacaktir. Bu bilgiler bir
varyant aratildiginda benzer diger varyantlar1 verebilecek semantik arama motorlar i¢in

degerlidir.

Boylece her climlesinde en az bir varyantin gectigi metinler varyant tablosuna yazdirilmstir.
Bununla birlikte ctimlelerde yapilan bir degisiklik de ilgili varyantin isminin ‘mutvaryant’
gibi Ingilizce’de karsilig1 ve anlami olmayan bir kelime ile degistirilmesi oldu. Bdylece her
varyantin climlelerinde kendi isimleri genel corpus’ta tek bir isimle degistirilerek bu kelime
ile olusturulacak 6znitelik sayisi her varyant igin bir tane olmus oldu. Ornegin, rs12345 kodlu
varyant icin tabloya 3-ngram olarak ‘associated with rs12345” 6zniteligi gelirken, bir baska
varyant olan rs98765 icin de ‘associated with rs98765” 6zniteligi de gelecektir. Bu 6znitelik
hem 6nemli bir 6znitelik olacak, aslinda her varyant i¢in ayn1 anlama gelecek ve genel tabloda
her birinin frekansi ¢ok diisiik olacagindan 6znitelik seciminde de elenecektir. Varyantlarin
isimleri climlelerde mutvaryant olarak degistirildiginde tabloda bu {i¢lii i¢in sadece bir adet
‘associated with mutvaryant’ Ozniteligi gelecek ve bunun anlami her varyant igin ayni
olacaktir. Bu ayni zamanda verinin kompleksligini azaltarak genellestirilebilir olmasini

arttirmistir.

Metinler varyant tablosuna aktarilirken ii¢ farkli yaklagim izlenmis ve bunun neticesinde ii¢
farkli veri seti olusturulmustur ve bundan sonra tek ciimle yaklasimi olarak anilacaktir.

Bunlardan ilki sadece varyantlarin iginde gectigi ciimleleri icermektedir. Ikinci veri seti,
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varyantin i¢inde gegtigi ciimlenin bir onceki ve bir sonraki ciimlenin de dahil edildigi veri
setidir ve tez calismasinda 3 ciimle yaklasimi olarak bahsedilecektir. Son ver iseti ise
varyantin i¢inde gectigi climleye ek olarak bu ciimleden 6nceki ve sonraki ikiser climlenin de

veri setine dahil edilmesidir ve 5 ciimle yaklagimi olarak ele alinmistir.
3.6. VARYANTLARIN ETIKETLENMESI

Bu isleme adimlar1 esnasinda ClinVar Miner araci ve ClinVar veritabani yardimiyla da eldeki
RS kodlu varyantlarin etiketlenmesi saglanmistir (Henrie A. ve ark., 2018; Landrum, M. ve
ark., 2016). Bu etiketleme yapilirken ClinVar’da yiiksek giivenilirlige sahip olan varyantlar
dikkate alinmistir. Ambry Genetics, Arup Labs, MayoClinic, Invitae, Broad Instittute,
[Mlumina, OMIM, BluePrint Genetics, Centogene, GeneDX gibi saygin ve giivenilir
kuruluglarin yiiksek yildizli pathogenic, likely pathogenic, benign ve likely benign varyant
girigleri dikkate alinmistir. Burdan elde edilen RS kodlu varyantlar daha sonra bu tez
kapsaminda gelistirilen RS tablosu ile birlestirilmistir (inner join). Boylece elimizdeki

varyantlar etiketlenmis vaziyete gelmistir.

ClinVar Miner ile etiketi saptanabilen yaklagik 5646 varyant elde edilmistir. Bu saymin
arttirillabilmesi amaci ile benzer bir islem LitVar arac1 ve API'si ile de tekrar edilmistir. LitVar,
genetik varyasyonlarla ilgili bilgileri literatiirden toplar ve veritabanina kaydeder. Bu, farkli
tipteki genetik degisikliklerin (6rn. tek niikleotid polimorfizmleri, inserter-deleterler,
niikleotid degisimleri vb.) literatiirdeki agiklamalarini igerir. LitVar ayn1 zamanda bir API
(Uygulama Programlama Arayliizii) servisi de sunmaktadir. Bu API, gelistiricilerin ve
aragtirmacilarin LitVar veritabanina programatik olarak erigsim saglamasina olanak tanir. Bu
sekilde, kullanicilar kendi uygulamalarinda veya analizlerinde LitVar verilerini kullanabilir ve
entegre edebilirler (Allot A. ve ark., 2018). RS varyantlarinin ClinVar veritabanlarinda hangi

klinik etkiyle gectiklerinin saptanmasi i¢in bu Litvar API servisi kullanilmistir.
Bu sorgulamalar sonunda etiketi saptanabilmis 17946 varyanta ulagilmigtir.
3.7. VARYANTLARA DAIR BIYOLOJIiK OZNITELIKLERIN ELDE EDILMESI

Yayinlardan elde edilen rs (RefSeq) kodlu varyantlara dair veritabanlarindan 6zniteliklerin
elde edilebilmesi icin ANNOVAR isimli ara¢ kullanilmistir (Wang, K. ve ark., 2010). Bir

varyantin fonksiyonel ve biyolojik 6zellikleri bu varyantin DNA {izerinde bir gen i¢ginde mi
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yoksa genler arast bolgede mi bulundugu, gen iizerindeyse genin ucunda mi yoksa ortasinda
mi1 ya da genin protein kodlayan kisminda mi yoksa kodlamayan kisminda mi, amino asit
tiretiminde degisiklige neden olup olmadigi, evrimsel olarak ne kadar korunmus bir bolgede
yer aldig1, protein fonksiyonalitesini etkileyip etkilemedigi gibi 6zelliklerdir. Ayn1 zamanda
sadece bu ozelliklere gore gelistirilmis prediktif algoritmalar da mevcuttur. Bunlardan en
giivenilir olanlarin sonuglar1 da bu anotasyona dahil edilmistir. Asagida sirasiyla bu anotasyon

birimleri bulunmaktadir:

- avsnp150: varyantin RS kodlan (yayinlardan elde edilen ve normalize edilen RS kodlu
varyantlar ile 6znitelik tablosunun birlestirilmesi sirasinda primer anahtar olarak kullanilmak

lizere.)
- Func.refGene: varyantin gen ve DNA iizerindeki lokasyonu

- ExonicFunc.refGene: varyantin protein iizerindeki yarattigi fonksiyonel veya yapisal

degisiklik

- GERP++RS: varyantin bulundugu bdlgenin evrimsel korunmugluk skoru
- AF: varyantin toplumdaki goriilme sikligini belirten gnomed frekansi

- MutationTaster: prediktif algoritma skoru

- MetaLLR: prediktif algoritma skoru

- MetaRNN: prediktif algoritma skoru

- ClinPred: prediktif algoritma skoru

- MCap: prediktif algoritma skoru

- InterVar: ACMG smiflandirmasina gore varyant hakkindaki uzman goriis otomatizasyonu

degerlendirmesi (Li, Q. ve Wang, K., 2017).

Bu anotasyonlarla olusan veri setinde oOzellikle prediktif algoritma kolonlari, gnomad

GERP++RS, Exonic.refGene ve ExonicFunc.Gene kolonlarinda kayip degerler mevcuttur. Bu
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degerler agagidaki yontemler ile ¢oziilmiistiir (Gudmundsson, S. ve ark., 2022; O’Leary, N. ve
ark., 2016):

- Prediktif skorlar ve GERP kayiplar1: Bu skorlar 0-1 arasindaki bir olasilik degerine
dayandigi i¢in ve 0.5 {istii ve altina gore patojenik veya benign degerlendirmesi yaptiklarindan
dolay1 kay1p hiicreler 0.5 degeri, yani notr deger ile doldurulmustur. Bu kayiplara ortalama ya

da mod degeri vermek dramatik biaslara neden olabilir.

- Gnomad frekans kayiplari: Gnomad iizerinde bir varyantin frekansini bulamamak o
varyantin gnomad dahilinde hi¢ goézlemlenmedigi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla bu

kayiplarin olmasi gereken deger sifirdir.

Exonic.refGene ve ExonicFunc.Gene kolonlarindaki kayiplar: bu Oznitelikler kategorik
Ozniteliktir ve lokasyonu bilinmeyen bir varyanta ortalama bir lokasyon bilgisi atamak dogru
olmayacaktir. Bu islemden kaginmak icin bu kolonlar dummy Ozniteliklere parcalanmistir.
Boylece oOrnegin higbir lokasyon bilgisi bulunmayan varyant tiim lokasyon kategorik

Oznitelikleri i¢in sifir degeri alacaktir.

Ayn1 zamanda bu Ozniteliklein birbirlerine gore korelasyonlart da incelenmistir. Bu
asamalardan sonra Annovar ile fonksiyonel olarak anote edilmis varyantlar makine 6grenmesi

egitimine hazir hale gelmistir.

3.8. VARYANTLARA DAIR DOGAL DIiL iSLEME OZNIiTELIiKLERINiN ELDE
EDILMESI

Elde edilen varyant tablosunda ciimlelerin bulundugu kolon daha sonra NLTK-
CountVectorizer ve TfIDFVectorizer fonksiyonlar1 ile birer kelime ve kelime gruplar

vektorleri haline getirilmistir.

CountVectorizer fonksiyonu kelimenin veya ardisik kelime grubunun o ilgili varyantin
metinlerinde kag¢ kere gectigini gostermekte oldugu i¢in bu tez kapsaminda bizlere degerli
bilgilere verecektir. TfIDFVectorizer ise ayn1 kelime veya kelime gruplarinin ilgili varyantin
metinlerinde ge¢cme sayisini ele alirken ayn1 zamanda bu tokenlerin o dokuman i¢indeki diger
tokenlere oranini ve tiim corpus’taki diger dokumanlarin igeriine gore essizlik oranini

saptamaktadir. TfIDF degeri ilgili tokenin tiim corpus i¢inde ne kadar belirgin bir ayirt edici
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kuvvete sahip oldugunu saptar. Dokuman konusunun tahmin edilmesinde veya semantik
tahminlerde oldukg¢a ise yaramaktadir. Bizim tezimizde dokumanlarin konusu belli, ve ilgimiz
dokumanin igerigindeki varyant ile ilgilidir. Fakat ilgili metnin patojenlige mi yoksa iyi
huyluluga m1 vurgu yaptigma dair bilgi verebilmesi acisinda degerli olabilecegi diisiiniilerek

calismaya dahil edilmistir.

Farkli denemeler yapabilmek amaciyla farkli veri/token setleri olusturulmustur. Bu setler

Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2: Farkli modeller i¢in modeller i¢in ana paramtere alternatifleri.

Algoritma Alternatifleri Ciimle Yaklasim Token Sayis1 Alternatifleri
Alternatifleri
XGB 1 Ciimle 250
Rastgele Orman 3 Ciimle 500
Lojistik Regresyon 5 Ciimle 750
1000

3.9. MAKINE OGRENMESI MODELLERININ KURULMASI

Fonksiyonel anotasyon haricinde dogal dil isleme yontemleri ile vektorize edilmis varyant
tablolar1, olusturulan tiim token setleri i¢in birer ensembl 6grenme yontemi olan XGBoost ve
RandomForest ve ayni zamanda Lojistik Regresyon algoritmalari ile egitilmislerdir (Bertini,

A. ver ak., 2022).

Verilerin egitilmesi sirasinda her bir algoritma igin farkli parametreler test edilmistir

(hyperparameter tuning).
3.10. MAKINE OGRENMESI MODELLERININ DEGERLENDIRILMESI

Modeller degerlendirilirken varyantlarin %25°1 test seti olarak ayrilmistir. veri setindeki
varyantlar patojenik veya iyi huylu olarak iki sinifli bir karakteri oldugundan dolayr modeller

birer siniflandirma modelidir ve degerlendirmede karmasiklik matrisi (confusion matrix)
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kullanilmigtir. Bu asamada degerlendirilen metrikler, toplam tutarlhilik, kesinlik, duyarlilik,

hassasiyet ve F 0l¢iitii olmustur.
3.11. BIYOENFORMATIK IS AKIS SURECININ OLUSTURULMASI

Biyoenformatik is akigt UNIX tabanli igletim sistemlerinde terminal iizerinden verilen
komutlarla kontrol edilmis olup ham dizileme verileri olarak Illumina platformu ¢iktisi olan,

¢ift uclu (paired-end) dizileme okumalar1 kullanilmistir.
3.11.1. Referans Genomun Hazirlanmasi

Biyoenformatik is akisi, gerek arastirmalarda gerekse de genetik test merkezlerinde yaygin

olarak kullanilan hg19 (GRCh37) versiyonlu referans genom baz alinarak hazirlanmistir.

GRCh37 versiyonlu referans genom agik erisimli veri tabanlarinda bulunabilmektedir. Bu
referans  genoma ait 905 MB  biiyiikliglindeki tam  kromozom  seti
http://hgdownload.cse.ucsc.edu/goldenPath/hg19/bigZips/chromFa.tar.gz adresinden

indirilmistir.

Biyoenformatik analiz siireclerinde referans genom iizerinde daha hizli tarama ve arama
yapilabilmesi icin veri indekslenmistir. indeksleme islemi BWA (Burrows-Wheeler Aligner)

araci ile gergeklestirilmistir (Li & Durbin, 2010).

Analiz siirecinin ilerleyen asamalarinda her bir niikleotid okumasina dair kalite skorlariin
rekalibrasyonu ve ayni zamanda varyant cagirma islemleri i¢in genoma dair bir sozlik
dosyast olusturulmustur. Bu amac¢ i¢in Samtools aracinin faidx ve Picard aracinin

CreateSequenceDictionary modiilleri kullanilmistir (Picard, n.d.; Li et al., 2009).
3.11.2. FASTQ Dosyalarinin Elde Edilmesi

Dizileme pazarindaki en yiiksek paya sahip olan ve dolayisiyla kurum ve merkezlerde en
yaygin olarak kullanilan yeni nesil dizileme platformu Illumina oldugu i¢in, bu tez
calismasinda da biyoenformatik is akigi iizerinde testlerin gergeklestirilmesi amaciyla

[llumina ¢iktis1 olan ham FASTQ dosyalar1 kullanilmgtir.
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Tez calismasinda kullanilan FASTQ dosyalar1 halka acik ve anonimize edilmis dosyalardir.
Bu veriler Avrupa Niikleotid Arsivi (European Nucleotide Archive - ENA) araciligi ile elde

edilmislerdir.
3.11.3. Okumalarin Referans Genoma Hizalanmasi

Bu asamada k-mer tabanli benzerlik arama algoritmalarinin kullanilmasiyla dizileme ¢iktisi
olan ham FASTQ dosyalarindaki okumalar referans DNA dizisine hizalanmaktadir. Hizalama
(mapping/alignment) fazi, sekans teknolojileri temel alarak olusturulan biyolojik verinin
anlamlandirilmasi igin gergeklesen is akislarinin en 6nemli adimlarindan biridir. Hizalama ile
birlikte okumalarin ilgili gen bdlgelerinin hangi kisimlarindan geldigi tespit edilmekte ve ayni
zamanda referans diziyle eslesen ve eslesmeyen okuma sayilart belirlenerek laboratuvar

ortaminda gerceklestirilmis ¢alismanin verimlilik diizeyi saptanabilmektedir.

Bu asama icin gelistirilmis oldukca fazla algoritma ve program bulunmaktadir. Her programin
temeli bir arama algoritmasina dayalidir ve farkli avantaj ve dezavantajlara sahiplerdir. Ayni
bilgisayar giicii ilizerinde optimum calisma verimlilikleri de farkli olabilmektedir. Bu tez
projesi kapsaminda hizalama asamasi icin is akisina dahil edilen arag BWA (Burrows-

Wheeler Aligner) olmustur (Li & Durbin, 2010).

BWA aracinin girdi olarak verilen FASTQ dosyalarindaki okumalarin uzunluklarina bagh
olarak farkli algoritmalar1 mevcuttur. 70-150 bp gibi kisa okumalar icin BWA’nin kullandig1
algoritma mem algoritmasidir. Bu hizalama sonrasinda BWA araci ¢ikti olarak bir SAM
dosyasi vermektedir. Bu SAM dosyasinin ise daha sonrasinda BAM formatina ¢evrilmesi
ileriki asamalarda analizlerin daha hizli olmasini saglamakta ve ayni zamanda sabit disk
lizerinde kaplanan alanin azalmasini saglamaktadir. BAM dosyasi1 elde edildikten sonra
alandan kazanmak amaciyla SAM dosyalarinin silinmesi genetik tan1 merkezlerinin veya
hastanelerin Tibbi Genetik Boliimleri’nin arsivleme siireglerinde ¢ogunlukla uyguladiklart bir
yontemdir. Bu noktada, SAM dosyalarinin da BAM dosyalarindan gerektiginde kayipsiz
tekrar elde edilebilir olmalar1 ve bunun ¢ok nadir gerceklesen bir ihtiya¢c olmasi dolayisiyla
proje kapsaminda hizalama asamasinda SAM dosyasini hi¢ olusturmadan direkt olarak BAM
dosyasinin elde edilmesi verimlilik agisindan tercih edilmistir. Bunun i¢cin BWA mem

algoritmas1 Samtools sort algoritmasiyla ardisik olarak birlestirilmistir. Bu yiiriitme
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sonucunda DNA okumalarinin genom iizerindeki pozisyonlarina gore siralanmis bir halde

bulundugu bir BAM dosyas1 ve bu dosyanin indeks dosyasi elde edilmektedir.
3.11.4. Polimeraz Zincir Reaksiyonu Duplikasyonlarinin Silinmesi

Yeni nesil dizilemenin 1slak laboratuvar agsamalart siiresince ilgili DNA bdlgelerinin
cogaltilmas: (amplifikasyon) amaciyla gergeklestirilen PCR islemleri sirasinda duplike
amplifikasyonlarin olusmasi yaygindir. Duplikasyonlar varyant ¢agirma islemleri sirasinda
algoritmanin karar vermesinde yanlilik yarattiklar i¢cin duplike DNA okumalarinin silinmesi
daha tutarli sonuglar vermektedir. Bu amag¢ ile tez c¢alismasinda Picard aracinin

MarkDuplicates modiilii kullanilmistir.
3.11.5. Kalite Rekalibrasyonunun Gerg¢eklestirilmesi

DNA dizilemesi esnasinda Illumina dizileme platformu okunan her DNA niikleotidi i¢in o
niikleotidin hangi dogruluk oraninda okundugunu ifade eden bir kalite skoru atar. Fakat
dizileme platformu bu skorlar1 belirlerken birtakim teknik sorunlar dolayisiyla dogruyu
yansitmayan skorlamalar yapabilmektedirler. GATK isimli aracin BaseRecalibrator ve
ApplyBQSR modiilleri bu skorlarin rekalibre edilmesini saglar (McKenna et al., 2010). Bunu
yaparken --known-sites parametresiyle aldigi, dogrulugu bilinen referan varyant listeleri
kullanir. Bu varyant listeleri VCF formatinda olup tek niikleotid varyantlart ve insersiyon-

delesyonlar icin ayr1 ayr1 verilmektedir.
3.11.6. Varyant Cagirma

Bu tez ¢alismasinda varyant ¢agirma iglemi i¢cin GATK aracinin HaplotypeCaller modiiliiniin
kullanilmasina karar verilmistir. Bu modiil, BAM dosyasindan varyantlar1 ¢ekerek VCF
formatinda bir liste haline getiren bir algoritmaya sahiptir ve bu algoritma giiclii kanitlara
sahip varyantlarin bulundugu aktif bolgelerin belirlenmesi, De-Bruijn graflar1 ile potansiyel
haplotiplerin yakalanmasi, haplotip olasilik matrislerinin ¢ikarilmas1 ve genotipleme gibi

birbirini takip eden dort farkli adimda ¢alismaktadir.
3.11.7. Klinik Anotasyon

VCF dosyasi, bir dizileme islemi sonucunda saptanan varyantlarin hangi kromozomlarda

hangi pozisyonlarda yer aldigin1 ve varyasyonun ne oldugunu birtakim istatistiki skorlarla
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saklamaktadir. Fakat bu bilgiler dosyadaki varyantlarin klinik etkilerinin ne olduklarina dair
karar verme siirecinde yeterli degildir. Klinik etkilerin ne oldugunun saptanmasi bu
varyantlarin genomda bulunduklar1 bolgelerin 6zellikleri, bu bolgelerin evrimsel siirecte tiirler
arasinda korunup korunmadigi, varyant veya varyantlarin gen i¢inde bulunup bulunmadiklari,
eger gen igerisinde iseler bu noktalarin ekzon ya da intron i¢ine dahil olup olmadigi, eger
ekzon icerisinde ise protein liretimine ne sekilde etki ettigi, ekzonun u¢ kisminda splice
bolgesinde bulunup bulunmadiklari, varyantlarin yerel veya global populasyonlarda ne
siklikla goziiktiikleri gibi bilgiler ilgili veri tabanlarinda tek tek arastirilmali ve varyantlara
dair bilgi zenginlestirilmelidir. Bu tez ¢alismasinda varyantlara dair bu fonksiyonel 6zellikler,
makine dgrenmesi algoritmalarinda birer 6znitelik olarak kullanilmalar1 planlandig i¢in elde
edilmistir. Bu islem i¢in Annovar isimli ara¢ kulamilmustir. Ilgili veri tabanlarina dair TXT
dosyalar1 lokal bilgisayara indirildikten sonra Annovar araci ile bu dosyalar taranmig ve
bulunan 6zellikler VCF dosyalarindaki varyantlara eklemlenmistir. Bu islemin sonunda CSV
formatinda bir c¢iktilar elde edilmistir. Bu CSV dosyalar1 R-Shiny uygulamasinda

kullanilmaktadr.
3.12. COZUMUN GORSELLESTIRILMESI VE PROTOTIiP UYGULAMA

Coziimiin gorsellestirilmesi ve fonksiyonel hale getirilmesi amaciyla R istatistik programlama
dili lizerinde gelistirilmis olan R Shiny pakedi kullanilmistir (Jia ve ark., 2022). Bu amagla R
Shiny temelinde bir veri hiyerarsisi olusturulmustur. lgili hiyerarsi Sekil 3.5 Te verilmistir. R
Shiny iizerinde prototip kodlanirken ileride ilgili ¢6ziimiin AWS veya Google Cloud gibi
bulut sunucularma yiiklenmesi durumunda iglevine ayni sekilde devam edebilmesi de goz

Oniinde bulundurulmustur.
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Sekil 3.5: R Shiny uygulamasi i¢in dosya ve veri hiyerarsisi

3.12.1. Yeni Nesil Dizileme Biyoenformatik is Akisi (NGS Pipeline) Modiilii

Prototip ii¢ farkli modiilden olusmaktadir. Ik modiil analize girecek olan FASTQ
dosyalarinin ve analize dair parametrelerin segilecegi ‘NGS Pipeline’ modiiliidiir. Bu modiilde
kullanic1 analize girecek olan iki FASTQ dosyasini agilir mentiden se¢ebilmektedir. Bununlar
beraber analizin belli bir pencere ile smirlandirilip sinirlandirilmayacagimi belirleyen BED
dosyas1 se¢imi de baska bir agilir mentidedir. Kullanici isterse hicbir BED dosyasi segmeden
isleme devam edebilir. Tiim bu sec¢imlerin sonunda arka planda calistirilacak olan Python
tabanli bir betigi tetikleyecek komut kullanict girisleriyle es zamanli olacak sekilde
yaratilmaktadir.  ‘Start Analysis’ butonuyla kullanici  biyoenformatik 15 akisim

baslatabilmektedir.

Bu modiile dair ekran goriintiisii Sekil 3.6’da verilmistir.
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Generation of Base Pipeline Command User Selections.
Select Forward FASTQ Fle

SAA1SEB0S_ 1 fasty gz

Select Reverse FASTO Fle

SRR1SH6015_2 fasty g2

PIPELINE COMRAND
[1] "pythan seripts/pipeline.py -pipe pipel ¢ hg1S.rs 71 SARISESGLS 1.7astq.qr -12 SHRISSA1S 2.13519.0F —bed wes.bed —§ Sanple o1~

Sekil 3.6: R Shiny uygulamas1 ‘NGS Pipeline’ modiili.

Generation of Base Pipeline Command User Selections
Sample Name (Without Spaca!

Select Forward FASTQ File
- sample_00

Select Reverse FASTQ Flle Pipeline Selecticr
b B BVHA + Picard + GATK BVUA + Samitools + GATK
ng ubject is masked from 'package:shiny’: Referwnce Genome Selection
- BGRCh37 (hg19) GRCH38 (hg38)

scts are masked from ‘packa,

Sekil 3.7: R Shiny uygulamasi ‘NGS Pipeline’ modiiliiniin ¢alismasi.

Sekil 3.7°de analiz baslatildiktan sonra lokal terminalde BWA algoritmasinin c¢alismaya
basladig1 goriilmektedir. Ayn1 zamanda uygulama ekraninda analizin basladigini ve siirmekte

oldugunu belirten gorseller de analiz tamamlayincaya kadar ekranda kalmaktadir.
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3.12.2. Varyant Tablosu Modiilii

Sekil 3.8’de R Shiny uygulamasinin ikinci modiilii olan anote edilmis VCF tablolarinin
incelenmesine dair ekran goriintiisii verilmistir. Bu ekranda kullanic1 ilk modiilde analiz
ettirdigi ham FASTQ dosyalarindan elde edilen, sonrasinda da ANNOVAR araciligiyla anote
ettirilmis varyantlar1 tek tek inceleyip filtreleyebilmektedir. Ayni zamanda calisilmig olan

makine 6grenmesi algoritmasinin sonuglari da son kolonda yer almaktadir.

VCF Selection From Analysis Upload an External VCF
Salect 2 UCF from Previous Analysis Upload VCF

datatoutput/vet TestSample_07_annovCFesy - Browse. Mo File Selecie
Annotated VCF

Copy €SV Exel PDF | CoumnPicker ~

Seaich
“ a " gere transcrpt vart ar® type ocation rygosity coverage quality frequency | rip_prea
1 [Pathoge @
168 vt 21089635 T (= 1780376 ALPL NM_001177520  €T90C SIS synenymous  ewonic hom 0 esao agus Pathegenic
W
1901 ot 5798555 T c 153219487 ntronic hom 2 a2 09255 Pathogenc
1% v 100672060 T = 512021720 DBT NM_001918 CAT150G PSIKG hom 5 19552 09138 Pathogenic
6198 o1 236557771 G A 11966365 EDARADD NM_145867 G278 pM wonic hom “ 821 08308 Pathogenc
18067 chrk 1263272 G A 1567047 FATA NM_001291285  cG10ST7A p.G3I5260 nonsynonymous  exonic het 13 1106 02673 Pathogenc
EX
2363 o 6320808 T d 12816822 ntronic hom 2 sam 08501 Pathagenic
2635 ové 151936677 G A 16929137 et NM_025059 <GIB10A PVE0AI ham 2 128 03172 Pathogenic
weu1  owin 73434906 G A 10999947 CDM23 NM_001171930  cG1487A 546N e 397 72 Patheges

Sekil 3.8: R Shiny uygulamasi anote edilmis bir varyant tablosunun incelenmesi.

3.12.3. Varyant Istatistikleri Modiilii

Uygulamadaki bir diger modiil, varyantlara dair kalite, kapsama (coverage), zigosite ve
varyant tipi dagilimlar gibi istatistiklerin interaktif bir sekilde grafiklendirildigi, Sekil 3.9°da
ekran goriintiisii verilen Varyant Istatistikleri modiiliidiir. Burada kullanici farkls filtrelemeler
ile grafikleri es zamanh bir sekilde degistirip inceleyebilmektedir. Bu da belirli bir varyant
filtreleme setine goére VCF tablosunda elde edilen varyantlarin kalitelerine ve dagilimlarina
dair bir Onsezi vermekte ve dizileme calismasinin genel saghigina dair kullaniciya fikir

vermektedir.
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Select VCF

Select a Coverage Range

frameshift, deletion, nonframeshift, deletion. nonframeshift, insertion, nonsynonymous SNV, stoploss, synonymous SNY,. = ®

Select Zygosity

Select Gene

PPT1, SLC2AY, MFS08, BRAT, KCTD7, CLNE, CTSD, TPPY, KENCY, FOLR, CLNS, CLNG, CHD2, GRINZA, GOSR2, AFG3L2, CERE ~

Coverage Distribution

0.0020-

0.0015

0.0010- | I
0.0005- | |

0.0000-

Frequency

Quality Distribution

0.0015-

)

Frequency

0.0005-

. ||||
|| it 55! | N |

Sekil 3.9: R Shiny uygulamasinda anote edilmis varyant istatistiklerinin incelenmesi.
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4. BULGULAR

4.1. YAYIN OZETLERINE DAIR iSTATISTIKi BULGULAR

PubMed veritabaninda ihtiyag duyulan verinin ger¢ekten bulunup bulunmadiginin tespit
edilmesi i¢in gergeklestirilen yayin oOzetlerinin elde edilmesi, mutasyon ifadelerinin
saptanmast ve yayin Ozetlerine dair metinlerin islenmesi ¢aligmalar1 sonrasinda bulunan

yaynlara dair birtakim istatistikler ¢ikarilmstir.
4.1.1. Yayin Ozetlerinin Yillara Gére Dagilim

Elde edilen yayin 6zetlerinin hangi yillara ait oldugu incelenmistir. Yillara gore yayinlarin

dagilimini gosteren grafik Sekil 4.1°de verilmistir.

Makale Sayilarinin Yillara Gére Dagilimi

12000
10000
»n 8000
>
©
n
Q
& 6000
©
=
4000
- IIIIIIIIII I
0"6"6”0“6”0"6‘ Q"’«P\?'@ x“‘\f’ 0‘\3’ ﬂ?’i‘”i"'ﬂ”’»“
U S Y ® ’15"9’19 'P"P "P’\‘P L 2

»
Yil

Sekil 4.1: Yaymlarn yillara gére dagilimi.
4.1.2. Yayin Ozetlerinin Bulundugu Dergiler

PubMed veritabanindan ¢ekilen yayin Ozetlerinin yayinlandiklar1 dergi bazinda dagilimlar

incelenmis ve elde edilen sonug Sekil 4.2°de verilmistir.



Yayin Ozetlerinin Bulunduklari Dergilerin Dagilimi
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Sekil 4.2: Yayin dzetlerinin bulundugu dergiler.

4.1.3. Yayin Ozetlerinde Gecen Kelime Frekanslar

PubMed veritabanindan elde edilen yayin Ozetlerinin tezin amacma uygun olup
olmadiklariin degerlendirilmesi i¢in en sik gecen tekil kelimeler incelenmistir. Yayin

Ozetlerinde en sik olarak karsilasilan yirmi kelimenin frekansi en ¢oktan en aza olacak sekilde

Sekil 4.3°te verilmistir.



gene
patients
genes
mutations
genetic
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study
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Sekil 4.3: Yayn dzetlerinde en sik gecen yirmi kelime ve frekanslar.

140000

Tekil kelimelerin haricinde bu yayimn 6zetlerinde gegen, ardisik olarak tekrar eden ikili kelime

gruplar1 (bi-gram) da incelenmistir. Ikili kelime gruplarinin frekansina dair olusturulmus

frekansi grafigi Sekil 4.4’te verilmistir.
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En Sik ikililer (Bi-Grams)

exome sequencing [N
genome wide |
single: nucteotide |
whole exome [
wild type [
whole genome |
next generation [ EEE——
wide association |-
generation sequencing |-
amino acid [N
gene expression [N
genome sequencing  [N_—
dna damage [
copy number [
nucleotide polymorphisms [ .
pathogenic variants [N
EEgeney |
sars cov  [INN—
genetic variants IR
sanger sequencing [N

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Frekans

ikili

Sekil 4.4: Yayin 6zetlerinde en sik gecen yirmi ardisik ikili kelime gruplarinin frekansi.

4.2. MAKINE OGRENMESi MODELLERININ SONUCLARI

Farkli algoritma, token sayilart ve ciimle sayisi yaklagimlarina gore modellerin basarim

oranlar1 analiz edilmis ve karsilastirilmistir.

4.2.1. Tek Ciimle Yaklasimh ve Unigram Tokenler ile Olusturulmus Modellerin

Sonuclari

Asagida sadece varyant bilgilerinin i¢inde gectigi climleler ile olusturulmus veri setleri
iizerinde, tek kelimelik (unigram) tokenlerin 6znitelik olarak kullanildigi modellerin sonuglari

verilmistir. Ug farkli algoritmanin karsilastirmali sonuglar1 Sekil 4.5°te gdsterilmistir.
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1 Camlelik Unigram Veri Setleri ile Olusturulmus Modellerin Karsilastirilmasi

1.0
Algoritma
(R
EEE RF
0.9 4 XGB
= 0.829 0.83 0.83 0.832
(%}
£ 0.8 0.784 0.787
3
<
>
3
2071
<]
o
0.6 -
0.5 -

250 500 750 1000
Token Sayisi

Sekil 4.5: Tek climlelik unigram veri setleri ile olusturulmus modellerin karsilastirmali dogruluk
oranlari.

Sekil 4.5’te gosterilen basarim oranlarma gore, her token sayisinda XGB algoritmasi ile
olusturulmus modellerin dogruluk oranlar1 %83 seviyesinde en yiiksek olarak gdzlenmistir.
Lojistik regresyon ile olusturulmus modeller ise en diisiik bagsarim oranlarina sahip olmakla

beraber rastgele orman algoritmasi sonuglari ile oldukca yakindir.

Her bir algoritma i¢in en iyi modelin ROC/AUC analizi Sekil 4.6’da karsilagtirmali olarak

verilmistir.
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Tek Cimle Unigram Modelleri ROC/AUC Analizi
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- REF, 250 Tokens, AUC: 0.87
0.0 LR, 1000 Tokens, AUC: 0.87
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

FP

Sekil 4.6: Tek climle yaklagimli, unigram tokenler ile egitilmis modellerden her bir algoritma i¢in
basarim orani yiiksek olan modellerin karsilastirmali ROC egrisi.

Sonuclara gore, basarim orant en yiiksek model olan 1000 token Oznitelige sahip XGB
modelinin, en basarili parametreler kullanilarak test varyantlar1 tizerindeki bir yiirlitmesine ait
karar matrisi Tablo 4.1°de verilmistir. Bu matrise gore patojen sinift acisindan kesinlik 0.83

iken, hassasiyet de 0.83 olarak elde edilmistir. F1 skoru 0.83’tiir.

Tablo 4.1: Tek climle yaklagimli, 1000 unigram tokenli XGB modeli karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 1485 299 1784
Benign 294 1490 1784
Toplam 1779 1789 3568
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4.2.2. Tek Ciimlelik Yaklasim ve Unigram, Bigram Tokenler ile Olusturulmus

Modellerin Sonuclar:

Asagida sadece varyant bilgilerinin iginde gegtigi ciimleler ile olusturulmus veri setleri
tizerinde, tek kelimelik (unigram) ve iki kelimelik (bigram) tokenlerin &znitelik olarak
kullanild1g1 modellerin sonuglari verilmistir. Ug farkli algoritmanin karsilastirmali sonuglar

Sekil 4.7°de verilmistir.

1 Cimlelik Unigram + Bigram Veri Setleri ile Olusturulmus Modellerin Karsilastirilmasi

1.0

Algoritma
= R
mm RF
0.9 - XGB

= 0.827 0.833 0.833 0.833

> .

£ 0.783 _0-789 0.786 0.787

]

<

L
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E

gl

[}

(=)
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Sekil 4.7: Tek climlelik unigram, bigram veri setleri ile olusturulmus modellerin karsilagtirmalt
dogruluk oranlart.

Sekil 4.7°de gosterilen basarim oranlarina gore, her token sayisinda XGB algoritmasi ile
olusturulmus modellerin dogruluk oranlar1 %83 seviyesinde en yiiksek olarak gdzlenmistir.
Lojistik regresyon ile olusturulmus modeller ise en diigiik bagsarim oranlarina sahip olmakla
beraber 1000 tokenlik modellerde rastgele orman algoritmasi sonuglari ile oldukga yakin hale

gelmigtir.

Her bir algoritma icin en iyi modelin ROC/AUC analizi Sekil 4.8’de karsilagtirmali olarak

verilmigtir.
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Tek Cumle Unigram + Bigram Modelleri ROC/AUC Analizi

1.0

g

0.8
0.6
o
= y
0.4
0.2
XGB, 750 Tokens, AUC: 0.92
- RF, 500 Tokens, AUC: 0.87
0.0 LR, 1000 Tokens, AUC: 0.86
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FP

Sekil 4.8: Tek climle yaklagimli, unigram ve bigram tokenler ile egitilmis modellerden her bir
algoritma i¢in basarim orani yiiksek olan modellerin karsilagtirmali ROC egrisi.

Sonucglara gore, basarim orani en yiiksek model olan 750 token Oznitelige sahip XGB
modelinin, en basarili parametreler kullanilarak test varyantlar1 tizerindeki bir yiirlitmesine ait
karar matrisi Tablo 4.2°de verilmistir. Bu matrise gore patojen sinift acisindan kesinlik 0.83

iken, hassasiyet de 0.84 olarak elde edilmistir. F1 skoru 0.84 tiir.

Tablo 4.2: Tek ciimle yaklagimli, 750 unigram ve bigram tokenli XGB modeli karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 1499 285 1784
Benign 302 1482 1784
Toplam 1779 1789 3568
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4.2.3. U¢ Ciimlelik Yaklasim ve Unigram Tokenleri ile Olusturulmus Modellerin

Sonuclari

Asagida sadece varyant bilgilerinin i¢inde gectigi climleler ile yayinlarda bu cilimlelerin
oncesinde ve sonrasinda yer alan birer climlenin de dahil edilerek olusturuldugu veri setleri
tizerinde, tek kelimelik (unigram) tokenlerin 6znitelik olarak kullanildigr modellerin sonuglart

verilmistir. Ug farkli algoritmanin karsilastirmali sonuglari Sekil 4.9°da verilmistir.

3 Ciamlelik Unigram Veri Setleri ile Olusturulmus Modellerin Karsilastirilmasi

1.0

Algoritma
R
s RF
0.9 4 XGB
= 0.834 0.837 0.838 0.838
g
e
=
o
o
=
k74
pe- |
E
gy
o
[=)

250 500 750 1000
Token Sayisi

Sekil 4.9: Ug ciimlelik unigram veri setleri ile olusturulmus modellerin karsilastirmali dogruluk
oranlari.

Sekil 4.9°da gosterilen basarim oranlarina gore, her token sayisinda XGB algoritmasi ile
olusturulmus modellerin dogruluk oranlar1 %84 seviyesinde en yiiksek olarak gdzlenmistir.

750 ve 1000 tokenlik iki XGB modelinin bagarim oranlari aynidir.

Her bir algoritma i¢in en iyi modelin ROC/AUC analizi Sekil 4.10°da karsilastirmali olarak
verilmigstir. Grafikte XGB algoritmasi i¢in 1000 tokenlik model gosterilmistir.
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3 Cumle Unigram Modelleri ROC/AUC Analizi
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Sekil 4.10: Ug ciimle yaklasimli, unigram tokenler ile egitilmis modellerden her bir algoritma icin
basarim orani yiiksek olan modellerin karsilastirmali ROC egrisi.

Sonuclara gore, basarim orant en yiiksek model olan 1000 token Oznitelige sahip XGB
modelinin, en basarili parametreler kullanilarak test varyantlar1 tizerindeki bir yiirlitmesine ait
karar matrisi Tablo 4.3’te verilmistir. Bu matrise gore patojen sinifi agisindan kesinlik 0.84

iken, hassasiyet de 0.84 olarak elde edilmistir. F1 skoru 0.84 tiir.

Tablo 4.3: Ug ciimle yaklasimli, 1000 unigram tokenli XGB modeli karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 1502 282 1784
Benign 280 1504 1784
Toplam 1779 1789 3568
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4.2.4. U¢ Ciimlelik Yaklasim ve Unigram, Bigram Tokenler ile Olusturulmus

Modellerin Sonuclar:

Asagida sadece varyant bilgilerinin i¢inde gectigi climleler ile yayinlarda bu cilimlelerin
oncesinde ve sonrasinda yer alan birer climlenin de dahil edilerek olusturuldugu veri setleri
iizerinde, tek kelimelik (unigram) ve iki kelimelik (bigram) tokenlerin oznitelik olarak
kullanildig1 modellerin sonuglari verilmistir. Ug farkli algoritmanin karsilastirmali sonuclar

Sekil 4.11°de verilmistir.

3 Cuamlelik Unigram + Bigram Veri Setleri ile Olusturulmus Modellerin Karsilastiriimasi
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Sekil 4.11: Ug ciimlelik unigram ve bigram veri setleri ile olusturulmus modellerin karsilastirmali
dogruluk oranlari.

Sekil 4.11°de gosterilen basarim oranlarina gore, XGB algoritmasi ile olusturulmug 1000

tokenlik modelin dogruluk oranlar1 %84 seviyesinde en yiiksek olarak gézlenmistir.

Her bir algoritma i¢in en iyi modelin ROC/AUC analizi Sekil 4.12°de karsilagtirmali olarak

verilmistir.
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Sekil 4.12: Ug ciimle yaklasimli, unigram ve bigram tokenler ile egitilmis modellerden her bir
algoritma i¢in basarim orani yiikksek olan modellerin karsilagtirmali ROC egrisi.

Sonuglara gore, basarim orant en yiiksek model olan 1000 token Oznitelige sahip XGB

modelinin, en basarili parametreler kullanilarak test varyantlar1 iizerindeki bir yliriitmesine ait

karar matrisi Tablo 4.4’te verilmistir. Bu matrise gore patojen sinifi agisindan kesinlik 0.85

iken, hassasiyet de 0.85 olarak elde edilmistir. F1 skoru 0.85’tir.

Tablo 4.4: Ug ciimle yaklasimli, 1000 unigram ve bigram tokenli XGB modeli karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 1508 276 1784
Benign 264 1520 1784
Toplam 1772 1796 3568
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4.2.5. Bes Ciimlelik Yaklasim ve Unigram Tokenler ile Olusturulmus Modellerin

Sonuclari

Asagida sadece varyant bilgilerinin iginde gectigi climleler ile yayinlarda bu climlelerin
oncesinde ve sonrasinda yer alan ikiser climlenin de dahil edilerek olusturuldugu veri setleri
tizerinde, tek kelimelik (unigram) tokenlerin 6znitelik olarak kullanildigr modellerin sonuglari

verilmistir. Ug farkli algoritmanin karsilastirmali sonuglar1 Sekil 4.13te verilmistir.

5 Cimlelik Unigram Veri Setleri ile Olusturulmus Modellerin Karsilastiriimasi
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Sekil 4.13: Bes climlelik unigram veri setleri ile olusturulmus modellerin karsilastirmali dogruluk
oranlart.

Sekil 4.13’te gosterilen basarim oranlarina gore, XGB algoritmasi ile olusturulmus 750

tokenlik modellerin dogruluk oranlar1 %84.3 seviyesinde en yiiksek olarak gozlenmistir.

Her bir algoritma i¢in en iyi modelin ROC/AUC analizi Sekil 4.14’te karsilastirmali olarak

verilmistir.
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5 Cumle Unigram Modelleri ROC/AUC Analizi
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Sekil 4.14: Bes climle yaklagimli, unigram tokenler ile egitilmis modellerden her bir algoritma i¢in
basarim orani yiiksek olan modellerin karsilastirmali ROC egrisi.

Sonucglara gore, basarim orani en yiiksek model olan 750 token Oznitelige sahip XGB
modelinin, en basarili parametreler kullanilarak test varyantlar1 tizerindeki bir yiirlitmesine ait
karar matrisi Tablo 4.5’te verilmistir. Bu matrise gore patojen sinifi agisindan kesinlik 0.86

iken, hassasiyet de 0.84 olarak elde edilmistir. F1 skoru 0.85’tir.

Tablo 4.5: Bes ciimle yaklagimli, 750 unigram tokenli XGB modeli karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 1498 286 1784
Benign 239 1545 1784
Toplam 1737 1831 3568
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4.2.6. Bes Ciimlelik Yaklasim ve Unigram, Bigram Tokenler ile Olusturulmus

Modellerin Sonuclar:

Asagida sadece varyant bilgilerinin iginde gectigi ciimleler ile yayimlarda bu climlelerin
oncesinde ve sonrasinda yer alan ikiser climlenin de dahil edilerek olusturuldugu veri setleri
tizerinde, tek kelimelik (unigram) ve iki kelimelik (bigram) tokenlerin Oznitelik olarak
kullanildig1 modellerin sonuglari verilmistir. Ug farkli algoritmanin karsilastirmali sonuclar

Sekil 4.15°te verilmistir.

5 Cuamlelik Unigram + Bigram Veri Setleri ile Olusturulmus Modellerin Karsilastiriimasi
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Sekil 4.15: Bes ciimlelik unigram ve bigram veri setleri ile olusturulmus modellerin karsilastirmali
dogruluk oranlari.

Sekil 4.15°te gosterilen basarim oranlarina gore, XGB algoritmasi ile olusturulmus 750 ve

1000 tokenlik modellerin dogruluk oranlar1 %84.1 seviyesinde en yiiksek olarak gézlenmistir.

Her bir algoritma i¢in en iyi modelin ROC/AUC analizi Sekil 4.16°da karsilastirmali olarak
verilmigtir. Egri grafiginde XGB algoritmasi i¢in 750 tokenlik model gosterilmistir.
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Sekil 4.16: Bes climle yaklagimli, unigram ve bigram tokenler ile egitilmis modellerden her bir
algoritma i¢in basarim orani yiikksek olan modellerin karsilagtirmali ROC egrisi.

Sonucglara gore, basarim orani en yiiksek model olan 750 token Oznitelige sahip XGB

modelinin, en basarili parametreler kullanilarak test varyantlar1 iizerindeki bir yliriitmesine ait

karar matrisi Tablo 4.6’da verilmistir. Bu matrise gore patojen sinifi agisindan kesinlik 0.86

iken, hassasiyet de 0.84 olarak elde edilmistir. F1 skoru 0.85’tir.

Tablo 4.6: Bes climle yaklagimli, 750 unigram ve bigram tokenli XGB modeli karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 1497 287 1784
Benign 242 1542 1784
Toplam 1739 1829 3568
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4.2.7. Varyantlarin Biyolojik ve Fonksiyonel Ozellikleri Kullanilarak Olusturulmus

Modellerin Sonug¢lar:

XGB algoritmast ile gelistirilmis, varyantlarin sadece biyolojik ve fonksiyonel 6zelliklerini

kapsayan modele dair karar matrisi Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.7: Varyantlarin sadece biyolojik ve fonksiyonel 6zellikleri ile gelistirilmis makine 6grenmesi
modeline dair karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 266 23 289
Benign 27 262 289
Toplam 293 285 578

Tablo 4.7°de verilen sonuglara gére modelin dogrulugu %91.35 iken patojen sinifi agisindan

kesinlik 0.9, hassasiyet 0.92 ve F1 skoru da 0.91 olarak elde edilmistir.

Ayni varyant setine corpusta en sik goziikken 500 unigram tokenin de eklenmesiyle ve XGB

algoritmasiyla gelistirilmis modele ait karar matrisi Tablo 4.8”de verilmistir.

Tablo 4.8: Varyantlarin hem biyolojik ve fonksiyonel 6zellikleri hem de DDI ile elde edilmis

Oznitelikleri ile gelistirilmis makine 6grenmesi modeline dair karar matrisi.

Tahmin
Gergek Patojen Benign Toplam
Patojen 274 15 289
Benign 18 271 289
Toplam 292 286 578
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Tablo 4.8’de verilen sonuglara gore dogruluk %94.29 olarak elde edilirken, patojen sinifi

acisindan kesinlik 0.93, hassasiyet 0.95 ve F1 skoru da 0.94 olarak elde edilmistir.

DDI ile elde edilen dzniteliklerin sadece biyolojik ve fonksiyonel dznitelikler ile elde edilen

modele gore basarim oranini %2.94 oraninda arttirdigi goriilmiistiir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bilgi teknolojilerindeki kayda deger ilerleme ile birlikte iiretilen veri biiyiik boyutlara ulasmis
ve global anlamda iiretilmis olan kiimiilatif veri her gecen yil kendini katlamaya baglamistir
(Greene ve ark., 2014). Tim bu {iretilen veri havuzunun i¢inde yapisal olmayan verinin
miktar1 da eskiye oranla daha fazladir. Ozellikle saglik, biyoloji ve genetik alanlarinda
iiretilen yapisal olmayan veriler de i¢inde bulunduklari alan1 doniistiirmekte ve siirekli daha
karmagik bir veri biitiiniin olugmasini1 saglamaktadir (Maissenhaelter ve ark., 2018; Spasi¢ &
Nenadié¢, 2020; Hassan ve ark., 2022). Bu noktada veri tabanli karar destek sistemleri
acisindan tiim bu yapisal olmayan verinin organize edilip islenebilmesi ve bu islemler

sonunda bilgiye ulasilmasi olduk¢a 6nem arz etmektedir.

Yazinsal veri, insanoglunun giinliik hayatta kullandig1 ve Chomsky'e gore hem bir iletisim
hem de bir diisiince araci olan dogal dillerin bilgi yonetimindeki bir izdistimidiir.
Giiniimiizde bu tarz verilerin transformasyonu ve islenmesi icin ise DDI yontemleri
kullanilmaktadir. Web 2.0 doneminin baglattigi akimla beraber sosyal medya ve diger
cevrimici aglarin giinliik hayatta toplumlar tarafindan siklikla kullanilmasiyla birlikte yapisal
olmayan yazinsal verinin artis1, DDI disiplinine ait metodolojilerin gelismesine 6nayak olmus
vaziyettedir (Sfetcu, 2017). Bir insan tarafindan kolay kolay analiz edilemeyecek yiiksek
boyutlardaki yapisal olmayan veri, DDI kapsaminda makine 6grenmesi ve derin dgrenme

algoritmalarinin da yardimiyla 6nce enformasyona sonra da bilgiye doniistiiriilebilmektedir.

Benzer sekilde, teknoloji sadece bilisim temelli alanlarda degil, farkli alanlarda da degisik
sekillerde gelisimini siirdiirmektedir. Bunlardan birisi de insan Genom Projesi ile birlikte
farkindalig1 yaratilmis olan genetik alanidir. Glinlimiizde artik her tani laboratuvarinda
bulunan yiiksek ciktili DNA dizileme platformlar1 sayesinde birim zamanda oldukca fazla
genetik test yapilmakta ve bu da testler sonucunda elde edilen sonuglarin daha hizl
yorumlanmasi ihtiyacint dogrumaktadir (Berglund ve ark., 2011; Illumina, 2017). Bu
yorumlama sirasinda tibbi hekimlerin literatiirii siklikla gozden gegirmesi, 6zellikle nadir bir
sekilde karsilasilan genetik varyantlarin yorumlanmasimi da yavastabilmektedir (Liu ve ark.,

2019). Literatiirdeki yayinlar gibi, tamamen yazinsal veri igeren bu kaynaklarin hizli bir
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analizinin de otomatize bir karar destek sistemine eklemlenebilmesi de bu acidan oldukca

degerlidir.

Genetik alaninda bu tarz karar destek sistemlerine yénelik DDI galismalar1 uzun yillar énce
baslamistir. Erken evre calismalarinda ¢cogunlukla belirli bir hastaliga yonelik, kisitl sayidaki
yayin Ozetleri kullanilarak bu 6zetlerdeki varyant ve varyantlarin dahil oldugu genlere yonelik
otomatize iliskilendirme eforlar1 goriilmektedir (Erdogmus & Sezerman, 2007). Bazi
calismalarda varyantlar, cogunlukla diizenli ifadeler (RegEx) oriintii tespit etme yontemleriyle
belirlenmis ve bu varyantlar dbSNP gibi veri tabaninda bulunan varyantlarla eslestirilmeye
calisilmis ya da yine belirli bir hastaligin sebebi olan bir gen iizerinde bulunup bulunmadig:
ortaya konulmaya calisilmistir (Bonis ve ark., 2006; Kuipers ve ark., 2010). Ornegin, benzer
tarzda bir iliski, bir baska calismada varyantlar ile ilaglar arasinda sergilenmistir (Hakenberg
ve ark., 2012). ilerleyen siiregte birden fazla hastalik igin gen, varyant ve hastalik

baglantilarinin yayin 6zetlerinden ¢ikarildigi caligmalar da mevcuttur (Singhal ve ark., 2016).

DDIi yontemleriyle birlikte Belmadani ve arkadaslari tarafindan (2019) 61 farkli yaymdan
otomatize bir sekilde elde edilen varyantlar ile bir veri tabaninin olusturulmasi, bu disiplin ile
birlikte genetik diinyasinda ¢ok 6nemli bir yer kaplayan varyant veri tabanlarinin gelecekte ne
sekilde olusturulabilecegine dair farkli bir bakis acis1 sunmustur. Ozellikle ClinVar gibi ¢esitli
kurumlarin varyant girisi yaptig1 veri tabanlarindaki tutarsizliklarin ve giivenilirliklerin
dalgalanma yaratabilmesi diistiniildiigiinde (Landrum ve ark., 2013; Pepin ve ark., 2016),
DDi’nin varyant veri tabanlari konusunda daha standart bir varyant girisini ortaya

koyabilmesi potansiyeli lizerinde tartisilmast degerlidir.

Tiim bu caligsmalar ve gelismeler ile birlikte giiniimiizde tibbi genetik temal1 ¢alismalara dair
yaymlanan yaymlarin sayisinin  siirekli artmasi, bu tip metin madenciligi ve DDI
caligmalarinda kisith sayida yaymin Ozetlerinin  kullanilmasindan fazlasina ihtiyag

duyulmasina sebebiyet vermektedir.

Bu tez calismasinda bu ongdriiden yola ¢ikarak, sadece yayin Ozetlerinin degil, tim yayin
metinlerinin ele alinmasi amaclanmistir. Sonu¢ bdliimlerinde varyant ve varyantlara dair
klinik etkilerin yazildig1 bir¢ok bilimsel yayinin 6zet kisminda bu varyantlara dair herhangi
bir ibarenin olmadigi goriilmektedir. Sadece yayin 6zetleri lizerinde ¢alismak, bu ¢ok degerli

verinin diglanmasina sebep olmaktadir.
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Bir diger yandan DNA dizileme bazli her bir yayin literatiire dayali giris boliimleri ve 1slak
laboratuvar protokollerinin yogun olarak yazildigi malzeme ve yontem bdliimlerini
icerdiginden dolay1, bu tez kapsaminda tiim metnin tamamen degil, ama tiim metin icerisinde
herhangi bir yerde varyantlarin gectigi boliimlerin optimum sekilde tespit edilip DDI

caligsmalarina dahil edilmesiyle verimli modellerin olusturulabilecegi ongoriilmiistiir.

Cok yakin gecmiste benzer diisiincelerle, insanoglunun sahip oldugu yiiksek islem giicline
sahip donanimlarin, gelistirilen algoritmalarin ve metodolojilerin de yardimiyla, varyant
tespitine yoOnelik tim yayin metinlerinin kullanildigi calismalar hayata gegirilmistir.
MasterMind isimli ticari bir iriin, DDI yontemleriyle yaymnlarm indekslenmesini
gerceklestirmis ve bu indeksleme sonucunda sahip oldugu yayin veri tabaniyla kullanicinin
arama yaptig1 hastalik, varyant veya gen hakkinda en uygun yayin sonuclarin1 getirmektedir

(Chunn ve ark., 2020).

Baska bir ¢alismada AVADA adi verilen sistemde tiim metin yayinlar kullanilmis ve tibbi
hekimlerin genetik varyant yorumlarken siklikla kullandigt HGMD veri tabania benzer bir
varyant kiirasyonu DDI yéntemleriyle otomatize bir sekilde gerceklestirilmeye calisiimustir.
Lojistik regresyon kullanilarak gergeklestirilen ¢alismada AVADA biinyesinde DDI ile
toplanabilen varyantlarin sayist HGMD dahilinde bulunan varyantlarin %60 kadardir
(Birgmeier, 2020). Bu calisma, her bir yayin 6zelinde, yaymnin belli bir varyant hakkinda

hangi klinik etkiden bahsedildigi bilgisinin otomatize olarak ¢ikarilmasini amaglamistir.

Bu tez ¢alismasinda uyguladigimiz DDI metodolojisi, AVADA'dan farkli olacak sekilde, bir
varyantin i¢inde gectigi tiim yaymlarin ele alinmasini ve bu tiim yayinlarda varyant
hakkindaki klinik etkinin ne oldugu konusunda bir genelleme c¢ikarilmaya calisilmasini

kapsamaktadir.

Tez c¢alismasindaki bir baska odak noktasi da varyantlarin biyolojik ve fonksiyonel
ozellikleriyle anotasyonu yapildiktan sonra gelistirilecek tahminsel bir modelin bagarim
oranmin, DDI yontemleriyle elde edilecek tokenlerin yardimiyla artip artmayacagmi gérmek

olmustur.

Calismada PubMed iizerinden elde edilen yayinlarin islenmesi ile olusturulan veri setlerinin
vektorize hale getirilmesi CountVectorizer ve TfIDFVectorizer yontemleriyle elde edilmistir.

CountVectorizer ile elde edilen veri setleri ile gelistirilen modellerin daha basarili oldugu
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calismanin ilk evrelerinde tespit edildikten sonra CountVectorizer yoOntemi iizerinde

yogunlasilmistir.

Bununla birlikte makine 6grenmesi modelleri i¢in farkl: veri seti alternatifleri olusturulmustur.
Bu alternatiflerin olusmasindaki ana etkenler, XGB, rastgele orman ve lojistik regresyon gibi
farkli algoritmalarin varligi, corpus lizerinde en sik goziiken 250, 500, 750, 1000 gibi farkl
token sayilarinin modeli beslemek icin kullanilmasi ve varyantlarin yayin i¢inde gegtigi

boliimlerin biiyiikliigiiniin bir, ii¢ ya da bes climlelik olmasidir.

Gelistirilen ve degerlendirilen modellerde artan token sayisinin basarim orani iizerinde ¢ok
fazla etkili olmadigi, ciimle sayisi yaklasiminin basarim oranini bir miktar degistirdigi,
kullanilan algoritmanin ise basarim oraninin degismesinde biiyilk miktarda etkisi oldugu

gbzlenmistir.

Sadece DDI ile elde edilen tokenler ile kurulan modellerde 6zellikle XGB algoritmasi ile
gelistirilen modellerde en yiiksek olarak %84’liik bir dogruluk orami yakalamistir. Ornegin,
bes climle yaklagimli ve 750 unigram tokenin kullanildig: veri seti iizerinde XGB algoritmasi
ile gelistrilmis modelde dogruluk orani %84.3 iken patojen sinifi agisindan kesinlik (precision)

0.86 ve hassasiyet (recall) 0.84 olarak elde edilmis ve F1 skoru da 0.85 olarak goriilmiistiir.

Bu sonuglarla birlikte, genetik bir varyanti degerlendiren tibbi hekim acisindan bu tez
calismas1 kapsaminda gelistirilen modelin, hekimin varyant yorumlama hizin1 diisiirebilecegi
goriilmektedir. Gelistirilen model, hekimin varyanta dair yaymlanmis tiim yayinlar1 okuyup
gbzden gecirmeden, bu yayilarin toplaminda varyantin hangi klinik etki ile gectigine dair

hekime bir fikir verebilme potansiyeline sahiptir.

Sadece varyantlarin biyolojik ve fonksiyonel ozellikleriyle gelistirilmis makine dgrenmesi
modelinin basarim oraninin da, veri setine DDI yontemiyle elde edilmis tokenlerin
eklenmesiyle %2.94 olarak arttirilmis olmasi, DDI’nin bircok &rnegi bulunan benzer
tahminsel modellerin basarim oranlarinin arttirllmasina katki saglama potansiyelinde

oldugunu gostermektedir.

Gelistirilen R Shiny uygulamasi ile birlikte ham DNA dizileme verisinin bir varyant tablosuna

donistiiriilmesi ve bu varyant tablosu iizerinde yine bu tez ¢alismasinda gelistirilmis olan
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modelin sonuglarina gore varyantlarin filtrelenebilmesi saglanmis ve tez calismasindaki

gelistirilen modelin faydalar1 bir uygulama iizerinde gosterilmistir.

Ayn1 zamanda, tez kapsaminda gelistirilen modeller gereginden fazla karmasiklik
icermedikleri i¢in egitim fazlar1 ¢ok fazla enerji gerektirmemekte ve c¢alisma yesil makine

O0grenmesi konsepti dahilinde degerlendirilebilmektedir.
5.3. ONERILER
Calisma sonucunda ¢alismaya ve ilgili alana dair getirilen oneriler asagidaki gibi olmustur.

1. Calisma sirasinda elde edilen tim metin yayinlar sadece iicretsiz erisime agik olan
yaymlardir. Bu tarz bir ¢alismaya Nature, Blood gibi ticretli ve giivenilirlik orani yiiksek

olan dergilerde yayinlanan yayinlar da dahil edilmelidir.

2. Elde edilen tiim metin yayinlarda gecen varyantlarin patojen veya iyi huylu olarak
etiketlenmesi igin farkli yotnemler ve araclar kullanilmistir. Genetigin dogasi olarak, bu
kategorilendirmenin kimi zaman populasyonlara ve hatta bireylere de 6zgii olabilecegi
unutulmamalidir. HGMD gibi {icretli veri tabanlarina erisimin saglanmasi bu agidan daha

saglikli bir etiketleme saglayabilir.

3. Binlerce tim metin yaymin iglenmesi ve egitilmesi i¢in bu tez ¢alismasi kapsaminda
kullanilan sistem 6zelliklerinden daha giiglii bir donanimin kullanilmasi yapilabilecekleri

arttirabilir.

4. Farkli yaymlarda degisik formatlarda kodlanan ayni tip varyantlarin standart HGVS
nomenklatiirii ile otomatize eslestirilip normalize edildigi ¢aligmalarin yapilmasi bu tez
calismast gibi calismalarda yayinlardan varyantlarin tespit edilmesinde kolaylik

saglayabilir.

5. Son donemlerde gelistirilen GPT gibi genis dil modellerine dair ¢iktilar bu tez

caligmasinin yontemlerine entegre edilmeli ve basarimi arttirip arttirmadigi goriilmelidir.
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