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In this study, it is realized to differentiate ALL, AML and MLL malignancies, which are the types of
leukaemia, using the microarray dataset. The flow chart related to the classification of malignancies is given
in Figure A.
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Figure A. Flow chart related to the classification of ALL, AML and MLL malignancies

Purpose: Classification of ALL, AML and MLL malignancies using LSTM neural network architecture on
microarray dataset.

Theory and Methods: In this study, the microarray dataset obtained from https:/file.biolab.si
/biolab/supp/bi-cancer/projections/ is used. Microarray dataset, which has dimensional superiority, creates a
complex and costly situation. For this reason, it is planned to facilitate the analysis process with computer-
aided systems. In the presented study; ALL, AML and MLL malignancies are analyzed with an artificial
intelligence-supported system. Firstly, qualified disease-associated genes are selected from the microarray
dataset using the whale optimization algorithm in this scope. Then, ALL, AML and MLL malignancies are
classified using the LSTM neural network on selected potential genes. This present study which has a simple
hierarchy and low computational complexity produced an efficient output.

Results: This study classified ALL, AML and MLL malignancies using the microarray dataset. In this
context, LSTM neural network architecture was used on the potential genes selected with the whale
optimization algorithm and an accuracy rate of 89.883% was achieved.

Conclusion: Diagnostic and prognostic prediction of leukaemia disease is important in terms of determining
the category of the disease and planning the treatment process. In the current study conducted for this
purpose, ALL, AML and MLL leukaemia types were distinguished successfully.
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e ALL, AML ve MLL malignitelerinin LSTM sinir ag1 ile siniflandirilmasi
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Kromozomlarda gergeklesen bazi parga degisimleri 16semilerin ortaya ¢ikmasinda etkisi olan genetik
faktorlerdir. Bu faktorler vasitasiyla genler iizerinde olusan degisiklikler 16semilerin tiirlere ayrilmasinda
énemli bir rol oynamaktadir. Ote yandan genetik degisikliklerin oldugu kisimlar, kanserin prognozu
acisindan da tespit edilmesi ve siiflandirilmasi gereken kritik bolgelerdir. Bolgelerin net bir sekilde
aydinlatilabilmesi hem dogru teshis hem de uygulanilacak tedavi plani agisindan 6ne ¢ikan hayati konulardir.
Bu dogrultuda gergeklestirilen ¢caligmada mikrodizi veri kiimesi kullanilarak ALL, AML ve MLL losemi
tiirlerinin dogru ve verimli bir sekilde ayirt edilmesi hedeflenmistir. {1k olarak gok boyutlu bir yaptya sahip
olan mikrodizi veri kiimesi iizerindeki hesaplama maliyetini diisiirmek ve hizli bir sekilde en dogru sonuca
ulasmak amaciyla balina optimizasyon algoritmast kullanilmustir. Veri kiimesine uygulanilan balina
optimizasyon algoritmasi sayesinde hastalikla iligkili olan potansiyel genler se¢ilmistir. Ardindan secilen bu
ozel genler, LSTM sinir ag1 mimarisi ile smiflandirilmigtir. Basit bir hiyerarsi ve diisiik hesaplama
karmagiklig1 sunan mevcut yaklagim iizerinde gerceklestirilen siniflandirma sonucunda basarili bir ¢ikt1 elde
edilmistir.

Classification of ALL, AML and MLL leukaemia types on microarray dataset using
LSTM neural network approach
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Some chromosomal translocations are genetic factors that have an effect on the emergence of leukaemia.
Changes in genes through these factors play an important role in the classification of leukaemias. On the
other hand, these parts occurring genetic changes are critical regions that need to be identified and
differentiated in terms of the prognosis of cancer. Clearly illuminating the regions are vital issues that come
forward in terms of both the correct diagnosis and the treatment plan to be applied. In this direction, it is
aimed to distinguish ALL, AML and MLL leukaemia types accurately and efficiently using the microarray
dataset. First of all, the whale optimization algorithm was used to reduce the computational cost of the
microarray dataset, which has a multidimensional structure and to reach the most accurate result quickly.
Potential genes related to the disease were selected with the whale optimization algorithm applied to the
dataset. Then, these selected specific genes were classified with the LSTM neural network architecture. A
successful output was obtained as a result of the classification performed on the existing approach, which
offers a simple hierarchy and low computational complexity.
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1. Giris (Introduction)

Losemi, hiicrelerin anormal bir sekilde ¢ogalmasi ile ortaya ¢ikan
kanser tiriidiir. Genetik yatkinliklar, bazi kalitsal hastaliklar ya da
cevresel etkenler 16semiye sebep olabilen gesitli faktorlerdir. Akut ve
miyeloid olarak farkli kategorilerde degerlendirilen 16semi, olusum
siirelerine ve sagkalim durumlarina gére siniflandirilabilmektedir [1,
2].

Bu smiflandirmaya ek olarak tip diinyasinda yer alan karisik soy
l6semi (MLL), genellikle pediatrik hastalarda goriilen ve kotii bir
prognoz gosteren kan kanseri tiiriidiir. Agresif bir yapiya sahip olmasi
dogru tedavinin erkenden 6ngdriilmesinin gerekliligi agisindan hassas
bir durumu igerir. Bu hastalik, 1123 kromozomunda MLL genini
etkileyen kromozomlar arasi par¢a degigsimleri ile ortaya ¢ikmakta ve
MLL fiizyon proteinlerinin varlig: ile ifade edilmektedir [3]. Tim
losemi  tiirlerinin = yaklasik  %10°’luk  bir oram  MLL
translokasyonlarini(kromozom anomalileri) igermektedir [4]. Bu
anomaliler, 1980°1i yillarin basinda bebek 16semisinin ¢ok agresif bir
tipi olarak tamimlanan 11q23 kromozomundaki belirsizlik olarak
karakterize edilmis ve hem ALL (Akut Lenfoid Losemi) hem de
AML(Akut Miyeloid Losemi) hiicrelerinde bulunmustur. Ozellikle
bebek ALL hastalarinin yaklastk %80’i ve pediatrik AML hastalarinin
%35-%50’si 11g23 kromozomundaki ¢esitli normal dis1 durumlardan
meydana gelmektedir. Ote yandan 11923 kromozomuna ait parga
degisimleri, yetiskin ALL hastalarinin yaklasik %51 ve yetiskin AML
hastalarinin  yaklasik %35-%10’unu da etkilemektedir. Tim bu
vakalarin ortak noktas1 hastaligim seyri hakkindaki Ongoriiniin
belirsizligidir. Ornegin; bebek MLL hastasina iliskin tedavi, ALL ya
da AML seklinde yapilan ilk siniflandirmanin akabinde belirlenen bir
islemi igerir. Ayn1 zamanda hastanin ALL veya AML yatkinlig1 da
tedavi siirecini etkileyen Onemli kriterdir. Nihai sonucu
etkileyebilecek tiim bu parametrelerden dolayt WHO (World Health
Organization) 16semi hastaliginin siiflandirilmasi hususunda 11923
sapmalarini ayr1 bir baglik ile agiklamustir [5].

Bu makalede, kan kanseri tiirleri icerisinde yer alan MLL, ALL ve
AML hastaliklarinin ayrimi igin gen ekpresyon verileri iizerinde
saglanan bir ¢alisma sunuyoruz. Boylece genlerle iliskili verilerin
analizinde bilgilendirici yapilar olan mikrodizi veri kiimeleri ile
genler arasi iliski ve desenlerin aydinlatilabilmesi saglanilarak net
¢ikarimlar yapilacak ve kanser hastaliklarinin dogru bir sekilde
incelenebilmesi miimkiin olacaktir [6, 7].

Bununla birlikte gen ekspresyon verileri, genleri temsil eden
ozelliklere iligkin yiiksek bir boyut sunmaktadir. Mikrodizi veri
kiimesinde yer alan tim Ozelliklerin arastirilan hastalik ile iligkili
olmamasindan dolay1 analiz edilen hastalik gergevesinde iligkili olan
belirli genlerin tiim genler igerisinden titizlikle se¢imi Onemli bir
konudur. Bdyle bir durumda gergeklestirilen optimizasyon ydntemi
sayesinde hastalik ile alakali olmayan genlerin veri kiimesinden
temizlenmesi saglanacak ve siniflandirma adiminda kargsilagilacak
karmasiklik durumu ve iglem yiikii azaltilacaktir [8, 9].

Mikrodizi teknolojisi ¢esitli deneysel islemler ile genler iizerinde
gerceklestirilen incelemeleri iceren nispeten yeni bir teknolojidir.
Ancak karmasik ve maliyetli bir yapiya sahiptir. Bu nedenle bilgisayar
destekli sistemler vasitasiyla yapilan analizler 6n plana ¢ikmakta ve
verimli sonuglar iiretilebilmektedir [10].

Literatiirde mikrodizi teknoloji kullanilarak gerceklestirilen farkli
birgok ¢alisma mevcuttur. Ornegin, Benzerlik Dengeli Ayirt Edici
Komsuluk  Yerlestirme (Similarity-Balanced ~ Discriminant
Neighborhood Embedding -SBDNE) isimli yeni bir boyut indirgeme
metodunun onerildigi ve mikrodizi veri kiimeleri iizerinde ulagilan

bagar1 oranmin farkli yaklagimlar ile karsilastirildigi bir caligma
gergeklestirilmistir [6]. Mikrodizi gen ekpresyon verileri tizerinde
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA) ile Yapay Ar1 Kolonisi
(Artificial Bee Colony-ABC) Algoritmalarinin hibrit kullaniminin
gergeklestirildigi diger bir ¢aligmada, Genetik Ar1 Kolonisi (Genetic
Bee Colony-GBC) Algoritmasi Onerilmistir. Her iki algoritmanin
avantajlarindan faydalanarak segilen genler lizerinde Destek Vektor
Makinesi Algoritmasi vasitasityla siniflandirma siireci saglanmigtir
[7]. Mikrodizi veri kiimeleri {izerinde hem Fil Arama (Elephant
Search) hem de Ates Bocegi Arama (Firefly Search) Optimizasyon
Algoritmalarinin kullanildig1 ¢alismada iki farkli ¢ikti {iretilmis ve
Stokastik Gradyan Inis Tabanli Derin Sinir Ag Yaklasmu ile
siniflandirtlmigtir [10]. KNN(K-Nearest Neighbors) ile PSO(Particle
Swarm Optimization) temelli gen sec¢im tekniginin kullanildig:
caligmada mikrodizi veri kiimesi lizerinde genlerin se¢imi saglanmis
ve  SVM(Support  Vector Machine) smiflandiricist  ile
smiflandirilmistir [11]. Genetik algoritma ile ileri Beslemeli Yapay
Sinir Aginin hibrit bir sekilde kullanildig1 ¢alismada mikrodizi veri
kiimeleri lizerinde Oznitelik se¢iminin saglandifi bir yaklasim
Onerilmistir. Ardindan Cok Katmanli Algilayict (Multilayer
Perceptron-MLP), Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine-SMO) ve Rastgele Orman (Random Forest-RF)
Algoritmalar1 kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglart ile
karsilagtirilmistir  [12].  Mikrodizi veri kiimesinin  boyutunu
indirgemek amaciyla K-Means Kiimeleme Algoritmasi ile Sinyal
Glriilti.  Oram1  Swralamas1  (Signal-To-Noise-Ratio  Ranking)
Metodunun birlikte kullanildig1 ¢alismada; Destek Vektor Makinesi,
En Yakin Komsu ve Naive Bayes Algoritmalar ile siiflarin ayirt
edilmesi saglanmistir [13]. Gen se¢imi ve Transductive Support
Vector Machine (TSVM) yapisinin birlestirilerek en dogru tahminin
iretilmesinin amaglandigr farkli bir c¢aligmada hibrit yaklagim
Onerilmigtir. Ardindan bu yaklagimin sonuglar1 farkli mikrodizi veri
kiimeleri {lizerinde degerlendirilmistir [14]. Mikrodizi veri
kiimelerinin boyutsal Gistiinliigii ile baga ¢ikmak amaciyla bir caligma
yapilmustir. ilk asamada alakasiz genler elenmistir. ikinci olarak CFS
(Correlation Based Filter) Ozellik Alt Kiime Segimi ile iliskisiz genler
secilmistir. Uciincii olarak FSS (Feature Subset Selection) Ranking
Metodu ile alakasiz genler elenmistir ve kalan gen verileri iizerinde
Bayes Aglari siniflandiricilan ile karsilagtirmalar saglanmugtir [15].
Mikrodizi veri kiimeleri iizerinde gen yogunlugunun ve zaman
karmagsikliginin azaltilmas: amaciyla Fisher Yonteminin kullanildig:
caligmada, nihai basar1 oraninin arttirilmasi ve iligkili genlerin bir
kiimesinin olusturulmas1 amaciyla Karinca Kolonisi Yontemi ile
Hiicresel Ogrenme Otomatlar1 (Cellular Learning Automata-CLA)
uygulanmistir. Elde edilen alt kiime iizerinde Destek Vektor
Makinesi, En Yakin Komsu ve Naive Bayes Yontemleri kullanilarak
basar1 oranlart degerlendirilmistir [16]. Dogru tibbi teshis
saglanabilmesi amaciyla yapilan bir calismada mikrodizi veri
kiimeleri igerisinden iligkili genlerin bulundugu alt kiime, 6nerilen
Ozyinelemeli Memetik Algoritma (Recursive Memetic Algorithm -
RMA) vasitasiyla se¢ilmistir. MLP, KNN, ve SVM simiflandiricilart
kullanilarak AMLGSE2191, Colon, DLBCL, Leukaemia, Prostate,
MLL ve SRBCT veri kiimeleri tizerinde elde edilen basarilar
degerlendirilmistir [17]. Simiflandirma performansinin
iyilestirilebilmesi amaciyla Simetrik Belirsizlik (Symmetrical
Uncertainty-SU) ve Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer
Perceptron-MLP) Yaklagimlar1 ile Dagitilmis Ozellik Secimi
(Distributed Feature Selection-DFS) Algoritmasinin  nerildigi
caligmada elde edilen baskin kiimelerin 6zellikleri; Ridor, Simple Cart
(SC), KNN ve SVM metotlar1 vasitastyla incelenmistir [18].

Literatlir ¢aligmalar1 incelendiginde hastalikla iligkili sorumlu
genlerin seg¢ilmesi ve minimum islem maliyeti ile nitelikli basart
oranlarinin elde edilmesinin planlandig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada
da 16semi kanserinin alt kiimesi olan MLL mikrodizi veri kiimesi
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iizerinde potansiyel genlerin segilmesi ve bilgilendirici genlerin
ortaya c¢ikartilabilmesi i¢in balina optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir. Ardindan ALL, AML ve MLL tiirlerine ait iligkili
genler LSTM (Long Short Term Memory) sinir ag1 mimarisi ile
siflandirilmistir. Onerilen yaklasimin yapilan caligmalara kiyasla
bilim diinyasinda kendisine yer bulacagi tahmin edilmektedir.

2. Deneysel Metot (Experimental Method)

Bu ¢alismada MLL mikrodizi veri kiimesi kullanilarak ALL, AML ve
MLL l6semi tiirlerinin ayirt edilmesi hedeflenmistir. 3 farkl tiire ait
72 ornegin yer aldigi 12533 gen yapisina iligkin RNA ve protein
driinlerinin ~ dikkate alindigit mikrodizi teknolojisi iizerinde
optimizasyon yontemi vasitasiyla hastalik ile iligkili potansiyel genler
secilmistir. Iki adimda elde edilen bu genler, LSTM sinir ag1 vasitast
ile siniflandirilmig ve bagar1 oranlar1 degerlendirilmigtir. Sekil 1°de,
sunulan ¢aligmaya iligkin akis diyagrami verilmektedir.

Mikrodizi veri kiimesine art arda uygulanan balina optimizasyon
algoritmasi ile potansiyel genlerin titizlikle se¢ildigi ve ardindan
LSTM sinir ag1 mimarisi vasitasiyla 16semi tiirlerinin siniflandirildigi
iki agamali bir ¢aligma gerceklestirilmistir.

2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Kan hiicrelerinin asir1 ¢ogalmasi ile kendini gosteren 16semi
hastaliginin tanisal ve prognostik tahmini, hastaligin kategorisinin
tespiti ve tedavi siirecinin planlanmasi agisindan 6nem tagimaktadir
[19].

bulunabilme ihtimaline sahiptir. Koti bir prognoz gosteren bu
hastaligin ayirt edilebilmesi amaciyla 72 Ornegin yer aldigi (24
ALL,20 MLL ve 28 AML) mikrodizi veri kiimesi tizerinde ¢aligmalar
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmigtir [20].

2.2. Balina Optimizasyon Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm)

Parcacik temelli algoritmalar igerisinde degerlendirilen balina
algoritmasi, kambur balinalarin avlanma stratejisinden esinlenerek
olusturulmustur. Bu yaklagim da ilk olarak kambur balinalarin su
icerisinde soluk vererek kabarciklar meydana getirdigi ve ardindan bu
kabarciklarin yukariya ¢ikmasi esnasinda balinalarin da kabarciklar
olusturarak yiizeye dogru hareket ettigi belirlenmistir. Kullandiklari
mevcut strateji sayesinde avlamak istedikleri canlilar kabarciklarin
icerisinde kaldigindan dolay1 bu durum balinalarin gizlenmesine de
olanak saglamistir. Kambur balinalar tarafindan gercgeklestirilen bu
siire¢ avin ¢evresini sarma, ava dogru ilerleme ve av arama seklinde 3
temel adimda tanimlanmaktadir [21]. ilk adimda kambur balinalar
tarafindan avlarin etrafini sarma davranisina iliskin matematiksel
model Es. 1 ve Es. 2°de gosterilmektedir [21].

D = |CX*(t) - X(1)| (M
X(t+1)=| X*(t)— AD| )

Denklemlerde ifade edilen t, bulunulan iterasyonu; A ve C, katsay1
vektorlerini ve X*, optimal ¢ikt1 vektoriinii tanimlamaktadir. A ve C
vektorlerinin matematiksel hesabi Es. 3 ve Es. 4’te verilmigtir [21].

Bu g¢alismada ALL, AML ve MLL l6semi tiirlerine iliskin MLL A=2dr-d (3
mikrodizi veri kiimesi ele alimmistir. MLL, hem ALL (Akut Lenfoid .
Losemi) hem de AML (Akut Miyeloid Losemi) hiicrelerinde c=27 @)

Balina optimizasyon

Girdi: algoritmasi
Mikrodizi ] kullanilarak

Girdi: Segilen
potansiyel genler

veri kiimesi potansiyel genlerin
se¢ilmesi

|

LSTM sinir ag1
mimarisi ile
simiflandirma
dogrulugunun
hesaplanilmasi

Cikti: ALL,
AML ve MLL
malignitelerinin
%100 bagar ile
siuflandirilmasi

Sekil 1. ALL, AML ve MLL malignitelerinin siniflandirilmasina iliskin akis diyagrami
(Flowchart related to the classification of ALL, AML and MLL malignancies)
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Denklemlerde r, rastgele atanan vektorii ve a iterasyonlar boyunca 2
den 0 a dogru azalan vektorli tanimlamaktadir [21]. Algoritmanin
ikinci adimindaki ava dogru hareket siireci, avin g¢evresindeki
cemberin daraltilmasi ve spiral hareket olmak {izere 2 farkli sekilde
modellenmistir. Avin g¢evresindeki ¢emberin daraltilmasi, denklem
3’te sunulan a deZiskeninin mevcut degerinin azaltilmasi ile
gerceklesirken spiral hareketin gerceklesmesi igin hedef ve ilgili
¢Oziim arasindaki mesafenin hesaplanmasi Es. 5 ve Es. 6’da verilen
matematiksel islemler ile bulunmaktadir [21].

X(t+1) = D ¢".cos(2nl) + X*(t) 5)
D7 = X*1) - X(t (6)
Es. 5’te b, logaritmik spiral sabitini ve 1, [-1,1] aralifinda rastgele
atanan bir degeri gostermektedir. Balinanin avina dogru

gergeklestirdigi 2 farkli hareket segeneginde hangisinin tercih
edilecegi Es. 7°de gosterildigi gibi Y% olasilik ile belirlenmektedir [21].

X(t+1) = X*(t) - AD,
D7 " cos(2ml) + X*(t)

p<0,5
p>0,5 7

Es. 7°de sunulan p degiskeni [0,1] araliginda atanan rastgele bir
degerdir [21].

Algoritmanin tiglincii adimindaki av arama siireci, rastgele secilen
¢ozlimler igerisinden elde edilen global ¢iktidir. Matematiksel modeli
Es. 8 ve Es. 9°da gosterilmektedir [21].

ﬁ:é). )?rand‘)_() (8)
)_()(t + 1): )_('rand-fi). B (9)

Xrand degiskeni rastgele atanan bir ¢oziim vektoriinii tanimlarken A
vektoriiniin aldig1 degere gore global aramanin ya da yerel aramanin
yapilacagina karar vermektedir [21-23].

Balina Optimizasyon Algoritmasi

Calismada mikrodizi veri kiimeleri iizerinde balina optimizasyon
yontemi ile gerceklestirilen 6zellik ¢ikarim isleminde segilen kriterler,
girdi ve ¢ikt1 yapilar iizerinden Ozetlenebilir. Bu dogrultuda gen
ekspresyon degerlerinin 12533 nitelik tizerinden ifade edildigi 72
farkli Ornek igin Ozellik vektorii, her bir Ornege iliskin
etiketlendirmelerin mevcut oldugu smiflandirma vektorii, logaritmik
spiral sabiti, 50 olarak belirlenen balina sayisi, optimizasyon
algoritmast kapsaminda gergeklesecek iterasyon miktari igin 100
bilgisi, girdi olarak belirlenen ozelliklerdir. Tamamlanan siireg
sonucunda segilen genlere iliskin 6zellik vektorii, segilen ozelligin
indeksi, secilen 6zelliklerin sayisi ve algoritmanin uygulanmasindan
sonra Sekil 2’de gosterilen yakinsama egrisi ¢ikti olarak sunulan
verilerdir.

Bu asama sonrasinda belirlenen uygun genler ile ayni1 parametreler
iizerinden balina optimizasyon algoritmasi yeniden caligtirilmustir.
Balina optimizasyon algoritmasimin akis diyagramu Sekil 3’te
sunulmustur.

Balina optimizasyon algoritmasiin uygulanmasinin sonucunda elde
edilen biyolojik bilgiler LSTM sinir agina girdi olarak verilmistir.

2.3. LSTM Sinir Ag1 (LSTM Neural Network)

11g23 kromozomunda olusan belirsizlikler olarak tanimlanan MLL
translokasyonlari, ALL ve AML hiicrelerinde bulunma ihtimali olan
anomalilerdir. ALL, AML ve MLL tiirlerinin dogru bir sekilde
ayrimmin saglanmasi; iyilegsme siirecinin ve tedavi planinin
olusturulabilmesi agisindan onem tasimaktadir. Hatali tahmin ile
hastaligin mevcut seyrinin zarar gérmemesi i¢in mikrodizi veri
kiimesinden hastalikla iligkili bilgilendirici genler titizlikle
secilmelidir. Béylece hastalikla iliskisi olmayan genlerin nihai sonucu
etkilemesi engellenecektir.

Bu calismada balina optimizasyon algoritmas: kullanilarak secilen
potansiyel genlere iligkin RNA ve protein iriinlerinin birbiri ile
etkilesim igerisinde olarak nihai sonucu iretmeleri amaciyla LSTM
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Sekil 3. Balina optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami[24] (Flowchart of whale optimization algorithm)

sinir ag1 yapist kullanilmistir. LSTM mimarisi; giris katmani, ¢ikis
katmani ve tekrarlayan LSTM katmanlarindan meydana gelmektedir.
Giris katman1 LSTM katmani ile baglanirken LSTM katmanindaki
tekrarlayan baglantilar; giris kapilarina, ¢ikis kapilarina, unutma
kapilarina, hiicre ¢ikig birimlerine ve hiicre giris birimlerine dogrudan
baglidir. Ayni zamanda hiicre ¢ikti iiniteleri agdaki ¢ikti katmanina da
baghdir. LSTM yaklasimindaki toplam parametre sayis1 Es. 10°da
gosterildigi gibi ifade edilmektedir. [25]

W=ncxncx4+nixncx4+ncxno+ncx3 (10)

Denklem 10°da nc, bellek bloklarinin sayisi; ni, girdi iinitelerinin
say1st ve no, ¢ikt1 iinitelerinin sayist olarak tanimlanmaktadir. LSTM
yaklasimimin girdi dizisinden ¢ikt1 dizisine esleme islemi, Es. 11-Es
16’da ifade edilen hesaplamalar ile gergeklestirilmektedir [25].
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it= 6(WixXetWimme 1+ WicCt-1+bi) (11)
fi= o(W Xt Wmme1+Werct.1+br) (12)
ct= 1t O ce1 +it O g(WexxetWemme.1+be) (13)
01= 6(WoxXitWommi-1+Woccitbo) (14)
me= o O h(cr) (15)
yt= Wymmtby (16)

Denklemlerde ifade edilen w, agirlik matrisi ve b, bias degeridir. o,
lojistik fonksiyonunu; i, girdi kapisini; f, unutma kapisini; o, ¢ikti
kapisini; ve ¢, sigmoid fonksiyonunu tanimlamaktadir [25].
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Tablo 1. MLL mikrodizi veri kiimesi kullanilarak elde edilen bagar1 oranlari (Obtained success rates using the MLL microarray dataset)

Tlgili Kullanilan Ozellik Kullanilan Siniflandirma Bagari
Makaleler Secim Metotlart Algoritmalari Oranlari
[10]/2020 Elephant Search, Firefly Search SGD temelli DNN %80.56, %80.56
[11]/2015 KNN ile PSO temelli bir yaklasim ~ SVM %100
K Means Clustering, Signal to . %97.34, %100,
[13]/2021 Noise Ratio Ranking SVM, KNN, Naive Bayes %100
[14]/2013 CBFS, SNR TSVM, LDS ve ISVM Max %88.80
15]/2011 CFS, FSS Bayes Aglari %100
yes Ag
Ant Colony, Cellular Learning . %397.55, %94.05;
[16]/2016 Automata KNN, Naive Bayes %498.95. %98.30
Multilinear Perceptron, SVM, %100,
[17]/2018 GA+MA+RMA KNN %94.67.93.33
0, 0,
[18]/2019 MLP+SU KNN, SVM, RIDOR, SC /687.5, %88.8,

%93.05, %100

Zaman adimi1 bagina 6grenme islevinin hesaplama karmagikligt O(W)
olan LSTM yapisina verilen girdi i¢in 6grenme siiresi nc X (nc + no)
seklinde hesaplanmaktadir. Balina o&zellik se¢im algoritmasi
kullanilarak elde edilen potansiyel genlerin LSTM yaklasim ile
siiflandirilmasi sonucunda verimli ve diigiik hesaplama karmagsikligi
sunan ¢iktilar tiretilmistir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Sunulan ¢aligmada, AxB boyutuna sahip mikrodizi veri kiimesinde
orneklerin sayis1 olarak temsil edilen A satir1 ile genlerin temsil
edildigi B siitunu [7] arasinda yer alan gen yapisina iligkin RNA ve
protein irinlerindeki hastalikla iligkili potansiyel durumun ortaya
cikartilabilmesi planlanmistir. Bu amagla 12533 gen barindiran 72(24
ALL, 20 MLL ve 28 AML) farkli ornek; tedavi planinin
belirlenebilmesi ve hastaligin seyri hususunda bir 6ngdriiniin
olusturulabilmesi agisindan analiz edilmistir. Bu siirecte ilk olarak
mevcut verilere balina optimizasyon algoritmasi uygulanmigtir.
Ardindan segilen giincel verilere yeniden balina optimizasyon
algoritmast  uygulanmistir.  Birbiri ardina  gergeklestirilen
optimizasyon islemlerinin sonucunda titizlikle segilen potansiyel
genler elde edilmistir. ALL, AML ve MLL smiflarinin basarili bir
sekilde tespit edilebilmesi i¢in olusturulacak modele verilen egitim
verileri, giincel verilerin %75’1 (54 6rnek) olarak belirlenmistir.
0.0007 6grenme orani ve RMSprop optimizasyon algoritmasi ile 200
iterasyon boyunca egitilen ag, 100 farkli seed degeri iizerinden test
edilmistir. Glincel verilerin %25’1 (18 6rnek) olarak ayrilan test
kiimesinde gergeklestirilen test islemi esnasinda her bir seed degeri
kapsaminda 18 ornege iliskin siniflar tiim veriseti igerisinde degisik
oranlar ile secilmis ve farkli sekilde kombine edilmistir. Bu
dogrultuda, 100 farkl test kiimesi iizerinde ulasilan ortalama basar1
orani %389,883 olarak bulunmustur. Basit bir hiyerarsi ve dgrenme
islevinin hesaplama karmasikligini diigiik oranlarda(O(n)) sunan bu
yap1 lzerinde olusturulan LSTM modelinin [25] 3 farkli tiir igin
tirettigi dizi tahmin iglevi bagartyla modele uygulanmistir. Literatiirde
aynt veri kiimesi lizerinde yapilan galigmalar incelenmis ve Tablo
1’de sunulmustur.

Tablo 1’de sunulan galigmalar incelendiginde siniflandirma amaci ile
tercih edilen metotlar, smiflandirma algoritmalar1 kapsaminda
degerlendirilen yontemlerdir. Bununla birlikte bu ¢alismada
kullanilan LSTM mimarisinin genellikle metin analizi ve zaman
serilerinin tahmin siireglerinde 6n plana ¢ikan bir yaklasim oldugu
bilinmektedir. Ancak tip alaninda iiretilecek karar destek sistemlerine
yardimei olacak fiziksel yapiya sahip iinitelerden meydana geldigi
icin farkli bir alanda kullanimi miimkiindiir. Bu amagla, birbiri ile
etkilesim icerisinde olarak nihai sonucu firetmek igin dongiisel
baglantilara ve agmn gegici durumunu rastgele periyotlar ile

hatirlayabilme eylemine sahip olan LSTM sinir ag1 mimarisi [25], art
arda uygulamlan balina optimizasyon algoritmas: sonrasinda elde
edilen iligkili genler iizerinde caligtirilmistir. Genlerin birbiri ile
iligkisini hatirlama eylemleriyle dinamik tutarak nihai sonucun
belirlenebilmesinde 6n plana ¢ikan bu yapi, calismanin gii¢lii yanidir.
Ote yandan kanser hastaliklarinin teshisinde 6nemli bir rol oynayan
mikrodizi teknolojisiyle uzun zaman periyodunda hatirlama 6zelligi
gosteren LSTM mimarisinin birlikte kullanilabiliyor olmast
¢aligmanin  6zglin  yoniinii  olusturmaktadir. LSTM mimarisi
kullanilarak gergeklestirilen bu galigmanin literatiire katki saglayacagi
distiniilmektedir.

4. Sonugclar (Conclusions)

Canlilik, kendini onarabilme 0Ozelligine sahip bir mekanizmadir.
Kontrollii olarak boliinebilme yetilerini kaybeden hiicrelerin ortaya
cikardig1 kanser hastali§1, mekanizmanin mevcut akigini yavas yavas
bozmaktadir. Hastali§in tiiriiniin net olarak belirlenebilmesi amaciyla
mevcut bu periyotta gen ekspresyon verileri lizerinden g¢ikarim
yapilmasi tercih edilen bir analiz siirecidir [26]. Clinkii mikrodizi
teknolojisi, genlerin fonksiyonel protein yapilarina doniisiim
araligimm degerlendirilmesinde basarili  bir yaklasim bigimi
sunmaktadir [27]. Bununla birlikte genleri temsil eden RNA ve
protein triinleri; veri kiimelerinin boyutsal {istiinliik barindirmasina,
karmagik ve maliyetli bir yapiya sahip olmasina neden olmustur [8].
Siniflandirma siirecinde olusabilecek ekstra hesaplama yiikiiniin yani
sira hastalikla iligkili olmayan genlerin iligkili genler iizerinde
meydana getirebilecegi yanlis yonlendirmelerde s6z konusudur [28,
29]. Boylesine bir durum karsisinda bilgisayar destekli sistemler
yardimiyla farkli ¢aligmalar yapilmis ve bu dogrultuda birgok
aragtirmaci tarafindan genetik verilerden ¢ikarimlarin saglanabilmesi
icin farkli teknikler kullamilmustir [13-16]. Bu ¢alismada da balina
optimizasyon algoritmas1 ile LSTM sinir a1 mimarisinin birlikte
kullanildig1 bir yap1 onerilmistir. {liskili potansiyel genlerin balina
optimizasyon algoritmasi ile ¢ikarildifi siirecin sonunda; ALL, AML
ve MLL kan kanserine ait tiirlerin siniflandirilmast saglanmistir. Bu
simiflandirma igerisinde yer alan MLL, 1980°1i yillarin baginda 11923
kromozomunda goriilen belirsizlik olarak nitelendirilen ve hem ALL
hem de AML hiicrelerinde bulunabilme ihtimali olan bir malignitedir.
Cok agresif bir yapiya sahip olan MLL, tiim 16semi tiirlerinin yaklasik
%10’unu olusturmaktadir. Ek olarak hastaligin seyrine iliskin
tahminin yetersiz olmasi da tedavi siirecini zorlagtirmaktadir. Ciinkii
bebek MLL hastalarina iliskin tedavi protokolii, ALL ya da AML
seklinde yapilan ilk smiflandirma sonrasinda belirlenmektedir. Ote
yandan hastanin ALL ya da AML malignitelerine yatkinlig: tedavi
sirecinde dikkate alinan diger bir husustur. Nihai sonucu
etkileyebilen tiim bu parametrelerden dolay1 genetik biyobelirtegler
lizerinden bu tiirlerin siniflandirilmasi ciddi bir karar siirecine hizmet
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etmektedir [5]. Bu kapsamda basit bir hiyerarsi, giiclii bir tahmin giicii
ve 0grenme islevinin hesaplama karmagikligini diisiik oranlarda sunan
mevcut ¢aligmanin literatiire katki sunacag diigiiniilmektedir.

Gelecekte DNA ve gen yapilarinin bulanik konfigiirasyonundan

faydalanmak amaciyla

bulanik mantik yaklasimi ve LSTM

mimarisinden olugan hibrit bir yapi ile siniflandirma siirecine yeni bir
bakis agisinin da kazandirilabilecegi 6ngoriilmektedir.
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