Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 31:4 (2016) 921-932

Muhendislik Mimarhk
Fakultesi Dergisi - - Elektronik / Online ISSN: 1304 - 4915

Basili / Printed ISSN: 1300 - 1884
Journal of The Faculty of Engineering A

and Architecture of Gazi University

Sayisal haritalama teknikleri ve Fourier doniisiimii kullanilarak DNA dizilimlerinin
siniflandirilmasi

Bihter Das *, ibrahim Tiirkoglu
Firat Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Yazilim Miihendisligi Béliimii, 23119, Elazi1g, Tiirkiye

ONECIKANLAR
e  Sayisal haritalama tekniklerinin performanslarinin karsilastirilmasi
e DNA dizilimlerinin ekson ve intron olarak siniflandiriimasi
e Pencereleme fonksiyonlarinin siniflandirma performansina etkisi

Makale Bilgileri OZET

Gelis: 12.06.2015 Bir DNA dizilimindeki bazlarin olusturduklari kombinasyonlar, o DNA dizilimindeki bir gene karsilik

Kabul: 04.08.2016 gelir, bu genlerden de RNA kopya dizilimleri ¢ikarilir. Kopyalanan bu RNA’lar olusurken genin baz
dizilimi bastan sona tiimiiyle okunmaz. Genlerin okunmayan ve kodlanmayan boliimiine intron, kodlanan

DOI: kisimlarina ise ekson denir. Bir DNA dizilimindeki protein nerede, ne kadar kodlanir? Biiyiime ve gelisme

10.17341/gazimmfd.278447 nerede diizenlenir? Kok hiicreler nerede bagka hiicreye doniistiiriiliir? Tiim bu sorularin cevabi ve kanser
gibi genetik hastaliklarin arastirilmast DNA dizilimlerinin ekson ve intron olarak simiflandirmasiyla
miimkiindiir. Caligmanin amaci, DNA diziliminin ekson ve intron olarak siniflandirilmasinda farkli sayisal
haritalama tekniklerinin performanslarimi kargilagtirmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda insan tiiriinin MEFV
genine ait DNA dizilimleri, 9 farkli haritalama teknigi ile sayisal dizilere doniistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen

Anahtar Kelimeler:
Deoksiribo niikleik asit

_51rtalama, K sayisal dizilerin siniflandirilmasinda Ayrik Fourier Doniisiimii yontemi kullanilmistir. Bu yontemde 4
Isrl]nz?lr;r\llifmsaon farkli pencereleme fonksiyonu kullanilmis, smiflandirma basarimlarn karsilastirilmistir. Ayrica Fourier

tabanli yontemle elde edilen sonuglar, Destek Vektdr Makineleri ve K-en yakin komsu algoritmasi gibi
makine 6grenme tabanlh yontemlerle karsilastirilmistir. Integer haritalama teknigi Ayrik Fourier Déniistimii
yonteminde %96,2 ile diger makine O6grenme yontemlerine gore en yiiksek siniflandirma basarimi
saglamistir. Hamming pencereleme fonksiyonunda siniflandirma basarisi1  diger pencereleme
fonksiyonlarindan daha yiiksek ¢ikmustir.

sayisal haritalama teknikleri

Classification of DNA sequences using numerical mapping techniques and Fourier
transformation

HIGHLIGHTS
e  Comparison of the performance of digital mapping techniques
e Classification of the DNA sequences as exon and intron.
e  Effect on the classification performance of windowing functions

Article Info ABSTRACT

Received: 12.06.2015 The combinations of bases in a DNA sequence correspond to a gene in that DNA sequence, RNA copy

Accepted: 04.08.2016 sequences are extracted from these genes. When these copied RNA’s extracted, the base sequence of gene
is not read from the beginning to the end completely. The uncoded and unreadable section of the gene is

DOl called ‘intron’ and the coded section of the gene is called ‘exon’. Where is a protein coded? How much is

10.17341/gazimmfd.278447 encoded? Where are growth and development regulated? Where are stem cells converted to other cells?
The answer to all of these questions and the investigation of genetic diseases, such as cancer, are possible
by DNA sequences that can be classified as the exon and intron. The aim of this study is to compare the

Keywor_ds. — performance of different digital mapping techniques for classification of DNA sequence as the exon or
Deoxyribonucleic acid intron. For this purpose, DNA sequences of the MEFV gene in human species are transformed to numeric
sequences, sequences by nine different digital mapping techniques. The Discrete Fourier Transform Method (DFT) is
intron and exon used to classify these transformed sequences. Four different windowing functions are used and their
classification, classification performance are compared in this method. Also, the results obtained from the Fourier-based
numerical mapping method have been compared using the Support Vector Machine and the K-Nearest Neighbor methods.
techniques Integer mapping technique achieved the highest classification performance with 96.2% in the DFT method

than other machine learning methods. Classification performance in Hamming windowing function is
higher than other windowing functions.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Genetik 06zellikler hiicre ¢ekirdegindeki kromozomlarla
tasinir. Kromozomlar DNA ve 06zel proteinlerin
birlesmesinden olugur. Bir DNA’nin yap1 birimi
niikleotidlerdir. Niikleotidler seker ve fosfat ve organik
bazlardan olusur. Bu bazlar Adenin (A), Guanin (G), Timin
(T), Sitozin (C) dir. Bir niikleotid hangi organik bazi
iceriyorsa o bazin ismiyle nitelendirilirler. Sekil 1’de 6rnek
bir niikleik asit dizilimi gorillmektedir. Protein ve enzimler
retilirken DNA {izerindeki bazlarin dizilimlerini 6rnek
alinarak bu genlere karsilik gelen RNA kopya dizilimleri
¢ikartlir. mRNA olarak isimlendirilen bu RNA’lar
¢ikartilirken bir genin DNA dizilimleri bastan sona tiimiiyle
okunmaz. DNA’nin okunmadan atlanan, mRNA ve protein
kodlamasina katilmayan bu boliimlerine intron, kodlanan
kisimlarina ise ekson adi verilir. Bir gene ait olan DNA
diziliminde o dizilimi ekson ve intron olarak
smiflandirmak, bir DNA dizi analizinde oldukg¢a 6nemlidir
[1-5]. Bir genin dizi analizinde homoloji (benzerlik)
aragtirmasi, yeni bulunan bir DNA diziliminin diger tiim
dizilimlerle kargilastirilmast  ve bunun  sonucunda
benzerlerdeki veri tabaninda ya da literatiirde tanimlanmis
bazi  biyolojik islevlerin, yeni bulunan dizilime
yakistirilmasi  olarak  tanimlanabilir. Bu  yontemle
benzerlikler ve protein kodlayan eksonlar arastirilir ve bir
genin mutasyona ugrayip ugramadigi belirlenebilir [6, 7].
Hangi proteinin nerede, nasil, ne kadar ve ne zaman
kodlanacagini, biiyiime ve gelismenin nerede nasil
diizenlenecegini, kok hiicrelerin nerede hangi hiicre, doku
ve organlara doniisecegini, hiicrelerin hangi kosullarda
cogaltilip ya da Oldiiriilecegini, ne zaman kanser
gelistirileceginin  arastirilmast  ekson ve  intronlarin
smiflandirilmasinin 6nemini arttirmaktadir [1-3]. Sayisal
sinyal isleme teknikleri sembolik sinyallere uygulanamaz.
Bu ylizden DNA dizilimlerinin sayisal haritalama teknikleri
ile sayisal sinyallere donistiiriilmesi gerekir. Bu makalede
insan tirinin MEFV genine ait DNA baz dizilimleri
sayisal haritalama teknikleri ile sayisal sinyallere
doniistiirilmils ve daha sonra Ayrik Fourier Doniigiimii
(DFT), Destek Vektér Makinesi (SVM), K- En yakin
Komsgu Algoritmas1 (KNN) gibi siniflandirma yontemleri
ile bu tekniklerin DNA dizilimlerini ekson ve intron olarak
siniflandirmadaki basarimlari karsilagtirilmagtir.
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2. KULLANILAN DNA SAYISAL HARITALAMA

TEKNIiKLERI
(USED DNA DIGITAL MAPPING TECHNIQUES)

Sinyal isleme uygulamalarinda DNA dizilimleri iizerinde
calisabilmek i¢in DNA dizilimlerinin sayisal sinyallere
doniistiirilmesi  gerekir. Bu  doniistiirme  isleminde
kullanilan yontemler sayisal haritalama teknikleri olarak
adlandirilirlar. Bu teknikler sabit haritalama teknikleri ve
fiziko-kimyasal 6zellik tabanli haritalama teknikleri olarak
2 grupta toplanir [8].

Bu makale calismasinda, sabit haritalama tekniklerinden
Integer Haritalama Teknigi [9], Reel Haritalama Teknigi
[10], Karmagik1 ve Karmagik2 Haritalama Teknigi [11-15],
fiziko-kimyasal ozellik tabanli haritalama tekniklerinden
Atomic Haritalama Teknigi [16], Molecular Haritalama
Teknigi, DNA-Walk Haritalama Teknigi [17, 18], Paired
Numeric Haritalama Teknigi [19, 20] ve EIIP Haritalama
Teknigi [21, 22] kullanilmigtir.

2.1. Tamsayr Haritalama Teknigi (Integer Mapping Technique)

Integer teknik DNA bazlarimin 1 boyutlu haritalama
teknigidir [6]. Bir DNA diziliminde eger piirin (A,G) >
purimidin (C, T) 4 baza sirayla T=0, C=1, A=2, G=3
seklinde deger verilir. T>A ve G>C olmasi durumunda
bazlara A=0, C=1, T=2 ve G=3 degerleri verilir.
S(n)=[ACCGTATAGG] seklinde wverilen bir DNA
diziliminin integer teknigi ile sayisal hale donistiiriilmiis
bi¢cimi su sekildedir. Bu DNA diziliminde pirin (A,G)
>purimidin (C, T) oldugundan S(n)=[21130202 3 3]
seklinde olacaktir [9].

2.2. Reel Haritalama Teknigi (Reel Mapping Technique)

Bu teknikte bir DNA dizilimde A=-1,5 T=1,5 C=0,5 G=-0,5
degerlerini alir. Reel ve integer haritalama teknikleri, reel
teknigin dogal tamamlayict 6zelligi ve integer tekniginin
tamamlayict olmayan Ozelliginden dolayr farkli dizi
eslesmelerini saglar. S(n)=5"-TGGAAC-3” seklinde verilen
bir dizi reel teknik ile sayisal diziye donistiiriiliirken ayni
otoregresif parametrelere sahip olabilir.

Sekil 1. Bir niikleik asit dizilim 6rnegi (The example of a nucleic acid sequence)
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1. 5»-15-05-05-15-15 05 -37= 57-TGGAAC-3”
(tersine tamamlayici dizilim)

2. 57--051515050,5-0,5-3”=5"- GTTCCG-3”
(Ters dizilim)

3.5~ 05-15-15-05 -05 05 -3’=5"-CAAGGC-3”
(Tamamlayict dizilim)

Bu dizilim yapilarindan dolay: ters isaretli sayisal diziler ve
gercek sayisal diziler ayni lineer bagimliliga sahiptir ve bu
yiizden ayni otoregresif parametrelere sahiptir. Ayni
zamanda ileri ve geri beslemeli lineer tahmin hatalar1 da
teorik olarak ayni otoregresif modelleri vermektedirler [10].

2.3. Atomik Haritalama Teknigi (Atomic Mapping Technigue)

Fiziko-kimyasal oOzellik tabanli tekniklerden biri olan
atomik isaret dizisi her bir niikleotide A=70, G=78, C=58,
T=66 degerlerini atayarak elde edilir. S(n)=[TGGAAC]
seklinden verilen bir DNA dizilimi S(n)=[66 78 78 70 70
58] seklinde sayisal diziye doniistiiriilir [16].

2.4. Molekiiler Kiitle Haritalama Teknigi
(Molecular Mass Mapping Technique)

Fiziko-kimyasal oOzellik tabanli tekniklerden biri olan
molekiil isaret dizisi her bir niikleotide A=134, G=150,
C=110, T=125 degerlerini atayarak elde edilir.
S(n)=[TGGAAC] seklinde verilen bir DNA dizilimi
S(n)=[125 150 150 134 134 110] seklinde sayisal diziye
donistiralir [17].

2.5. DNA-Walk Haritalama Teknigi
(DNA Walk Mapping Technique)

DNA dizilerinin sabit 6l¢ekli uzun menzilli korelasyonuyla
caligmak igin gelistirilmis bir tekniktir [18]. Geleneksel tek
boyutlu DNA-Walk modeli igin bir yiirite¢ her bir
yirityligiin 1 adimi i¢in hem [u(i)=+1] yukart hem de [u(i)=-
1] de asagi dogru hareket eder. Bir DNA diziliminde
bulunan A, G, C, T bazlann A=1, G=-1, T=j ve C=-j
degerlerini alir. S(n)=[TGTCAC] seklinde verilen bir DNA
dizilimi S(n)=[j -1 j -j 1 1 -j] seklinde sayisal diziye
donistirulir [20-21].

2.6. Esli Sayisal Haritalama Teknigi
(Paired Numeric Mapping Technique)

Bu teknikte eslestirilmis olan A-T ve G-C bazlar1 +1 ve -1
degerlerini alirlar. Bir ya da iki isaret olarak temsil
edilebilirler. Bu sayisal déntisim DNA’nin karmagikligini
azaltarak DNA yapisal ozellikleri birlestirilir. Niikleotid
ciftlerini bu teknikle sayisal hale doniistiirmek i¢in 7 kural
vardir [19-20]. Bunlar;

1. Purin-purimidin kurali (RY kurali): Eger n; niikleotid
dizisi piirin ise (A ya da G) u=1 dir, eger n; purimidin
ise (CyadaT) u=-1dir.

2. AA kurali: Eger n=A u=1 dir. Diger tiim durumlarda
u;=-1 dir.

3. TT kurali: Eger n;=T ui=1 dir. Diger tiim durumlarda
u=-1 dir.

4. GG kurali: Eger =G u;=1 dir. Diger tiim durumlarda
u=-1 dir.

5. CC kurali: Eger n=C u=1 dir. Diger tiim durumlarda
u=-1 dir.

6. Hidrojen Bag Enerji kurali(SW Kurali): Kuvvetle
baglanmis ciftler icin (G veya C) u=l, zayifca
baglanmus ¢iftler i¢in (A veya T) u;=-1 dir

7. Hibrid kurali (KM kurali):A ya da C i¢in w=1, T ya da
G i¢in u;=-1 dir.

Yukaridaki kurallardan en ¢ok kullanilan RY kuralidir.
Eslestirilmis sayisal teknik en ¢ok gen ve ekson tahmininde
kullanilir. Bu teknik gen ve ekson tahmininde bazlarin
ekson ve intronda bulunma sikligindan faydalanirlar. Yani
Intronlar A ve T bakimindan zengin, eksonlar ise G ve C
bakimindan zengindir. EkSon ve intronlarm bu ayrilma
Ozelliginden faydalanmak igin A-T ve G-C birbiriyle
eslestirilir. A-T ¢iftleri +1 G-C giftleri ise -1 degerini
alirlar. “...AATGCTGCCATTA...” seklinde verilen bir
DNA diziliminde x,=[ +1 +1 +1 -1 -1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1
+1] olur [20].

2.7. Karmagik Sayisal Haritalama Teknigi
(Complex Digital Mapping Technique)

Farkli diizlemlerde tetrahedron tekniginin yansitilmasi ile
tetrahedron sayisal haritalama tekniginin boyutu 2’e

dontstiriilebilir  [11-15].  Boyle diizlemler sayisal
doniisiimlerin  simetrisinin  korunmasi1 ve  biyolojik
ozelliklere karsilik gelen matematiksel oOzelliklerin

yansitilmasi yollart ile segilebilir. Bu diizlemler karmasik
(complex) diizleme doniistiiriilir ve boylece A, G, C, T
bazlarinin karmasik temsilleri elde edilir. Bir x(n)
diziliminde bazlarin karmasik temsili asagida gésterilmistir
[11-15].

x(n)=axa(n)+ cxc(n)+ tx(n)+ gxg(n)
a=1+j, t=1-j, c=-1-j ve g=-1+j dir.

Karmagik teknik bazlarin bazi &zelliklerini matematiksel
ozelliklere doniigtirme bakimindan sinyal islemede cok
avantajlidir. A-T ve G-C baz giftleri karmasik eslenikler
olarak ifade edilir. Purinler ve purimidinler esit sanal parca
ve zit isaretli gergek parca olarak ifade edilirken onlarin
gosterimleri, karmasik eslenikler olarak ifade edilir. Sekil
2a da bazlarm sag diizlemde Sekil 2b ise sol diizlemde
gOsterimi  verilmistir [32-38]. Karmasik teknikler igin
kullanilan diger bir doniisiimde ise A=1, T=j, C=-j ve G=-1
degerleri verilir. Bu sayisal doniisiim bazlarin zayif reel ve
zayif imajiner karmagik temsilinde kullanilir [11-15].

2.8. EIIP Haritalama Teknigi (ENIP Mapping Technique)

Bu teknikte DNA dizilimindeki her bir niikleotid EIIP
temsilindeki yar1 degerlik sayisi ile eslestirilir [18, 19]. A=
0,1260 G=0,0806 C=0,1340 T=0,1335 degerleri verilir.
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G — A
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Sekil 2. Bazlarin sol ve sag diizlemde gosterilimi (Graphical representation of bases on the left and right plane)

Eger X(n) dizisinde A, G, C, T igin EIIP degerleri yerine
koyulursa, olusan yeni sayisal dizilim X¢(n) bir DNA
dizilimi boyunca serbest elektron enerji dagilimlarini temsil
eder.

SM=[ ATTGCATG C] iken Se(n)=[0,1260 0,1335
0,1335 0,0806 0,1340 0,1260 0,1335 0,0806 0,1340]’dir
[21, 22].

3. KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI
(USED CLASSIFICATION METHODS)

3.1. Ayrik Fourier Doniigtimii Yontemi
(Discrete Fourier Transform Method)

Ayrik zamanli Fourier doniisimii (DFT), ayrik zamanli
sinyal isleme algoritma ve sistemlerinin analizi, tasarimi,
gerceklestirilmesi ile dogrusal filtreleme, korelasyon analizi
ve spektrum analizi gibi sinyal isleme uygulamalarinda
onemli bir rol oynar [23, 24]. Sinyaller sinirli sayida nokta
icin degerlendirilir [25-27]. Bu makalede DFT, DNA
dizilimlerinin 3-periyot degerlerinin ¢ikarilmasi amactyla
kullanilmaktadir. 3-periyotlu olmasinin sebebi aminoasit
ireten kodonlarn 3 baz uzunlugunda olmasidir. DFT,
Fourier  donisimiiniin  esit aralikli  frekanslardaki
orneklerine 6zdestir [39-42].

N -noktali bir DFT’nin hesaplanmasi Esitlik 1°de
verilmistir [28].

XK= Zh 2w 0D 1<k <N Wy=en (1)

x[n], sayisal bigime doniistiiriilmiis DNA dizilimidir. N,
DNA dizilimdeki toplam baz sayisidir.

L baz uzunlugunda ve 2 komsu pencere arasindaki L.-3 baz
genigliginde ortiisme ile pencere yaklasimi kullanilmistir.
DFT spektrumunun normalizasyon toplamu Esitlik 2’de
verilmistir [42-50].

Xrlk] = Ty Xon [K] @)
924

X, [k], pencerelenmis her bir dizilimdir. X;[k], DFT
spektrumunun normalize edilmis toplamidir.

DNA diziliminin giig
kullanilmaktadir.

spektrumu i¢cin  Egitlik 3

S[KI=1Xr[k]I? @)

Sayisal bigime doniistiiriilmiis dizilimin spektral icerik
6l¢iimiinden elde edilen 3 periyotlu spektral bileseni Esitlik
4’de verilmistir.

Ps=S[N/3+1] (@)
Ekson ve intron olarak siniflandirmak ic¢in kullanilan esik

deger T; olarak isimlendirilir [28]. T3 degeri icin Esitlik 5
kullanilmaktadir.

TszsdP3e*meanP3i+sdP3i*meanP3e (5)
SdP3et+sdP3;

Ekson ve intronlarin 3 periyotlu standart sapma ve ortalama
degerlerini bulmak icin ekson ve intron dizilimlerinin
egitim dizileri kullanilmaktadir. Ekson ve intron test dizileri
igin 3 periyotlu P3 degeri, T3 esik degerden biiyiik ya da
esit olursa o test dizisi ekson olarak, T3 esik degerden kiigiik
olursa ise o test dizisi intron olarak siniflandirilir [28].

Pencereleme (Windowing): Sinyal igleme uygulamalarinda
sonsuz uzunluktaki bir igaret dizisi ile ¢alismak imkansiz
oldugunda biitiin isaret analizlerinde pencereleme yapilmasi
gerekmektedir [29-35]. Orijinal veriyi pencerelemek igin
isaretin bir boliimii segilir. En basit pencereleme tekniginde
verilen isaretin incelenecek kismi 1 ile disarida kalan kism
ise 0 ile carpilir. Sinyaller islenmeden 6nce belli sayida
érnek igeren parcalara ayrilir. Iste bu parcalarin her birine
pencere adi verilir. Bu makalede kullanilan pencere
fonksiyonlar1 Dikdértgen Pencere Fonksiyonu (Rectangular
Window Function), Hamming Pencere Fonksiyonu
(Hamming Window Function), Gaussion Pencere
Fonksiyonu (Gaussion Window Function) ve Blackman
Pencere Fonksiyonu (Blackman Window Function)’dur
[34-36].
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Rectangular penceresi: w(n)=1, B=1

Hamming penceresi: ®(n)=0,54-0,46*cos(2*pi*n/(N-1)),
B=1,37

Blackman penceresi: a, - a;*cos(2*pi*n/(N-1)) +
a,*cos(4*pi*n/(N-1)), ag=(1-0)/2, a;=1/2, a;=a/2 ve genelde
kullanilan o degeri: 0,16 ve B=1,73

Gaussion Penceresi: exp(—x T Ax+s T Xx)
3.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Son yillarda, smiflandirma problemlerinin ¢6zlimii i¢in
gelistirilmis en bagarili makine 6grenimi algoritmalarindan
biri Destek Vektor Makineleri’dir. Destek Vektor
Makineleri, degiskenler arasindaki oriintiilerin bilinmedigi
veri  setlerindeki  birgok  siniflandirma  probleminin
¢Oziimiinde basariyla uygulanmis, performansi yiiksek ve
etkin makine 6grenimi algoritmalarindan biri olarak veri
madenciligi uygulamalarindaki yerini almistir [51-52]. Bu
yontem, smiflandirmayr bir dogrusal ya da dogrusal
olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine getirir. Dogrusal
olmayan doniistimlerde kernel fonksiyonu kullanilmakta ve
verilerin daha yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina
imkan saglanmaktadir ve Sekil 3’de destek vektor
algoritmasinin genel yapisi goriilmektedir [56-60].

Bu g¢alismada destek vektér makineleri (DVM) ile
gerceklestirilecek iki smifli bir smiflandirma igin radyal
tabanli fonksiyon (RBF) kerneli kullanilmigtir. Uygulamada
kernel parametresi (RBF kerneli i¢in band genisligi degeri)
2, dizenleme parametresi (C) ise 100000 olarak
belirlenmistir.

3.3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi
(K-Nearest Neighbor Algrorithm)

K-En Yakin Komsu Algoritmas:1 (K-Nearest Neighbor
Algorithm), yeni bir veri geldiginde var olan 6grenme verisi

algoritmasidir. Algoritma, yeni bir veri geldiginde, onun en
yakin K komsusuna bakarak bu verinin sinifina karar verir.
Her smifin 6zelliklerinin 6énceden belirlenmis olmasi ¢ok
onemlidir. Yeni gelen verinin daha oOnceki verilerden k
tanesine yakinligina bakilir. Bu iki veri arasindaki mesafe
gesitli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanir.
Manhattan Uzaklik Fonksiyonu, Minkowski Uzaklik
Fonksiyonu, Oklid Uzaklik Fonksiyonu igerisinden en ¢cok
tercih edilen fonksiyon Oklid uzaklik fonksiyonudur. En
yakin mesafe neresi ise yeni veri o smifa atanir. Bu
calismada kullanilan KNN algoritmasinda k degeri 10
olarak alimustir [50].

4. ONERILEN YAKLASIM VE UYGULAMASI
(THE PROPOSED APPROACH AND IMPLEMENTATION)

Bu makale ¢alismasinda, bir DNA diziliminin ekson ve
intron olarak siniflandirilmasi i¢in Ayrik Fourier tabanli bir
yaklagim Onerilmektedir. Ensembl veri tabanindan elde
edilen DNA verilerinin sayisal haritalama tekniklerine gore
siiflandirilmasi ve analizi i¢in uygun olan DVM ve k-NN
simiflandirma  yontemleri de  ayrica  kullanilarak,
kargilagtirma analizi yapilmistir. Siniflandirma icin 6nerilen
yaklagimin uygulama adimlar1 Sekil 4’de verilmistir.

4.1. Verilerin Elde Edilmesi (Data Acquisition)

Bu makaledeki uygulama i¢in Ensembl veri tabanindaki
Mediterranean fever [Source:HGNC Symbol;
Acc:HGNC:6998] Human GRCh38 Chromosome:16p13.3
Erisim Numarasi: ENSG00000103313 olan MEFV geni
kullanilmugtir [55]. Kullanilan veri kiimesiyle ilgili literatiir
taramasi yapilmis olup ekson ve intron smiflandirmaya
yonelik bu veri kiimesinin kullanildigi  bir makale
calismasina  rastlanilmamigtir.  Ayrica  diger  veri
tabanlarinda bu veri kiimesine Blast algoritmasi uygulanmis
ve 6nemli bir benzerlik bulunmamistir. Uygulamada 4800
eksona ait baz dizisi egitim amagh, 2400 ekson baz dizisi
ise test amagh kullanilmistir. Ayni sekilde 4800 introna ait
baz dizisi egitim amagli, 2400 intron baz dizisi test amagh
kullanilmistir.  Sekil 5°de Ensembl veritabanindan alinan

iizerinde  smiflandirma  yapan  egitimli ~ 0grenme
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Sekil 3. Destek vektor makine algoritmasi (Support vector machine algorithm) [52]
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Sekil 4. Ekson ve intron siniflandirma i¢in 6nerilen yaklagimin uygulama adimlari
(Application steps of the proposed approach for exon and intron classification)

eksonlardan bir kesit gosterim bi¢imi verilmistir. Eksonlar
koyu ve kirmizi renkli olarak gosterilmektedirler. Sekil
6’da ensembl veritabanindaki intronlarin gosterim bigimi
kiiciik harfle ve mavi olarak gdsterilmektedir.

4.2. Sayisal Haritalama Teknikleri ile Verilerin

Sayisallastiriimasi
(Digitization of Data by Numeric Mapping Techniques)

Bu makalede 6ncelikle Ensembl veri tabanindan elde edilen
ekson ve intron dizilimleri dokuz haritalama tekniklerine
gbre sayisal bicime dontstirilmistir. Bu teknikler
2.boliimde anlatilan, Tamsay: Haritalama Teknigi, Reel
Haritalama Teknigi, Molekiiler Kiitle Haritalama Teknigi,
DNA Walk Haritalama Teknigi, Ciftli Sayisal Haritalama
Teknigi, Karmasikl Haritalama Teknigi, Karmasik2
Haritalama Teknigi ve EIIP Haritalama Teknigi
yontemleridir. Tablo 1’de dokuz farkli sayisal haritalama
tekniginin 6rnek bir DNA diziliminde uygulanist
gosterilmektedir.

4.3. Verilerin Suiflandiriimasi (Classification of Data)

4.3.1. Ayrik Fourier Doniigiimii Yontemi ile Simiflandirma
(Classification by Discrete Fourier Transform Method)

Sayisal sinyallere doniismis DNA dizilimlerine Ayrik
Fourier metodu uygulanmustir. Esitlik 1, 2, 3 uygulanarak
ekson ve intron egitim dizilerinden gilic spektrumlari
bulunmustur. Ay sekilde T degeri Esitlik 5’e gore ekson
ve intron egitim dizilerinden elde edilmistir. Daha sonra
ekson ve intron test dizilerinden elde edilen Ps; degeri T3
degeri ile karsilagtirtlmistir. Elden edilen Pz degeri Ts
degerinden biiyiik veya esit olma durumunda ekson sinifi
olarak nitelendirilir, kiigiik olmasi durumunda ise intron
smift olarak nitelendirilmektedir. Ayrik Fourier doniisiim
metodunda DNA  diziliminin  DFT  spektrumun
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bulunmasinda 4 farkli pencere kullanilmig ve rectangular,
hamming, gaussian, blackman pencerelerinin siniflandirma
performansina etkisi gosterilmistir. Tablo 2°de 9 haritalama
tekniklerinin siniflandirma performansina etkisi
gosterilmistir. Ekson ve intron siniflandirma performansi
Esitlik 6 ve Esitlik 7’e gore hesaplanmistir. Dogruluk orant
i¢in Esitlik 8 kullanilmaktadir.

Dogru Bulunan Ekson Sayisi

Ekson Smiflandirma= x100% (6)

Toplam Ekson Sayist

Dogru Bulunan Intron Sayisi

Intron Simiflandirma= x100% @)

Toplam Intron Sayist

Dogru Bulunan Ekson Sayist+Dogru Bulunan Intron Sayist

Dogruluk=

Ekson ve Intronlarin Toplam Sayis
x100% (®)

4.3.2. Destek Vektor Makineleri Yontemi ile Siniflandirma
(Classification by SVM Method)

Dokuz farkli haritalama teknigi ile sayisal sinyallere
doniistiirilmils dokuz farkli DNA dizilimlerinin her birine
destek vektor makineleri yontemi uygulanmistir. Destek
vektor  makineleri (DVM) ile  gergeklestirilecek
smiflandirma igin radyal tabanli fonksiyon (RBF) kerneli
kullanilmistir.  Uygulamada kernel parametresi (RBF
kerneli i¢in band genisligi degeri) 2, diizenleme parametresi
(C) ise 100000 olarak belirlenmistir.

4.3.3. K-En Yakin Komgsu Algoritmast ile Siniflandirma
(Classification by K-NN Algorithm)

Haritalama teknikleri ile sayisal sinyallere doniismiis DNA
dizilimlerine K-En Yakin Komsu algoritmasi(K-NN)
uygulanmaistir. Bu calismada  kullamilan  K-NN
algoritmasinda k degeri 10 olarak alinmustir.
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Sekil 5. Ensembl veritabanindaki ekson goriintiisiinden bir kesit (A sectional image from the exon in ensembl database)

Sekil 6. Ensembl veritabanindaki intron goriintiisiinden bir kesit (A sectional image from the intron in ensembl database)

Exons MEFV exons  All exons in this region

»>chromoscome:GRCh38:16:3241428:3257227:-1

GGCTGEAAGARCCAGT CARCT GGAACCGGATCARCAGGGETGATGGCATGGCARGAGTTA
TCICCTGGCAGTGCCCTTICTIGGCCTCACTTIGCCTICTTGEGCCAGGARAGGCARAGCTCA
CAGGACTGTATICAGTGCCCACCCCTITCCCCCGTICCTIGTGCCATTIGGCTCTGGAAGGICT
CIGAAACCCCGAGTCTGGAGGAGRACAGTTGACCAGCAGGGCGGGCCCTCAGCATAGTICC
GAAGCCAGACAGCTGGCTCGAGCCTCTCCTGCTCAGCACCATGGCTAAGACCCCTAGTGA
CCATCTGCTGTCCACCCTGGAGGAGCTGGTGCCCTATGACTTCGAGAAGTTCAAGTTCAA
GCTGCAGAACACCAGTGTGCAGAAGGAGCACTCCAGGATCCCCCGGAGCCAGATCCAGAG
AGCCAGGCCGGTGAAGATGGCCACTCTGCTGGTCACCTACTATGGGGAAGAGTACGCCGT
GCAGCTCACCCTGCAGGTCCTGCGGGCCATCAACCAGCGCCTGCTGGCCGAGGAGCTCCA
CAGGGCAGCCATTCAGGETARGCGEECCCAGECCTICCTICCTCATCCAGTGCTGAGTECTG
GCIGCTTITGTGGGAAAGGGGACCAGGAGCT CAGAGCAGCTCACTCTGACCTGGGGATIGG
GAGTICTCAGGTCTACCARARTCCAGATGACTITAGTTCAGGAACGTICCCITICTTICACTIC

GTICGGCGCGACCCGCGACGTCGCCACGCGCCGACRATGGCGGCTGCGTCGGCCTGAGCAG
GGCTTAGTITAGARGTAATTTCCIGACGTTGCCGRAGGGAGCCGCAGTCGCCTCAGATCCG
GTCGGCGECGELEECEETGECEECEEGCGECAGCECECCTGCGCGCTCCCEGCAGCGCCCIG
GACCTAGCGGCGGTGCCGAGGCCCGGCGGAGCARGCCAG

gtgggcggcggcycggccgagctcagtaagtggrtggttgacctcoctttototgetoay

CTCCAGCGTCATITCGGECCTCTTAGTICTTCTGARCCCTGCTCCTGAGCTAGCTAGGAARL
CATGAGCGGCACCAACTIGGATGGGAACGATGAGTTTGATGAGCAGTIGCGAATGCAAGA
ATTGTACGGAGACGECARGGATGGTGACACCCAGRCCGATGCCGGCGGAGARCCCGATTC
TCTCGGECAGCAGCCEGACGGACACTCCCTACGAGTGGGACCT GGACAARRARGGCTTGETIT
CCCCAAG

graggagagrgccacgggcgcCaRCETATATELEYLCgUgTcTgrtgaattgcttgrgrag

ATTACTGAAGATITCATTGCTACATATCAGGCCARTTATGGCTICTCTAACGATGGCGCA
TCTAGTTICTACCGCAAATGTTGAAGATGTCCATGCTAGGACT GCAGAGGAACCTCCACAA
GARRARGCCCCGGAACCCACTGATGCCAGARAGARGGGAGARRAMAGARRGGECTGAGTICA

Tablo 1. DNA sayisal haritalama teknikleri (DNA digital mapping tecniques)

Method Sayisal Temsili XN)=[GTGTACCACACTTTCTTTATCCAQ]
Integer Teknigi purin(A,G) > purimidin(C,T) ise [3232011010122212220211032]
T=0, C=1, A=2, G=3
T>A ve G>C ise A=0, C=1, T=2 ve
G=3
Reel Teknigi A=-15T=1,5C=0,5G=-0,5 -0515-0515-150505-1505-15051515150,5
151515-1515050,5-1,5-0,5
Atomik Teknigi A=70, G=78, C=58, T=66 78 66 78 66 70 58 58 70 58 70 58 66 66 66 58 66 66 66 70 66
58 58 70 78 66 58
Moleculer Teknigi A=134, G=150, C=110, T=125 150125150 125 134 110110 134 110 134 110 125 125 125
110125125125 134 125110 110 134 150125
DNA Walk Teknigi  A=1, G=-1, T=j ve C=-j 0000-111-11-110001000-1011-1001

Paired Numeric
Teknigi

Complex1 Teknigi

Complex2 Teknigi
EIIP Teknigi

x(n)piirin ise (A ya da G) ui=1 dir,
eger x(n) purimidin ise (C ya da T)
ui=-1dir.

a=1+j, t=1-j, c=-1-j ve g=-1+j dir.

A=1, T=j, C=-j ve G=-1
A= 0,1260 G=0,0806 C=0,1340
T=01335

-11-111-1-11-11-1111-111111-1-11-11-1

-1-j1-j-1-j1-j1+j-1+j-1+j1+j-1+j1+j-1+j1-j1-j1-j-1+j1-j1-j1-
JL+j1-j-1+j-1+4j14j-1-j1-j

0,0806 0,1335 0,0806 0,1335 0,1260 0,1340 0,1340 0,1260
0,1340 0,1260 0,1340 0,1335 0,1335 0,1335 0,1340 0,1335
0,1335 0,1335 0,1260 0,1335 0,1340 0,1340 0,1260 0,0806
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Tablo 2. Pencere fonksiyonlarina gore siniflandirma performanslart
(Performance classification by windowing functions)

Pencereleme Fonk.

Rectangular Pencere (%)

Hamming Pencere (%)

Sayisal Haritalama Tekn. Esik Deger Ekson Intron Dogruluk Esik Deger Ekson Intron Dogruluk
Integer Teknigi 1.3778e+007 87,10 88,25 87,68 4.6856e+005 92,75 99,66 96,21
Reel Teknigi 2.0559e+006 17,70 14,79 16,24 6.1854e+005 41,60 3550 38,55
Atomik Teknigi 1.4429e+013 21,40 75,08 4824 2.8925e+009 11,30 95,04 53,17
Molekul Teknigi 1.9188e+014 63,25 60,66 61,95 4.2838e+010 47,45 52,70 50,07
DNA Walk Teknigi 2.9003e+005 73,20 75,19 74,19 7.8216e+004 87,87 87,12 87,49
Paired Numerik Teknigi 2.9106e+005 87,80 88,02 87,91 7.8517e+004 96,29 94,87 95,58
Complex1 Teknigi 1.2601e+006 54,54 67,75 61,14 1.4822e+005 25,55 31,38 28,46
Complex2 Teknigi 7.6681e+005 2435 3535 29,85 1.5100e+005 25,97 30,00 27,98
EIIP Teknigi 157.8496 78,86 76,20 77,53 0.1106 51,08 49,66 50,37
Pencereleme Fonk. Gaussion Penceresi (%) Blackman Penceresi (%)

Sayisal Haritalama Tekn. Esik Deger Ekson Intron Dogruluk Esik Deger Ekson Intron Dogruluk
Integer Teknigi 0.4583(1.0e+006) 86,12 86,38 86,25 4.6323e+005 85,25 87,12 86,18
Reel Teknigi 6.3082e+005 54,37 46,01 50,19 6.6045e+005 52,08 43,91 47,99
Atomik Teknigi 1.1192e+009 26,25 99,95 63,1 4.8616e+008 26,54 96,00 61,27
Molekul Teknigi 1.7505e+010 47,40 60,83 54,11 8.1113e+009 46,00 71,16 58,58
DNA Walk Teknigi 8.0278e+004 88,66 89,58 89,12 8.3740e+004 89,75 91,90 90,82
Paired Numerik Teknigi 8.0288e+004 92,92 91,60 92,26 3.2685e+005 89,00 86,58 87,79
Complex1 Teknigi 1.4493e+005 2444 29,44 26,94 1.4116e+005 23,05 2537 2421
Complex2 Teknigi 1.4817e+005 25,55 28,47 27,01 1.4458e+005 24,86 26,66 25,76
EIIP Teknigi 0.0806 49,66 5041 50,03 0.0746 49,66 50,41 50,03

Tablo 3. Sayisal haritalama teknikleri i¢in Fourier tabanl yontemin siniflandirma performansimin diger

makine 6grenme tabanli yontemlerle karsilagtirilmasi
(Comparison classification perfrmance of fourier based method with other machine-based methos for digital mapping techniques)

Sayisal Haritalama Teknikleri

Ayrik Fourier Teknigi Destek Vektor

K-En Yakin Komsu

smiflandirilma

(Comparion of Classification Performance)

Sayisal
basarimlarinin

Onerilen yaklasim ve gerceklestirilen uygulamalar ile

Fonksiyonuna gore Haritalama

analizi

yapilmig, deneysel sonuglar1 ise Tablo 2’de verilmistir.
Tablo 2’de gorildigi tlizere 4 farkli pencereleme
fonksiyonuna gore %96,2 siniflandirma basarimu ile Integer
Teknigi ve %95,58 smiflandirma basarimi ile Paired
Numerik Teknigi en yliksek dogruluk oranlara sahiptir.
Diger taraftan bu iki teknigin dogruluk oranlari,
pencereleme fonksiyonlarina gore farklilik gostermektedir.
Kullanilan Hamming penceresi fonksiyonunda bu iki teknik
en yiiksek siniflandirma basaris1 gostermektedir. Ayrica,
DNA Walk Teknigi %90,82 siniflandirma basarimi ile
Blackman pencere fonksiyonunda en yiiksek dogruluk
oranina sahipken, diger 3 pencereleme fonksiyonda da
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(%) Makinesi (%) Algoritmast (%)
Integer Teknigi [9] 96,21 63,2653 67,44
Reel Teknigi [10] 38,55 61,2245 54,07
Atomik Teknigi [16] 53,17 53,0612 58,14
Molekiil Teknigi [17] 50,075 54,0816 59,88
DNA Walk Teknigi [18] 87,495 66,013 69,56
Paired Numerik Teknigi [19-20] 95,58 71,6326 75,68
Complex1 Teknigi [11] 28,465 52,33 56,13
Complex2 Teknigi [15] 27,985 50,66 54,17
EIIP Teknigi [21-22] 50,37 48,23 50,58
4.4, Smiflandirma Basarimlarimin Karsilagtiriimasi yiiksek  dogruluk  oramiyla  smiflandirma  basarist

gostermektedir. Ayrica Ayrik Fourier tabanli yontemle elde
edilen sonuglar, makine 6grenme tabanli Destek Vektor
Makineleri ve K-En Yakin Komgsu algoritmasi
yontemleriyle elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Tablo
2’de gorildigi iizere en yiiksek siniflandirma basarisina
sahip Hamming pencereleme fonksiyonu igin %96,21
basarim orani ile Integer teknigi, %87,49 basarim orani ile
DNA Walk Teknigi ve %95,58 basarim orami ile Paired
Numerik tekniginin siniflandirma basarimlar1 diger sayisal
haritalama tekniklerine gore yiiksek ¢ikmigtir.

Tablo 3’de goriildiigi tizere, DVM ve KNN gibi makine
O0grenme tabanli yontemlerin ekson ve intron siniflandirma
performanslarinin  diigiik oldugu, buna ragmen Ayrik
Fourier Doniisiimii yonteminin ise diger iki yonteme gore
simiflandirmada  giiclii  bir metot oldugu acikga
goriilmektedir.
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Sekil 7. Ekson ve intron siniflandirmada 3 haritalama tekniginin performans sonu¢ ROC egrileri
(The performance results of ROC curve of 3 mapping techniques in exon and intron classification)
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4.5. ROC Egrileriyle Basarim Analizi
(Performance Analysis with ROC Curves)

Fourier tabanli yaklagimin uygulanmasi sonucuna gore en
yliksek basarim oranlarina sahip Integer Teknigi, Paired
Numerik Teknigi ve DNA Walk Tekniginin ROC egrileri
sirastyla Sekil 7°de gosterilmistir. Sekil 7°deki ROC
egrilerine  bakildiginda Integer tekniginin Hamming
penceresi fonksiyonunda, DNA Walk tekniginin Blackman
penceresi fonksiyonunda, Paired Numerik tekniginin ise
Hamming penceresi fonksiyonunda egrinin altinda kalan
alan diger pencereleme fonksiyonlarina gére daha biiytiktiir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Sayisal haritalama teknikleri tarafindan sayisallagtirilan
DNA dizilimleri literatiirde ekson ve intron siiflandirma,
DNA dizilimlerin karsilastirilmasi, filo genetik agac
olusturulmas: ve kanser gibi genetik hastaliklarin tespiti
amactyla kullanilmaktadir. Makalede kullanilan haritalama
teknikleri ise bahsedilen bu amaglardan biri olan ekson ve
intron siniflandirmada kullanilmistir. Dolayistyla kullanilan
bu teknikler ¢alismanin amacina ve bu amag¢ dogrultusunda
kullanilan yonteme gore farkli performans gosterebilir.
Makalede Paired Numeric, Integer ve DNA Walk teknigi
DNA dizilimlerinden protein kod bdlgelerini (ekson)
belirlemek amaciyla Ayrik Fourier yonteminde diger
tekniklerden daha iyi siniflandirma bagarimi gostermistir.
Paired Numerik teknigi, DNA’nin yapisal &zelligini iyi
yansitmasi ve Ayrik Fourier tekniginde karmasikligi
azaltmasindan dolayi protein kod bolgelerini bulmada diger
tekniklere gore yiiksek performans gostermistir. Integer
teknigi ise DNA dizilimini 0,1 seklinde basit olarak
sayisallagtirdigt i¢in bu hesaplamanin etkili olmasim
saglamistir. DNA Walk teknigi ise uygulamada kullanilan
gen dizilimi {izerinde genis aralikli korelasyon bilgisi
sagladigindan, bu dizilimde baz1 kaliplarin periyodik
araliklarla  tekrarlanmasindan  ve baz  dizilimlerin
kombinasyonlarinin degisiminden dolayr (AG-GA veya
AGA-GAG seklinde) diger sayisal haritalama tekniklerine
gore daha yiiksek performans saglamistir. Bu sayisal
haritalama teknikleri DNA dizilimlerinde protein kod
bolgelerini belirleme gibi uygulamalarinin diginda hastalik
teshisi, DNA dizilimlerinin karsilastiritlmasinda farkli
performans degerleri gosterebilir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bir DNA diziliminde bulunan genlerin kodlanmayan
boliimii intronu olustururken, kodlanan boliimii ise eksonu
olusturur. Bir DNA diziliminin ekson ve intron olarak
siniflandirilmas1  genetik caligmalarinda olduk¢a Onem
tasimaktadir. Bu makale ¢alismasinda, bir DNA diziliminin
ekson ve intron olarak siiflandirilmasinda farkli sayisal
haritalama tekniklerinin performanslarini karsilastirilmistir.
Karsilastirilma sonucunda insan tiriiniin MEFV genine ait
DNA dizilimleri, dokuz farkli haritalama teknigi ile sayisal
dizilere doniistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen bu sayisal dizileri
ekson ve intron olarak smiflandirmak i¢in Ayrik Fourier

930

Dontigimii ~ Yontemi  kullamilmistir.  Ayrik  Fourier
Doniistimii yonteminde 4 farkli pencereleme fonksiyonu
kullanilmig ve bu pencereleme fonksiyonlarinin da
siniflandirma bagarimi ilizerinde etkileri karsilagtirilmugtir.
Uygulama sonucunda Integer Teknigi ve Paired Numerik
Teknigi dort pencereleme fonksiyonunda diger sayisal
tekniklere gore daha yiiksek siniflandirma performansi
gostermigti. DNA  Walk Teknigi ise Rectangular
pencereleme fonksiyonu disinda diger 3 pencereleme
fonksiyonu igin yiiksek basarim oranlari gostermistir.
Hamming Pencereleme Fonksiyonunun simiflandirma
basaris1 diger pencereleme fonksiyonlarindan daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. Ayrica Fourier tabanli yontemle
elde edilen sonuglar makine 6grenme tabanli Destek Vektor
Makineleri ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi yontemleri
ile karsilastirilmigtir. Fourier tabanli yontemin diger iki
yonteme gore smiflandirma bagarimi oldukca yiiksek
c¢ikmistir.  Gelecek ¢aligmalarda ekson ve intronlari
belirlemede siniflandirma performansini arttirabilmek igin
yeni bir sayisal haritalama teknigi gelistirilecektir ve
geligtirilen bu teknigin performansi varolan sayisal
haritalama tekniklerinin siniflandirma  performansiyla
kargilagtirilacaktir. Ayrica DNA dizilimlerinden hastalik
tespiti ile ilgili ¢aligmalarda gelistirilecek bu yeni sayisal
haritalama teknigi kullanilacaktir.
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