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RNA mPA Modifikasyon Bolgelerinin Simiflandirilmasi icin
Oznitelik Cikarma ve Boyut Azaltma Yéntemlerinin
Karsilastirilmasi

A Comparison for Feature Extraction and Dimension Reduction
Methods for Classification of RNA m°A Modification Sites

Onemli noktalar (Highlights)

KD

%  N6-metiladenozin modifikasyonlart i¢in 35 éznitelik ¢ikarma, 9 boyut azaltma ve 4 siniflandirma algoritmalarinin
performanslarimin karsilastiridmasi. (Comparison of the performance of 35 feature extraction, 9 dimensionality
reduction and 4 classification algorithms for the N6-methlyadenosine modifications.)

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alismada RNA 'da gergeklesen N6-metiladenozin modifikasyon bélgelerinin tespiti i¢in yapilacak biyoenformatik
calismalarda kullanilan farkli oznitelik ¢ikarma, oznitelik se¢me ve boyut diisiirme algoritmalarmin performanslar
karsilastirilarak incelenmistir. (In this study, performances of various feature extraction, feature selection and
dimensionality reduction algorithms used in bioinformatics studies to identify N6-methlyadenosine modification sites
in RNA were compared and examined.)
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Sekil. Gelistirilen modelin akis s&nam. [Figure. Flowchart of the developed model.

Amacg (Aim)
Bu ¢alismada arastirmacilara algoritma se¢imi konusunda bir kaynak saglamak amaglanmistir. (In this study, it was

aimed to provide researchers with a resource for algorithm selection.)
Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

N6-metiladenozin modifikasyonunun tespiti icin 2 veri seti, 35 dznitelik ¢ikarma, 9 boyut azaltma ve 4 suniflandirma
algoritmasmin performanslart karsilastiriimistir. (The performance of 2 datasets, 35 feature extraction algorithm, 9
dimension reduction and 4 classification algorithms were compared for N6-methlyadenosine modification.)

Ozgiinliik (Originality)

Literatiirde yer alan farkli oznitelik se¢me ve boyut azaltma algoritmalarinin N6-metiladenozin modifikasyonlarin
tespiti i¢in performanslarinin karsilagtirmalt olarak incelendigi bir ¢alisma yoktur. (There is no study in the literature
that examines the performance of different feature selection and dimensionality reduction algorithms comparatively
for the detection of N6-methlyadenosine modifications.)

Bulgular (Findings)

PS4 oznitelik ¢cikarma algoritmasi, elastik net boyut diisiirme algoritmasinin RF siniflandirma algoritmasi ile yiiksek

dogruluk gosterdigi goriilmiistiir. (It was observed that the PS4 feature extraction algorithm, elastic net dimension
reduction algorithm showed high accuracy with the RF classification algorithm.)

Sonuc (Conclusion)
Elastik net-RF algoritmalarmun birlikte kullaniimasi, m®a balgeleri icin yiiksek performans verdigi goriilmiistiir. (The
combination of PS4-Elastic net-RF algorithms was found to give high performance for m®a regions.)
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izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
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RNA m°A Modifikasyon Bolgelerinin Siniflandirilmasi
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oz
Bu ¢aligmada RNA’da siklikla meydana gelen N6-metiladenozin (mfA) modifikasyon bélgelerinindbelirlenmesive gelecekte
yapilacak caligmalar icin farkli 6znitelik cikaricilar, dznitelik seciciler ve boyut diigiirme algoritmalarinin, K=en yakin komsu,
Adaboost, Rasgele ormanlar ve Karar agaclar1 siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak “performanslarinin karsilastirilmasi
amaclanmustir. 35 farkli 6znitelik ¢ikarma algoritmasi, 9 farkli boyut azaltma ve 6znitelik seciei algoritmawye 4 farkl siniflandirma
algoritmas1 kullamlarak algoritmalarin m8A modifikasyon bélgelerinin tanimlamasindaki petformanslari degerlendirilmistir.
Yapilan ¢alismanin sonunda niikleotid setlerinin gen dizisi i¢indeki birlikte goriilme sikligini dikkatesalarak 6znitelik ¢ikarimi
yapan PS 6znitelik ¢ikarma algoritmasi, Elastik net boyut azaltma algoritmasi ve Rastgele;ormanlar siniflandirma algoritmasinin
birlikte kullanilmasinin m8A modifikasyon bélgelerinin belirlenmesinde yiiksek petformans gosterdigi goriilmiistiir.
Anahtar Kelimeler: N6-metiladenozin(m®A) bélgeleri, Oznitelik Cikarimy Oznitelik Ségimi, K-En Yakin Komsu,
Adaboost, Rasgele Ormanlar, Karar Agaclari.

A Comparison for Feature Extraction and Dimension
Reduction Methods for ‘Classification of RNA m°A
Modification Sites

ABSTRACT

In this study, the aim was to identify N6-methyladenosine (m8A) modification sites that frequently occur in RNA and to compare
the performance of different feature extractors, feature selectors, and dimension reduction algorithms using K-nearest neighbor,
AdaBoost, Random Forest, and Decision Tree classification algorithms for future studies. The performance of the algorithms in
identifying m6A modification sites was evaluated using 35 different feature extraction algorithms, 9 different dimension reduction
and feature selection algorithmsi“and 4>differept classification algorithms. At the end of the study, it was observed that the
combination of the PS feature €xtraction algorithm, which considers the co-occurrence frequency of nucleotide sets within the gene
sequence, the Elastic Net dimension redugetioh algorithm, and the Random Forest classification algorithm showed high performance
in the identification of m6A modification’sites.

Keywords: Solar air.collectar, conical spring, fuzzy logic, modeling, outlet temperature, thermal efficiency.

1. GIRIiS (INFRODUCTION) cerevise) RGAC (R = A veya G) dizi motifinde ve
Arabidopsis thaliana’ da (A. Thaliana ) RRACH (R=A
veya G, H=A, C veya U) dizi motifi i¢inde gergeklesir
ve dur kodonlar1 (UAA, UGA ve UAGQG) etrafinda yaygin
olarak goriiliir [1], [2], [3], [4]- M®A’nin varligit mRNA
iizerinde mPA bolgeleri olusturan yazici enzim
(METTL3-METTL14  metiltransferaz)  kompleksi,
mSA’y1 baglayan okuyucu proteinler, m®A’y1 kaldiran
silici enzimler tarafindan RNA iizerinde gerceklesen
mSA modifikasyonu dinamik olarak diizenlenir [1].
Yapilan ¢aligmalarda RNA’da  gergeklesen mPA
modifikasyonunun ~ RNA’nin  lokalizasyonu  ve
bozunmasi, alternatif splicing, hiicre farklilagmasi ve
yeniden programlama, sirkadyen saatin diizenlenmesi
gibi farkli  biyolojik islevlerle iliskili oldugu
kesfedilmistir  [5]. RNA’da  geceklesen  mP°A
modifikasyon bolgeleri prokaryotlar, Okaryotlar ve
viriisler gibi canli organizmalarin farkli kategorilerinde

Genetik y€ “genomik alaninda yapilan ¢aligmalar
ilerledik¢ey, hilerelerin” igerdigi genetik materyalin
kontrol, duizenleme, bilgi aktarim gibi  farkh
mekanizmalarinykarmasikligr anlagilmigtir. Biyolojinin
temel prensiplérinden olan santral dogma modelinde
DNA’dan disar1 bilgi aktarim1 RNA aracilifiyla
gerceklesir. RNAnin yapisindaki modifikasyonlar hiicre
ici sinyal iletiminde kritik rol oynar ve gen ifadesinin
hassas bir sekilde diizenlenmesini saglar. Giinlimiize
kadar yapilan caligmalarda RNA’nin 150’den fazla
modifikasyonu kesfedilmistir ve modifikasyon tiirleri
arasinda bulunan N6-metiladenozin (m®A) en yaygin ve
fazla  gorilen  modifikasyon  tiiriidiir. mSA
modifikasyonlar1 temel olarak insanlarda (H. sapiens)
DRACH dizi motifleri (D = A, G veya U; R = A veya G;
H = A,C veya U), Saccharomyces cerevisiae’ de (8.

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
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Cizelge 1. Bulanik mantik kural ¢izelgesundan 6rneklemler (Samples from thefuzzy rule table)

6 L .
Veri Seti mBA bolgelerinin sayisi m Aqlmayan Toplam DIZImP DIZ.I .
bolgelerinin sayisi say1 uzunlugu Motifi
S. cerevise 1307 1307 2614 51 GAC
A. thaliens 394 394 788 25 RRACH

bulunur [6]. mSA modifikasyonunun RNA’da yaygin
olarak goriilmesi, farkli canli kategorilerinde bulunmasi
ve bircok Onemli biyolojik siiregle iligkilendirilmesi
sebebiyle yaygin ve en iyi ¢alisilmig RNA
modifikasyonlarindan biridir [7]. mfA modifikasyonu
kanser, obezite, enfeksiyon ve otoimmiin hastaliklar,
noral ve metabolik bozukluklar, viral enfeksiyon gibi
insan hastaliklarini da etkiler [8],[9]. m®A bolgeleri iki
farkli yolla tespit tanimlanabilir. m®A dizileme (mCA-
seq), capraz  baglama  immiinopresipitasyonu,
metillenmis RNA immiinopresipitasyonu (MeRIP) gibi
cok sayida deneysel yontem vardir. Kullanilan bu
deneysel yontemler, m°A bélgelerini tanimlamada
onemli araglardir. m®A bolgelerini tanimlamada deneysel
yontemler pahali ve zaman alict oldugu igin
uygulanabilir  degillerdir.  Deneysel  yontemlerin
uygulanmasi pahalidir ve uzun siire aldigindan, biiyiik
veri kiimelerinde uygulanabilirligi diisiiktiir. Bu sebeple
mSA  bolgelerinin  tammlanmasida biyoenformatik{
makine 6grenmesi teknikleri gibi yenilik¢i yontemler
Oonemli araglar olarak 6n plana ¢ikmigtir [10] “Bu
yontemler, RNA dizilerinde potansiyel m6A bodlgelerinin
belirleyerek deneysel caligmalarin  maliyetini  ve
zamanint azaltabilir, ayrica genis ¢dpta biyoloejik
stireglerin anlagilmasina katki saglayabilir. Bu baglamda,
mo6A bolgelerini tahmin etmek i¢in ¥eri‘analitigi, makine
6grenimi ve hesaplamali biyoloji gibi alanlardan gelen
yontemlerin  kullanilmas1 getekmektedir, Ancak, bu
yontemlerin hassasiyeti, dogrulugul ve genel performansi
lizerinde ¢aligmalar devam etmektedif. Bu problemin
¢Oziimii, hiicresel diizéyde_mPA modifikasyonlarinin
roliinli ve etkisinigdaha iyl anlamamiza ve potansiyel
olarak yeni tedavi ‘stratejilerinin gelistirilmesine yol
acabilir. Busgabalar/ bivelojik siireclerin derinlemesine
anlagilmasina ye hastaliklarin daha etkili bir sekilde
tedavi edilmesine olanak saglayabilir.

Bu makaledeWyapilan galigmalar, m®A modifikasyon
bolgelerinin belirlenmesi i¢in farkli 6znitelik ¢ikaricilar,
Oznitelik seciciler ve boyut diistirme algoritmalarinin, K-
en yakin komsu, Adaboost, Rasgele Ormanlar ve Karar
Agaclar1  simiflandirma  algoritmalar1  kullanilarak
karsilastirllmasi amaglanmigtir.  Bu  karsilagtirmanin
sonuglar1, gelecekte m®A modifikasyon bolgelerinin
tespit edilmesi ve smiflandirilmasi igin yapilacak
arastirmalar icin S. Cerevise ve A. Thaliens veri
setlerinde kullanimi ve elde edilen sonuglarin derlenmesi
acisindan onemli bir kaynak ve yardimci c¢alisma
niteliginde olacaktir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1 Veri Seti (Data Set)

Tahmin modeli olusturmada kullamilan veri setlerinin
kalitesi, olusturulan modelin etkili ve'\dogru egitilmesi
icin yapmin temelini olusturue,  Bu “¢aligmada,
Saccharomyces cerevisiae™ (S.cerevise)we Arabidopsis
thaliana (A. Thaliana ) veri setleri olugturulan modelin
performansin1  degerlendirmek \icin  kullanilmistir.
Kullanilan veri setleriy yapilarinda pozitif ve negatif
ornekler icermektedir. S\Cerevise egitim veri seti, A.
Thaliana bagunsiz'test vert seti olarak kullanilmistir. S.
Cerevise veri seti, GAC motifini icermektedir ve eksik
niikleotidler dizinin ayna gorintiisiiyle
tamamlanmaktadir. /S. Cerevise veri seti 1:1 oraninda
poZzitif ve negatifdiziler icermektedir ve her bir dizi 51
niikleotidmzunlugundadir. A. Thaliana veri seti RRACH
motifiniyicermektedir. Yiiksek benzerlige sahip dizilerin
sayisini azaltmak ve veri setinden ¢ikartmak i¢in CD-
HIT arac1 kullanilarak %60’tan fazla benzerlige sahip
diziler belirlenmis ve veri setinden c¢ikartilarak A.
Thaliana veri seti hazirlanmistir. A. Thaliana veri seti 1:1
oraninda pozitif ve negatif diziler igermektedir ve her bir
dizi 25 niikleotid uzunlugundadir. Calismada kullanilan
veri setleri Zhang ve arkadaglarinin yaptig1 calismadan
elde edilmistir [2]. Veri seti 10.03.2024 tarihinde
https://github.com/QUST-AIBBDRC/StackRAM
adresinden indirilmigtir. Kullanilan veri kiimelerinin
ozellikleri Cizelge 1’de gosterilmistir.

2.2 Oznitelik Cikarma Algoritmalar: (Feature
Extraction Algorithms)

Oznitelik gikarma, makine dgrenimi algoritmalarindaki
en onemli ve temel adimdir. Oznitelik ¢ikarma
algoritmalar1 veri setindeki gen dizilerini ifade edecek
aritmetik degerler elde ederler. Gen dizilerinin sayisal
veriler olarak ifade edilmesi biyoenformatik ve bilgisayar
biliminde kullanilan istatistiksel modeller sayisal veriler
tizerinde calisir ve olusturulan bu veriler ile egitilirler.
Oznitelikler, hesaplanan ilk veri kiimesine dayanarak
¢ikartlir ve bu ozelliklerin tekrarlanmayan, tanimlayici
ve veri setini genelleme ve 6grenme agamalarini dogru
sekilde yonlendirecek nitelikte olmasi gerekmektedir
[11]. Yapilan bu calismada literatiirde yaygin olarak
kullanilan ve 1iyi performans verecegi diisiiniilen
algoritmalar secilmistir. Cizelge 2’de belirtilen farkli
oznitelik ¢ikarma  ydntemleri mPA  bolgelerini
tanimlamadaki performansini  degerlendirmek i¢in
kullanilmastir.
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Cizelge 2. Kullanilan 6znitelik ¢ikarma algoritmalar1 [12],[13],[14],[15],[16]. (The feature extraction algorithms used.)

Oznitelik ¢ikarma

yontemi

Agiklama

Kmer (Tipl ve Tip

Gen dizilerindeki komsu niikleik asitlerin ham ve normallestirilmis alt dizilerinin goriilme

2) frekanslarinin dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
Mismatch Gen dizileri arasindaki eslesmeyen baz ¢iftlerinin dagilimi ve frekanslarini dikkate alan
Oznitelik ¢ikarma yontemi.
Gen dizilerinde yer alan alt dizilerin gériilme frekanslarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma
Subsequence B )
yontemi.
NAC Gen dizilerinde yer alan A,U,C,G niikleik asitlerinin bilesim oranlarini dikkate alan 6znitelik
cikarma yontemi.
Niikleotidlerin gen dizileri i¢indeki kiimiilatif frekanslarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma
ANF yontemi.
ENAC NAC yonteminin gelistirilmesiyle bilesim oranlarini daha fazla detay iceren niikleik asit
oranlarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
Binary Niikleik asitlerin 0 ve 1 ile temsil edildigi 6znitelik ¢ikarma yontemi.
PS (2, 3 ve 4) Ikili, ticlii ve dortlii niikleotid setlerinin gen dizisi icindeki birlikte goriilme sikligim dikkate

alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.

CKSNAP (Tipl ve

Gen dizisinin belirli bir araliginda ham ve normallestirilmis baz ¢iftlerinin bulunma

Tip 2) frekanslarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
Niikleotidlerin kimyasal 6zelliklerini (polarite, hidrofobiklik vb.) dikkate alindig1 6znitelik
NeP cikarma yontemi.
ASDC Gen dizisindeki bosluklari atlayarak ¢ift amino asit frekanslarini inceleyen 6znitelik ¢ikarma
yontemi.
DBE Di-niikleotitlerin 0 ve 1 ile temsil edildigi 6znitelik ¢ikarma yontemi.
LPDF Gen dizisi igindeki di-niikleotitlerin spesifik pozisyonlarda goriilme sikliklarini dikkate alan

Oznitelik ¢ikarma yontemi.

DPCP (Tipl ve Tip
2)

Di-niikleotidlerin fiziksel ve kimyasal karakteristiklerini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma

yontemi.

MMI

Di-niikleotit ve tri-niikleotit 6zelliklerine dayal olarak paylasilan karsilikli bilgiyi hesaplayan

Oznitelik ¢ikarma yontemi.

Z egrisi (9, 12, 36,
48 ve 144bit)

Riboniikleotidler, di-riboniikleotitler ve tri-niikleotitlerin gen i¢indeki konumlarina ve

frekanslarin dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.

Gen dizisindeki bazlarin spesifik uzakliklarda birlikte goriilme frekansini dikkate alan 6znitelik

NMBroto
¢ikarma yontemi.
Moran Gen dizisinde yer alan bazlarin korelasyonunu dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
Geary Gen dizisinde yer alan bazlar arasinda farkliliklar1 6lgen istatistiksel bir 6znitelik ¢ikarma
yontemi.
DAC Di-niikleotidlerin otokorelasyonlarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
DCC Di-niikleotidlerin gapraz korelasyonlarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
DACC Di-niikleotidlerin oto ve ¢apraz korelasyonlarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.




DCC Di-niikleotidlerin gapraz korelasyonlarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
DACC Di-niikleotidlerin oto ve ¢apraz korelasyonlarini dikkate alan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
PSeDNC Gen dizisinde yer alan di-niikleotidlerin pseudo bilesimini dikkate alan Oznitelik ¢ikarma
yontemi.
PseKNG Gen dizisinde yer alan k uzunlugundaki niikleotidlerin pseudo bilesimini dikkate alan &znitelik
¢ikarma yontemi.
PCPSEDNC Gen dizisinde yer alan di-niikleotidlerin pseudo bilesimini paralel korelasyon kullanarak
hesaplayan 6znitelik ¢ikarma yontemi.
SCPseDNC Gen dizisinde yer alan di-niikleotidlerin pseudo bilesimini seri korelasyon
kullanarak hesaplayan 6znitelik ¢ikarma yontemi.

2.3 Oznitelik Se¢me ve Boyut Azaltma Algoritmalari
(Feature  Selection and Dimension  Reduction
Algorithms)

Oznitelik ¢ikarma algoritmalarinin olusturdugu dznitelik
vektorleri yiiksek boyutlara sahiptir ve sahip olduklari
yliksek boyutlar agir hesaplama sorunlarina yol
acmaktadir. Boyut azaltma algoritmalari, Oznitelik
vektorlerinin boyutlarini azaltma, destekleyici, hayati ve
gerekli bir tekniktir. Oznitelik vektdrlerini harekete
geciren onemli degiskenleri etkileyerek yiiksek boyutlu
bir veri kiimesini daha diisiikk boyutlu bir veri kiimesine
dontistiirerek veri kiimelerini kirpar, daha az boyutla
temsil edecek sekilde giinceller ve 6rneklendirir [17],
Oznitelik ¢ikarma algoritmalari gok sayida tekrarlayan ve
ilgili olmayan Oznitelikler olustururlar. Bu sebeple
cikarillan Oznitelikler arasinda en iyi oOzelliklérin alt
kiimelerini segen bir yontem uygulamak ¢ok énemlidir:
Oznitelik segme algoritmalari, olusturulan modellerin
performansini  iyilestirmek i¢in makine Ogrenim
yontemlerinde dnemli bir 6n islem haline gelmistir. Yerel
olarak dogrusal gomme (LLE), spektral gémme (SE),
temel bilesen analizi (PCA), ekstra agaclar (ET), negatif
olmayan matris carpanlarina “ayipzma (NMF) makine
6grenim algoritmalarindagaygin olarak kullanilan farkli
Oznitelik segme algoritmalar1 vardit. Bu calismada
literatlirde yaygin olarakykullamilan ve iyi performans
verecegi diisiiniileft Yerel olarak dogrusal gomme (LLE),
spektral gomm€(SE), temel bilesen analizi (PCA), ekstra
agaclar (ET), negatif olmayan matris ¢arpanlarina ayirma
(NMF), Aekil deger “aytisimi (SVD), 1somap (Imap),
mutual bilgi (MM) ve elastik net algoritmalari
kullanilmugtir. “3Kaillanilan  algoritmalarm  6zellikleri
Cizelge 3’de anlatilmistir.

2.4 K-En Yakin Komsu (KNN) (K-Nearest Neighbour
(KNN))

K-en yakin komsu algoritmasi, biyoenformatik ¢caligmalarda ve
smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
temel ve kolay uygulanabilen bir algoritmik
siiflandirma yontemdir [25],[26]. K-en yakin komsu
algoritmasi, denetimli bir dgrenme mekanizmasidir ve
yeni Ornek sorgusunun sonucu ortak en yakin komsu
grubuna gore siniflandirilir. KNN algoritmasi, yeni sorgu
Orneginin tahmin degeri olarak yerellik
smiflandirilmasint  kullanir. Bu  algoritmanin amaci,

Ozniteliklere ve egitim drneklerine dayali olarak yeni bir
nesneyi siniflandirmaktir. Segilen 6zellikler modiile girdi
olarak verilir ve sorgu noktasina en yakin olan K degeri
secilir [27]. Sorgu Orregi ile ‘tiim Jegitim ornekleri
arasindaki mesafe Dénkleme 1’e gore hesaplanir [11].
Mesafeler k minimum “elacakws€kilde siralanir ve en
yakin komsulat “beliflemit,, Siniflandirilan Srneginin
tahmin degeri olaraksen yakin komsularin kategorisinin
basit cogunlugu kullanthr [27].

d (Xg9X2) X114/ (Xin — Xi20)? @
24,AdaBoost (AdaBoost)

Adaboost algoritmasi, bilim insan1 Freund tarafindan
onerilen, »” makine  O6grenmesi alaninda  yiiksek
performansa sahip, en basarili ve yaygm olarak
kullanilan algoritmalardan biridir. Siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilmak lizere
gelistirilmistir. Adaboost algoritmast, zayif
siniflandiricilarin bir araya toplanmasiyla giiclii bir
smiflandirict olusturur [28]. Adaboost algoritmasi, giiglii
bir smiflandirict olusturmak igin asagida belirtilen 6
hesaplama adimindan olusur. Bu hesaplama adimlari:

1. Baslangic agirliklarinin belirlenmesi: Her bir egitim
ornegine esit agirliklar atanir ve siniflandirma siirecine
katkis1 belirlenir.

2. Zayif smiflandiricilarin egitimi: Algoritma belirli
sayida bir dizi siniflandiriciyr (yaygmn olarak karar
agaclar1 kullanilmaktadir) egitir ve performanslarina
gore agirlik degerleri atanir.

3. Hata orami hesaplanmasi: Her bir siniflandirict icin
hata orani, yanlis smiflandirilmig Srneklerin toplam
agirhiklarin, tim 6rneklerin toplam agirliklarina orani
olarak tanimlanir.

4. Zayif siniflandiricilarin agirliklarinin giincellenmesi:
Hesaplanan hata oranlarina bagli olarak, zayif
siniflandiricilarin agirliklart giincellenir ve diigiik hata
oranina sahip siniflandiricilar yiiksek, diisiik hata oranina
sahip siniflandiricilar diisiik agirliklar atanir.

5. Ornek agirhklarmin  giincellenmesi: ~ Yanlis
siniflandirilan 6rneklerin agirliklar1 artirillarak, dogru
siniflandirilan 6rneklerin agirliklart azaltilir. Bu yapilan
islem sonraki smiflandiricilarin yanlis siniflandirilan
orneklere daha fazla odaklanmasini saglar.



6. Sonuglarmn birlestirilmesi: Zayif siniflandiricilardan
elde edilen sonuglar agirliklarina gore birlestirilir ve
giiclii bir siniflandirict olugturmak igin kullanilir.

2.6 Karar Agaclar (Decision Tree DT)

bu yapiy1 olusturarak, yapida yer alan her bir yaprakta tek
bir sonuca ulagmaktir. Karar agaglarmin anlasilmasi
kolay yapisi, karmagik karar siireclerini gorsellestirmek
ve aciklamak icin ideal bir yontem sunar. Bu yapisi,
sayesinde farkli 6zniteliklerin nasil etkilesime girdigi ve

Cizelge 3. Kullanilan 6znitelik segme ve boyut azaltma algoritmalar [2],[17],[18],[19],[20],[21],[22],[23],[24] (Feature

selection and dimension reduction algorithms used.)

LLE, yiiksek boyutlu verilerden daha diisiik boyutlu bir alana yerel dogrusal iliskileri koruyarak

SE, graf teorisine dayali bir boyut indirgeme teknigidir. Genellikle veri noktalar1 arasindaki

benzerlikleri temsil eden bir komsuluk grafi olusturur ve bu gafin laplace matrisini 6zdegerleri

PCA, yiiksek boyutlu verilerin ana varyans yonlerini belirleyerek boyutlar1 azaltan bir

yontemdir. Verilerin varyansini en iyi temsil eden ortogonal bilesenleri secer ve veriyi daha

ET, Karar agaclarimin rastgele ornekler ve 6zellikler kullanilarak olusturuldugu bir topluluk

yontemidir. Rasgele ormanlara benzer ancak bélme noktalar: rastgele segilir. Yiiksek varyansl

Bir matrisi {i¢ farkli matrisin ¢arpimi olarak ifade eden bir lineer cebir teknigidir. Veri boyutunu
azaltma, giiriiltii temizleme ve 6zellik ¢ikarimi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir. Yaygin

olarak yiiksek boyutlu verilerde 6nemli bilgileri koruyarak veri boyutunu azaltmak i¢in etkili bir

Imap, veri noktalar1 arasinda geodezik mesafeleri kullanarak yiiksek boyutlu verileri diigiik

boyutlu bir alana kiigiilterek boyut azaltmay1 hedefler. Imap manifold 6grenme yontemlerinden

iki degisken arasindaki bagimliligi Slgen bir istatistiksel metottur. MM’de degiskenler
arasindaki bilgi paylasimi degerlendirilir ve iki degiskenin ortak bilgisini belirler ve

Elastik net, L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenlilestirmelerini birlestiren bir regresyon modelidir.

Elastik net, Lasso’nun seyrek yapi avantajlarin1 ve Ridge’in kii¢lik katsayilar iireterek asir

Kullanilan o
Boyut azaltma metodu 6zellikleri
yontemler
LLE o ) )
veriyi daha diisiik bir boyutla temsil eder.
SE
ve 6zvektorlerini kullanarak veriyi daha diisiik bir boyutla temsil eder.
PCA
diistik bir boyutla temsil eder.
ET
ve karmasgik veri setlerinde giiglii performans sergiler.
NMF NMF, Bir matrisi iki diisiik boyutlu negatif olmayan matrisin ¢arpimi olarak ayirir.
SVvD
yontemdir.
Imap
biridir ve veinin altta yatan geometrik yapisini korumay1 amaglar.
MM
degiskenlerin bagimsiz olup olmadigina karar verir.
Elastik net
uyumu Onleme avantajlarini birlestirir.

Karar agaglari, bir agacin yapisina benzer sekilde kok,
dallar ve yapraklardan olusur. Yapida kokler diigiimii,
dallar ve yapraklar yapinin dallarini temsil eder. Her bir
i¢ diiglimde bir Oznitelik test edilir, testin sonucu
dallarda, smif etiketleri yapraklarda gosterilir. Kok
diiglim agacin en istiinde yer alir ve diger yapilir bu
diigiimden olusur. Karar agaci, her diigiimiin bir 6zelligi
(6zniteligi) gosterdigi, her baglantinin (dal) bir karari
(kurali) temsil ettigi ve her yapragm bir sonucu
(kategorik veya siirekli bir deger) gosterdigi yapidir [29].
Karar agaclar1 insan diisiince bigimini taklit ettigi igin
verilerin anlamlandirilmasi ve yorumlanmasinda basarili
bir yontemdir. Karar agaglarinin amaci tiim veri seti igin

etkilesimlerinin sonuglara etkisi net bir sekilde ortaya
konulabilmektedir.

2.7 Rasgele Ormanlar (Random Forest RF)

Rasgele ormanlar, her bir agacin en sik goriilen sinifa oy
vermesiyle girdilere smif atanmasini  saglayan,
simiflandirma agacglarindan olusan bir topluluktur.
Rasgele agaglar algoritmasi, her diigimde en iyi
degiskenle yerine en iyi rastgele alt kiimelerden birini
secerek dallandirma islemi yapar ve genelleme hatasini
azaltir. Agaclarin g¢esitliligini artirmak i¢in egitim
verilerinin farkli agaglar olusturmak igin farkli alt



kiimelerden biiyiimesini saglamak amaciyla bootstrap
aggregating (bagging) yontemlerini kullanir. Bagging,
orijinal veri kiimesinin rastgele bir sonraki alt kiime
olusturulurken secilen verilerin silinmeden yeniden
orneklenmesi ile yapilan bir egitim veri seti olusturma
teknigidir. Bagging kullanilarak olusturulan her bir alt
kiime, her bir agaci biiyilitmek icin kullanilan egitim veri
setinin belirli bir oranini icerir. Egitim alt kiimesinde
bulunmayan veriler, “out-of-bag” (OOB) olarak
adlandirilan bagka bir alt kiimenin pargasit olarak agaca
dahil edilir. Her bir agag¢ i¢in, bootstrap yOntemiyle
secilmeyen elemanlardan farkli bir OOB alt kiimesi
olusturulur. OOB’ye dahil olan elemanlar, agacin
smiflandirma  performansim1  degerlendirmek  igin
kullanilabilir. Yanlis siiflandirmalarin toplam OOB
elemanlarina orani, genelleme hatasinin tarafsiz bir
tahminini saglar ve bu oran, Ozellik se¢imi igin
kullanilabilir. Rastgele ormanlar, en iyi bdliinmeyi
secmek icin bir elemanin diger siniflara gore safligin
Olgen Gini indeksini kullanir ve bu sayede belirli bir
ozellik kombinasyonu kullanilarak, bir karar agaci
maksimum derinlige kadar (budama yapilmadan)
biyiitiiliir [30].

2.8 Performans
Evaluation)

Yapilan c¢aligmada olusturulan modelin istatistiksel
tahmin yetenegini belirlemek i¢in bagimsiz veri setlerige
jackknife testi kullanilmustir. Jackknife yontemi yapilan
calismalarda olusturulan modelin dogrulugunu . test
etmek i¢in kullanimi yaygmn bir sekilde artan bir
yontemdir [2]. Jackknife yonteminde kullanilan veéri
setinde bulunan elemanlardan 1 tanesi egitim setinden
ayrilir ve modelin egitimi diger veriler tiz€rinden yapulir:
Egitilen model, egitim grubundan ayrilan 1%eri noktasi
tizerinden test edilir, bu islem veri setindekibiitiin veriler
icin tekrarlanir ve her bir eleman tahmin edilmeye
caligilir [31].

Siniflandiricilarin tahfin yeteneklerini ve
performanslarmin  bitbirleriyle adil bir sekilde
kargilagtirmak i¢in duyarldikes(Sh), O6zgiillik (Sp),
dogruluk (ACC)¢Mathewkorelasyon sayisi (MCC),
negatif ongorii degeri (NPV), hassasiyet ve F1 skor
olgtitleri kullaniimistir [32].

Degerlendirmesi  (Performance

TP

Sn = TP+FN @
TN

Sp = FP+TN @)

ACC = TP+TN @)
TP+TN+FP+FN

_ TP+ TN—-FP+FB
- V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

©)
F1 skor = — 212 (6)
2+TP+ FP +FN

Denklem 2, 3, 4, 5, 6°da kullanilan, TP m®A olan dizilerin
dogru bir sekilde m®A olan diziler olarak tanimdig say1,
TN mPA olmayan dizilerin dogru bir sekilde mfA
olmayan diziler olarak tanmdig1 say1, FP m®A olmayan
dizilerin m®A olan diziler olarak tanindig1 say1, FN m®A
olan dizilerin m®A olmayan diziler olarak tanimdig1 say1y1
temsil eder. Sn ve Sp degeri olusturulan modelin
ornekleri pozitif ve negatif olarak dogru tahmin etme
kabiliyetini temsil eder. ACC, MCC, kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasindan elde
edilen F1 skor degeri [33], TP ve FP arasindaki iliskiyi
gosteren ROC egrisi ve ROC egrisinin altindakalan alan
temsil eden AUC degefi ‘olusturulan modelin
performansini degerlendirmek e farkli siniflandiricilar
kullanilarak olusturulan‘ymodelletin performanslarinin
birbiriyle karsilastirilmasinda kullanilmistir.

McCC

3. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

3.1 Farkh Oznitelik Cikarma Yéntemlerinin
Karpsilastirilmasi1 _(Comparison of Different Feature
Extraction Methods)

Gen dizilerinden, m8A boélgelerinin tanimlanmasindaki
onemli zorluklardan biri bilgi agisindan zengin
Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Farkli &znitelik ¢ikarma
yontémleri, kullanilan veri setinin dogasi, yapilan
calismanin amaglart ve oOzellikleri geregi farkli
davraniglar gosterebilmektedirler. Calisilan problem ve
veri  setinde, kullanilan  &znitelik  ¢ikaricilarin
performansi gelistirilen modelin performansini dogrudan
etkilemektedir.

Cizelge 2. ‘de belirtilen c¢esitli Oznitelik ¢ikarma
yontemleri, m8A bolgelerini tahmin etme yeteneklerini
ve performanslarmi karsilagtirmak igin incelenmistir.
Kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin olusturdugu,
Oznitelik vektorleri K-en yakin komsu, Adaboost, rasgele
ormanlar ve karar agaglari siniflandiricilarina girdi olarak
verilmistir. Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin
performanslari karsilastirilirken, S. Cerevise veri seti ve
jackknife metodu kullanilarak KNN, Adaboost, RF ve
DT siniflandiricilarinda siniflandirma islemi yapilmustir.
Yapilan smiflandirma sonunda elde edilen dogruluk
degerleri Sekil 1.’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin farkli siniflandiricilardaki dogruluk degerleri. (Accuracy values of different
feature extraction methods in different classifiers.)

Sekil 1.’de farkl1 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin degisik
siiflandiricilar ile m®A bolgelerinin tanimlamada elde
ettigi dogruluk degerleri gosterilmistir. KNN, Adaboost,
RF ve DT smiflandiricilarinda elde edilen ortalama
dogruluk degerleri sirastyla %59.67, %63.6, %63.47 ve
%64.12°dir. Siniflandiricilarda farkli 6znitelik ¢ikaricilar
kullanilarak elde edilen en yiiksek dogruluk degerleri
KNN-NCP %67.67, Adaboost-NCP %72.72, RF-PS2
%73.22 ve DT-PS4 %64.12"dir.

Elde edilen sonuclar, farkli simiflandiricilar ile farkli
oznitelik ¢ikarma yontemlerinin m®A  bolgelerinin
belirlenmesindeki performanslarimni gostermektedir. NCP
Oznitelik ¢ikarma algoritmasi KNN ve Adaboeost
siniflandiricilarinda, PS 6znitelik ¢ikarma algoritmalari
RF ve DT siniflandiricilarinda elde ettikleri performansla
mOA bolgelerinin belirlenmesinde etkili 6znitelik {ikarim
yontemi oldugunu gostermektedir.

3.2 Farkh Oznitelik Secim, ve Boyut Azaltma
Algoritmalarimin Karsiastirilmasing(Comparison of
Different Feature Selection and Dimension Reduction
Algorithms)

Olusturulan 6znitelik"¢ikarma yontemleriyle olusturulan
vektorlerin igeriklerindeki ilgili olmayan bilgilerin
cikarilmasiyyve €n 1yi temsiliézelliklerine sahip degerlerin
belirlenmesi i¢cin boyut kiiciiltme ve Oznitelik se¢me
algoritmalar1 kullanilmaktadir. LLE, SE, PCA, ET,
NMF, SVDjImap, MM ve Elastic net algoritmalart S.
Cerévise, veri seti‘hin Cizelge 2.’de yer alan Oznitelik
¢ikarma algoritmalar ile olusturulan vektorlerine
uygulanmistir. Boyut kiiciiltme ve se¢im islemine tabi
tutulmusvektorler jackknife metodu kullanilarak KNN,
Adaboost, RF ve DT smuiflandiricilarina girdi olarak
verimistir.

Elde edilen performans degerleri boyut kiiciiltme ve

se¢im islemine tabi tutulmamis orijinal verilerin
performans degerleri ile karsilastirilmigtir.  Farkli
simiflandirict  ve  boyut  kiiciiltme  algoritmalar

kullanilarak elde edilen dogruluk degerleri Sekil 2., Sekil
3. Sekil 4. ve Sekil 5.°de verilmistir.
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Sekil 2. KNN siniflandiricist kullanilarak orijinal verilerin boyut kiiciiltme algoritmalart kullanilarak siniflandirtimasi ile elde
edilmis dogruluk degerleri. (Accuracy values obtained by classifying the original data using the KNN classifier using dimension
reduction algorithms.)
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Sekil 3. Adaboost smiflandiricisi kullanilarak orijinal verilerin boyut kiigiiltme algoritmalar1 kullanil,
edilmis dogruluk degerleri. (Accuracy values obtained by classifying the original data usi
dimension reduction algorithms.)
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Sekil 4. RF siniflandiricist kullanilarak oriji
edilmis dogruluk degerleri. (Accuracy,

verilerin Boyut kiiciiltme algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmasi ile elde
ined by classifying the original data using the RF classifier using dimension

A duction algorithms.)
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Sekil 5. DT simiflandiricist kullanilarak orijinal verilerin boyut kii¢iiltme algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmasi ile elde
edilmis dogruluk degerleri. (Accuracy values obtained by classifying the original data using the DT classifier using dimension
reduction algorithms.)

Uygulanan boyut kiiciiltme algoritmalari olusturulan
farkli smiflandirma algoritmalar1 ile olusturulan
modellerin dogruluk performanslarini pozitif ve negatif
olarak etkilemislerdir. KNN siniflandiricisinda  ET,
elastik net, MM ve NMF algoritmalari ortalama dogruluk

performansini sirastyla %2.50, %1.06, %1.06 ve %0.68
arttirmistir. LLE, SE, Imap, SVD ve PCA algoritmalari
ortalama dogruluk performansini sirastyla %4.65, %3.23,
%3.12, %1.82 ve %1.80 azaltmistir. Adaboost
siniflandiricisinda  elastik net algoritmasi ortalama



dogruluk performansini %0.11 arttirmistir. LLE, Imap,
SE, SVD, PCA ve ET algoritmalari1 ortalama dogruluk
performansini sirasiyla %9.11, %6.58, %3.43, %2.52,
%2.50 ve %0.25 azaltmigtir. RF smiflandiricisinda
elastik net ve ET algoritmalari ortalama dogruluk
performansini sirastyla %0.68 ve %0.16 arttirmistir.
LLE, Imap, SE, SVD ve PCA algoritmalar1 ortalama
dogruluk performansini sirasiyla %7.07, %5.4, %2.50,
%1.40 ve %1.52 azaltmistir. DT smiflandiricisinda
elastik net, ET ve NMF algoritmalar1 ortalama dogruluk
performansini  sirasiyla  %1.13, %1.09 ve %0.30
arttirmistir. LLE, Imap, SE, SVD, PCA ve MM
algoritmalar1 ortalama dogruluk performansini sirasiyla
%3.58, %2.25, %0.66, %0.88, %0.91 ve %0.11
azaltmistir. Elastik net ve ET 0Oznitelik ¢ikarma
algoritmalar1 hepsinde iyi ¢alisan bir “herkese uyan tek”
yontem oldugunu  gdstermistir. Boyut  diigiirme
algoritmalarmin kullanimi sonucunda 6znitelik ¢ikarma

algoritmalariin siniflandirilmasinda, PS2 boyut azaltma
algoritmasi, Adaboost smiflandiricist ile ET boyut
azaltma algoritmasi ile kullanildiginda dogrulugu %2.37,
NCP boyut azaltma algoritmasi, KNN siniflandiricist ile
ET boyut azaltma algoritmas: ile kullanildiginda
dogrulugu %3.86, PS4 boyut azaltma algoritmasi, DT
siniflandiricist ile Elastik net boyut azaltma algoritmasi
ile kullanildiginda dogrulugu %5.16, PS4 boyut azaltma
algoritmasi, RT siniflandiricis1 ile Elastik net boyut
azaltma algoritmasi ile kullanildiginda dogrulugu %4.74
arttirdigi gézlemlenmistir. En yiiksek dogruluk degeri
PS4 oznitelik ¢ikarma algoritmasi, Elastik net boyut
azaltma algoritmast ve RF siniflandirict kullanilarak
9%76.74 olarak elde edilmistir. Farkli stmaflandiricilar igin
en yiksek performanst veren boyut kiigliltme
algoritmalar1 ve orijinal veriletingdogrulukdegerleri
Sekil 6.’de verilmistir.
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Sekil 6. Farkli siiflandiricilar i€in en yiiksek performansi veren boyut kiigiiltme algoritmalart ve orijinal verilerin dogruluk
degerleri . (Highest performing dimension reduction algorithms for different classifiers and accuracy values of original data.)

3.3 Farkh Capraz Dogrulama VeriSétlerinin Yiiksek
Performans Veren” Qznitelik Cikaria ve Boyut
Azaltma Yontemleri ile, Test Edilmesi (Testing
Different Cross-Validation'»Data Sets with High
Performancea. FeaturemmExtractor and Dimension
Reduction’Methods)

S. cereviseyveri seti kullanilarak yapilan 6znitelik
¢ikarma algoritmalarinin ve boyut azalta algoritmalarinin
performanslarinin incelenmesi ile NCP, PS2 ve PS4
Oznitelik ¢ikarma algoritmalarinin ET ve Elastik net
boyut azaltma algoritmalari ile kullanildiginda yiiksek

dogruluk gosterdigi goriilmiistiir. Elde edilen bu
sonuglarmm bagimsiz veri seti ile test edilmesi ve
validasyonunu saglamak i¢in S. cerevise veri seti ile ayni
ozelliklere sahip A. Thaliens veri seti kullanilmigtir. A.
Thaliens bagimsiz veri seti, NCP, PS2 ve PS4 6znitelik
cikarma  algoritmalar1 ile  Oznitelik  vektorleri
olusturulmustur. Olusturulan 6znitelik vektorleri elastik
net ve ET boyut azaltma algoritmalari ile boyut azaltimi
yapitlmigtir. Elde edilen 0Oznitelik vektorleri KNN,
Adaboost, DT, RF smiflandiricilar1  kullanilarak
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Elde edilen
dogruluk degerleri Sekil 7.’de gosterilmistir.



A. Thaliens Dogruluk
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H DT-PS4 H RF-PS4

Sekil 7. A. Thaliens NCP, PS2 ve PS4 6zellik ¢ikarma algoritmalari ile elde edilen 6zellikvektérleri ile elastik ag ve ET boyut
indirgeme algoritmasi ile iglenerek iiretilen 6zellik vektoriiniin farkli siniflandiricilar’ileelde edilen dogruluk degerleri.
(Accuracy values obtained with different classifiers of the feature vectors obtained,by Thaliens NCP, PS2 and PS4 feature
extraction algorithms and the feature vector produced by processing bygthe glastic netand ET dimension reduction
algorithm.)Farkli siniflandiricilar igin en yiiksek performansi veren boyut Kiigtiltme,algoritmalari ve orijinal verilerin dogruluk
degerleri . (Highest performing dimension reduction algorithms for different classifiers andyaccuracy values of original data.)

A. Thaliens, bagimsiz veri seti kullanilarak yapilan
testler, S. cerevise veri seti kullanilarak elde edilen
sonugclar ile paralel ¢ikmistir. A. Thaliens bagimsiz test
veri seti kullanilarak yapilan testte en yiiksek dogruluk
degeri S. cerevise egitim veri setinde de yiiksek
performans veren PS4 Oznitelik ¢ikarma algoritmasi,
Elastik net boyut azaltma algoritmasi ve RF siniflandiriei
ile %85.03 olarak elde edilmistir. PS4 6znitelik ¢ikama
algoritmasi, Elastik net boyut azaltma algeritmasinm RF
siniflandirict  ile  kullanilmasinin = RNA  niikleotit
dizilerinde bulunan mSA bélgeleriningtanimlanmasinda
yiiksek performans verdigi goriilpatistiir:

4. SONUC ( CONCLUSION )

Bu makale, RNA niikleotit dizilerini kullanarak, RNA’da
gergeklesen  mfA  “modifikaSyon  bolgelerinin
tanimlanmast ¢ tahminy, edilmesi i¢in yapilan
calismalarda, kullanilabilecek farkli Oznitelik ¢ikarma
algoritmalafi, . boyut azaltma algoritmalar1 ve
siiflandirma salgoritmalart incelenmistir. Incelenen
Oznitelik ¢ikarma ,ve boyut azaltma algoritmalarinin
KNN, Adaboost; DT ve RF smiflandiricilar ile
performanslari © incelenmistir  ve  birbirleri ile
kargilagtirilmistir. Yapilan karsilastirmalarda elde edilen
performans degerleri ve model dogruluklar ile mSA
bolgelerinin tanimlanmasi igin gelistirilen modellerde
PS4 Oznitelik ¢ikarma algoritmasmin, bu 06znitelik
¢ikarma algoritmasi ile elastik net boyut azaltma
algoritmasinin RF smiflandirma algoritmasi ile kullanim
mSA bolgelerinin tanimlamak icin etkili ve yiiksek
dogruluga sahip oldugu goriilmiistiir. m®A bdlgelerinin
tanimlamak i¢in PS4 6znitelik ¢ikarma algoritmasi, bu
Oznitelik ¢ikarma algoritmas: ile Elastik net boyut
azaltma algoritmasinin RF siniflandirma algoritmasi ile

kullanimi AjThaliens bagimsiz veri seti kullanilarak da
elde edilen sonuglat dogrulanmistir.

Sonug /olarak~ yapilan calismada m6A modifikasyon
bolgelerinin  tespiti  igin  kullanilabilecek 6znitelik
cikarma /' ve boyut azaltma algoritmalarinin, farkli
siniflandiricilar kullanilarak performanslari
kargilagtinnlmigtir ve bu alanda ¢alisma yapacak
arastirmacilara bir on calisma niteliginde, algoritma
gelistiricilerine  farkli  yontemlerin  kapsamli  bir
degerlendirmesini ve uygun yontemlerin segilmesinde
yararli olacagini umuyoruz. Gelecekteki ¢alismalarda, bu

algoritmalarin  performansint daha da iyilestirmek
amaciyla  optimizasyon ve makine  Ogrenimi
algoritmalarmin uygulanmas: planlanmaktadir. Bu

sayede, oOzellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde daha
etkili ve hizli sonuglar elde edilmesi miimkiin olacaktir.

KISALTMALAR
ABBREVIATIONS)

m8A: N6-metiladenozin

S. cerevise: Saccharomyces cerevisiae
A. Thaliana: Arabidopsis thaliana
Kmer: K-mer Sayimi

Mismatch: Uyumsuzluk profili
Subsequence: Alt dizi profili

NAC: Niikleik asit kompozisyonu
ANF: Birikimli niikleotid frekansi
ENAC: Gelismis niikleik asit kompozisyonu
Binary: ikili kodlama

PS: Pozisyona 6zgii skorlama matrisi

CKSNAP: k-Aralikl Niikleotid
Kompozisyonu

(SYMBOLS AND

Ciftlerinin



NCP: Niikleotid Kimyasal Ozelligi

ASDC:
Toplami

DBE: Diniikleotid Tabanli Kodlama

LPDF: Yerel Pozisyona Ozgii Diniikleotid Frekans1
DPCP: Diniikleotid Fizikokimyasal Ozelligi

MMI: Pozisyonlar Aras1 Karsilikli Bilgi

NMBroto:
Otokorelasyonu

Moran: Moran'in Otokorelasyonu

Geary: Geary'nin Otokorelasyonu

DAC: Diniikleotid Tabanl1 Otokovaryans
DCC: Diniikleotid Tabanli Capraz Kovaryans

DACC: Diniikleotid Tabanli
Kovaryans

Diniikleotid  Korelasyonlarinin ~ Ortalama

Normallestirilmis Moreau-Broto

Otomatik  Capraz

PseDNC: Pseudo Diniikleotid Kompozisyonu
PseKNC: Pseudo K-tuple Niikleotid Kompozisyonu

PCPseDNC: Pozisyona Ozgii Pseudo Diniikleotid
Kompozisyonu
SCPseDNC:  Seri
Kompozisyonu
LLE: Yerel olarak dogrusal gomme

Korelasyon Pseudo Diniikleotid

SE: Spektral gomme

PCA: Temel bilesen analizi

ET: Ekstra agaclar

NMF: Negatif olmayan matris ¢arpanlarina ayirma
SVD: Tekil deger ayrisimi

Imap: izometrik haritalama

MM: Mutual bilgi

KNN: K-en yakin komsu

Sn: Duyarlilik

Sp: Ozgiilliik

ACC: Dogruluk

MCC: Mathew korelasyon sayisi

NPV: Negatif étigorit degeri

CD-HIT: Ydksek kimlikli kiimeleme ile toleransh veri
tabani

Bagging : Bootstrap aggregating

OOB : Out-of-bag

DT: Karar agaglari

RF: Rastgele ormanlar
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