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The proposed methodological framework for BRCAL/2 variant pathogenicity classification follows a
stepwise pipeline, as illustrated in Figure A. The process begins with the integration of ClinVar database
information and variant annotation using the GRCh38 reference genome, population frequency resources,
and in silico prediction tools. Subsequently, preprocessing steps are applied to enhance model performance.
Multiple classification algorithms are then employed and systematically compared. Bayesian
hyperparameter optimization is conducted to maximize accuracy and macro Fl-score. Finally, an
explainability method is integrated to interpret feature contributions to model predictions, ensuring
transparency and clinical interpretability.
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Figure A. Overview of the pathogenicity classification process, including data preprocessing, machine
learning models, and benchmarking

Purpose: This study aims to develop and evaluate machine learning models for the pathogenicity
classification of BRCAZ1/2 variants to improve prediction accuracy and provide scalable support for clinical
genomic applications.

Theory and Methods: This study aims to classify the pathogenicity of BRCA1/2 variants using a gene-
based machine learning framework. A dataset comprising 32,719 variants was obtained from the ClinVar
database and annotated using the GRCh38 reference genome via Ensembl VEP, incorporating population
frequency databases and multiple in silico predictors. After preprocessing and filtering, 22,474 variants were
retained with a final feature set of 251 variables and classified into five classes. Seven supervised algorithms
were implemented. Bayesian hyperparameter optimization and stratified 10-fold cross-validation were
applied to maximize accuracy and macro F1-score. Model explainability was addressed using SHAP analysis
to identify the most important features contributing to model predictions.

Results: XGBoost achieved the best predictive performance, with an accuracy of 96.12% and a weighted
F1-score of 95.67%. Explainable Al analysis further demonstrated that specific features played a decisive
role in classification outcomes, supporting the robustness and interpretability of the model.

Conclusion: These findings suggest that machine learning-based approaches offer a scalable and reliable
strategy for variant interpretation and show strong potential for future integration into clinical genomics.
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Meme kanseri, diinya genelinde kadinlarda en sik goriilen kanser tiirtidiir; genetik ve ¢evresel faktorlerin
etkilesimi sonucu ortaya ¢ikan heterojen bir hastalik grubunu temsil etmektedir. BRCA1/2 genlerindeki
patojenik mutasyonlar, yasam boyu meme kanseri riskini 6nemli 6lgiide artirmakta ve bu durum, erken tan
ile Onleyici stratejilerde genetik testlerin kritik roliinii vurgulamaktadir. Bu calismada, BRCA1/2
varyantlarinin patojenitesinin makine dgrenimi algoritmalart kullanilarak degerlendirilmesi amaglanmustir.
Model gelistirme siirecinde, BRCA1/2 genlerine ait 32.719 varyant igeren kapsamli bir veri seti ClinVar
veritabanindan elde edilmistir. Veri seti sistematik olarak hazirlanmig, 6n isleme uygulanmig ve ¢oklu
siiflandirma (iyi huylu, muhtemel iyi huylu, belirsiz neme sahip varyant, muhtemel patojenik, patojenik)
cergevesinde analiz edilmistir. Yedi farkli denetimli siniflandirma algoritmas1 uygulanmis, en iyi
performanst gosteren Agir1 Gradyan Artirma (AGA) modeli ise 10-kath tabakali ¢apraz dogrulama altinda
Bayes optimizasyonu ile ¢alistirilmistir. AGA modeli %96,12 dogruluk ve %95,67 agirlikli F1-skoru ile en
yiiksek basariyr elde etmistir. Aciklanabilir yapay zeka yontemiyle yapilan analizler, modelin siniflandirma
kararlarin1 hangi 6zelliklere dayandirdigint ve en yiiksek katkiyr sunan kriterlerin 6ne ¢iktigini
gostermektedir. Bulgular, makine 6grenimi tabanli yaklasimlarin BRCA1/2 varyant yorumlamasinda
Olceklenebilir ve klinik agidan anlamli araglar olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Pathogenicity assessment of breast cancer associated BRCA1/2 variants using explainable
machine learning approach
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Breast cancer is the most common type of cancer in women worldwide and represents a heterogeneous group
of diseases resulting from the interaction of genetic and environmental factors. Pathogenic mutations in the
BRCA1/2 genes significantly increase lifetime breast cancer risk, highlighting the critical role of genetic
testing in early diagnosis and preventive strategies. This study aimed to evaluate the pathogenicity of
BRCAZ1/2 variants using machine learning algorithms. During model development, a comprehensive dataset
comprising 32,719 BRCAL/2 variants was obtained from the ClinVar database. The dataset was
systematically collected, preprocessed, and analyzed within a multi-class classification framework (benign,
likely benign, variant of uncertain significance, likely pathogenic, pathogenic). Seven different supervised
classification algorithms were applied, and the best-performing model, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), was trained using Bayesian optimization under 10-fold stratified cross-validation. The XGBoost
model achieved the highest performance, with an accuracy of 96.12% and a weighted F1-score of 95.67%.
Furthermore, analyses using explainable artificial intelligence methods demonstrated which features the
model relied on for classification decisions and highlighted the criteria with the greatest contribution. These
findings suggest that machine learning—based approaches can serve as scalable and clinically meaningful
tools for the interpretation of BRCA1/2 variants.
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1. Giris (Introduction)

Meme kanseri, siit kanallarim1 doseyen epitel hiicrelerinden
kaynaklanan, genetik ve cevresel faktorlerin etkilesimi sonucu ortaya
¢ikan heterojen bir tiimér grubunu temsil etmektedir [1, 2]. 2020
yilinda diinya genelinde 2,3 milyondan fazla yeni vaka ve
685.000°den fazla oliim gergeklesmis olup, bu sayilarin 2040 yilina
kadar niifus artis1 ve yaglanmaya bagli olarak 6nemli 6l¢iide artmasi
beklenmektedir [3]. Meme kanseri, kadinlarda diinya genelinde en sik
teshis edilen kanser tiirli olup, kadinlarda kanser oliimlerinin de
baslica nedenidir [4, 5]. Erkeklerde meme kanseri son derece nadirdir
ve tim meme kanseri olgularinin yalmzca yaklagik %1 ini
olusturmaktadir. Erkeklere 6zgii tarama programlarinin bulunmamast
nedeniyle genellikle geg evrede tan1 almakta ve kadinlara kiyasla daha
diistik sagkalim oranlar1 gostermektedir [6, 7]. Meme kanseri igin en
Onemli kalitsal risk faktorii, BRCA1/2 genlerindeki mutasyonlarla
iliskilidir [8]. Bu genlerde patojenik mutasyon tasiyan bireyler, genel
popiilasyona kiyasla yagsam boyu meme kanseri riskinde anlaml1 bir
artly gostermekte olup, bu risk %72’ye kadar ¢ikabilmektedir [9].
Tiimor baskilayici 6zellik tastyan BRCA1/2 genleri, hasarli DNA’nin
onartmini  saglayarak genomik stabilitenin korunmasinda rol
oynamaktadir; s6z konusu genlerdeki patojenik mutasyonlar DNA
onarim mekanizmasim bozarak meme kanseri riskini artirmaktadir
[10]. Genetik testler bu mutasyonlar1 tanimlayarak risk
degerlendirmesi, koruyucu onlemler ve erken miidahale agisindan
kritik bilgiler saglamaktadur.

Genetik  varyantlarin  analizi, nadir gorilen Mendeliyen
bozukluklardan kalitsal kanserlere kadar bircok hastaligin riskinin
belirlenmesi agisindan kritik 6neme sahiptir [11]. Yeni nesil dizileme
(NGS) teknolojilerindeki ilerlemeler, genetik varyasyonlarin kesfini
ve tanimlanmasini 6nemli 6l¢lide hizlandirmus, binlerce varyantin
tespit edilmesine olanak saglamistir [12, 13]. Bu varyantlarin yalnizca
sinirlt bir kismi, dogalar geregi zararli olma potansiyeline sahiptir ve
bu potansiyel varyantlari tanimlamak amaciyla farkli 6zellik ve
kapsamda ¢esitli tahmin yontemleri gelistirilmistir [14, 15]. Bu
yontemler, bir varyantin olasi zararh etkisini tahmin etse de, ancak
fonksiyonel bozulma her zaman hastaliga yol agmaz. Bu nedenle
patojenite degerlendirmesinde giivenilirlikleri tek basina yeterli
degildir. Nitekim, iyi huylu varyantlarin yaklagik {icte birine kadar
olan kismi patojenik olarak yanlis siniflandirilabilmekte [16] ve en
gelismis in silico tahmin araglar1 dahi tek bagina patojenite kaniti
olarak kullanilmamalidir [17]. Bu nedenle, varyantlarin patojenite
degerlendirmesinde daha giivenilir ve Olgeklenebilir yontemlere
ihtiya¢ duyulmaktadir. ClinVar gibi kapsamli veritabanlarinda yer
alan etiketli varyantlar, makine dgrenimi algoritmalarinin egitilmesi
icin 6nemli bir kaynak sunmakta olup, bu yaklagimla geleneksel
yontemlere kiyasla daha tutarli ve yiiksek dogrulukta sonuclar elde
edilebilecegi degerlendirilmektedir.

Smiflandirma  giivenilirligini artirmak amaciyla aragtirmacilar,
genomik verilerdeki iligkileri modellemek ve Oriintiileri ortaya
cikarmak icin giderek daha fazla makine 6grenimi yontemlerine
bagvurmaktadir. Ozellikle, denetimli §grenme yontemleri kullamlarak
mevcut veri kiimeleri {izerinden varyant patojenitesini tahmin eden
modeller gelistirilmektedir [18]. Yaklagimlar genelde ii¢ gruba
ayrilmaktadir: genom capinda, hastalik bazli ve gen bazli. Genom
capinda modeller genis kohortlarla varyansi azaltabilse de, hastalik ya
da gen diizeyine Ozgii Oriintiileri yakalayamazlar. Hastalik bazli
modeller, ¢cogunlukla genom ¢apindaki modellere kiyasla daha iyi
performans gosterirken, gen bazli modeller ise genellikle hastalik
bazl1 yaklagimlar da geride birakmaktadir [19]. Ote yandan, makine
6grenimi modelleri yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilse de, karar
stiregleri ¢ogu zaman dogrudan yorumlanabilir degildir. Bu durum,
ozellikle klinik genomik uygulamalarda, modelin hangi 6zniteliklere
dayanarak tahminde bulundugu sorusunu kritik hale getirmektedir.

Son yillarda, bu modellerin karar mekanizmalarinmi seffaflastirarak
hangi 6zniteliklerin siniflandirmada daha belirleyici oldugunu ortaya
koymak 6nemli bir aragtirma alan1 haline gelmistir [20, 21]. Boylece
yalnizca yiiksek dogruluk oranlar elde edilmekle kalmamakta, ayni
zamanda modelin hangi biyoinformatik kriterlere dayandig1 ve hangi
ozelliklerin varyant siniflandirmasinda kritik rol oynadigi da
anlagilabilmektedir. Mevcut literatiir bilgisi dogrultusunda, bu
calisma Genome Reference Consortium Human Genome Build 38
(GRCh38) tabanli anotasyon, evrensel ve yerel popiilasyon verileri, in
silico tahmin araglar1 ve American College of Medical Genetics and
Genomics / Association for Molecular Pathology (ACMG/AMP)
kriterlerini  biitiinciil  bir  yaklagimla BRCA1/2  varyant
siiflandirmasina entegre etmektedir. Ayrica makro F1-skoru ve
dogruluk hedeflerine gore Bayesyen hiperparametre optimizasyonu
uygulamakta ve SHapley Additive exPlanations (SHAP) tabanli
aciklanabilirlik sunarak ilgili alandaki ilk ¢aligmalar arasinda yer
almaktadir.

Bu calismada, BRCA1/2 varyantlarinin siniflandirilmasina yonelik
gen temelli bir makine 6grenimi yaklagimi uygulanmustir. [lk asamada
varyantlarin anotasyon siireci; farkli bilgi kaynaklarinin bir varyant
yorumlama hattina entegrasyonu i¢in standart bir protokol sunmak
amaciyla yapilandirilmistir. Varyantlar, GRCh38 referans genomu
kullanilarak Ensembl Variant Effect Predictor (VEP) ile analiz
edilmis; popiilasyon frekansi veritabanlar1 ve gesitli in silico tahmin
araglar entegre edilmistir. Elde edilen veriler birlestirilip uygun
formata donistiiriilmiis, ardindan sayisal ve kategorik Oznitelikler
uygun On isleme teknikleriyle islenmistir. Bu &zellikler, yedi farkl
denetimli simiflandirma algoritmasina girdi olarak kullanilmigtir:
Naive bayes (NB), lojistik regresyon (LR), karar agaclar1 (KA), rassal
ormanlar (RO), destek vektor makineleri (DVM), asirt gradyan
artirma (AGA) ve ¢ok katmanli algilayict (CKA). Boylece dogrusal
ve dogrusal olmayan siniflandiricilar egitilmis ve dogrulanmistir. En
iyi sonug veren AGA algoritmasina daha sonra Bayes hiperparametre
optimizasyonu uygulanmistir. AGA algoritmas1 %96,12 dogruluk ve
%95,67 agirlikli Fl-skoru ile en yiiksek performansi gostermistir.
Ayrica SHAP tabanl agiklanabilirlik analizi, modelin siniflandirma
kararlarinin belirli 6znitelikler tarafindan yonlendirildigini ortaya
koymustur. Bu sayede modelin karar mekanizmasi daha seffaf hale
gelmis ve sonuglarin klinik baglamda yorumlanabilirligi giiclenmistir.
Sonug olarak, bu calisma gen temelli &grenmenin BRCA1/2
varyantlarinin patojenite tahmininde uygulanabilir ve etkili bir
yaklasim oldugunu desteklemektedir. Mevcut literatiirden farkl
olarak, bu ¢alismanin sagladigi temel katkilar asagida 6zetlenmistir:

o GRCh38 referans genomu tabanlt kapsamli bir anotasyon is akist
gelistirilmis; evrensel veritabanlari, yerel popiilasyon verileri,
ACMG/AMP varyant yorumlama kriterleri ve ¢ok sayida in silico
tahmin araci biitlinlestirilerek BRCA1/2 varyantlarinin molekiiler
ve klinik diizeyde daha kapsamli temsil edilmesi amaglanmustir.
Yedi farklt makine 6grenimi algoritmasi i¢in veri seti egitim ve test
olarak ayrilmig; modeller egitim seti {izerinde 10-katli tabakali
capraz dogrulama ile egitilmis ve karsilastirilmistir. En iyi
performanst  gosteren algoritma Bayesyen hiperparametre
optimizasyonu ile iyilestirilmis, nihai performans test seti iizerinde
raporlanmustir.

e Gelistirilen model, yiikksek tahmin basarisinin yani sira SHAP
analizi ile desteklenen agiklanabilirlik sunmugtur. Béylece model
karar mekanizmasinin biyolojik bulgularla tutarli olabilecegi
gosterilmis ve klinik yorumlanabilirlige katki saglanmistir.

Makalenin geri kalan boliimleri agagidaki sekilde organize edilmistir:
Boliim 2, calismada kullanilan materyal ve yontemleri kapsamaktadir.
Bu boliimde sirasiyla varyant anotasyonu siireci, veri setinin
tanimlanmasi, uygulanan 6n igleme adimlari, kullanilan siniflandirma
yontemleri, hiperparametre optimizasyonu stratejisi, aciklanabilirlik
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yontemi ve deneysel diizen ayrintili olarak sunulmaktadir. Boliim 3,
deneysel caligmalardan elde edilen sonuglart sunmaktadir. Son olarak,
Boliim 4, caligmanmin genel sonuglarint ve ¢ikarimlarini 6zetlemekte
ve gelecekteki arastirmalara yonelik olasi yonelimlere isaret
etmektedir.

2. Malzemeler ve Yontemler (Materials and Methods)

Bu bolimde, Sekil 1°de gosterilen yontemsel gergeve sistematik
bi¢cimde sunulmaktadir. ik olarak, varyant anotasyon siireci,
analizlerin giivenilirligini ve tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla
referans genom, popiilasyon frekansi veritabanlar ve in silico tahmin
araglarinin entegrasyonunu kapsamaktadir. Ardindan, kullanilan veri
setinin kapsami ve uygulanan filtreleme adimlar1 agiklanmistir. On
isleme siireci, modelin genel performansini artirmak ve asirt uyum
riskini azaltmak amaciyla ele alinmistir. Sonraki asamada, farkli
o0grenme paradigmalarin temsil eden siniflandirma algoritmalarinin
secimi, yontemler arasi karsilasgtirmaya olanak tanimaktadir.
Hiperparametre optimizasyonu siireci, modelin optimum performansa
ulagmast igin sistematik bir iyilestirme yaklasimini ortaya koyarken,
aciklanabilirlik yontemi, gelistirilen modellerin karar
mekanizmalarimin  seffaflagtirilmasma  katki saglamaktadir. Son
olarak, deneysel ayarlar sunularak tiim siirecin nasil yiiriitiildiigi
acgiklanmakta ve ¢aligsma tasarimimin biitiinciil bir sekilde anlasilmasi
saglanmaktadir.

2.1. Varyant Anotasyonu (Variant Annotation)

Varyant anotasyonu, GRCh38 referans genomu temel alinarak
gerceklestirilmistir.  Otomatik  yorumlama  siirecine  Genome
Aggregation Database (gnomAD v4.1.0) [22], Exome Sequencing
Project v6500 (ESP6500), Exome Aggregation Consortium (EXAC),
1000 Genomes Project (LKGP) ve Turkish Variome gibi popiilasyon
frekansi veritabanlar1 dahil edilmistir. Ayrica MetaRNN [23], REVEL
[24], DANN [25], CADD [15], CardioBoost ARM, CardioBoost CM,
BayesDel, FATHMM [26], PolyPhen-2 [27], SIFT [28], Varity [29]
ve AlphaMissense [30] gibi ¢esitli in silico tahmin araglari
kullanilmistir. ClinVar veritabanindan (Ekim 2024) [31] elde edilen
BRCA1/2 wveri setinin Ensembl VEP (v112) [32] kullamilarak
anotasyonu yapilmigtir. ClinVar, uzman kiirasyonuna dayali klinik
varyant yorumlart sunan ve klinik genomik g¢alismalarda yaygin
olarak kullamlan giivenilir bir referans kaynaktir [33]. ClinVar
etiketlerinin zaman iginde revizyona ugrayabilme potansiyeli goz
oniinde bulundurularak, kullanilan siiriim agtk¢a tanimlanmis ve olas1
etiket degisimlerinin analize yansima riski dikkate alinmustir. Bu
dogrultuda, ¢ok kaynakli bir anotasyon stratejisi benimsenmis ve
modelin tek bir veritabanina Ozgii Oriintiiller 6grenmesinin Oniine
gecilerek klinik genellenebilirligin artirilmasi hedeflenmistir. Bu
surecte, Klinik yorumu destekleyen ¢oklu biyolojik ve populasyon
temelli dznitelikler anotasyon siirecine birlikte dahil edilmistir. Bu
anotasyon siirecinin sematik gosterimi Sekil 2’de sunulmaktadir.
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Sekil 1. BRCA1/2 varyant analizine yonelik is akisi (Workflow for analyzing BRCAL/2 variants)
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Sekil 2. BRCA1/2 varyant anotasyonuna yonelik is akis1 (Workflow for BRCA1/2 variant annotation)
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Sekil 3. BRCA1/2 varyant siniflarinin filtreleme 6ncesi ve sonrasi dagilimu (Distribution of BRCAL/2 variant classes before and after filtering)

Tablo 1. Makine 6grenimi modellerinde kullanilan 6znitelikler: temel varyant bilgileri, gen/transkript anotasyonlari, in silico tahmin
skorlari, popiilasyon frekanslari, ek kaynaklar ve ACMG kriterleri (Features used in the machine learning models: basic variant information,
gene/transcript annotations, in silico prediction scores, population frequencies, supplementary resources, and ACMG criteria)

No  Oznitelik No  Oznitelik No Oznitelik
- Varyant Temel Bilgileri 28  MetaRNN - Popiilasyon Frekanslart
1 Kromozom 29  DANN 54-56 Genom- AF, HoS, KK
2 Pozisyon 30  Fathmm-XF 57-59 Ekzom- AF, HoS, KK
3 Referans Alel 31  BayesDel 60-62 Turkish Variome- AF, HoS, HeS
4 Alternatif Alel 32  BayesDel AF 63-67 GenomAF- NFE, FIN, ASJ, AFR, EAS
5 Varyant Sinif 33 \Varity 68-72 GenomAF- SAS, AMR, Amish, MID, OTH
6 Etki Turd 34 PhyloP100Way 73-77 EkzomAF- NFE, FIN, ASJ, AFR, EAS
7 Etki Duzeyi 35 ADA 78-82 EkzomAF- SAS, AMR, Amish, MID, OTH
36 RF 83-87 GenomHo- NFE, FIN, ASJ, AFR, EAS
- Gen/Transkript Anotasyonlar 37 MaxEntScan 88-92 GenomHo- SAS, AMR, Amish, MID, OTH
8 Gen 93-97 EkzomHo- NFE, FIN, ASJ, AFR, EAS
9 Gen Sembolu - ACMG Kriterleri ~ 98-102 EkzomHo- SAS, AMR, Amish, MID, OTH
10  Gen Transkript 38 PVS1 103 1K Genom Projesi AF
11 Kanonik Transkript 39 PS1 104-108 1K Genom Projesi AF -AMR, AFR, EUR, EAS, SAS
12 Ekzon 40 PM1 109-111 EXAC- AF, HoS, HeS
13 intron 41 PM2 112-118 ExXACHo- NFE, FIN, AFR, EAS, SAS, AMR, OTH
14 Komplementer DNA Pozisyonu 42  PM4 119-125 ExXACHe- NFE, FIN, AFR, EAS, SAS, AMR, OTH
15  Kodlayan DNA Dizisi 43  PM5
16  Protein Pozisyonu 44  PP3 - Diger Kaynaklar
17 Amino Asitler 45  PP5 126 HUGO Gen Adlandirma Komitesi
18  Kodonlar 46  BAl 127 HGVS Pozisyon Kaydirmasi
19  Baz Mesafesi 47 BS2 128 Fenotip
20  Zincir Yonu 48 BP1 129 Somatik
21  Biyotip 49  BP3 130 Genom Ortalama Derinligi
22 Gen Sembol Kaynagi 50 BP4 131 Ekzom Ortalama Derinligi
23 Gen Anotasyon Kaynagi 51 BP6
52 BP7
- in silico Tahmin Skorlar 53  ACMG Skoru
24  CADD
25  SIFT
26  PolyPhen

27  MutationAssessor

2.2. Veri Seti (Dataset)

Makine Ogrenimi modellerinin egitimi icin BRCAL1/2 veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti, ClinVar etiketlerine gére sekiz sinifa
ayrilmig toplam 32.719 varyant icermektedir. Anotasyon sonrasi her
bir varyant igin 289 6znitelik elde edilmistir. Siuf dagilim sirasiyla
8.259 patojenik (Pathogenic, P), 7.838 c¢eliskili simiflandirma

(Conflicting Classifications of Pathogenicity), 6.188 muhtemelen iyi
huylu (Likely Benign, LB), 5.971 belirsiz 6neme sahip varyant
(Variant of Uncertain Significance, VUS), 2.253 belirtilmemis (Not
Provided), 1.158 iyi huylu (Benign, B), 498 muhtemelen patojenik
(Likely Pathogenic, LP) ve 10 adet siiflandirilmamis varyant
seklindedir. Ancak ¢eliskili smiflandirma, belirtilmemis ve
siiflandirilmamis gruplarinda yer alan varyantlar glvenilir etiket
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saglamadigindan denetimli 6grenme siirecine dahil edilmemistir. Bu
filtreleme sonrasinda toplam 22.474 varyant, makine Ogrenimi
modellerinin egitimi igin kullanima uygun hale getirilmistir.
Baglangig veri seti ile filtreleme sonrasi kullanilan veri setinin simf
dagilimlar1 Sekil 3’te karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Ayrica
kullanilan &znitelikler alt1 ana kategori altinda simiflandirilmistir: (i)
varyantin temel bilgileri; (ii) gen ve transkript anotasyonlari; (iii) in
silico 6ngdrict skorlar; (iv) popiilasyon frekanslari; (v) diger
kaynaklardan elde edilen ek Kklinik ve teknik bilgiler; ve (vi) ACMG
kriterleri. Bu kategoriler, varyantin genomik konumu, biyolojik
baglami, hesaplamali tahminleri ve uluslararas1 varyant yorumlama
standartlarina dayali kanit gergevesini birlikte degerlendirmeyi
amagclamaktadir. On degerlendirme asamasinda sabit degerlere sahip,
yikksek oranda eksik veri igeren veya yinelenen degiskenler veri
setinden ¢ikarilmistir. Bu iglemler sonucunda toplam 158 6znitelik
elenerek Oznitelik sayis1 289’dan 131°e indirgenmistir. Nihai olarak
secilen 6znitelikler Tablo 1°de sunulmustur.

2.3. On Isleme (Pre-processing)

Varyant anotasyonlarindan elde edilen 6znitelikler, makine 6grenimi
modellerine girdi olmadan &nce tirlerine ve igerik yapilarina uygun
sekilde 6n isleme tabi tutulmustur. Sayisal degiskenler; genomik
konumlar, cDNA/CDS/protein pozisyonlari, baz mesafeleri,
poptilasyon frekanslart ve in silico tahmin skorlarini kapsayacak
bicimde ele alinmustir. Veri setinde sayisal bir temsil olarak yer alan
ACMG tabanli degerler, ACMG/AMP yonergelerine dayal1 esiklere
gore bes sinifl1 klinik patojenite semasina doniistiiriilmistiir. Bilesik
yaptya sahip somatik ve fenotip 6znitelikleri dogrudan modele dahil
edilmemistir. Bunun yerine bilginin varligini, tutarhligim ve
yogunlugunu temsil eden ii¢ tiiretilmis degiskene ayristirilmustir.
Ekzon ve intron bilgileri gen-bazli olarak yeniden yapilandirilmis ve
yalnizca ilk konumsal bilesen korunmustur. Benzer sekilde kodlayan
DNA dizisi, tamamlayict DNA ve protein pozisyonlari normalize
edilerek siirekli sayisal 6znitelikler olarak yeniden yapilandirtlmustir.
Kategorik degiskenler kardinalite diizeylerine goére segici bigimde
kodlanmustir. Sinirli kategori sayisina sahip biyolojik tanimlayicilar
one-hot encoding ile doniistiiriiliirken, yiiksek kardinaliteli dizisel
oznitelikler frekans kodlama yaklasimiyla sayisallastirilmistir. Son
agsamada eksik deger gosterimleri standart bigime doniistiiriilmiis;
6lcek duyarliligr yiiksek sayisal 6znitelikler RobustScaler kullanilarak
dlgeklenmistir. On isleme adimlari sonucunda oOznitelik sayis,
kategorik genigletmeler ve tiiretilmis biyolojik degiskenlerin
eklenmesiyle 131°den 251’e yiikselmistir.

2.4. Stmflandirma Metodlar (Classification Methods)

Smiflandirma  performansim  degerlendirmek amaciyla, farkli
O6grenme paradigmalarim temsil eden ¢esitli denetimli siniflandirma
algoritmalari  kullanilmigtir: NB  (olasiliksal modelleme), LR
(dogrusal siniflandirici), DVM (¢ekirdek uzantilartyla maksimum
marjin siniflandiricist), KA (kural tabanli aga¢ modeli), RO (bagging
temelli topluluk modeli), AGA (boosting temelli topluluk modeli) ve
CKA (dogrusal olmayan iligkileri modelleyen yapay sinir agi
mimarisi). Veri setindeki sinif dengesizligini yonetmek ve azinlik
siniflarin 6grenilmesini tesvik etmek amaciyla, uygulanabilir tim
modellerde maliyet duyarli 6grenme yaklagimi benimsenmis ve sinif
agirliklar1  simf  frekanslariyla ters orantili  olacak sekilde
ayarlanmugtir. NB i¢in standart Gauss yaklasim yerine Tamamlayici
NB tercih edilmistir. Lojistik Regresyon, L2 diizenlilestirme ve
liblinear ¢oziiciisii ile yapilandirilmigtir. DVM’de karesel mentese
kaybini optimize eden dogrusal destek vektér simiflandiricist
kullamlmustir. Agac¢ tabanli yontemlerde KA, RO ve AGA sif
agirliklar ile egitilmistir. Son olarak, dogrusal olmayan iligkiler i¢in
CKA mimarisine sahip yapay sinir agi modeli kullanilmigtir. Tim
analizler Scikit-learn kiitiiphanesi [34] ile gergeklestirilmigtir. Bu
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kapsamli model se¢imi, ek mimari veya veri diizeyinde miidahale
yapilmaksizin olasiliksal, dogrusal, topluluk ve sinir agi tabanli
yaklagimlarin karsilastirilmasina olanak saglamustir.

2.5. Hiperparametre Ayarlamast (Hyperparameter Tuning)

Hiperparametre ayarlamasi, parametre uzayini kesfederken kesif ve
somirl dengesini kazanim fonksiyonu araciligiyla saglayan Gauss
stireci tabanli vekil modellerinden yararlanan Bayes optimizasyonu
gergevesi [35] kullamlarak gergeklestirilmistir. Bu yaklasim,
kapsamli arama stratejilerine kiyasla onemli oOlgiide hesaplama
avantaj1 saglamaktadir. Bu ¢aligmada s6z konusu iglem 100 iterasyon
boyunca yiiriitiilmiistiir. Tablo 2°de goriildiigii lizere AGA modeli igin
optimizasyon; 6grenme orani (0.0001-0.1), maksimum aga¢ derinligi
(3-10), minimum ¢ocuk agirhigi (1-10), drnekleme orani (0.5-1.0),
her agag i¢in siitun 6rnekleme orani (0.5-1.0) ile hem L1 (0.1-10.0)
hem de L2 (0.1-10.0) diizenleme terimlerini kapsamustir.

Tablo 2. Bayesyen optimizasyon kapsaminda AGA modeli igin
hiperparametre araliklar1

(Hyperparameter search space for the AGA model using Bayesian
optimization)

Parametre Minimum Maksimum
Ogrenme Orani le-4 0,1
Maksimum Derinlik 3 10
Minimum Yaprak Agirlig: 1 10

Alt Ornekleme Orani 0,5 1

Agag Basina Oznitelik Ornekleme Orant 0,5 1

L1 Diizenleme Katsay1si 0,1 10

L2 Diizenleme Katsay1si 0,1 10

2.6. Agiklanabilirlik Yontemi (Explainability Method)

Makine Ogrenimi modelleri ¢ogu durumda yiiksek dogruluk
oranlarina ulagabilse de, karar mekanizmalar1 genellikle dogrudan
yorumlanabilir degildir. Bu durum, o6zellikle Kklinik genomik
uygulamalarda modelin hangi Ozniteliklere dayanarak tahminde
bulundugu sorusunu kritik hale getirmektedir. Bu nedenle, ¢alismada
aciklanabilir yapay zeka yontemlerinden SHAP kullanilmistir [36].
SHAP, kooperatif oyun teorisine dayali Shapley degerlerini
kullanarak her bir Ozniteligin modele katkisini niceliksel olarak
hesaplar. Bir Oznitelik katkisi, sz konusu 6znitelik eklendiginde
model tahmininde meydana gelen degisikliklerin tiim olas1 &znitelik
alt kiimeleri Uzerindeki ortalama marjinal etkisiyle tammlanir. Bu
yontem, hem kiresel dizeyde (model genelinde en etkili
Ozniteliklerin belirlenmesi) hem de yerel diizeyde (tek bir 6rnege
iliskin katkilarin gosterilmesi) acgiklama imkani saglamaktadir.
Calismada SHAP analizi, modellerin karar mekanizmalarimin daha iyi
anlagilmas1 ve genomik varyantlarin siniflandirilmasinda hangi
Ozniteliklerin belirleyici oldugunun ortaya konulmasi amaciyla
uygulanmustir.

2.7. Deneysel Ayarlar (Experimental Settings)

Bu caligmada, bes farkli klinik smifa ait varyantlarin ayrimini
gerceklestirmek lizere makine Ogrenimi tabanli simiflandirma
modelleri gelistirilmigtir. ClinVar veritabanindan elde edilen
BRCA1/2 varyantlarindan olusan veri seti kullanilarak deneysel siireg
Python ortanunda ve Scikit-learn Kiitiiphanesi ile yiiriitiilmiistiir. Tlk
asamada, yedi farkli makine 6grenimi algoritmasi (NB, LR, KA,
DVM, RO, AGA ve CKA) uygulanmistir. Veri seti %80 egitim ve
%20 test kiimesi olacak sekilde ayrilmistir. Egitim siirecinde
sonuglarin giivenilirligini artirmak ve agirt uyumu azaltmak amaciyla,
egitim kiimesi {izerinde 10-katli tabakali ¢apraz dogrulama stratejisi
uygulanmis ve modellerin performansi bu katmanlardan elde edilen
ortalama skorlar iizerinden degerlendirilmistir. Ikinci asamada, egitim
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Sekil 4. Bayesyen optimizasyon ile AGA hiperparametre ayarlamasi (Hyperparameter tuning for XGBoost using Bayesian optimization)

kiimesi iizerinde en yiiksek performansi gosteren AGA algoritmasi
hiperparametre optimizasyonu igin se¢ilmistir. Sekil 4’te 6zetlendigi
lzere model, Bayesyen hiperparametre optimizasyonu kapsaminda
tabakal1 10-katl1 ¢apraz dogrulama altinda 100 iterasyon boyunca
degerlendirilmis; boylece saglamlik artirllmus ve rastgele
bolinmelerden kaynaklanan varyans azaltilmistir. Optimizasyon
sreci iki senaryo kapsaminda yiiriitilmiistiir: (i) dogruluk ve (ii)
makro Fl-skorunun maksimize edilmesi. Nihai model performansi
dogruluk, makro F1-skoru, agirliklt F1-skoru, kesinlik ve duyarlilik
metrikleri kullanilarak raporlanmuistir.

3. Sonugclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu calismanin temel amaci, BRCA1/2 genlerine 6zgii karmagik
oriintiilerin makine 6grenimi ile ortaya cikarilmasi ve SHAP analizi
ile bu 6zniteliklerin biyolojik gergeklerle uyumunun gosterilmesi ve
model karar mekanizmasinin seffaflagtirilmasidir. Gelistirilen sistem,
ClinVar gibi veritabanlarinda etiketi bulunmayan veya Belirsiz
Oneme Sahip Varyant olarak simflandirilan  varyantlarm
yorumlanmasinda, biyolojik Oriintiilere dayali giivenilir bir karar
destek mekanizmasi sunmayr amacglamaktadir. Bu dogrultuda,
BRCA1/2  varyantlarinin  besli ~ klinik  siniflandirmasin
gerceklestirmek {izere olasiliksal, dogrusal, topluluk 6grenmesi ve
derin 6grenme yaklagimlarini temsil eden yedi farkli algoritma (NB,
LR, DVM, KA, RO, AGA ve CKA) kapsamli bir performans
analizine tabi tutulmustur. Analiz siirecinde modellerin basarisi
dogruluk, makro F1-skoru, agirliklt F1-skoru, kesinlik ve duyarlilik
metrikleri  kullanilarak  degerlendirilmistir.  Ozellikle — simf
dengesizligine karsi direnci temsil eden makro F1-skoru, kritik bir
performans dlgiitii olarak dikkate alinmgtir. Caligmanin ayirt edici bir
yonii olarak, in silico tahmin araglart ven ACMG/AMP varyant
yorumlama kriterleri 6znitelik setine dahil edilerek klinik standartlarla
uyumlu bir entegrasyon saglanmustir. Ayrica, literatiirde kullanilan 13
farkli in silico tahmin aracinin performanslart ile 6nerilen AGA
yonteminin sonuglari karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirma, in silico
araclarin sonug iretemedigi durumlarda gelistirilen nihai modelin
tahmin {iretebildigini ve klinik ac¢idan belirsiz varyantlarin
siniflandirilmasina katki sunabilecegini gostermistir.

Tablo 3 ve Tablo 4 birlikte degerlendirildiginde, hem egitim hem de
test siireglerinde en tutarli ve en yiksek performansi AGA
algoritmasinin sergiledigi goriilmektedir. Egitim setinde %95,97

dogruluk ve %82,11 makro F1-skoruna ulasan AGA, test setinde de
bu basarisini koruyarak %95,82 dogruluk ve %83,16 makro F1-skoru
elde etmistir. Bu bulgular, modelin yalnizca egitim verisine uyum
saglamadigini, ayn1 zamanda giiglii bir genelleme kapasitesine sahip
oldugunu gostermektedir. Diger algoritmalar incelendiginde, RO ve
KA yontemlerinin egitim setinde AGA’ya yakin dogruluk oranlari
(%95,42 ve %93,55) sergiledigi; ancak test setinde makro F1-
skorlarmin ~ AGA’nin  belirgin  bigimde gerisinde  kaldig1
goriilmektedir. Dogrusal modellerden LR ve DVM ise her iki veri
setinde de %87-88 dogruluk bandinda kalarak gorece simrlt bir
performans ortaya koymustur. Derin §grenme yaklagimini temsil eden
CKA modeli egitim setinde nispeten diisiik bir baglangi¢ yapmus olsa
da (%82,06 dogruluk), test setinde %90,17 dogruluga ulasarak orta
diizeyde bir basar1 sergilemistir. Bununla birlikte, CKA’nin makro
F1-skorunun (%75,60) AGA’nin (%83,16) altinda kalmasi; veri
setinin Olcegi ve simif dengesizligi dikkate alindiginda, artirma
(boosting) tabanli topluluk 6grenme algoritmalarinin tabular verilerde
daha dengeli performans gosterebildigine isaret etmektedir. Bu
bulgular dogrultusunda, genelleme kapasitesi ve SHAP analizi ile
saglanan yorumlanabilirlik g6z Oniinde bulundurularak AGA
algoritmasi Bayesyen hiperparametre optimizasyonu i¢in temel model
olarak se¢ilmistir.

Tablo 5°te sunulan sonuglar incelendiginde, Bayesyen hiperparametre
optimizasyonu uygulanan AGA modelinin hem dogruluk hem de
Makro-F1  hedeflerinde tutarli bir performans sergiledigi
gorilmektedir. Makro-F1 odakl optimizasyon, egitim setinde %692,90
ve test setinde %83,38 degerlerine ulasarak sinif dengesizligine sahip
veri kiimesinde azinlik smiflarimin daha dengeli bigimde ayirt
edilmesine katki saglamigtir. Bu bulgular, modelin dengesiz veri
kiimeleri iizerindeki etkinligini ve klinik acidan 6nemli azinlik
siniflarint ayirt etme kapasitesini  desteklemektedir. Tablo 6’da
gosterildigi ilizere, Makro-F1 metrigini maksimize eden optimum
AGA hiperparametreleri; maksimum aga¢ derinligi 9, minimum
yaprak agirligt 1, 6grenme orani 0.0773, alt 6rnekleme oram 0.8222,
Oznitelik 6rnekleme orani 0.6730 ve diizenlilestirme katsayilari (L1:
0.8549, L2: 1.6035) olarak belirlenmistir. Bu hiperparametre
konfigiirasyonu, modelin karmagik genetik Oriintiileri 6grenmesini
desteklerken asir1 6grenmeye kars1 daha dengeli bir yapt sunmustur.

Sekil 5’deki Sankey diyagrami, AGA modelinin tahminleri ile
ClinVar etiketleri arasindaki smif gegislerini ve uyum Oriintiilerini
gorsellestirmektedir.
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Tablo 3. Yedi siniflandirma algoritmasinin varsayilan hiperparametreler kullanilarak egitim veri kiimesi tizerinde elde edilen 10 katli
tabakal1 ¢apraz dogrulama performanslari
(Performance of seven classification algorithms evaluated on the training dataset using 10-fold stratified cross-validation with default hyperparameters)

Siniflandirict Dogruluk (%) Makro-F1 (%) Agirlikhi-F1 (%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%)
NB 88.09+0.74 68.06 +0.76 87.07+0.74 67.40+0.79 68.79 +0.93
LR 88.76 + 2.05 75.91 +2.63 88.70 +1.97 75.97 +2.81 76.04 +254
DVM 88.76 + 1.27 75.47 +£2.32 88.64 +1.36 7558 +2.18 75.61+2.43
KA 93.55+0.52 79.34+1.41 93.58 +0.52 79.29+131 79.49 +1.62
RO 95.42 +0.45 79.52+1.33 94.66 + 0.49 87.22+2.61 78.18 +0.95
AGA 95.97 £0.24 82.11+1.42 95.46 +0.27 86.42 +2.07 80.47 +1.13
CKA 82.06 +6.18 64.79 £ 7.57 81.24+7.97 71.73+7.24 65.15 + 7.47

Tablo 4. Yedi simiflandirma algoritmasinin varsayilan hiperparametreler kullamlarak test veri kiimesi tizerinde elde edilen
performanslari (Performance of seven classification algorithms on the test dataset using default hyperparameters)

Siniflandiric Dogruluk (%) Makro-F1 (%) Agirlikhi-F1 (%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%)
NB 87.63 67.64 86.62 67.00 68.29
LR 88.25 75.60 88.05 76.17 85.23
DVM 87.43 74.17 87.24 74.32 74.24
KA 93.37 79.97 93.39 80.13 79.83
RO 95.28 80.24 94.62 86.98 78.60
AGA 95.82 83.16 95.44 86.73 81.33
CKA 90.17 75.60 90.12 76.23 75.30

Tablo 5. Bayesyen optimizasyonu kullanilarak elde edilmis AGA siniflandiricisinin egitim ve test performans sonuglari
(Training and test performance results of the XGBoost classifier obtained using Bayesian optimization)

Hedef Metrik Dogruluk (%) Makro-F1(%) Agirlikhi-F1(%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%)
Egitim

Dogruluk 97.17 86.28 96.72 97 97
Makro-F1 98.39 92.90 98.24 98 98

Test

Dogruluk 96.08 82.42 95.51 96 96
Makro-F1 96.12 83.38 95.67 96 96

Tablo 6. Bayesyen optimizasyon kapsaminda AGA modelinin optimum hiperparametreleri
(Optimal XGBoost hyperparameters obtained via Bayesian optimization)

Parametre Dogruluk Makro-F1
Ogrenme Orant 0.0948 0.0773
Maksimum Derinlik 5 9
Minimum Yaprak Agirlig 3 1

Alt Ornekleme Orant 0.7065 0.8222
Agag Bagina Oznitelik Ornekleme Oram  0.6644 0.6730
L1 Diizenleme Katsayist 0.1216 0.8549
L2 Diizenleme Katsayisi 4.9311 1.6035

ClinVarB: 312 [ ClinVarB: 312 I

0 ML B: 287 0 ML B: 290

ClinVar LB: 1,238 I ClinVar LB: 1,238 I

“ MLLB: 1,250 ﬂ ML LB: 1,248

ClinVar VUS: 1,194 I ClinVar VUS: 1,194 I

“ ML VUS: 1,203

linVar LP: =
ClinVar 99 — MLLP: 29

ClinVar P: 1,652
MLP: 1,726

(a) Dogruluk

ClinVar LP: 99 =

ClinVar P: 1,652

(b) Makro F-1

ﬂ ML VUS: 1,203

- MLLP: 41

MLP: 1,713

Sekil 5. (a) Dogruluk ve (b) makro F1-skoru hedeflerine gore optimize edilen AGA siniflandiricisimn test veri kimesi tizerindeki
sonuglari (Results on the test dataset for the AGA classifier optimized for accuracy and macro F1-score)
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ClinVar tarafindan Iyi Huylu (B) olarak etiketlenen 312 varyantn
272’si model tarafindan aym smifta tahmin edilmistir. Kalan
varyantlarin 36’st Muhtemel Iyi Huylu (LB) ve 4’ii Belirsiz Oneme
Sahip (VUS) olarak smiflandmlmistir. Modelin, ClinVar’da fyi
Huylu olarak tamimlanan bazi varyantlar1 VUS kategorisine
kaydirmasi, model tahminleri ile klinik etiketler arasindaki sinir
bolgelerini yansitabilecek ornekler olarak degerlendirilebilir. Klinik
pratikte VUS olarak raporlanan varyantlar belirsizlik iceren bir
kategoriyi temsil ettiginden, bu tiir gecisler yalnizca aragtirma amaglt
yorumlanmalidir. Benzer bigimde, ClinVar’da VUS olarak
siniflandirilan 1194 varyantin  1179°u model tarafindan ayni
kategoride tutulurken, 13 varyantin Patojenik (P) sinifina yoneldigi
gozlemlenmigtir. Bu bulgular, model tahminlerinin belirsiz
varyantlarin onceliklendirilmesine yonelik arastirma baglaminda ek
bir analiz katmani saglayabilecegini diisiindiirmektedir. Bununla
birlikte, model tarafindan onerilen simif degisimleri klinik yeniden
siiflandirma anlamma gelmemektedir. Bu ¢iktilar yalnizca hipotez
Uretimi ve ileri degerlendirme gerektirebilecek varyantlarm
belirlenmesine yonelik arastirma bulgularidir; dolayisiyla nihai
yorumun uzman genetik danigmanlar veya hekimler tarafindan
yapilmasi gerekmektedir.

Sekil 6 ve Sekil 7, gelistirilen modelin varyant siniflandirma siirecinde
hangi Ozniteliklerin model ¢iktis1 iizerinde en yiiksek etkiye sahip
oldugunu nicel olarak gostermektedir. SHAP analizinde etki
biiyiikliigiine gore siralanan ilk 20 dznitelik, popiilasyon frekansi,
protein yapisal/fonksiyonel etkisine iligkin Ongoriiler, topolojik
konum ve etnik 6zgulliik gibi temel biyolojik parametrelerin, klinik
smiflarin ayriminda nasil bir agirlikla kullanildigini agik bigimde
gostermektedir. SHAP degerlerinin siniflara gore dagilimi, AGA
modelinin bir “kara kutu” olmanin Gtesinde, her bir dzniteligi belirli
klinik tahminleri destekleyen bir karar hiyerarsisi icinde kullandigini
goOstermektedir.
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Protein Pozisyonu

SHAP analizi, model kararlarinda PM2 kriteri, popiilasyon alel
frekansi, fenotip varligi ve etki diizeyi (orta/yiiksek) 6zniteliklerinin
one ciktigim gostermektedir. PM2 ve popiilasyon alel frekansi
Ozniteliklerinin 6ne ¢ikmasi, modelin patojenite degerlendirmesinde
nadirlik sinyalini anlamli bi¢imde kullandigini distindiirmektedir.
Fenotip varlig1 6zniteliginin katkisi, smiflandirma siirecinin fenotip
anotasyonlarindan gelen klinik baglamla desteklendigine isaret
ederken; etki diizeyinin (orta/yiiksek) rolii, varyantin islevsel
sonuglarina iligkin 6zet bilginin karar mekanizmasina sistematik
bicimde yansidigim gostermektedir. Siniflandirma performansinda
one c¢ikan ii¢ in silico dznitelik, varyant etkisini biyolojik sistemin
farkli katmanlari {izerinden degerlendiren tamamlayici sinyaller
sunmaktadir. PolyPhen, amino asit degisimlerinin protein yapist ve
islevi {izerindeki olas1 etkilerini degerlendirerek siniflandirma
siirecine katki saglamaktadir. SIFT ise filogenetik korunmusluk
ilkesine dayanarak evrimsel olarak tolere edilmeyen degisimleri isaret
etmekte ve Ozellikle iyi huylu siniflarin ayristirilmasinda ayirt edici
bir filtre niteligi tasimaktadir. ADA, RNA olgunlagma siireglerine
(6zellikle splicing) iliskin olas1 bozulmalar1 6ngdrerek patojenite ile
iligkili ~ olabilecek ~ varyantlarin  belirlenmesine ~ katkida
bulunmaktadir.Analizde =~ ACMG/AMP  kriterleriyle iliskili
Ozniteliklerin  6ne ¢ikmasi, modelin karar mekanizmasmimn
uluslararas1 varyant yorumlama standartlartyla uyumlu kanit
sinyallerine duyarli oldugunu desteklemektedir. Ozellikle PM1
kriteri, ~mutasyonlarin  kiimelendigi  fonksiyonel = domenleri
tanimlayarak bu bdlgelerdeki degisimlerin patojenite ile iliskili
olabilecegine isaret etmektedir. PM5 6zniteligi ise belirli bir amino
asit konumunda farkli bir degisimin klinik dnem tasidig1 durumlarda,
ayni pozisyona iligkin ek bir kanit sinyali sunabilmektedir. PM4
kriteri de protein dizeyindeki degisim tiplerinin (6r. uzunluk
degisimleri) klinik yorumlamadaki 6nemini yansitan tamamlayict bir
kanit sinyali olarak degerlendirilebilir. Sonug olarak, elde edilen
bulgular AGA modelinin frekans temelli sinyalleri ve klinik kanit
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Sekil 6. Makro F1-skoru hedefiyle optimize edilen AGA siniflandiricisinda 6zniteliklerin siniflandirma kararina etkisi
(Feature effects on the classification decision for the XGBoost classifier optimized for macro F1-score)
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gercevelerini birlikte degerlendirerek daha agiklanabilir bir karar
mekanizmasi olusturdugunu gostermektedir.

Tablo 7, BRCA1/2 test veri setinde AGA modeli ile literatiirde yaygin
kullanilan in silico tahmin araglarinin patojenik varyantlari yakalama
performansini karsilastirmaktadir. In silico tahmin araglari, genetik
varyantlarin  biyolojik sistemler {tizerindeki potansiyel etkilerini
bilgisayar  tabanli  algoritmalar  araciliglyla ~ modellemeyi
amaclamaktadir. Bu araglar genellikle ¢ok sinifli klinik siniflandirma
iretmeyip esik degerlerine dayal: ikili (patojenik/patojenik olmayan)
degerlendirme yaptiklart icin karsilastirma patojenik yakalama
performansi ile sinirlandirilmistir. PolyPhen ve MutationAssessor

protein yapisal etkilerine, SIFT ve PhyloP100Way evrimsel
korunmusluga, CADD, DANN ve BayesDel ise ¢oklu sinyalleri
biitiinlestiren meta-skorlara dayanmaktadir. Sonuglar, bazi araglarm
sinirh veri kapsamasina sahip oldugunu (6r. SIFT ve PolyPhen %2,23;
CADD %26,21) gostermektedir. Bu smurlt kapsama oranlarinin
baslica nedenleri arasinda, araglarin gereksinim duydugu spesifik
anotasyonlara bagimliliklari, eksik referans verileri ve belirli biyolojik
mekanizmalara odaklanmalar1 yer almaktadir. Buna karsin AGA
modeli, farkli sinyalleri tek bir cercevede birlestirerek daha genis
kapsama ve daha tutarli performans sunmus; ayrica besli klinik
siniflandirma  iretebilmesiyle yalmizca risk skoru saglayan
yontemlerin 6tesinde karar destek potansiyeli gostermistir.
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Sekil 7. Dogruluk hedefiyle optimize edilen AGA siniflandiricisinda 6zniteliklerin siniflandirma kararina etkisi
(Feature effects on the classification decision for the XGBoost classifier optimized for accuracy)

Tablo 7. AGA modeli ve in silico tahmin araglarinin patojenik varyant yakalama performanslarinin kargilastirilmasi
(Comparison of the performance of the XGBoost model and in silico prediction tools in detecting pathogenic variants)

Tahmin Edici Yontem Gegerli Varyant

Veri Kapsama

Patojenik Olarak Hassasiyeti (%)

Sayis1 Orant (%) Simflandirilanlar

DANN 327 19.79 327 100

BayesDel AF 391 23.66 388 99.23
AGA 1652 100 1634 98.91
SIFT 37 02.23 36 97.30
CADD 433 26.21 414 95.61
MutationAssessor 35 02.11 33 94.29
ADA 92 05.56 86 93.48
RF 92 05.56 84 91.30
Varity 22 1.33 20 90.91
MaxEntScan 97 05.87 80 82.47
metaRNN 43 02.60 34 79.07
PolyPhen 37 02.23 24 64.86
PhyloP100Way 866 52.42 359 41.45
Fathmm-XF 187 11.31 15 08.02
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Bu ¢alismanin bazi stirliliklart bulunmaktadir. Oncelikle, kullanilan
veri seti ClinVar veritabamindaki mevcut klinik etiketlere
dayandigindan, elde edilen sonuglar bu kaynaktaki varyantlarla
sinirlidir ve etiketlerin zaman i¢inde degisebilme olasilig1 gz Oniinde
bulundurulmalidir. Klinik genomik ¢aligmalarda sik karsilasilan bir
durum olarak, Belirsiz Oneme Sahip Varyantlar ve Celiskili Klinik
Yorumlara Sahip Varyantlar simflarinin baskin olmasi veri setinde
sinif dengesizligine yol agmakta ve nadir goriilen Muhtemel Patojenik
varyantlarin temsilini sinirlamaktadir. Gelistirilen model yalnizca
BRCA1/2 genlerine 0zgii varyantlar {izerinde egitilmis olup,
bulgularin  diger genlere genellenebilirligi ileri c¢alismalarla
degerlendirilmelidir. Bununla birlikte, model ¢iktilar1 retrospektif
anotasyonlar ve in silico tahminlere dayandigindan, elde edilen
yikksek dogruluk oranlarma ragmen performans heniiz prospektif
klinik testler veya fonksiyonel dogrulamalar ile sinanmamistir. Bu
nedenle 6nerilen yaklagim klinik tan1 amaciyla degil, arastirma amagh
destekleyici bir analiz araci olarak degerlendirilmelidir ve model
¢iktilar1 klinik baglamda tek basmna kullanilmamali, nihai yorum
uzman genetik damsmanlar veya hekimler tarafindan yapilmalidir.
Gergek hasta popiilasyonlarinda benzer performansin
stirdiirtilebilirligi, prospektif caligmalar ve c¢ok merkezli kohort
analizleri ile dogrulanmalidir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Bu calismada, BRCA1/2 varyantlarinin patojenite siniflandirilmasi
amaciyla agiklanabilir makine Ogrenimi tabanli bir yaklasim
gelistirilmis  ve farkli &grenme paradigmalarim temsil eden
algoritmalar kapsamli bi¢imde karsilastirilmustir. ClinVar kaynakli
Klinik etiketler ile ¢oklu popiilasyon veritabanlari, ACMG/AMP
varyant yorumlama kriterleri ve in silico tahmin araglarindan elde
edilen Ozniteliklere dayali olarak yiiriitilen analizler, simf
dengesizligine ragmen gelistirilen modellerin yiiksek dogruluk ve
glcli genelleme kapasitesi sergiledigini gostermistir. Elde edilen
sonuglar, 6zellikle AGA algoritmasinin hem dogruluk hem de makro
F1-skoru agisindan en tutarli performansi sundugunu ve klinik agidan
kritik oneme sahip azinlik siniflarin ayirt edilmesinde belirgin bir
Ustiinliik sagladigini ortaya koymustur. SHAP tabanli agiklanabilirlik
analizleri, modelin siniflandirma kararlarini biyolojik ve klinik agidan
anlamli Ozniteliklere dayandirdigini ortaya koyarak, gelistirilen
yaklasimin yalnizca yiiksek performansli degil, ayni zamanda
biyolojik gergeklerle uyumlu ve yorumlanabilir bir karar
mekanizmasi sundugunu desteklemektedir. Bu bulgular, makine
Ogrenimi temelli ve aciklanabilir yaklasgimlarin BRCA1/2 varyant
yorumlamasinda olgeklenebilir ve giivenilir karar destek araglar
gelistirilmesine katki saglayabilecegine isaret etmektedir. Onerilen
modelin ¢iktilar1 klinik tani veya yeniden siniflandirma amaciyla
dogrudan kullanilmak {izere tasarlanmamis olup, hipotez iiretimi ve
varyant Onceliklendirme siireglerini destekleyen aragtirma amaglt
ciktilar olarak degerlendirilmelidir. Gelecek c¢alismalarda, bu
caligmada tanimlanan sinirliliklarin giderilmesi hedeflenmektedir. Bu
kapsamda, modelin farkli gen panelleri ve bagimsiz klinik kohortlar
tizerinde  degerlendirilerek  genellenebilirliginin  artirilmast
planlanmaktadir. Bununla birlikte, fonksiyonel deneyler ve prospektif
klinik dogrulama galigmalarinin modele entegre edilmesiyle, onerilen
yaklasimmn  klinik  giivenilirliginin =~ ve gercek  hasta
popiilasyonlarindaki etkinliginin daha gii¢lii bigimde ortaya konmasi
amaglanmaktadir.
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