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OZET

16S rRNA Gen Dizileme Verilerini Kullanarak Pediatrik Crohn Hastaliginin

Tanisinda Makine Ogrenmesi Modellerinin Uygulanmasi

Kronik bir gastrointestinal inflamatuar hastalik olan Crohn hastalifi, sikligi ve
prevalans1 giin gectikge artmakta olan inflamasyon, fibrotik darliklar, enterik fistiil ve
bagirsak neoplazisi gibi sorunlara sebep olabilen bir hastaliktir. Crohn hastaligi tanisi
giinliik pratikte hastanin tiim sikayetleri, muayene bulgulari, laboratuvar sonuglari,
kolonoskopi ve goriintiileme bulgular1 ve patolojik veriler dikkate alinarak teshisi
konulmaktadir. Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde pediatrik grupta yer alan
Crohn hastalarinda biiyiime ve gelisim bozuklugu sik goriilmektedir. Hastaligin erken
teshisi gittikce O6nem kazanmaktadir. Tez calismasinda NCBI PRJEB13679 numarali
projeden alman 765 hastaya ait [llumina MiSeq verisi kullanilmigtir. Pediatrik Crohn
hastalar1 ve kontrol grubu arasinda siniflama yapabilmek icin ileum ve rektum verisi
kullanilmistir. Calismada kullanilmig olan 16S rRNA geni bakteri ve arkelerde yiiksek
oranda korunmustur. Bununla birlikte tiire 6zgti farkliliklarin belirlenebilecegi (V1-V9)
dokuz hiper degisken bolge vardir. Bu sebeple 16s rRNA taksonomik parmak izi olarak
degerlendirilmektedir. Tez c¢alismasinda Crohn hastaligi teshisi i¢in 16S rRNA gen
dizilemesine ait sekans verisi dikkate alinarak 8 farkli temsil vektorii ve 4 farkli siniflama
modeli kullanilmistir. Calismada 4-mer, 5-mer, 6-mer temsil vektorlerinin yaninda
QIIME2 araci kullanilarak olusturulan tiir seviyesinde taksonomik atamasi yapilan ASV
tablolar1 ve cins seviye atamasi yapilan ASV tablolar1 ve bu tablolarin birlestirilmesi ile
olusturulan temsil vektorlerin yaninda DNABERT-S 6n egitimli modeli kullanilarak
olusturulan temsil vektorleri kullanilmistir. En 1yi sonuglar uyarlanabilir gliglendirme
algoritmasinin birlestirilmis (cins seviye ASV tablosu + tiir seviye ASV tablosu) temsil
vektorleri ile kullanilmasiyla elde edilmistir (Dogruluk 0.86, Agirliklandirilmig-Duyarlilik
0.86, Agirliklandirilmig-Kesinlik  0.85  ve  Agirhiklandirilmis-AUC  skor  0.90,
Agirliklandirilmig-F1 skor 0.85). Gelistirilen modelin Crohn hastaliginin erken teshisine

yardimc1 olarak tedavi siireglerinin baslatilmasinda olduk¢a 6nemli olmasi1 beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Crohn hastalifi, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, OTU
Temsilleri, 16S rRNA
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ABSTRACT

Implementation of Machine Learning Models for the Diagnosis of Pediatric Crohn’s

Disease Using 16S rRNA Gene Sequencing Data

Crohn's disease, a chronic gastrointestinal inflammatory disease, is a disease that
can cause problems such as inflammation, fibrotic strictures, enteric fistula and intestinal
neoplasia, the frequency and prevalence of which are continue to icrease. Crohn's disease
is diagnosed by considering all the patient's complaints, examination findings, laboratory
results, colonoscopy and imaging findings, and pathological data. When the studies in the
literature are examined, growth and developmental disorders are frequently seen in Crohn's
patients in the pediatric group. Early diagnosis of the disease is becoming increasingly
important. [llumina MiSeq data from 765 patients obtained from the NCBI project number
PRJEB13679 were used in the thesis study. Ileum and rectum data were used to classify
pediatric Crohn's patients and the control group. The 16S rRNA gene used in the study is
highly conserved in bacteria and archaca. However, there are nine hypervariable regions
(V1-V9) where species-specific differences can be determined. For this reason, 16s rRNA
is considered as a taxonomic fingerprint. In the thesis study, 8 different representation
vectors and 4 different classification models were used to evaluate the sequence data of
16S rRNA gene sequencing for the diagnosis of Crohn's disease. In the study, in addition
to 4-mer, 5-mer, 6-mer representation vectors, ASV tables with taxonomic assignment at
the species level created using the QIIME2 tool, ASV tables with genus assignment, and
representation vectors created by merging these tables, as well as representation vectors
created using DNABERT-S pretrained model were used. The best results were obtained by
using the Adaptive Boosting algorithm with combined (genus level ASV table + species
level ASV table) representation vectors (Accuracy 0.86, Weighted-Sensitivity 0.86,
Weighted-Precision 0.85 and Weighted-AUC score 0.90, Weighted-F1 score 0.85). The
developed model is expected to be very important in initiating treatment processes by

helping in the early diagnosis of Crohn's disease.

Keywords: Crohn's disease, Deep Learning, Machine Learning, OTU Representations, 16s
rRNA
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1. GIRIS ve AMAC

Crohn hastaligi (CH), inflamatuar 6zellikler tasiyan, remisyon ve relapslar seklinde
ilerleyen, gastrointestinal bagisiklik sistemi hastaligidir. Etiyopatogenezi kesin olarak
bilinmemekle birlikte, 17. kromozomda 71 duyarlilik lokusuna sahip olduguna dair kanitlar
bulunmaktadir (1). Genom ¢apinda iligski ¢alismalar, NOD2, LRRK2, IRGM, JAK2 ve
ATGI6L1 gibi bakteriyel algilama ve bagisiklik sistemiyle iligkili ¢ok sayida aleli
tanimlamistir (2). Bu hastalik, bagirsak daralmasi, perforasyon ve fistiil olusumuna yol
acabilen karakteristik yamali bagirsak iltihabina sebep olur ve genellikle terminal ileum ve
proksimal kolonu etkiler. Ileokolonoskopi ve histolojik bulgular tani icin altin standart
olup, mikro besin eksiklikleri, transmural hastaligin siddeti ve psikososyal
degerlendirmelerle hastalik teshisi tamamlanir (3). Crohn hastalarinin %25°i ¢ocukluk
veya ergenlik doneminde ortaya c¢ikmaktadir (4). Crohn hastaliginin sik goriilen
semptomlar arasinda ishal, karin agrisi, mide bulantis1 ve kusma yer alirken, kilo kaybu,

ates ve yorgunluk gibi sistemik belirtiler de mevcuttur (5).

CH, ayn1 zamanda deri ve mukoza semptomlar: (eritema nodozum, oral mukozada
aftlar), gz semptomlar1 (konjonktivit, iris iltihab1), eklem semptomlar: (artrit, ankilozan
spondilit), kardiyovaskiiler semptomlar (perikardit, vaskiilit), anemi, obstriiktif akciger
hastalig1, hepatit, pankreas stenozu gibi bagirsak dist bircok semptoma yol acabilmektedir.

Bu semptomlar hastaligin ilerlemesi ve kotii prognozu ile iliskilidir (6).

CH'nin tedavisi genellikle metabolik aktiviteyi inhibe ederek hastaligin ilerlemesini
durdurmay1 amagclar, ancak komplikasyonlar sindirim, osteoartikiiler, dolasim, sinir,
bosaltim ve lireme sistemlerini etkileyebilmektedir. En yaygin komplikasyonlardan biri
olan ileit, siddetli karin agrisi, kanama ve ishal ile karakterizedir. Diger komplikasyonlar
arasinda oOn iiveit, kolelitiyazis, sklerit, nefrolitiyazis, osteoporoz ve venoz

tromboembolizm bulunmaktadir (6).

Ergen baslangichi CH, yetiskin baslangicl hastalarla daha ¢ok benzerlik gosterse
de, yetersiz beslenme, biiylime bozukluklari, ergenlik gecikmesi ve psikososyal zorluklar

gibi 6zel durumlar mevcuttur (7).

Ergenlik ¢aginda baslayan Crohn hastaligi, yetiskinlerdeki fistiilize veya striktiirel
hastalik seyrine benzemektedir. Erken baslangic nedeniyle, 30 yasina kadar cerrahi
rezeksiyon gecirme riski pediatrik hastalarda %48+5, yetiskin baslangicli hastalarda ise
%14=+2dir (8).



Mikrobiyata verisinin hastalik teshisinde, siirecin takip edilmesinde kullanilmasi,
maliyet acgisindan etkin bir yontemdir. Mikrobiyata verisinin alindig1 bolgeye bagli olarak
non-invaziv ya da diisiik miktarda biyopsi yapilmasini gerektirebilmektedir (9). Crohn
hastaliginin erken teshisi 6zellikle pediatrik hastalarin biiyiime ve gelisme bozukluklarmin

Onlenmesi i¢in olduk¢a dnemlidir.

Tez galigmasi kapsaminda, Crohn hastalig1 teshisi i¢in 16S rRNA gen sekanslama
verisi dikkate alinarak, 8 farkli temsil vektorii ve 4 farkli siniflama modeli kullanilmastir.
Bu temsil vektorleri arasinda 4-mer, 5-mer, 6-mer dizileri ile QIIME2 araci kullanilarak
olusturulan tiir ve cins seviyesinde taksonomik atama yapilan ASV (Amplicon Sekans
Varyant) tablolart ve bu tablolarin birlestirilmesiyle elde edilen vektorler yer almistir.
Ayrica, DNABERT-S kullanilarak olusturulan temsil vektorleri kullanilmistir. En iyi
sonuglar uyarlanabilir giiclendirme algoritmasinin birlestirilmis (cins seviye ASV tablosu +
tiir seviye ASV tablosu) temsil vektorleri ile kullanilmasiyla elde edilmistir Bu yaklasim,
farkli taksonomik seviyelerdeki bilgilerin entegre edilmesiyle daha zengin ve ayrintili bir
veri temsili saglamis, modelin performansini artirmistir. Sonu¢ olarak, Uyarlanabilir
Giiclendirme Algoritmasinin birlestirilmis ASV temsilleriyle smiflandirilmasinda 0.86
dogruluk, 0.86 agirliklandirilmis duyarlilik, 0.85 agirliklandirilmis kesinlik, 0.90
agirliklandirilmis AUC skoru ve 0.85 agirliklandirilmis F1 skoru elde edilmistir.



2. GENEL BIiLGIiLER
2.1. Crohn Hastahig

Crohn hastaligi, remisyon ve relapslar seklinde ilerleyen, ekstraintestinal bulgular
tagtyan, inflamatuar Ozellik gosteren gastrointestinal bagisiklik sistemi hastaligidir (10).
Kesin etiyopatogenezi tam olarak bilinmese de, 17 kromozomda 71 duyarlilik lokusu
olduguna dair kanitlar mevcuttur (1). Genom c¢apinda iliski g¢alismalarinda Crohn
hastaligina 6zgli cok sayida alel tanimlanmistir. Tanimlanan genlerin ¢ogu, NOD2,
LRRK2, IRGM, JAK2 ve ATG16L1 gibi bakteriyel algilama ve dogustan gelen bagisiklik
sistemi ile iligkilidir (2). Bu durum agizdan aniise kadar herhangi bir yerde bagirsak
daralmasina, perforasyona ve/veya fistiil olusumuna ilerleyebilen yamali bagirsak liiminal
iltihabina neden olmaktadir (3). Genellikle terminal ileum ve proksimal kolonu etkileyen
Crohn hastaligi gorlinim olarak kesikli ve diizensiz, segmental ve transmuraldir.
Ileokolonoskopi ve histolojide karakteristik bulgularin belirlenmesi tanisal altin standart
olmakla birlikte, tam bir degerlendirme igin kesitsel goriintileme ve psikososyal
degerlendirme gereklidir (3). Crohn hastaligina sahip hastalarin %25'ine yakini ¢ocukluk
veya ergenlik doneminde ortaya ¢ikmaktadir (4,11). Montreal Siiflamasina gére Crohn

hastalig1 siniflamasi Tablo 1’°de verilmistir.

Tablo 1. Montreal siniflamasina gore crohn hastalig: (Silverberg ve ark.'dan, 12)

Al, <16
Tam Yagsi A2,>17-40
A3,>40
L1, Terminal Tleum
L2, Kolonik
L3, ileokolonik
L4, Ust gastrointestinal Sistem

Hastahgin Yeri

B1, Non striktiiran, non penetran
Hastahk Davramsi B2, Striktiiran
B3, Penetran

Tiirkiye'de CH igin IBH insidans1 1.4/100000 olarak bildirilirken, prevalansi
130/100000 olarak bildirilmistir (13).



2.1.1. Klinik Bulgular Semptomlar

Sik goriilen semptomlar ishal, karin agrisi, mide bulantis1 veya kusma iken kilo
kaybi, ates ve yorgunluk sistemik belirtilerdir (5, 14). Hastalarin %3'linde yogun
gastrointestinal kanama goriilebilmekle birlikte kabizlik da goriilebilmektedir. Megakolon
toksikum, %1.6-6 oraninda hastada goriilen, bagirsakta genisleme, duvar incelmesi ve
septik durum ile karakterize bir komplikasyondur. Siddetli Crohn hastalig1 perforasyonlar,
peritonit ve yogun gastrointestinal kanama gibi ciddi komplikasyonlar olusturabilmektedir
(6, 15). Ayrica bagirsak limeninin daralmasi, kisalmasi ve displazi gibi komplikasyonlar
kolorektal kanser riskini arttirmakla birlikte genellikle hastaligin yedinci yilindan sonra
goriilmektedir, ozellikle pankolitli hastalarda kolorektal kanser riski 20 yil i¢inde %25

oraninda goriilmektedir (6).

Deri ve mukoza semptomlar1 (eritema nodozum, oral mukozada aftlar), goz
semptomlar1 (konjonktivit, iris iltihab1), eklem semptomlar1 (artrit, ankilozan spondilit),
kardiyovaskiiler semptomlar (perikardit, vaskiilit), anemi, obstriiktif akciger hastaligi,
hepatit, pankreas stenozu gibi bagirsak dis1 semptomlar, hastaligin ilerlemesi ve kotii

prognoz ile iligkilidir (6).

CH'nin tedavisi genellikle metabolik aktiviteyi inhibe ederek hastaligin ilerlemesini
durdurulmas: temeline dayanmaktadir. Ancak, komplikasyonlar sindirim, osteoartikiiler,
dolagim, sinir, bosaltim ve ireme sistemlerini etkileyebilmektedir. En yaygin
komplikasyonlardan biri olan ileit siddetli karin agrisi, kanama ve ishal ile karakterizedir.
Diger komplikasyonlar arasinda 6n iiveit, kolelitiyazis, sklerit, nefrolitiyazis, osteoporoz ve

vendz tromboembolizm bulunmaktadir (6).

CH'l hastalarda ince bagirsak tutulumu yaklasik %15, kolon tutulumu %20 ve
anorektal bolge tutulumu %15 iken vakalarin yarisindan ¢ogu ileum ve ¢ekum tutulumunu
icermektedir. Hastaligin karakteristik 6zelligi, aralikli graniilomatéz lezyonlar igerir.
Tutulum submukozada olmasina ragmen, bagirsagin tiim katmanlar1 etkilenmektedir.
Bagirsak yiizeyi, submukozal 6dem alanlariyla ¢evrili yariklar ve ¢atlaklardan kaynaklanan
"arnavut kaldirimi" goriiniimiine sahiptir. Submukozal tabakada belirgin inflamatuar ve
fibrotik degisiklikler mevcuttur. Bagirsak diiz kaslar1 nispeten daha az etkilenmekle birlikte

bir siire sonra bagirsak duvari kalinlagir ve genellikle esnekligini kaybetmektedir (13).



2.1.2. Risk Faktorleri

Hastalik etimolojisine etki eden ¢evresel ve genetik faktorler birleserek hastalik risk

faktorlerini olusturmaktadir.
2.1.2.1. Cevresel Faktorler

Sigara icme, erken donemde dumana maruz kalma ve pasif iciciligin CH riskini
arttirdig1 bilinmektedir (16). Diyet, bagirsak disbiyozu ile karakterize bir hastalik olan CH
hastalig1 i¢cin bagirsak mikrobiyatasini etkileyen olduk¢a onemli bir ¢evresel faktordiir
(17). Yeni teshis edilen pediatrik Crohn hastalarinin, inflamatuar bagirsak hastaligi
olmayan kontrollere gore daha diisilk miktarda meyve ve sebze tiikettigi goriilmektedir
(18). Uzun siire lif agirlikli beslenmenin Crohn hastaligr riskini %40 azaltmada etkili
oldugu bilinmektedir (19). Ayrica, Akdeniz diyeti ge¢c donem baslangicli hastalarda diisiik
risk ile iligkilendirilmistir (17, 20).

Antibiyotiklere maruz kalma, ¢ocuklarda Crohn hastalig1 riskini belirgin sekilde
artirmaktadir (21). Cevresel faktorler popiilasyonlara bagli olarak degisebilmektedir bu
durum hastalik olusumunu 6nlemek i¢in popiilasyon bazli miidahalelerin yapilmasin

gerektirmektedir (17). Crohn hastalig1 ¢evresel risk faktorleri Tablo 2°de gdsterilmistir.

Tablo 2. Crohn hastalig1 cevresel risk faktorleri (Roda ve ark.'dan,17)

Cevresel Faktorler

iliski

Sigara kullanimi

Hastaligin baslangici ve daha kotii hastalik seyri ile giiclii pozitif iliski (22,
23)

Diisiik D vitaminli
beslenme

Hastalik baslangici ve seyri ile pozitif iliski (24, 25)

Menopoz sonrasi hormon
kullanim

Hastalik baglangi¢ ve seyri ile iligkisi yok (22, 23)

Apandisit ameliyati

Hastalik baslangici ile pozitif etki, hastalik seyri ile iliski yok (22, 23)

Oral kontraseptif kullanim1

Hastalik baglangici ile giiglii iligki, hastalik seyri ile iligki yok (22)

NSAID kullanim

Hastalik baglangici ile pozitif iliski, hastalik seyri ile giiglii pozitif iliski
(22,23)

Depresyon ve psikososyal
stres

Hastalik baglangici ile pozitif iliski, hastalik seyri ile iliski yok (22, 23, 26)

Diistik diyet lifi

Hastalik baslangici ile negatif iligki, hastalik seyri ile iliski yok (24, 25)

Yiiksek protein diyeti

Hastalik baglangici ya da seyri ile iligki yok (24, 25)

Yiiksek yag diyeti

Hastalik baglangici ya da seyri ile iligki yok (24, 25)




2.1.2.2. Genetik Faktorler

Cevresel faktorlere kiyasla hastalik riskini belirleyen genomik varyasyonlar daha
ayrintili olarak incelenmistir. Crohn hastaligi i¢in monozigotik ikizlerde %58.3 ve
dizigotik ikizler arasinda %0 proband uyum orani tespit edilmistir (27). Lokosit antijen
bolgesi disinda CH’ye 6zgli 37 gen bolgesi tanimlanmistir (28-30). Crohn hastaliginda
NOD?2 varyantlar1 hastalik yeri ile iligkili iken striktiir ile iligkili olmadig1 bilinmektedir
31).

Genom ¢apinda iligskilendirme ¢alismalarinda, Crohn hastaligi ile iliskili ¢ok sayida
gen tanimlanmistir. Otofajide ATG16L1, IRGM, ULKI1, LRRK2 ve MTMR3 genleri CH
ile iliskilendirilirken, hiicre i¢i bakteriyel algilamada NOD2 geni ve endoplazmik
retikulum (ER) stresinde XBP1 ve ORMDL3 genleri CH ile iliskili olarak tanimlanmistir
(32). ATG16L1 Crohn hastalig: ile iligkili bir genetik risk faktoriidiir. Bu risk aleli, Crohn
hastalarinin yaklasik %30’unda homozigottur. Bu alel varyanti otofajiyi azaltmaktadir.

Ayrica bagirsak epitelini spontan apoptozdan korumaktadir (33, 34).

Dogustan gelen bagisiklik sistemi dikkate alindiginda fagositik fonksiyondaki
kusurlar ve immiin yetmezlik unsurlart Crohn hastalif1 patogenezinde olduk¢a dnemlidir
(35). Cok erken baslangigli Crohn hastaliginda bozulmus nétrofil NADPH oksidaz
aktivitesi tanimlanmistir (36). CH’de CYBA, CYBB, NCF1, NCF2 ve NCF4’te 26
anlamsiz mutasyon tespit edilmistir. Bu genlerde mutasyon tagiyan pediatrik hastalarda
perianal hastalik (p=0.0008) ve striktiir komplikasyonlar1 (p=0.002) olma olasiliginin 3 kat
daha fazla oldugu tespit edilmistir (37).

2.2. Pediatrik Crohn Hastalhig:

Pediatrik CH insidansi1 diinya genelinde 100.000'de 2.5-11.4 arasinda de8ismektedir
(38). Hastalik prevelansi ise 20 yas alt1 bireylerde 100000°de 31-71 arasinda degismektedir
(7, 39). CH’li hastalar1 yaklasik %15'1 20 yasindan 6nce teshis edilmektedir (38, 40, 41).

Yetigkin baslangicli CH ile kiyaslandiginda hastalik baslangici 2 yasindan kiigiik
olan infantil ve 6 yasindan kii¢iik olan ¢ok erken baslangi¢li hastaliklarda daha agresif bir
fenotip sergilemektedir. Bu gruplar i¢in alternatif hastalik yoOnetim stratejilerinin
belirlenmesi gerekmektedir (42). Ergen baslangicli CH yetiskin baslangicli hastalara daha
cok benzerlik gostermekle birlikte yetersiz beslenme, biiyiime bozukluklari, ergenlik

gecikmesi ve psikososyal ve egitim zorluklar1 gibi 6zel durumlar mevcuttur (7, 42, 43).



Ergenlik ¢aginda baslayan Crohn hastalig, yetiskin fistiilize veya striktiirel hastalik
seyrine benzer. Erken baslangi¢c nedeniyle, 30 yasina kadar cerrahi rezeksiyon gegirme
riski pediatrik hastalarda %48+5 yetiskin baslangicli hastalarda %1442 olarak
gorilmektedir (8, 42).

ASCA IgA veya IgG pozitif pediatrik CH’de terminal ileal veya ileogekal hastalik
prevalansi ve ileride cerrahi girisim ihtiyaci yiiksektir. pANCA pozitif hastalarda pankolit
veya sol tarafli hastaliga sahip olma olasiligi daha yiiksektir (5). Daha 6nce tedavi
uygulanmamis pediatrik hastalardan alinan ileal doku orneklerinde, IL-17, NOD ve
Oncostatin-M sinyalini yonlendiren genlerin 6nemli dl¢lide yukari regiile edilmis oldugu
goriilmektedir (44). Pediatrik CH hastalarinda daha agresif bir hastalik seyri ve notrofiller
tarafindan azaltilmig ROS firetimi ile iliskilendirilen NADPH oksidazlar1 kodlayan
genlerde anlamsiz mutasyonlar belirlenmistir (37). inflamatuar fenotipli pediatrik CH
hastalarinda striktiir ve delici fenotiplere gore kolon yerlesiminde elafin, katelisidin ve ileal

yerlesimde a-defensinler artmis olarak bulunmaktadir (45).
2.3. Crohn Hastalhig1r Tani1 ve Goriintilleme Yontemleri

Crohn hastalig1 tan1 ve teshisinde kullanilan yontem ve goriintiilleme teknikleri

tedavi siireglerinin belirlenebilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir.
2.3.1. Endoskopik Goriintiileme

Ileokolonoskopi, Crohn hastaliginin tamisinda altin  standart olarak kabul

edilmektedir ve histolojik inceleme i¢in biyopsi alinmasina olanak tanimaktadir (46).

Giincel kilavuzlar, ileokolonoskopi ve radyolojik goriintiileme sonuglar1 negatif
olan ancak CH siiphesi gii¢lii bir sekilde devam eden hastalarda ince bagirsak kapsiil
endoskopisini (SBCE) onermektedir (47). Obstriiktif semptomlar veya stenoz varliginda
kapsiil retansiyonu riski bulunur; bu risk yerlesik CH hastalarinda %13, siipheli CH
hastalarinda ise %1.6 olarak bildirilmistir (48). Bu tiir durumlarda, 6ncelikle ince bagirsak
kesitsel goriintiileme yontemleri tercih edilmelidir. Cihaz destekli enteroskopi ise yalnizca
histolojik tan1 veya endoskopik tedavinin gerekli oldugu durumlarda kullanilir. Bununla
birlikte, invaziv bir prosediir olmasi, zaman alic1 olmas1 ve yiiksek maliyeti nedeniyle, ince

bagirsak CH tanisinda birinci basamak yontem olarak genellikle 6nerilmez (48).



2.3.2. Kesitsel Goriintiileme

Kesitsel goriintilleme yontemleri (bagirsak ultrasonu (BUS), BT enterografi (CTE)
ve manyetik rezonans enterografi (MRE)), Crohn hastaliginin transmural yapisindan
kaynaklanan hastalik yayilimini ve inflamatuar komplikasyonlari (6rnegin, stenoz, fistiil ve
apse) degerlendirmek icin kritik bir role sahiptir (47). BUS, CTE ve MRE, CH tanist ve
komplikasyonlarin tespitinde dogrulugu yiiksektir (49).

CTE’nin, radyasyon yaymasi oldukc¢a 6nemli bir dezavantajdir (17, 50). CTE'nin
Crohn hastaligin1 tespit etme duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri %80’in {lizerindedir. Fistiiller
ve stenozlarin belirlenmesinde yiiksek dogruluk sunmaktadir (17, 51, 52). MRE ise
stenozlarin tespitinde %89 duyarlilik ve %94 6zgiillik degerlerine sahiptir (17, 53, 54).
Pelvik MRE, perianal fistiil ve apseleri degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir (17,
55).

BUS, radyasyona sebep olmayan non-invaziv bir yontemdir. Baz1 sinirlamalarin
yaninda bagirsak duvarini ve ekstraluminal bulgular1 degerlendirmede giivenilir sonug

vermektedir (54).
2.3.3. Histoloji

Endoskopik biyopsi Ornekleri veya rezeksiyon materyallerinin histolojik analizi,
Crohn hastalig1 teshisinde altin standart olmasmna ragmen CH’nin kesin bir histolojik
ozelligi yoktur. Fakat tanida yardimci olabilecek mikroskobik bulgular arasinda fokal
kronik inflamasyon, odaksal kript diizensizligi, kript hasariyla iliskili olmayan granulomlar
ve terminal ileumda anormal vill6z mimari yer almaktadir (17, 56). Histolojik bulgular
spesifik olmasa bile, klinik, endoskopik ve goriintiilleme bulgularinin degerlendirilmesi,

CH tanisin1 destekleyebilmektedir.
2.3.4. Biyobelirte¢

Biyobelirtecler, CH’nin siddetini ve ilerleyisini degerlendirmek, erken miidahale
stireglerini yonlendirmek ve tedavi yanitin1 izlemek acisindan onemlidir. Ayrica cerrahi

sonrasi niiks riskini tahmin etmekte de kullanilabilmektedir (17).
2.3.5. Serolojik Belirtecler

Otoantikorlar, 6rnegin pANCA ve antimikrobiyal antikorlar (6rnegin, ASCA), anti-

Pseudomonas fluorescens iligkili sekans I2 antikorlari, anti-dis membran porin C



antikorlar1, anti-CBirl antikorlar1), CH tanisinda potansiyel biyobelirtecler arasinda yer
almaktadir (17, 57). Ayrica, bakteriyel hiicre duvarindaki glikan epitoplarina karst olusan
dolasimdaki antikorlar (6rnegin, anti-mannobioside, anti-laminaribioside, anti-chitobioside
karbonhidrat antikorlar1 ve anti-laminarin antikorlar1), CH tamisinda yardimci
olabilmektedir (17, 58). Ticari olarak en yaygin kullanilan serolojik marker olan ASCA
CH hastalarinin %60-70'inde pozitiflik gostermektedir. pANCA ise CH vakalarmin %10-
15’inde saptanmaktadir (17, 57). Ayrica, pANCA pozitifligi goriilen CH hastalarinin klinik
fenotipleri genellikle Ulseratif Koliti andirmaktadir (17, 59).

2.3.6. C-Reaktif Protein (CRP)

Hepatositler tarafindan sentezlenen CRP, TNF, IL-1p ve IL-6 gibi proinflamatuar
sitokinlere yanit olarak iiretilmesi sebebiyle CH'de hastalik aktivitesini izlemek i¢in
kullanilabilmektedir (17, 60, 61). CH’nin aktif doneminde hastalarin iicte birinde aktif
hastalik bulunmasina ragmen CRP seviyeleri normal diizeydedir, baska bir {igte birlik

grupta ise klinik olarak remisyon doneminde olmalara karsin CRP degerleri yiiksektir
(61).
2.3.7. Diskidaki Kalprotektin

Digkr biyobelirtegleri, CH aktivitesinin belirlenmesi ve inflamatuar kolitlerin
tamisinda kulanilan invaziv olmayan yontemlerdir (17, 61, 62). Inflamasyon sirasinda
gastrointestinal sisteme salinan kalprotektin, notrofillerin sitozolik proteinlerinin %60’ 1n1
olusturur. Kalsiyum baglayici antimikrobiyal protein kompleksidir (17). Disk1 kalprotektin
diizeyleri, CH tanisinda yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliige sahiptir (17, 62, 63). Kalprotektin
genellikle CRP ile birlikte hastalik aktivitesi, niiksler, tedavi yanit1 ve hasta bildirim

sonuclarini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (17, 62).
2.3.8. Yeni Potansiyel invazif Olmayan Belirtecler

Bagirsak mikrobiyotasindaki dengesizlik (disbiyoz), Crohn hastaliginin gelisiminde
onemli bir faktor oldugu i¢in, digski ve serum mikrobiyal belirteglerinin tanisal degerine
yonelik bircok calisma yapilmistir. Asya popililasyonunda yapilan ¢ok merkezli bir
prospektif calismada (95 CH hastasi, 81 UK hastas1, 65 IBS hastas1 ve 105 saglikli birey),
diskida Fusobacterium nucleatum seviyelerindeki artis ve F. prausnitzii diizeylerindeki
diisiistin, CH hastalarin1 saglikli bireylerden ayirt etmek i¢in degerli bir belirteg oldugu
bulunmustur (saglikli bireylerle karsilastirildiginda egri altindaki alan AUC 0.841, IBS ile



karsilastirildiginda AUC 0.767) (64). Cok merkezli bir ¢aligmada, beta-gesitlilik analizleri
ile IBH hastalar1 saglikli bireylerden net bir sekilde ayirt edilmistir. Ayrica
Gammaproteobacteria, Enterococcus ve Enterococcaceae gibi mikroorganizmalarin IBH

tanisinda potansiyel biyobelirtegler oldugu gosterilmistir (65).
2.4. insan Mikrobiyomu

Gastrointestinal mikrobiyomun hem lokal hem de sistemik bagisiklik sistemleri

tizerindeki etkisi bir¢cok arastirmaya konu olmaktadir (67).

Bagirsaktaki bakteri sayis1 ve tiirti, ¢esitli fizyolojik faktorler (pH, redoks durumu,
beslenme, konak¢1 salgilar (6rnegin mide asidi, safra, sindirim enzimleri ve mukus gibi)
ve gevresel faktorlerden (antibiyotik kullanimi, hastalik, stres, yaslanma, kotii beslenme

aliskanliklar1 ve yasam tarzi gibi) etkilenmektedir (68).

Bagirsak disbiyoz kanser, kardiyovaskiiler hastalik, bagirsak iltihabi hastaligi ve
antibiyotik direncinden kaynaklanan tedavisi zor bakteriyel enfeksiyonlar gibi hastaliklar

ile iligkilendirilmektedir (66). Bu iliski Sekil 1°de gosterilmistir.

inflamatuar
bagirsak hastahig

Crohn hastalsg

Kalp hastaki

Hipertansiyon

Atorosklorce

Ulseratif kallt

Kanzar

Akiciger kanseri r " S
o
Kaloraktal kangar ‘cﬁ:‘\ . . “ay
Pankreas kanserl .@F M Ikrﬂblyﬂta E
i ==

Az hanerl i
{ )

Solunum hastalé W

Karacier hastakdi

Slroz

epatit

Kronik bobrek

hastald

AEbIM

Brongit

Divabet
Tip1
TipZ

pebelik

bazukluklar

Parkinson hastalign

Alzheimear hastahin

e prasyan

Sekil 1. insan mikrobiyotasindaki disbiyoz ve ¢esitli hastaliklarin iliskisi (Hou ve ark.’den,
66)
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Bagirsagin farkli kisitmlarinda farkli fizyolojik kosullar mevcuttur. Bu farkliliklarla,
bakteri ve mikroorganizma popiilasyonunda degisim gozlemlenmektedir. Bagirsak
mikrobiyomundaki diisiik oksijen seviyeleri sebebiyle bakterilerin %99'u anaerobdur.
Fakat, kor bagirsakta yliksek yogunlukta aerobik bakteri bulunmaktadir. Bagirsakta alt1 ana
sube Firmicutes, Bacteroidetes, Proteobacteria, Actinobacteria, FEuryarchaeota ve
Verrucomicrobia baskindir (68). Insan bagirsak mikrobiyotasinin alt1 ana subesi ve baskin

tiirler Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. insan bagirsak mikrobiyotasmin alt1 ana subesi ve baskin tiirleri (Madhogaria ve
ark.'dan, 68)

Ana Sube Tiir Yiizdelik
Firmicutes Lactob.acillus? Ruminococgus, Clostridium, Eubacterium,

Faecalibacterium, Roseburia, Streptococcus %90
Bacteroidetes Bacteroides, Prevotella, Xylanibacte
Proteobacteria Escherichia, Desulfovibrio
Actinobacteria Collinsella, Bifidobacterium %10
Euryarchaeota Methanobrevibacter
Verrucomicrobia Akkermansia

Bagirsak mikrobiyotasi, hormon benzeri sinyal molekiilleri {ireten bir
mikroorganizma toplulugundan olusmaktadir ve bu molekiiller kan dolagimi araciligiyla
viicudun diger bolgelerine tasinmaktadir. Artan kanitlar, mikrobiyal kompozisyonun
cevresel faktorlere gore degiskenlik gosterebilecegini ortaya koymaktadir. Mikrobiyal
cesitliligin azalmasi, c¢esitli saglik sorunlar1 ile baglantili iken, cesitliligin artmasi
metabolik ve bagisiklik sisteminin islevlerini iyilestirmektedir. Ancak, egzersiz ve bagirsak
mikrobiyotas1 arasindaki etkilesimler {izerine yapilan kontrollii c¢alismalar oldukca

sinirlidir (69, 70).
2.4.1. Mikrobiyom Profilleme
Mikrobiyom genetik sekanslar1 2 sekilde sekanslanabilir.

1. Marker genlerin hedeflenmis sekanslanmasi (en genel olarak 16s rRNA genleri)
2. Ornekteki tiim genetic materyalin hedeflenmemis sekanslanmasi (Tiim

metagenome sekanslama (WMS))
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2.4.1.1. Marker Gen Sekanslama Verisi

En c¢ok kullanilan mikrobiyom profilleme yaklasimi 16S rRNA gen
sekanslamasidir. 16s rRNA sekanslama, verimli ve uygun maliyetlidir. Sekanslama
siirecinde hatalar1 en aza indirmek i¢in biyoenformatik araglar kullanilmaktadir. Marker
gen sekanslama verileri belli bir veri setine 6zgii oldugu icin c¢alismalar arasinda
karsilagtirma yapilmasina uygun degildir. Sekanslama islemi sonrasinda benzer sekanslar
operasyonel taksonomik birimler (OTU'lar) olarak kiimelenebilirler. Sekanslar giiriiltiiden
arindirilarak amplikon sekans varyantlar (ASV'ler) elde edilir. ASV’ler, OTU’lardan daha
iyi ¢ozlinlirliige sahiptir. Bu nedenle sifir yarigapli OTU'lar olarak da adlandirilirlar (71).

Gozlemlenen ozellikler (OTU'lar veya ASV'ler) taksonomik agaclar ve filogenetik
agaglar olarak diizenlenebilmektedir. Taksonomik agaglar, alem, sube, smif, takim, aile,

cins ve tiir siralamasina gore daha alt organizasyonlara ayrilabilmektedir (71).
2.4.1.2. Tiim Metagenom Dizileme Verileri (Shotgun Metagenomik Dizileme)

Genom bir organizmanin genetik materyalini metagenom ise Ornekteki tim
mikroorganizmalarin genomlarinin koleksiyonunu ifade etmektedir. Gézlemlenen genom
pargalart1 metagenom-birlestirilmis genom (MAG) olusturacak sekilde birlestirilirler.
Taksonomik bollugun 6lgiilmesi metagenomik sekanslama verilerinin Kraken 2 (72) veya
MetaPhlAn 4 (73) gibi araglar kullanilarak saglanabilmektedir. Bu baglamda olusan tiir
diizeyi genom bilesenleri (SGB) hem bilinen bakteri tiirlerini hem de tiir diizeyinde iliskili

bilinmeyen genom kiimelerini ifade etmektedir (71).
2.5. Cesitlilik Analizi

Bireydeki mikrobiyal ¢esitlilik ve dagilimlarinin incelenmesi hastalik teshis, tani ve

tedavi siire¢lerine olan yatinin takip edilebilmesi agisindan oldukga énemlidir.
2.5.1. Alfa Cesitlilik Analizi

Literatiirde, nitel tiir tabanl1 6l¢limler Chao 1 indeksi (74), nicel tiir tabanli 6l¢timler
Faith’in Filogenetik Cesitliligi (75), Pielou Diizgiinliik indeksi (76), Shannon (veya
Shannon Wiener) indeksi (77, 78) oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir.
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2.5.1.1. Chaol indeksi

Chaol Indeksi, nadir tiirlerin bollugunu dikkate alarak tiir zenginligini tahmin
etmeye c¢alismaktadir. Genellikle ekoloji ve mikrobiyom caligmalarinda kullanilmaktadir

(79). Bu indeks “Esitlik 1 ile hesaplanmaktadir.

F;?
Chaol = S,ps + Ty

(Esitlik 1)
Burada: S,;,s: Gozlemlenen toplam tiir sayisi, F;: Yalnizca bir kez gozlemlenen
tiirlerin sayisi (tekil tiirler), F,: Yalnizca iki kez gozlemlenen tiirlerin sayisi (¢iftil tiirler).

Mikrobiyom c¢aligmalarinda diisiik bolluk siniflarin1 kapsayan veri kiimelerinde

oldukea faydalidir (79).
2.5.1.2. Faith’in Filogenetik Cesitliligi

Bir topluluktaki filogenetik agactaki belirli taksonu kapsamak i¢in minimum dal

uzunluklar1 toplamidir (75).
2.5.1.3. Pielou Diizgiinliik indeksi

Pielou Diizgiinliik Indeksi [0,1] arasinda deger alirken yiiksek degerler yiiksek
cesitlilik ve tiirler arasindaki bireylerin sayisindaki esitligi ifade etmektedir (76). Indeksin

hesaplanmas1 “Esitlik 2” ile gosterilmistir.
e=H'/InS (Esitlik 2)
H' :Shannon indeks, S: Toplam tiir sayis1
2.5.1.4. Shannon-Wiener Cesitlilik indeksi

Shannon-Wiener Indeksi, tiir ¢esitliliginin hem zenginlik (tiir sayis1) hem de bolluk
(her bir tiiriin orani1) bilesenlerini dikkate alir. Indeksin hesaplanmasi “Esitlik 3” ile

verilmistir (80).

H' =-=Y7_,p; In(p;) (Esitlik 3)

Burada: S, topluluktaki toplam tiir sayisini, p;, i. tiiriin toplam birey sayisina orant

(goreceli bolluk) “Esitlik 4” ile gosterilmistir.

P =1 (Esitlik 4)
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Shannon-Wiener Indeksi'nin H’ degeri biiyiidiikkge, toplulugun tiir cesitliligi
artmaktadir. Teoride H’ degeri ¢ok biiyiik degerlere ulasabilirken uygulamada 5 degerini
gecemedigi goriilmektedir (80).

2.5.2. Beta Cesitlilik

Beta c¢esitlilik, mikrobiyom topluluklarinin kiyaslanmasinda kullanilan genellikle
uzaklik Ol¢limlerini dikkate alan bir gesitlilik 6l¢iimiidiir (81). Cok sayida beta cesitlilik
ol¢iimii vardir bunlara rnek olarak Jaccard Benzerlik indeksi (82), Agirliksiz UniFrac,

Agirliklt UniFrac 6l¢timleri verilebilmektedir.
2.5.2.1. UniFrac Mesafesi

UniFrac mesafeleri, topluluklar arasindaki evrimsel farkliliklar1 degerlendirmek
icin kullamilmaktadir. Literatiirde c¢ok sayida c¢alisma mevcuttur (83,84,85). UniFrac
mesafesi, filogenetik agagtaki mesafeleri dikkate alarak takson gruplar1 arasindaki
farkliliklar1 degerlendirir. Bu mesafeler, kiyaslanan ¢evrelere 6zgii olan, ancak her iki ¢evre
tarafindan ortaklasa paylasilmayan dallarin uzunluklarini temel alir. Agirliksiz UniFrac
mesafesi (83), yalnizca tiir varligi ve yoklugu bilgisini dikkate alir ve her iki topluluga
0zgii dallarin uzunlugunun bir kesrini hesaplar. Agirliklandirilmamis UnFrac Mesafesine

ait formiil “Esitlik 5” ile verilmistir (86).

A ve B iki Ornegi ifade etmek lizere b filogenetik agacin dal uzunluklarinin

kiimesini gostermektedir. A iki kiime arasindaki simetrik farki gostermektedir.

Agirliklandirilmamis, g = % (Esitlik 5)
A B

Bir topluluga ait olup diger topluluga ait olmayan dallarin uzunluklarinin toplama,

her 1ki toplulugun da sahip oldugu dallarin toplam uzunluguna oranlanarak hesaplanir.

Buna karsilik, Agirhikli UniFrac Mesafesi (84), tiirlerin bolluk bilgilerini
kullanmaktadir ve dallarin uzunlugunu topluluklar arasindaki bolluk farklarina gore
agirliklandirmaktadir. Filogenetik agacin her dal uzunlugu 2 6rnekteki bolluk oranina gore

agirliklandirili. A ve B iki ornegi ifade etmek iizere b dal uzunlugu kiimesini ifade

i

etmektedir. :; ve %,bi dal uzunlugu ile orantili oransal bolluklar1 ifade etmek {iizere
T T

Agirliklt UniFrac Mesafesi “Esitlik 6” ile hesaplanmustir (86).

A; B;
Nep. x|t ——L
SRbix g5

Agirliklandirilmis g = ST b
i=1"i

(Esitlik 6)
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Agirliksiz UniFrac mesafesi, nadir tiirlerin bolluk degisimlerini algilamakta en
etkili yontemdir. Agirlikli UniFrac mesafesi, tiir bollugu degisimlerini degerlendirmede
daha hassastir, 6zellikle de bol miktarda bulunan tiirlerdeki farkliliklar1 tespit etme
konusunda oldukga etkilidir. Ancak, orta derecede bol olan tiirlerdeki degisiklikleri
algilama acisindan, hem agirlikli hem de agirliksiz UniFrac mesafeleri smirli bir

duyarliliga sahiptir (87).
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3. GEREC ve YONTEM

Calismanin yapildig1 veri seti NCBI’in PRJEB13679 numarali projesinden alinan
16S rRNA gen (V4) sekans verisidir (88). Veri seti lizerinde filtreleme isleminin
gergeklestirilmesinin - ardindan makine Ogrenmesi tabanli siiflama islemlerinin
gerceklestirilebilmesi i¢in 16S rRNA sekans verisinden 8 farkli temsil vektor ( 4-mer, 5-
mer, 6-mer, DNABERT-S 6n egitimli modeli kullanilarak 512 batch boyutu ile temsil
vektorlerinin ortalamasimnin alinmasiyla olusturulan temsil vektorii, DNABERT-S 6n
egitimli modeli kullanilarak 512 batch boyutu ile temsil vektorlerinin maksimum
degerlerinin alimmasi ile olusturulan temsil vektort, QIIME2 kullanilarak tiir seviyesinde,
cins seviyesinde, birlestirilmis (tiir + cins seviyesinde) temsil vektorleri) olusturulmustur.
Siniflama asamasi (SVM, RF, DT, AdaBoost) i¢cin model sonuglarinin iyilestirilebilmesi
icin orijinal veri kiimesine ait sonuclarin yaninda ¢esitli yeniden ornekleme yontemleri
(SMOTE, rastgele drnekleme) kullanilmistir. Model sonuglart gesitli performans metrikleri

kullanilarak degerlendirilmistir. Tez calismasina ait akis Sekil 2’de gosterilmistir.

16S rRNA Ornekleri

l

Veri Filtreleme

l

Temsil Vektorlerinin
Olusturulmasi

Yeniden Ornekleme

Yeniden Omekleme ile Elde Edilen
Veri Kiimesi (SMOTE, Rastgele)

N

Smiflandirma Modelleri (SVM, RF, DT, AdaBoost)

Sekil 2.Tez kapsamina ait akis

Orijinal Veri Kiimesi
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3.1. Veri Kiimesinin Elde Edilmesi

NCBI PRJEB13679 numarali projeden (88) alinan 1359 hastaya ait [llumina MiSeq
(stiriim 2) platformunda 175 bp tek u¢ okumalariyla olusturulmus olan 16S rRNA gen (V4)
sekans verisi veri boyutunun blyiikligli sebebiyle Truba platformuna sratoolkit.3.0.0-
centos_linux64 kullanilarak kurulmustur. SRA araci kullanilarak verilerin indirilmesinin
ardindan indirilen .sra uzantili veriler SRA araci kullanilarak .fastq.gz formatina
dontstiirilmiistiir.  Elimizde verilere ait barkod bilgisi mevcut olmamasi sebebiyle
dosyalarimiza ait isimlendirme yapisi Casava 1.8 single-end demultiplexed formatina

uygun olarak diizenlenmistir.

1359 o6rnekten olusan veri kiimesi Yas degiskenine ait degerler 17 yasindan kiigiik
ve esit olacak sekilde filtrelenerek 986 hastaya ait meta veri ve sekans verisi elde
edilmistir. Filtreleme islemi sonucunda, mevcut 906 pediatrik veri arasindan veri
yetersizligi nedeniyle iskemik Kolit (iK) ve Ulseratif Kolit (UK) hastalarmna ait veriler
cikartlmis ve siniflandirma islemi Crohn hastaligi (CH) ve kontrol grubu arasinda
gerceklestirilmistir. Bu filtreleme islemi sonrasinda, 765 6rnekten olusan bir veri seti elde

edilmistir.

Tablo 4. Hastaliklara bagli olarak 16s rRNA verisinin alindig1 bolgelere gore degisen veri

dagilimi
fleum (611)  Rektum (295)  Diski (15) Cekum (41) Kolon (24)
CH (514) 314 154 11 23 12
Kontrol (315) 191 106 3 9 9
UK (105) 72 25 1
IK (52) 34 10 0 4 0

3.2. Temsil Vektorlerinin Olusturulmasi
3.2.1. K-mer Temsilleri

K-mer’ler k uzunlugundaki oligomerlerdir. Genomun cesitli islevsel bdlgelerini
tanimak i¢in kullanilabilmektedirler (89). Siniflama asamasina ge¢cmeden 6nce ham
metagenomik verinin incelenmesinde sekans verilerinin referans veriye hizalanmasina ait

sayimmlar yerine tiim verinin kullanildigr k-mer sayimlart kullanilmigtir. Tiim G6rneklerde
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mevecut oldugu bilinen k-mer temsilleri i¢in ornek bir iliski matrisi Tablo 5°da

gosterilmistir (90).

Tablo 5. 4-mer,5-mer,6-mer yapisinin olusturulmasina ait sekans 6rnegi

sekans ornegi 4-mer sonucu 5-mer sonucu 6-mer sonucu

[“atgc”, “thg”,

Atgcgee “gcgc”, “cgec”]

[“atgcg”, “thgC”, “tgcgcn] [“atgcgc”, “tgcgccn]

Tezde kullanilan k-mer temsil modelinde (91) dncelikle k-mer i¢in k degerine baglh
olarak “atcg” sekansini kullanan kombinasyonlar iiretilerek sozliikk yapisi olusturulmustur.
Ardindan Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekans (Term frequency-Inverse Document
Frequency, TF-IDF) (92) yaklasimi kullanilarak veri kiimesi vektorize edilmistir. TF-IDF
degeri ifadenin dokiimanda goriilme siklig1 olan terim frekansi ile ifadenin ka¢ dokiimanda
goriildiigiinii dikkate alarak sik goriilen ifadelere diisiik agirhik vermeyi amaglayan
yaklagimdir. TF hesaplanmasinda kullanilan ifade “Esitlik 77 ile verilmis iken IDF
degerinin hesaplanmasi “Esitlik 8 ile gosterilmistir.

_ Ny
Yk Nk, j

tf.; Esitlik 7)

“Esitlik 7 *de n; ; kelimenin dokiimanda goriilmesi sayisini ifade ederken, Y, ny ;
dokiimandaki toplam kelime sayisini ifade etmektedir. “Esitlik 8” ’de D toplam dokiiman
sayisint, |{j 't € dj}| ,t; kelimesini iceren dokiiman sayisini ifade etmektedir (93). TF-IDF
degerinin hesaplanmasi ise “Esitlik 9 ile gosterilmistir.

D]
|{j:tied}|

tfidf,; = tf,; * idf; (Esitlik 9)

idf; = log (Esitlik 8)

K-mer saymm vektorleri birgok biyoenformatik alaninda kullanilabilmektedir.
Ornegin 16S tRNA ve metagenom veri kiimelerinin taksonomik smiflandirilmasinda
kullanilmaktadir (94-97). Calismada 4-mer, 5-mer, 6-mer temsil vektorleri (91)

kullanilarak olusturulmustur.
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3.2.2. ASV Temsil Vektorlerinin Olusturulmasi

QIIME2 (98) mikrobiyal topluluklarin analizinde veri standartlastirilmasini
saglayan ve veri analizi i¢in gesitli araglar sunan bir aragtir. Bu protokolde, 16S rRNA gen
sekansina ait Illumina platformunda olusturulmus olan ¢ift u¢ okumalar1 igeren gen veri
kiimesine ait veriler kullanilmaktadir (99). Temsil vektorlerinin olusturulmasi asamasi igin
hazirlanmis durumda bulunan FASTQ dosyalari python programlama dili kullanilarak
islenmistir. Analiz asamasina ge¢cmeden Once verileri islemede kullanilacak olan meta
veriler QIIME2 tarafindan kullanilabilir hale getirilmistir. Metadata dosyasini uygun
formatta kullanabilmek i¢in Keemei (100) aract kullanilmistir. Meta verinin Keemei araci
ile dogrulanmasina ait tsv dosyasi1 Sekil 3’de gosterilmistir. Keemei, Konumsal Olarak
Referanslandirilmis Genetik Veri (Spatially Referenced Genetic Data, SRGD) ve QIIME
meta verilerini dogrulamak i¢in kullanilan Google e-tablolar eklentisidir (100). Meta veri
tizerinde bir hata olmasi halinde ara¢ hatanin sebebini gostererek diizeltilmesine firsat

tanimaktadir.

Dosyas Ciézerle Gorlnim  Ekle Bigim Ved Araglar UzanUlar Yardm

o S F 100% - |k % 0 00 us v B Eklentiler g s
(® Makrolar

vl lrr A~ o @ @ ¥ @z

L}

- | &

" > T Y N Apps Koman Dosyast

H 1 4 [ L

sampledd Vucut_boigesi  Teshis Cinsiyat ategoisi  Antibiyetik i Nloal Itulum  Enfamasyon_gurumu
Hilypes T AppSheet > gorical

ERR1I69261  fleum o Erkek  Looker Sudio - Ver Attikait Yor Yok
ERR13IE5264  lleam oH Kadn ok Var Var
ERRII69266 Mo o Erkek 20 T var Vo
ERR1IEI26T  Newm =3 Erkek B Keemel ¥ Validate QIME 2 metadata file Var Var
ERR1IEIZEE  lleum o Erkek 10 Yoi Yo B1 X L var var
ERR166269  llsum o Erkek Yok ik g1 Volidate QIME T mapping e var var
ERRI369270  llsum Konlrol Evkek 11 Yok ek B1  Validaie Qifta sample informatton file

ERR1369271  lleum Konrol Enkek 1 Yok Yok 81

ERR136%2T2  llsum Konirol Kadn 9 Yok Yok g1 Validate SRGD file

ERRAIEE2TS  lleum Konirol Kadn 8 var Yok B1

ERR1369275  lleum o Exkek 4 Yok Yok B1  Clear validation status Var Vor
ERR1IENETE  Neum o Emkek 14 Yok Wk -3) Var Var
ERRISSTT  loum o Kadn 12 Yok Var g1 About Var Var
ERRAIESTS  lleum Koniral Erkek 7 Yok Yok B1 Yok Yok
ERR1369201  lleum cH Kadn 12 Yok var B1  Developer tools v v Var
ERR1369283  lleum ™ Kadin 1 ver ver 81 var var

ERR1IE9284  lleum oH Kadn 15 Var Yok Bl vareim Var Var

Sekil 3. Meta verinin Keemei araci ile diizenlenmesi

QIIME?2, gza uzantil giris ve ¢ikis dosyalari ile .qzv uzantili gorsellestirme dosya
tiirlerini kullanmaktadir. Tez calismasinda QIIME2 kullanilarak verilerde meydana gelen
giiriiltii Boliicii amplikon giirtiltii giderme algoritmasi1 2 (Divisive Amplicon Denoising
Algorithm 2, DADA2) (101) araciyla filtrelenmistir. DADAZ2, Illumina amplicon dizileme
verilerindeki hatalar1 diizeltmeyi amaclayan yontem poison modelini kullanarak hatalarin

gozlemlenme olasiligini dikkate alirken karsilasilan durumun gergek bir varyant m1 yoksa
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hatadan mi1 kaynakli olduguna poisson modeli ile hesaplanan p degeri ile karar verir. Eger
p degeri belirlenen esikten kiigiik ise sekans gercek bir varyanttir. Yani sekans hata olarak
degerlendirilmesini saglayacak tekrarlanma sayisindan daha ¢ok gdézlemlenmistir. Ayrica
DADAZ2 ile kimerik diziler filtrelenmektedir. Coziliniirliigli yliksektir (102). DADA?2 araci
kullanilirken Primerlerdeki dejenerasyonun neden olabilecegi yanlis pozitif kimerik
dizilerin tespitini engellemek icin, primerlerin veriden c¢ikarilmasint gerektirmektedir.
DADA?2 tarafindan iiretilen ¢iktilar amplikon dizisi varyantlar (Amplicon Sequence
Variant, ASV) olarak isimlendirilmektedir (103). DADA?2 ile giiriiltii azaltma isleminin
ardindan elde edilen ASVler dizilenen gen bolgesindeki tek niikleotid farklarini dikkate alir
ve duyarhigi yiiksektir (104). Bu yoOntemlerin sonucunda her ornekteki benzersiz dizi
sayisini iceren Ozellik tablolar1 ve 6zellik tablolarindaki 6zellik tanimlayicilarini esleyen
sekans bilgisini iceren 6zellik verileri olusturulmustur (105). Tiim 6rneklerin %10 undan

azinda bulunan 6zellikler veri analizi asamasinda elenmistir.

Calismada taksonomik atamanin gergeklestirilebilmesi ic¢in literatiirde yaygin
kullanimi1 olan 6nceden egitilmis Naive Bayes siniflandirici olan gg-13-8-99-515-806-nb-
classifier.qza (98,106,107,108) kullanilmistir. Taksonomik atama i¢in kullanilan Naive
Bayes simiflandirict literatiirdeki yaygin kullanimi, dnceden egitilmis bir model olmasi,
QIME2 iizerinde uygulanma kolayligi sebebiyle tercih edilmistir. Naive Bayes
siniflandirict 16S rRNA bolgesinden (515F/806R primer ¢iftiyle bagli V4 bolgesi) 250 bazi
icerecek sekilde boliinen Greengenes 13 8 %99 (109,106) OTU'lar iizerinde egitilmistir.
Taksonomik atamanin ardindan verinin normalize edilmis bir sekilde sunuldugu goreli
bolluk degerlerinin ifade edildigi temsil vektorleri olusturulmustur. Cins seviye ve tiir
seviyesinde taksonomik atamalarin yapildigt OTU tablolarinin siniflandiricilar icin ayri
ayr1 kullanilmasinin yaninda tablolarin ug uca eklenmesiyle elde edilen temsil vektorleri de
siiflandirma asamasinda kullanilmistir. Temsil vektorlerinin birlestirilmesine ait gosterim

Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Cins ve tiir seviye temsil vektorlerinin birlestirilmesine ait 6rnek gosterim

3.2.3. DNABERT-S Temsil Vektorlerinin Olusturulmasi

DNABERT-2 (110) modeline dayanan yontemde hata egilimi yiikksek uzun DNA
sekanslarindan basarili gdmme sonuglarmin elde edilebilmesi i¢in Manifold Ornek
Karistirma (MI-Mix) kayb1 ve Miifredat Karsit Ogrenme (C2LR) yaklasimlarimi kullanan

modelin DNA sekanslarini kiimeleme ve ayirma yetenegi yiiksektir (111).

Metodun birinci agamasinda Agirliklit SimCLR yontemi (112), ikinci asamada (113)

den esinlenilen Manifold Ornek Karistirma ydntemi (111) kullanilmistar.
3.2.3.1. Miifredat Karsit Ogrenim

Egitim asamasinda once basit 6rneklere ait yi1ginlarin islenmesini ardindan daha zor
orneklere gegilerek egitimin saglanmasi iizerine kurulu bir yaklasgimdir. Yontem 2 asama
icermektedir. Birinci asama SimCLR y&ntemi (112), 2. asama Manifold Ornek Karistirma
yontemidir. Manifold Ornek Karistirma yontemi rastgele gizli katmandaki baglanti
orneklerini karistirmak icin Ornek karistirma (Instance Mixup, i-Mix ) yontemini (114)
kullanmaktadir. i-Mix yaklagiminda daha zorlu pozitif ve negatif 6rnekler olusturmak i¢in
giris katmaninda capalar karigtirllmaktadir. Karistirma agirlign 4;, Beta(a, ) dagilimimdan
elde edilir. @ hiperparametredir. Modelde dna dizilerini daha derin bir katmanda karigtirma
yaklagimi olan ve (113) yaklasimindan esinlenilen Manifold Ornek Karistirma yaklagimi

kullanilmistir (111).
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Modeldeki katmanlar arasindan rastgele bir katman segilir. x; ornek ve v; etiket
olmak {izere, gapayr igeren batch ({(x;,v;)}2.,;) m. inci katmana kadar modelden
gecirilerek batch icin m. katmandaki gizli durum {(g,,(x,),v;)}5., olarak elde edilir.
Karigtirma islemi gerceklestirilerek {(gm (%), 7,)}2., elde edilir. Karistirilmis gizli durum
hi™ “Esitlik 10” ve karistirilmis etiketler “Esitlik 117 ile hesaplanmistir. Son gizli durum
eldesinde herbir batch igin {f;,(h!™)}2_, elde edilir. Agirliklar a;;+ =1  olmak iizere i.
capa (x;,v;) icin kayip fonksiyonu L’nim hesaplanmasi “Esitlik 127, “Esitlik 137, “Esitlik

14” ile gosterilmistir.

hi* = Agm(x) + (1 = Dgm (%) (Esitlik 10)

pkaristrma _ v + (1 - D7, (Esitlik 11)

L

2(fm(him), vfcarlstlrma) —

l

s(fm(r™).f(x,4))
Xp(—————— i1
£ (Esitlik 12)

e
i@y eXp<M>

B karistirma
- Zn:l Uin 5 log

T

s( (™ r(x j+)))

exp( .
At = L Esitlik 13
U T N i exp(Um (™) (X /D) (Es )

L= 158, 2 (f(h™), vikarstmay (Esitlik 14)

3.2.3.2. SimCLR Metodu

Ayni verinin farkli veri arttirnmi sonuglarmi karsithk kaybini ortiik uzayda
minimize edecek sekilde temsil vektorlerinin olusmasinda maksimum oy birligini

amaglayan yontemdir (112).
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Sekil 5. Karsitlikli 6grenme i¢in mimari (Chen ve ark.’dan, 112)

Stokastik veri arttirimi ayni 6rnegin 2 farkli iligkili gortintiisiinii X;, X; olusturur.

Olusan bu iliskili goriintiiler pozitif ¢ift olarak adlandirilir. Sekil 5°te f(.) kodlayici sinir ag1
iken, g(.) projeksiyon basghgidir (112).

SimCLR yaklagiminda x; 6rnegi igin ayni batch igerisindeki {(x;, x;' )}i i? 1 pozitif,
diger ornekleri (2B-2) negatif ornek olarak degerlendirir. Secilen 6rnegin pozitif 6rnek ile
benzerligini arttirmaya negatif ornekle benzerligi azaltmaya calisir. Secilen Ornege en
yakin olan negatif drnekler daha yiiksek agirlikli olarak belirlenir. Negatif orneklere ait
agirliklarin  secilen Ornege bagli olarak degismesine agirlikli SimCLR denir (115).
(i, %) v; € {0,1}" i¢in v;; = 1 pozitif érneklere ait etiketler, v; ;.; = 0 negatif Srneklere

ait etiketleri temsil etmektedir.
x; i¢in Agirliklandirilmis SimCLR kaybi “Esitlik 15 ile gosterilmistir.

—_ _\'B exp(s(f(xi)_f(XnJr))/T)
'g(f(xl)l Vl) - anl Vl,nlog Zj;i ai]' exp(s(f(xi)rf(xj))/'[)

(Esitlik 15)

T softmax fonksiyonundaki normalizasyonu saglayan sicaklik parametresi, s(.,.)
cosine benzerligi, agirliklar1 ifade eden a;; x; Ornedi igin x;’nin goreli 6nemini ifade

etmektedir. a;;+ = 1 olmak lizere @;; nin hesaplanmasi “Esitlik 16” ile verilmistir.

exp(s(f (x).f(x;))/T
s(fF(x) f(xk))

T

a; = (Esitlik 16)

)

1
35— Lkt ©XP(
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Tez ¢alismasinda verilere ait sekans uzunlugunun ¢ok biiyiik olmasi sebebiyle y1gin
boyutu 512 olarak se¢ilmistir. Boyut se¢iminin ardindan her bir yigin i¢in elimizde olusan
temsil vektorlerinin 6rnegi temsil edebilmesi i¢in 2 yaklagim kullanilmistir. Bu
yaklasimlardan birincisi her bir 6rnege ait olusturulan yi1gin ¢iktilarinin ortalamasi alinarak
temsil vektoriiniin boyutu degismeden bir temsil vektorii elde edilebilmigtir. 2. yontem ise

her bir y18in i¢cin maksimum olan degere sahip olan temsil vektorii secilmistir.
3.3.3. Yeniden Ornekleme Yontemleri

Tez calismast kapsaminda egitim verisindeki smif dengesizliginin giderilmesi
model perfomansinin arttirtlmast i¢in kullanilan énemli yontemlerdendir. Model gelistirme
asamasinda yeniden &rnekleme yontemlerinden Sentetik Azinhik Orneklem Arttirma
Yontemi (Synthetic Minority Over Sampling Technique, SMOTE) (116) ve yeniden yerine
koyma ile rastgele ornekleme yaklasimi (117) kullanilmistir. Yeniden Ornekleme
yaklagimlar1 kullanilarak egitim veri kiimesi 1000 Crohn hastasi, 1000 kontrol verisini

icerecek sekilde arttirilmgtir.
3.3.3.1. Sentetik Azinhk Orneklem Arttirma Yontemi (SMOTE)

Veri setinde bazi ornekler lizerinde ve komsu Ornekler arasinda enterpolasyon
yapilarak yeni 6rnekler {iretilmektedir. K - en yakin komsularin bulunabilmesi i¢in azinlik
sinifina ait her bir 6rnegin diger 6rneklere uzakligi hesaplanir. Ardindan asir1 6rneklemenin
biiytikltigiine gore her 6rnek x; i¢in m en yakin komsu x;; (j=1,2,...,m) rastgele segilir

(116). Yeni orneklerin olusturulmasina ait formiil “Esitlik 17" ile verilmistir.
pij = x; + rand(0,1) X (x;; — x;) (Esitlik 17)

rand(0,1), [0,1] arasinda uniform dagilan degerlerden rastgele deger se¢imini ifade
etmektedir. p;; degerinin hesaplanmasi belirli bir dengesizlik oranma erisinceye kadar
devam eder (116). Dengesiz veri kiimeleri ile ¢alismak i¢in kullanilan imbalanced-learn

kiitliphanesinin SMOTE fonksiyonu kullanilmistir.
3.3.3.2. Rastgele Ornek Secimi ile Veri Arttirimi

Egitim verisi lizerinde rastgele 6rnegin secilmesinin ardindan tekrar segilebilmek
lizere yerine konulmasina dayanan bir yaklagim kullanilmistir. imbalanced-learn

kiitliphanesinin RandomOverSampler fonksiyonu kullanilmistir (117).
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3.3.4. Smiflayicilar
3.3.4.1. Destek Vektor Makineleri

Yapisal riski azaltmay1 amaglayan model olasilik dagilimi bilinmeyen verinin yanlis
siniflama olasiligini minimize etmeye g¢alismaktadir. Amacg siniflar arasindaki minimum
uzakligr maksimize etmektir. En iyi sonu¢ veriyi maksimum marjin ile ayiracak kanonik
hiper diizlemi bulmaktir (118). Dogrusal SVM siniflayiciya ait gosterim Sekil 6’da

gosterilmistir.

Maksimum marjin
-0-- } Destek

vektorleri

Hiper diizlem

wlx+b=1
(] AN wix+b=0
% wlx+b=-1

Sekil 6. Dogrusal SVM siiflayict (Rath ve ark.'dan, 119)

Lineer bir diizlem ile ayrilamayan simiflama problemlerinde kernel yapilari
kullanilmaktadir. Egitim sirasinda karar sinir1 olusturulurken egitim kiimesinin genellikle
bir alt kiimesi kullanilmaktadir. Karar sinirinda bulunan 6rneklere destek vektorleri denir
(120). Modelin 6nemli parametreleri C ve kernel parametresidir. Modelde C parametresi
diizenlilestirme parametresidir. C degeri arttikca Orneklerin model iizerindeki etkisi
artmaktadir. Calismada scikit-learn kiitiiphanesinin SVC fonksiyonu C, gamma, Kernel,

max_iter hiper parametreleri ile birlikte kullanilmigtir.
3.3.4.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Cok sayida karar agacinin oylama mantigi ile topluluk 6grenmesi yaklasimi ile
degerlendirilmesi ile ortaya c¢ikar (121). Egitim 6rneklerinin bir alt kiimesi yeniden yerine
koyma ile egitilir (122). Calismada scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir. RF modeline ait

gosterim Sekil 7 ile gosterilmistir.
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Simf 1

Sekil 7. RF modeli

3.3.4.3. Uyarlanabilir Giiclendirme Algoritmasi

Zayif smiflandiricilarin topluluk 6grenmesi modeli olan Uyarlanabilir Giiglendirme
(Adaptive Boosting, AdaBoost) her yinelemede hatayr minimize ederek giiclii bir
simiflandirict olusturmayr amaclar. Zayif smiflandiricinin yanhs simiflandirdigi egitim
verisinin agirhigr arttirilirken, dogru siniflandirdigl egitim verisinin agirligr azaltilir.
Topluluk 6grenmesi yaklasimi ile model performansini iyilestirmektedir (124). Calismada
Scikit-learn kiitliphanesi kullanilmistir. AdaBoost algoritmasina ait 6rnek gosterim Sekil
9’da gosterilmistir. Sekil 8’de egitimde kullanilan zayif 6greniciler tek diiglimden olusan
karar agaclandir. Zayif 6grenicilerin agirliklart esit olmayip hata miktarina bagli olarak

ayarlanmaktadir.
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Hata oramn bagh olarak agirhklan
giincellenir

Kok diigiim

AN

Sekil 8. AdaBoost modeli

3.3.4.4. Karar Agaci Algoritmasi

Agac yapisini kullanan denetimli 6grenme modelidir. Belirli kosullara gore veri
kayitlarini kategorilere ayirir. Veri siif etiketine gére her nodun Gini indeks, entropi, bilgi
kazanci gibi saflik degerini dikkate alarak boliiniir. Her bdliinme sonrasinda saflik degeri
hesaplanir. Toplam saflik bu saflik degerlerinin agirlik ortalamasini igerir. Algoritma, her
bir testin saflik ol¢iitiinii degerlendirir ve en diisiik saflik degerine sahip boliinmeyi seger.
Bu islem, her diigiimde tekrarlanarak alt diiglimlerin sonug¢ degiskeni acisindan daha tutarl

ve homojen hale gelmesi saglanir (125). Karar agacina ait gosterim Sekil 9’da

gosterilmigtir.
Evet Hayir
Diigim 1 Digim 2
Sekil 9. Karar agaci
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3.3.5. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Model performansimin degerlendirilmesi dogruluk, hamming kaybi, mikro
duyarlilik, mikro kesinlik, mikro AUC, mikro F1 skor, makro duyarlilik, makro kesinlik,
makro AUC, makro F1 skor, agirliklandirilmis duyarhilik, agirliklandirilmis kesinlik,
agirhiklandirilmis AUC, agirliklandirilmis F1 skor, hata matrisi metrikleri ve Poligon Alan
metrigi (PAM) (126) kullanilarak gerceklestirilmistir. Performans 6lgiitleri Tablo 7°de

verilmistir.

Poligon Alan metrigi tek bir metrik kullanilarak model performansi
degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu performans degerlendirme metrigi dogruluk ,
duyarlilik, kesinlik, Jaccard indeksi, F1 skor ve AUC  skorlarin kullanilmasina
dayanmaktadir. Sekil 10’da bu metriklerin isimlendirmesi dogruluk (DO), duyarlilik (D),
kesinlik (K), Jaccard indeksi (JI), F skor (F) ve AUC seklinde gdsterilmistir.

Poligon alan metrigi hesaplanirken kenarlar1 1 birim olacak sekilde olusturulan
altigen optimum metrik sonuclarini ifade ederken olusturulan altigenin alani 2.59807
olmasi1 sebebiyle hesaplanan metriklerden olusturulan ¢okgen alaninin ideal altigene ait
alana boliinmesiyle saglanmaktadir. Poligon Alan metrigi hesaplanirken agirliklandirilmis

skorlar dikkate alinmistir (126). Hata matrisine ait gosterim Tablo 6’de gosterilmistir.

AUC

Sekil 10. Poligon alan metrigi gosterimi
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Tablo 6. Hata matrisi

Gerc¢ek Simif
Tahmin — -
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Negatif Yanlig Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Dogru Pozitif (DP): Gergekte pozitif olup model tarafindan pozitif olarak tahminlenen
deger

Dogru Negatif (DN): Ger¢ekte negatif olup model tarafindan negatif olarak tahminlenen
deger

Yanlis Pozitif (YP): Gergekte negatif olup model tarafindan pozitif olarak tahminlenen
deger

Yanlis Negatif (YN): Gergekte pozitif olup model tarafindan negatif olarak tahminlenen
deger
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Tablo 7. Performans olgiitler

Performans Olgiitii Formiil Tanim
< DP + DN : . . < - « :
Dogruluk Modelin yaptig1 tiim tahminlerden ne kadarini dogru oldugunu gostermektedir.
DP + DN +YP + YN
. YP+YN . .
Hamming kayb1 Modelin hata oranini gosterir.

DP + DN + YP + YN
DP

Mikro duyarlilik —_— Pozitif sinifin dogru tahminlenme oranini gosterir.
DP + YN
DP
duyarllllkpozitif = m
DN ikili smiflandirict oldugu igin negatif ve pozitif simiflar igin hesaplanan
Makro duyarhilik duyarliliknegacir = DN + YP duyarliligin ortalamasi alinmaktadir. Bu metrikte siniflar esit 6neme sahiptir.
duyarliiky,,ieir + duyarliikyegqris
2
_ pozitif ornek sayist
Woositif = toplam 6rnek sayist
5 negatif 6rnek sayisi
Aglréf;gﬁ?lllrlgmls Whegatif = toi larrjlc Srmek Sa;]lSl Dengesiz veri kiimelerinde sinif dagilimimi dikkate almaktadir.
Wpozitif X duyarllllkpozitif + Wnegatif
X duyarllikyegaris
DP
Mikro kesinlik DPIYP Yapilan pozitif tahminlerin ne kadarinin ger¢ekten pozitif oldugunu gosterir.
o DP
kesmllkposz = m
. L DN ikili smiflandirict oldugu igin negatif ve pozitif siniflar igin hesaplanan
Makro kesinlik kesinliknegarir = DN + YN kesinligin ortalamasi1 alinmaktadir. Bu metrikte siniflar esit oneme sahiptir.
kesinlikyoyirir + kesinlikpegaeir
Agirhiklandirilmig pozitif 6rnek sayist

o Woozitif =
kesinlik POzl ™ toplam 6rnek sayist




K3

Tablo 6. (Devam)

negatif ornek sayist

- w, ir = ..
Aglrlll(lélsaiﬁiiﬂmls mes il toplam 6rnek sayist Dengesiz veri kiimelerinde sinif dagilimini dikkate almaktadir.
Wpozitif X kesinlikpozitif ar Wnegatif X kesinliknegatif
DPO = ———
DP +YN
Mikro AUC ROC egrisinin altinda kalan alani n olgiisiidiir. Bu egri dogru pozitif orani
YPO = YP (DPO)ve yanlis pozitif oran1 (YPO) ile gizilir.
~ YP+DN
AUC. ..+ AUC _ ROC egrisinin altinda kalan alan pozitif sinif ve negatif sinif i¢in ayr1 ayri
Makro AUC pozitif negatif hesaplanarak ikili smiflama oldugu igin ortalamasi almmistir. Her sinifa esit
2 Oonem vermektedir.
_ pozitif ornek sayist
Woositif = toplam 6rnek sayist
Aglrhli%lgmlmls negatif ornek sayist Dengesiz veri kiimelerinde sinif dagilimimi dikkate almaktadir.
W . =
negatif = toplam érnek sayist
Wpozitif X AUCpozitif + Whegatif X AUCnegatif
. kesinlik x duyarlilik o
Mikro F1 X — Smif dengesizliklerini goz ardi eder.
kesinlik + duyarlilik
Makro F1 Flpozitis + Fluegatir Pozitif sinif ve negatif sinif i¢in ayr1 ayri hesaplanarak ikili siniflama oldugu igin
2 ortalamasi alinmigtir. Her sinifa egit dnem vermektedir.
_ pozitif ornek sayist
Woositif = toplam 6rnek sayist
Agirliklandirilmis F1 w _ negatif ornek sayist Dengesiz veri kiimelerinde sinif dagilimini dikkate almaktadir.
negatif = toplam érnek sayist
Wpozitif X Flpozitif + Wnegatif X Flnegatif .
PA Dogruluk, duyarlilik, kesinlik, Jaccard Indeksi, F skor ve AUC skor
Poligon Alan Metrigi PAM = ——— metrikleriyle olusturulan ¢okgen alani (PA) ile hesaplanir. Modeller sonuglarinin
2.59807 degerlendirilmesine bircok metrigin birlikte kullanilmasina olanak tanimaktadir.
. TP
Jaccard Indeks JI Tahmin ve gergek degerler arasinda benzerligi hesaplamada kullanilmaktadir.

“TP+FP+FN




3.3.6. Kullamlan Platform ve Kiitiiphaneler

Tezde Truba sistemi kullanilmistir. Caligmada farkli siiriimlerin kullanilmasi
sebebiyle farkli conda ortamlar1 kullanilmistir. QIIME2 2022.2, python 3.9.6 ile birlikte
kullanilmistir. K-mer temsil vektorleri i¢in python 3.7.12 kullanilmistir. DNABERT-S igin
olusturulan conda ortaminda python 3.9.6 siirimii torch 1.9.1+culll versiyonu,

torchvision 0.10.1+culll versiyonu kullanilmigtir.
3.3.7. Hiper Parametre Optimizasyonu

Izgara aramasinda degiskenler i¢in taranacak parametre uzay1 kullanilmaktadir. K
degisken i¢in parametre uzayr (L ...L®)), 1zgara aramasindaki deneme sayis1 “Esitlik
18 ile gosterilmistir. Bu hiper parametre optimizasyonu yaklasimi c¢ok boyutluluk
problemine sahiptir (127, 128). Hiper parametre optimizasyonu i¢in python scikit-learn
kiitiiphanesinin GridSearchCV fonksiyonu kullanilmistir. 10 kathi capraz dogrulama

dogrulama kullanilmistir.

Tez ¢aligmasinda kullanilan siniflayicilara ait GridSearchCV fonksiyonuyla taranan

parametre uzay1 Tablo 8 ile gosterilmistir.

S =1, L% (Esitlik 18)

Tablo 8. Simiflandiricilara ait parametre uzaylari

Smiflayici Parametre uzayi
"n_estimators": [25, 50, 75],
AdaBoostClassifier " learning_rate": [0.1, 0.5, 1],

"algorithm": ['SAMME', 'SAMME.R"]

mon

" criterion": ["gini", "entropy"],
"max_depth": [3, 5, 10],
"min_samples_split": [5, 10],
" min_samples_leaf": [2, 4, 6],
"C":[27%,271,1,2]
"gamma": [272,271,1,2]
"kernel": ["linear", "poly", "rbf"]
"max_iter": [25, 50, 100, 200, 300, 400, 500]
"n_estimators": [5, 10, 15, 20, 25]
RandomForestClassifier "max_depth": [2, 3, 4, 5]
"min_samples_leaf": [1, 5, 10]

DecisionTreeClassifier

SVM
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4. BULGULAR
4.1. Veri Setine Ait Bulgular

QIIME2 platformu i¢in kullanilan meta verisine ait siitunlar ‘'sample-id',
'Vucut bolgesi', 'Teshis', 'Cinsiyet', 'Yas', 'Gastrik tutulum', 'Perianal’, 'b kategorisi',
'Antibiyotik’, 'Irk’, 'lleal tutulum', 'Enflamasyon_durumu' olarak verilmistir. Meta veriye ait
tanimlayict istatistikler Tablo 9 ve 10°da gosterilmistir. Kategorik degiskenlere ait
dagilimlar Sekil 11°de histogram grafikleri ile gosterilmistir. Niimerik bir degisken olan

“Yas” degiskenine ait kutu grafigi Sekil 12°de gosterilmistir.

Tablo 9. Kategorik verilere ait tanimlayici istatistikler

Say1 Tekil deger sayisi En cok tekrar eden Frekans
Teshis 765.0 2.0 1.0 468.0
Viicut Bolgesi 765.0 2.0 0.0 505.0
Cinsiyet 765.0 2.0 0.0 427.0
Gastrik Tutulum 765.0 2.0 0.0 438.0
Perianal Tutulum 716.0 2.0 0.0 651.0
B Kategorisi 729.0 3.0 0.0 717.0
Antibiyotik Kullanimi 765.0 2.0 0.0 729.0
Irk 728.0 5.0 3.0 552.0
fleal Tutulum 484.0 2.0 1.0 348.0
Enflamasyon Durumu 379.0 2.0 1.0 285.0
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Sekil 11. Kategorik verilere ait tanimlayici istatistikler

Tablo 10. Niimerik verilere ait tanimlayici istatistikler

Sayim Ortalama Std Min. 25% 50% 75% Maks.

Yas 765.0 12,08 3,29 2.0 10.0 12.0 15.0 17.0
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Sekil 12. Niimerik yas degiskenine ait kutu grafigi

Mevcut veride Yas degiskenine ait degerler 17 yasindan kiiciik ve esit olacak

sekilde filtrelenerek 986 hastaya ait meta veri ve sekans verisi elde edilmistir.

QIIME2 ‘de DADAZ2 arac1 kullanilarak gerceklestirilen giiriiltii filtreleme isleminin

ardindan veri kiimesine ait 6zellik tablosu Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11. Ozellik tablo 6zeti

Metrik Ornek
Ornek sayist 765
Ozellik sayis1 6.768
Toplam frekans 24.338.911

Filogenetik analiz i¢in aga¢ olusturulmasi agsamasinda QIIME2’nin MAFF coklu
sekans hizalama algoritmasi ve QIIME2’nin FastTree algoritmas1 kullanilarak koklendirme
islemi gerceklestirilmistir (99). Alfa ve beta cesitlilik analizleri QIIME2 iizerinde
yapilmugtir.

Verimize ait alfa cesitlilik analizi sonuglar1 Sekil 13-21 arasinda her bir grup
icindeki alfa ¢esitlilik 6l¢timlerine ait dagilimin kutu grafiklerini icermektedir. Tablo 12-20
arasinda gruplar arasinda anlamli bir fark olup olmadigina dair Mann Whitney-U testi
gerceklestirilmistir. Sekil 13-16-19’da viicut bdlgesine (ileum, rektum) bagli olarak
sirastyla Faith Filogenetik Cesitlilik indeksi, Pileou Diizgiinliik Indeksi, Shannon Cesitlilik
Indeklerine ait dagilimlarin kutu grafikleri verilmistir. Bu dagilimlar arasinda anlamli bir
fark olmadigi (p>0.05) (swrastyla Faith Filogenetik Cesitlilik Indeksi: U=69967, p=0.14;
Pileou Diizgiinliik Indeksi: U=65699, p=0.99; Shannon Cesitlilik Indeksi: U=64676,
p=0.74) Tablo 12, 15, 18’de gosterilmistir.
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Sekil 15, 17°de teshise (CH, kontrol) bagli olarak sirasiyla Faith Filogenetik
Cesitlilik Indeksi, Pileou Diizgiinliik indekslerine ait dagilimlarin kutu grafikleri
verilmistir. Bu dagilimlar arasinda anlamli bir fark olmadigi (p>0.05) (sirasiyla Faith
Filogenetik Cesitlilik Indeksi: U=69594, p=0.97; Pileou Diizgiinliik Indeksi: U=65325,
p=0.16) Tablo 13, Tablo 16’de gosterilmistir. Sekil 19°de teshise (CH, kontrol) bagli olarak
Shannon Cesitlilik Indeksine ait kutu grafigi gosterilmistir. Tablo 19°de goriildiigii gibi
Shannon Cesitlilik Indeksi acisindan teshis gruplar1 arasinda anlamli bir fark oldugu p <
0.05 gosterilmistir (U=81416, p=6.31e-5).

Sekil 15, 18, 21°de cinsiyete (kadin, erkek) bagli olarak sirasiyla Faith Filogenetik
Cesitlilik Indeksi, Pileou Diizgiinliik Indeksi, Shannon Cesitlilik Indeklerine ait
dagilimlarin kutu grafikleri verilmistir. Bu dagilimlar arasinda anlamli bir fark olmadig
(p>0.05) (sirasiyla Faith Filogenetik Cesitlilik Indeksi: U=72833, p=0.83; Pileou
Diizgiinliik Indeksi: U=71397, p=0.80; Shannon Cesitlilik Indeksi: U=70050, p=0.49)
Tablo 14, 17, 20°de gosterilmistir.
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Sekil 13. Viicut bolgesine bagh Faith pd degerinin dagilimi

Tablo 12. Viicut bolgesine bagli Faith pd degerlerinin Mann-Whitney-U analizine ait
sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
[leum (n=505) Rektum (n=260) 69967 0.14
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Teshls

Sekil 14. Teshis degiskenine bagl Faith pd degerinin dagilimi

Tablo 13. Teshis degiskenine bagli Faith pd degerlerinin Mann-Whitney U analizine ait
sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
CH (n=468) Kontrol (n=297) 69594 0.97

Xadin 38)

Clnshyet

Sekil 15. Cinsiyet degiskenine bagli Faith pd degerinin dagilimi
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Tablo 14. Cinsiyet degiskenine bagh Faith pd degerlerinin Mann Whitney-U analizine ait
sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
Erkek (n=427) Kadm (n=338) 72833 0.83

Kl ved3)

Clnshyet

Sekil 16. Viicut bolgesi degiskenine bagli Pielou diizgiinliik degerinin dagilimi

Tablo 15. Viicut bolgesi degiskenine bagli Pielou diizgiinliik degerlerinin Mann Whitney-
U analizine ait sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
fleum (n=505) Rektum (n=260) 65699 0.99
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Sekil 17. Teshis degiskenine bagli Pielou diizgiinliik degerinin dagilimi

Tablo 16. Teshis degiskenine bagli Pielou diizgiinlik degerlerinin Mann Whitney-U
analizine ait sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
CH (n=468) Kontrol (n=297) 65325 0.16
1.0-
0.5 -
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Sekil 18. Cinsiyet degiskenine bagl Pielou diizgiinliik degerinin dagilim1
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Tablo 17. Cinsiyet degiskenine bagli Pielou diizgiinliik degerlerinin Mann Whitney-U
analizine ait sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
Erkek (n=427) Kadm (n=338) 71397 0.80
wo-
as.
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Sekil 19. Viicut bolgesi degiskenine bagli Shannon Entropi degerinin dagilimi

Tablo 18. Viicut bolgesi degiskenine bagli Shannon Entropi degerlerinin MannWhitney-U
analizine ait sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
fleum (n=505) Rektum (n=260) 64676 0.74
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Sekil 20. Teshis degiskenine bagli Shannon Entropi degerinin dagilimi

Tablo 19. Teshis degiskenine bagli Shannon Entropi degerlerinin Mann Whitney-U
analizine ait sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
CH (n=468) Kontrol (n=297) 81416 6.31e-5
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Sekil 21. Cinsiyet degiskenine bagli Shannon Entropi degerinin dagilimi
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Tablo 20. Cinsiyet degiskenine bagli Shannon Entropi degerlerinin Mann Whitney-U
analizine ait sonuglari

Grup 1 Grup 2 U p degeri
Erkek (n=427) Kadm (n=338) 70050 0.49

Tablo 21°’de viicut bolgesine bagh olarak agirliklandirilmamis UniFrac
Uzakligindaki degisimin anlamliligit PERMANOVA testi ile 999 permiitasyon sayisi ile
Olciilmiistiir. Sahte -F degeri 2.92 olarak elde edilmisken p=0.012 olarak bulunmustur. p
degerinin  0.05 degerinden kiigiik olmasi sebebiyle viicut bdlgelerine baglh

agirliklandirilmamis UniFrac Uzakligindaki farkin anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 21. Viicut bolgesi degiskenine ait agirliklandirilmamis  UniFrac  uzakligi

PERMANOVA sonuglar1
Yéntem Adi PERMANOVA
Test Istatistik Ad1 sahte-F
Orneklem Biiyiikliigii 765
Grup Sayisi 2
Test Istatistigi 2.92
p-Degeri 0.012
Permiitasyon Sayisi 999

Tablo 22’de teshise bagli olarak agirliklandirilmamis UniFrac Uzakligindaki
degisimin anlamliligt PERMANOVA testi ile 999 permiitasyon sayisi ile O6l¢iilmiistiir.
Sahte -F degeri 10.16 olarak elde edilmisken p=0.001 olarak bulunmustur. p degerinin 0.05
degerinden kiiciik olmast sebebiyle teshise baglh agirliklandirilmamis UniFrac

Uzakligindaki farkin anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 22. Teshis degiskenine ait agirliklandirilmamis UniFrac uzakliznt PERMANOVA

sonuglari
Yontem Adi PERMANOVA
Test Istatistik Adi sahte-F
Orneklem Biiyiikliigii 765
Grup Sayisi 2
Test Istatistigi 10.16
p-Degeri 0.001
Permiitasyon Sayisi 999
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Tablo 23’de cinsiyete bagli olarak agirliklandirilmamis UniFrac Uzakligindaki
degisimin anlamlilifst PERMANOVA testi ile 999 permiitasyon sayist ile Olgiilmiistiir.
Sahte -F degeri 1.90 olarak elde edilmisken p=0.058 olarak bulunmustur. p degerinin 0.05
degerinden biliyiilk olmasi sebebiyle cinsiyete baglh agirliklandirilmamis UniFrac

Uzakligindaki farkin anlamli olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 23. Cinsiyet degiskenine ait agirliklandirilmamis UniFrac uzakliZnt PERMANOVA

sonugclari
Yontem Adi PERMANOVA
Test Istatistik Ady sahte-F
Orneklem Biiyiikliigii 765
Grup Sayisi 2
Test Istatistigi 1.90
p-Degeri 0.058
Permiitasyon Sayisi 999

Tablo 24°de viicut bolgesine bagl olarak agirliklandirilmis UniFrac Uzakligindaki
degisimin anlamliligt PERMANOVA testi ile 999 permiitasyon sayist ile Olgiilmiistiir.
Sahte -F degeri 1.69 olarak elde edilmisken p=0.144 olarak bulunmustur. p degerinin 0.05
degerinden biiyiilk olmasi sebebiyle viicut bolgesine bagli agirliklandirilmis UniFrac

Uzakligindaki farkin anlamli olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 24. Viicut bolgesi degiskenine ait agirhiklandirilmis  UniFrac  uzaklig

PERMANOVA sonuglari
Yontem Adi PERMANOVA
Test Istatistik Adi sahte-F
Orneklem Biiyiikliigii 765
Grup Sayisi 2
Test Istatistigi 1.69
p-Degeri 0.144
Permiitasyon Sayisi 999

Tablo 25°de teshise bagli olarak agirliklandirilmis UniFrac Uzakligindaki degisimin
anlamliligt PERMANOVA testi ile 999 permiitasyon sayisi ile dlgiilmiistiir. Sahte -F degeri
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16.71 olarak elde edilmisken p=0.001 olarak bulunmustur. p degerinin 0.05 degerinden
kiiciik olmasi sebebiyle viicut bolgesine bagli agirliklandirilmig UniFrac Uzakligindaki

farkin anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 25. Teshis degiskenine ait agirliklandirilmis UniFrac uzakliyn PERMANOVA

sonugclari
Yontem Adi PERMANOVA
Test Istatistik Ad1 sahte-F
Orneklem Biiyiikliigii 765
Grup Sayisi 2
Test Istatistigi 16.71
p-Degeri 0.001
Permiitasyon Sayisi 999

Tablo 26’de cinsiyete bagli olarak agirliklandirilmis UniFrac Uzakligindaki
degisimin anlamliligit PERMANOVA testi ile 999 permiitasyon sayist ile Ol¢iilmiistiir.
Sahte -F degeri 1.48 olarak elde edilmisken p=0.192 olarak bulunmustur. p degerinin 0.05
degerinden biiyilk olmasi sebebiyle viicut bolgesine bagli agirliklandirilmig UniFrac

Uzakligindaki farkin anlamli olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 26. Cinsiyet degiskenine ait agirliklandirilmis UniFrac uzakligt PERMANOVA

sonuglari
Yontem Adi PERMANOVA
Test Istatistik Ad1 sahte-F
Orneklem Biiyiikliigii 765
Grup Sayisi 2
Test istatistigi 1.48
p-Degeri 0.192
Permiitasyon Sayisi 999

4.2. Simiflayicilara Ait Sonuclar

Tez calismasinda veri seti %80 egitim, %20 test kiimesi olusturulacak sekilde

boliinmiistiir. Olusturulan egitim verisi lizerinde GridSearchCV algoritmas: 10 kat capraz
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dogrulama ile birlikte kullanilarak en iyi tahminleyici model belirlenmistir. Tablo 27°de
verilen model sonuglar1 dikkate alindiginda agirliklandirilmis F1 skoru agisindan en iyi
performans sonuglar1 tiir seviye ASV tablolarinin AdaBoost algoritmasi kullanilarak
siniflanmasinda, tiir seviye ASV ve cins seviye ASV tablolarinin birlestirilmesi sonucu
olusan temsil vektorlerinin AdaBoost algoritmasiyla siniflandirilmasinda ve birlestirilen
temsil vektorlerinin rastgele ornek segilerek yerine koyma yaklagiminin rastgele orman
algoritmas1 ile birlikte uygulanmasiyla elde edilmistir. Poligon alan matrisinin
agirliklandirilmis skor degerleri ile kullanilmasiyla elde edilen en iyi skor PAM 0.73 olarak
Adaboost algoritmasinin birlestirilmis ASV tablolar1 ile birlikte kullanilmasiyla elde
edilmistir. Crohn hastaliginin teshisine ait elde edilen en iyi performans sonuglar1 Ek 1°de
gosterilmistir. Ek 2°de ise Modelin parametre uzaymin GridSearchCV algoritmasi ile
taranmasi sonucu en iyi modele ait hiper parametre uzayi verilmistir. Tiim modeller i¢in
hesaplanan poligon alan matrisinin sekilsel gosterimi Ek 3’te, modeller {izerinde

hesaplanan Jaccard indeks ve Poligon alan matrisine ait skorlar Ek 4’te gosterilmistir.

Agirliklandinins F1 Skoru
°
g

0.60

o
& <& &

Temsil Vektsri

Sekil 22. Orijinal veri kiimesi iizerinde egitilmis olan modellerin 8 farkli temsil vektorii ile
calistirilmasi ile elde edilen agirliklandirilmis F1 skorlarina ait grafikler

Sekil 22 incelendiginde en basarili modelin birlestirilmis (cins + tiir seviye) OTU
temsillerinin ve tiir seviye AdaBoost Algoritmasi ile ¢alistirilmasi ile F1 skor 0.85 olarak

elde edilmistir.
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Sekil 23. Rastgele yeniden ornekleme yaklasimi kullanilarak elde edilen veri kiimesi
iizerinde egitilmis olan modellerin 8 farkli temsil vektorii ile galigtirilmasi ile
elde edilen agirliklandirilmis F1 skorlarina ait grafikler

Sekil 23 incelendiginde en basarili modelin birlestirilmis (cins + tiir seviye) OTU
temsillerinin rastgele orman algoritmasi ile calistirilmas: ile F1 skoru 0.85 olarak elde

edilmistir.
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Sekil 24. SMOTE yeniden ornekleme yaklagimi kullanilarak elde edilen veri kiimesi
iizerinde egitilmis olan modellerin 8 farkli temsil vektorii ile calistirilmasi ile
elde edilen agirliklandirilmis F1 skorlarina ait grafikler
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Sekil 24 incelendiginde en basarili modelin tiir seviye OTU temsillerinin ve cins
seviye OTU temsillerinin rastgele orman algoritmasi le ¢aligtirilmasi ile F1 skoru 0.84

olarak elde edilmistir.

Agirliklandirilmis F1 skorlar1 agisindan en iyi sonuglar orijinal veri kiimesi
tizerinde birlestirilmis (tiir + cins) seviye OTU temsillerinin ve tir seviye OTU
temsillerinin AdaBoost Algoritmasi ile smiflandirilmasiyla elde edilmisken, rastgele
yeniden 6rnekleme yaklasimi kullanilan veri kiimesinde egitilmis birlestirilmis (tiir + cins)
seviye OTU temsillerinin Rastgele Orman Algoritmasi ile simiflandirilmasiyla elde
edilmistir. Bircok metrigi dikkate alan PAM skoru agisindan en iyi siniflama sonucu
birlestirilmis temsil vektorlerinin AdaBoost algoritmasi ile birlikte kullanilmasiyla 0.73

olarak hesaplanmuistir.

Tiir seviye OTU tablolarinin AdaBoost Algoritmasi kullanilmas1 sonucu egitim
verisinde GridSearchCV algoritmas1 kullanilarak en iyi tahminleyici ile elde edilen
Hamming kayip skoru Sekil 24°de gosterilmistir. Dogruluk skoru Sekil 25°de
gosterilmistir. Tiir seviye OTU tablolarinin, AdaBoost algoritmasi kullanilarak test verisi
tizerindeki siniflandirma sonuclarina ait hata matrisi Sekil 27°te, ROC egrisi ise Sekil

28’da sunulmustur.
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Sekil 25. Egitim verisi iizerinde tiir seviye OTU tablolarinin AdaBoost algoritmasi ile
siiflandirilmasina ait Hamming kayip skoru
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Sekil 26. Egitim verisi iizerinde tiir seviye OTU tablolarinin AdaBoost algoritmasi ile
siniflandirilmasina ait dogruluk skoru

43 11

Kontrol

4

Crohn
-

Kontrol Crahn
Tahminienen Degerier

Sekil 27. Test verisi lizerinde olusturulan tiir seviye OTU tablolarmin AdaBoost
algoritmasi ile siniflandirilmasina ait hata matrisi
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Sekil 28. Test verisi lizerinde tiir seviye OTU tablolarinin AdaBoost algoritmasi ile
siniflandirilmasina ait ROC egrisi
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Adabonst

Sekil 29. Tiir seviye OTU tablolar1 AdaBoost algoritmasi ile birlikte siniflandirilmasina ait
Poligon alan matrisi

Tiir seviye OTU tablolarmin AdaBoost algoritmasi ile birlikte siniflandirilmasina
ait Poligon alan matrisi skoru 0.71 olarak elde edilmistir. Elde edilen skorlarin optimum

olan 1 degerine yakin oldugu Sekil 29°da goriilmektedir.

Tiir seviyesi OTU tablolarin, cins seviyesi OTU tablolar1 ile birlestirilmesiyle
olusturulan birlestirilmis tablolar, AdaBoost algoritmasi kullanilarak siniflandirilmistir.
Egitim verisinde, GridSearchCV algoritmasiyla en iyi tahminleyici secilmistir ve bu
tahminleyici ile elde edilen Hamming kayip skoru Sekil 30°da, dogruluk skoru ise Sekil
31°da gosterilmistir. Birlestirilmis OTU tablolarmin, AdaBoost algoritmas: kullanilarak
test verisi lizerindeki siniflandirma sonuglarina ait hata matrisi Sekil 32°de, ROC egrisi ise

Sekil 33’°te sunulmustur.
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Sekil 30. Egitim verisi lizerinde birlestirilmis OTU tablolarinin AdaBoost algoritmasi ile
smiflandirilmasina ait Hamming kayip skoru
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Sekil 31. Egitim verisi {izerinde birlestirilmis OTU tablolarinin AdaBoost algoritmasi ile
siniflandirilmasina ait dogruluk skoru
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Sekil 32. Test verisi iizerinde olusturulan birlestirilmis OTU tablolarinin AdaBoost
algoritmasi ile siniflandirilmasina ait hata matrisi
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Sekil 33. Test verisi lizerinde tiir seviye OTU tablolarinin AdaBoost algoritmasi ile
siniflandirilmasina ait ROC egrisi
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Sekil 34. Birlestirilmig OTU tablolart AdaBoost algoritmasi ile birlikte siniflandirilmasina
ait Poligon alan matrisi

Birlestirilmis OTU tablolarinin AdaBoost algoritmast ile birlikte siniflandirilmasina
ait Poligon alan matrisi skoru 0.73 olarak elde edilmistir. Elde edilen skorlarin optimum

olan 1 degerine yakin oldugu Sekil 34’te goriilmektedir.

Tiir seviyesi OTU tablolarnin, cins seviyesi OTU tablolart ile birlestirilmesiyle
olusturulan  birlestirilmis  tablolar, Rastgele ~Orman Algoritmas1 kullanilarak
smiflandirilmistir. Egitim verisinde, GridSearchCV algoritmasiyla en iyi tahminleyici
secilmistir ve bu tahminleyici ile elde edilen Hamming kayip skoru Sekil 35°te, dogruluk
skoru ise Sekil 36’te gosterilmistir. Birlestirilmis OTU tablolarinin, Rastgele Orman
Algoritmast kullanilarak test verisi iizerindeki siniflandirma sonuglarina ait hata matrisi

Sekil 37°de, ROC egrisi ise Sekil 38°de sunulmustur.

—e~ Egitim Kaymp Skorlan

/'\ ~8~ Test Kayip Skorlan
012

Hamming Kayp Skoru
-

Parga Sayisi

Sekil 35. Egitim verisi {lizerinde birlestirilmis OTU tablolarinin Rastgele Orman
algoritmasi ile siiflandirilmasina ait Hamming kayip skoru
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Sekil 36. Egitim verisi iizerinde birlestirilmis OTU tablolarinin Rastgele Orman
algoritmasi ile siniflandirilmasina ait dogruluk skoru

Hata Matris.
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Sekil 37. Test verisi lizerinde olusturulan birlestirilmis OTU tablolarinin Rastgele Orman
algoritmasi ile siniflandirilmasina ait hata matrisi

Dogru Pozitif Orani

- = ROC Egrisi (AUC = 0.89)
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Sekil 38. Test verisi lizerinde tiir seviye OTU tablolarinin Rastgele Orman algoritmasi ile
siniflandirilmasina ait ROC egrisi
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Sekil 39. Tiir seviye OTU tablolar1 Rastgele orman algoritmasi ile birlikte
siiflandirilmasina ait Poligon alan matrisi

Birlestirilmis OTU tablolarinin  Rastgele orman algoritmasi1 ile birlikte
siiflandirilmasina ait Poligon alan matrisi skoru 0.72 olarak elde edilmistir. Elde edilen

skorlarin optimum olan 1 degerine yakin oldugu Sekil 39°da goriilmektedir.

53



5. TARTISMA ve SONUC

Mikrobiyota, kardiyovaskiiler hastaliklar, kanser, solunum yolu hastaliklari,
diyabet, IBH, nérolojik bozukluklar, kronik bobrek hastaliklar1 ve karaciger hastaliklarmim
gelisimiyle iliskilidir (66). Mikrobiyata ve {llseratif kolit hastalik siddetinin iliskisinin
makine 6grenmesi yontemleriyle degerlendirildigi (129, 130) ve Crohn hastalig1 teshisinin
yapildigr (131, 132) calismalar mevcuttur. Uygun maliyetli olmasi bu ydntemden

faydalanilma gerekliliginin oniinii agmaktadir (71).

Yapilan tez calismasinda amag¢ mikrobiyom verisi kullanilarak Crohn hastaligi
teshisine yardimci olacak bir karar destek sisteminin gelistirilmesidir. Hastaliin erken
teshisi Ozellikle pediatrik hastalar i¢in hastalik seyri icin olduk¢a Onemlidir. Yetiskin
baslangi¢li Crohn hastalig ile kiyaslandiginda, infantil ve ¢ok erken baslangicli hastalarda
hastalik daha agresif bir fenotip sergilemektedir. Bu gruplar i¢in alternatif hastalik yonetim
stratejilerinin belirlenmesi gereklidir (11, 15). Ergen baslangicli CH, yetiskin baslangi¢h
hastalarla daha ¢ok benzerlik gosterse de, yetersiz beslenme, biiylime bozukluklari,

ergenlik gecikmesi ve psikososyal zorluklar gibi 6zel durumlar mevcuttur (11, 15, 16).

Tez calismasinin giiglii yonlerinden biri, genis bir hasta grubundan (765 hasta) elde
edilen veri setinin kullanilmasidir. Ayrica, farkli temsil vektorleri ve simiflama
modellerinin karsilastirilmasi, en etkili yontemin belirlenmesine olanak tanimstir.
Calismada, tir ve cins seviyesinde taksonomik temsil vektorlerinin birlestirilmesi,
mikrobiyom verilerinin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak saglamigtir.
Bu birlestirme stratejisi, farkli taksonomik seviyelerdeki bilgilerin entegrasyonu ile
siniflama modellerinin performansini artirmayr hedeflemistir. Ayrica, DNABERT-S 6n
egitimli modeli kullanilarak sekans verilerinden anlamli 6zellikler ¢ikarilmis ve yeniden

ornekleme yontemleriyle veri dengesizligi sorunlarina yonelik ¢oziimler uygulanmstir.

Literatiir incelemesi yapildiginda tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimesinin
tamami kullanilan ¢alismada CH teshisi i¢in 3-8 mer temsil vektorleri farkli yeniden
ornekleme boyutlar1 kullanilarak rastgele orman algoritmasi, destek vektor makineleri ve
derin sinir aglar kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen en iyi sonu¢ 6-mer temsil
vektorlerinin rastgele orman algoritmast kullanilmasi ile ikili siniflamada 0.76 mikro-F1
skoru, 0.75 makro-F1 skoru elde edilmistir (91). Tez ¢alismasinda tiir ve cins seviye OTU
tablolarinin birlestirildigi calismada AdaBoost Algoritmast ile mikro-F1 skoru 0.86,

makro-F1 skoru 0.84 olarak elde edilmistir. Fakat ¢alisma ayrintili olarak incelendiginde
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tim verinin Crohn hastaligi ve kontrol olarak siniflandirilmadigi kontrol grubu yerine
kontrol grubu ve diger hastaliklarin ayn1 grup igerisinde degerlendirildigi goriilmektedir.
Bu baglamda tez calismas1 verisi daha kisith kalirken kontrol ve diger hastaliklarin ayni
sinif icerisinde degerlendirilmesinin dogru olmadigi ve model performansini etkileyen bir

durum oldugu goriilmektedir.

Tez verimizin kullanildig1 baska bir calismada Light Gradyan Artirma Modelinin
(Light Gradient Boosting, LightGBM) 5-mer temsil vektorleriyle kullanilmasiyla 0.76 F
skoru ve 0.82 AUC skoru elde edilmistir. Smiflama IBH ve saglikli bireyler arasinda
gerceklestirilmistir (133). Calismada IBH ve kontrol grubu arasinda smiflamadan
bahsederken Iskemik Kolit hastaligt IBH smifi icerisinde degerlendirilmistir. Simif
dengesizligi olan veride bu dengesizlik goz ardi edilmistir. Agirliklandirilmis skorlarin
kullanilmast bu baglamda dogru olabilecek bir senaryo iken agirliklandirilmis metrikler

kullanilmamustir. Yaptigimiz tez ¢alismasi veri dengesizligini de dikkate almistr.

Tez verisinde yapilan baska bir calismada CH tahmininde 7-mer temsil vektorleri
ile 0.92 AUC skoru elde edilmistir. Siniflama Crohn ve kontrol gruplari arasinda yapilmis
calismaya sadece pediatrik gruplar degil tiim Crohn hastalar1 dahil edilmistir (134). Yapilan
tez calismasi ise pediatrik Crohn hastalig1 iizerinedir. Ayrica g¢ocukluk doéneminde

mikrobiyom cesitliliginin yetigkin hastalara gore anlamli diizeyde farklidir (135).

Baska bir ¢alismada 16s rRNA verisi kullanilarak CH teshisi i¢in Sirali Evrisimsel
Dikkat Ag1 ozellik ¢ikarmak icin kullanilirken SVM modeli siniflama i¢in kullanilmistir.
Caligmada ortalama dogruluk degeri 0.80 ve kappa degeri 0.76 olarak elde edilmistir (136).
Baska bir ¢alismada kolorektal kanser, kolorektal adenomlar, Crohn hastaligi, iilseratif
kolit, irritabl bagirsak sendromu, obezite, kardiyovaskiiler hastalik, akut COVID19 sonrast
sendromu ve saglikli bireylerden olusan 2320 kisiden olusan diski genomik veri kiimesinde
cok smnifli rastgele orman algoritmas:t kullanilarak alici isletim karakteristik egrisi
(AUROC) altindaki alan 0.90-0.99 (IQR, 0.91-0.94), 0.76-0.98 (IQR 0.83-0.95) ozgiilliik,
0.81-0,95 (IQR, 0.87-0.93) duyarlilik elde edilmistir (137).

Bagka bir ¢alismada 16S rRNA verisi ilizerinde seyrek kismi en kiigiik kareler
ayiric1 analizi (sPLS-DA) yapilarak IBH ve saglikli kontroller arasinda ve UC, CH
arasinda siniflama gergeklestirilmistir. Veri kiimesi 175 UC ,124 CH,99 kontrol verisinden

olusmaktadir. sSPLS-DA modelinin IBH ve kontrol gruplari arasinda uygulanmasi ile
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ortalama dogruluk 0.908 ve AUC 0.966 ve CH ve UC gruplar1 arasindan gerceklestirilen
siiflamada 0.846 dogruluk ve 0.923 AUC skoru elde edilmistir (138).

16S tRNA verisi iizerinde 729 IBH hastas1 ve 700 kontrol grubu iizerinde yapilan
calismada Dogrusal Ayirici Analiz skoru > 3 ve Rastgele Orman algoritmasi kullanilmasi
sonucu AUC skoru 0.80 olarak elde edilmistir. Yiiksek varyansli OTUlar rastgele orman
algoritmasi ile kullanilmas1 sonucu 0.82 AUC skoru ve CH ve UC arasinda ayrimin test
edilebilmesi i¢in 331 CH ve 141 UC verisi iizerinde LDA skoru > 3 ve rastgele orman

algoritmasi kullanilmasi sonucu AUC skoru > 0.90 elde edilmistir.

Tezin kisithliklar1 degerlendirildiginde CH ve Kontrol gruplari lizerinde siniflama
islemi gerceklestirilmistir. Literatiirde, tic sinifli siniflama c¢aligmalarinin basar1 oraninin
diisiik olmasi, bu tiir analizlerin zorluklarin1 géstermektedir. Ayrica, elimizdeki 16S rRNA
sekanslarmin farkli viicut bolgelerinden alinmis olmasi ve veri kiimesindeki yas grubu
degiskenligi, mikrobiyom kompozisyonunda Onemli varyasyonlara yol agmaktadir. Bu
durum, veri kiimesinde filtreleme iglemi gerektirmis ve modelleme siirecinde baz1 verilerin

dislanmasina neden olmustur.

Agirliklandirilmis FI skoru ve agirliklandirilmis AUC skoru ve PAM skoru dikkate
alindiginda calismada en iyi sonucglar, AdaBoost algoritmasinin cins ve tiir seviyesindeki
ASV (Amplicon Sequence Variant) tablolarmin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Bu
yaklasim, farkli taksonomik seviyelerdeki bilgilerin entegre edilmesiyle daha zengin ve
ayrintili bir veri temsili saglamis, modelin performansini artirmistir. Sonug olarak,
AdaBoost Algoritmasinin birlestirilmis ASV  temsilleriyle siniflandirilmasinda 0.86
dogruluk, 0.86 agirliklandirilmis duyarlilik, 0.85 agirliklandirilmis  kesinlik, 0.90
agirliklandirilmis AUC skoru ve 0.85 agirliklandirilmis F1 skoru elde edilmistir. Bu
sonuglar dikkate alindiginda, mikrobiyom verileriyle hastalik teshisinde yiiksek
performans sergileyebilecegini ve farkli taksonomik seviyelerin birlestirilmesinin

modelleme siirecinde kritik bir avantaj sagladigini1 gostermektedir.

Bu calisma, pediatrik Crohn hastaliginin teshisinde mikrobiyom verilerinin
potansiyelini ve simiflama algoritmalarnin  etkinligini vurgulamaktadir. Ozellikle,
AdaBoost algoritmasinin cins ve tiir seviyesindeki ASV temsilleriyle yiiksek dogruluk ve
duyarlilik saglamasi, mikrobiyom analizlerinin tam1 araglar gelistirmedeki roliinii

giiclendirmektedir. Bu yaklagim, pediatrik hasta gruplarina 0zgii mikrobiyota

dinamiklerinin degerlendirilmesine imkan taniyarak, hastaligin erken teshisi ve
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bireysellestirilmis tedavi yonetimleri i¢in 6nemli bir adim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Elde
edilen sonuglar, bu yontemin pediatrik Crohn hastaliginda erken teshis i¢in umut vadeden

bir yaklasim oldugunu gostermektedir.
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koyma ile)
Smote 0.63 037 058] 069 | 063 055 |063]| 069 | 063 063 |058] 069 | 063 0.58
Yok 0.8 0.2 078 ] 087 | 078 079 | 08 | 0.87 0.8 0.8 08 | 0.87 0.8 0.8
Eg;;%:lﬁey)emden ornekleme (yerine| \ q.poost | 0.76 0.24 075|084 | 076 075 |076| 084 | 076 076 |0.77| 084 | 076 0.78
Smote 0.79 021 077] 083 | 078 077 079 0.83 0.79 079 [0.79] 0.83 0.79 0.80
Yok 0.76 024 074 078 | 074 076 |0.76] 0.78 |  0.76 076 076|078 | 076 0.76
Rastgele yeniden drekleme (yerine|  Karar 0.7 0.30 068 070 | 0.8 067 [070] 070 | 0.70 070 |070| 070 | 0.70 0.70
koyma ile) Agaci
Smote 0.79 021 077] 077 | 078 077 079077 | 079 079 079|077 | 079 0.80
Tur  Seviye|Yok 0.84 0.16 081] 089 | 080 084 |084] 089 | 084 084 |083] 08 | 084 0.84
OTU —— :
Rastgele yeniden Srekleme (yerine| . 0.78 0.22 076 | 087 | 077 076 078|087 | 078 078 078|087 | 078 0.79
koyma ile)
Smote 0.84 0.16 082] 090 [ o082 082 [084] 090 | 084 084 |084]090 | o084 0.84
Yok SVM 0.69 031 068] 075 | 0.71 069 |0.69] 0.75 0.69 069 069075 | 069 0.73
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Ek 1. (Devam)

Rastgele yeniden ornekleme (yerine

. 0.65 035 056 0.72 | 057 059 [065]072 | 065 065 |062] 072 | 065 0.62
koyma ile)
Smote 0.65 035 053] 072 [ 055 060 [065]072] 065 065 |060] 072 ] 065 0.62
Yok 0.85 0.15 084 088 | 084 083 [085] 088 085 085 |085] 088 | 085 0.85
Rastgele yeniden omekleme (yerine|  y.pooct | 031 0.9 |079] 087 | 079 079 |081| 087 | 081 081 |081|087 | 081 0.81
koyma ile)
Smote 0.80 0.20 078 084 | 077 079 080|084 | 080 080 |080[ 084 | 080 0.80
Yok 0.77 023 075] 080 | 075 075 [077] 080 [ 077 077 |077| 080 | 077 0.77
Rastgele yeniden dmekleme (yerine|  Karar 0.78 0.22 077 079 | 077 076 078|079 | 078 078 [079] 079 | 078 0.79
koyma ile) Agaci
Smote 0.78 0.22 077] 074 | 077 076 [078] 074 078 078 |079] 074 | 078 0.79
Tur+Cins | Yok 0.80 0.20 077] 085 | 076 079 [080] 085 0.80 080 |0.79] 085 | 0.0 0.79
seviye OTU ; 5 ;
Y Rastgele yeniden drmekleme (yerine| 0.85 0.15 084|089 | 085 083 |085| 089 | 085 085 085|089 | 085 0.86
koyma ile)
Smote 0.83 0.17 082] 089 | 0.2 081 |083]089 | 083 083 |083] 089 | 083 0.83
Yok 0.68 032 052 072 ] 0.6 070 068|072 o068 068 |060[ 072 ] 068 0.69
Rastgele yeniden drekleme (yerine| gy, 0.67 0.33 056 | 072 | 057 062 |067| 072 0.67 067 |062]|072| 067 0.64
koyma ile)
Smote 0.66 034 056 072 | 057 061 |066] 072 ] 066 066 |062]|072| 066 0.63
Yok 0.86 0.14 0.84] 090 | 083 085 [086] 090 [ 086 086 |085] 090 | 086 0.85
Rastgele yeniden drekleme (yerine| ) y.poogi | 081 0.19 080 | 0.87 | 081 079 |0.81| 0.87 0.81 081 |081| 087 | 081 0.82
koyma ile)
Smote 0.78 0.22 076 | 0.84 | 076 076 [078] 084 078 078 |0.78] 084 | 078 0.78
Yok 0.77 023 0741 077 | 074 075 077077 077 077 |077]077 | 077 0.77
Rastgele yeniden Sekleme (yerine|  Karar 0.78 022 077079 | 078 076 [078] 079 | 0.8 078 078|079 | 078 0.79
koyma ile) Agaci
Smote 0.73 027 071 066 | 072 071 |073] 066 | 073 073 [073] 066 | 073 0.74
DNABERT-S |Yok 0.58 0.42 048] 062 | 051 051 [058]062] o058 058 |052]062] 058 0.53
mamsimum ; = ;
( ) |[Rastgele yeniden dmekleme (yerine RF 0.60 0.40 0.59 | 0.62 0.59 0.59 |0.60| 0.62 0.60 0.60 |0.60 | 0.62 0.60 0.60
koyma ile)
Smote 0.59 0.41 057] 062 | 057 057 [059] 062 059 059 |059]062] 059 0.59
Yok 0.48 0.52 047 049 | 047 048 [048] 049 | 048 048 |048[ 049 | 048 0.50
ﬁ‘;‘;ﬁleﬁey)emden dmekleme (yerine| gy y 0.60 0.40 042 059 | 051 055 060|059 | 060 060 |048| 059 | 0.60 0.56
Smote 0.58 0.42 047 055 | 051 051 |058] 055 058 058 |052][055| o058 0.53
Yok AdaBoost | 0.61 039 050 065 | 0.4 059 |o061] 065 06l 061 |055] 065 | 061 0.59
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Ek 1. (Devam)

Rastgele yeniden ornekleme (yerine

. 0.53 047 052 | 054 053 052|053 0.54 0.53 053 | 053] 054 0.53 0.55
koyma ile)
Smote 0.52 048 051 053 0.51 051 |052] 053 0.52 052 053] 053 0.52 053
Yok 0.58 0.42 0.56 | 0.50 0.56 0.56 |0.58] 0.50 0.58 058 | 0.58] 050 0.58 0.58
Rastgele yeniddgiicklome G| Karag 0.52 0.48 051 052 | 051 051 [052]052 | o052 052 |053|052]| 052 0.53
koyma ile) Agaci
Smote 0.54 0.46 053 | 054 0.53 0.53 | 054 0.54 0.54 0.54 | 054 054 0.54 0.55
DNABERT-S |Yok 0.65 035 0.56 | 0.60 0.56 0.58 | 0.65| 0.60 0.65 0.65 |0.62] 060 0.65 0.62
(ortalama) ; 5 ;
Rastgele yeniden drekleme (yerine| 0.54 0.46 0.52 | 0.54 0.52 052 |0.54| 0.54 0.54 0.54 | 0.55]| 0.54 0.54 0.54
koyma ile)
Smote 0.59 0.41 0.56 | 0.56 0.56 0.56 |0.59 | 0.56 0.59 059 |0.60] 056 0.59 0.61
Yok 0.58 0.42 052 053 0.52 053 |058] 053 0.58 058 | 058 053 0.58 0.57
Rastgele yeniden rnekleme (yerine| g\, 0.54 0.46 051 054 0.51 051 |054| 0.54 0.54 0.54 | 0.54| 0.54 0.54 0.56
koyma ile)
Smote 0.52 048 049 | 053 0.52 050 |052] 053 0.52 052 053] 053 0.52 0.55
Yok 0.63 0.37 0.54 | 0.62 0.54 055 |0.63] 0.62 0.63 063 | 0.60] 0.62 0.63 0.60
Rastgele yeniden Smekleme (yerine| . o oo 0.5 0.5 048 | 0.53 0.49 049 |0.50| 0.53 0.50 0.50 | 0.51] 0.53 0.50 0.54
koyma ile)
Smote 0.56 0.44 0.54 | 056 0.55 0.54 |0.56| 0.56 0.56 056 |0.57] 056 0.56 0.59
Yok 05 0.5 048 | 052 0.49 049 |050][ 052 0.50 050 |0.51] 052 0.50 0.54
Rastgele yeniden Srnekleme (yerine| ~ Karar 0.54 0.46 052|055 | 053 053 | 054 055 0.54 054 055|055 | 054 0.58
koyma ile) Agaci
Smote 0.48 0.52 046 | 0.49 047 048 | 048] 049 0.48 048 | 049 049 048 0.53
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Ek 2. Modelin Parametre Uzayinin GridSearchCYV ile Taranmasi Sonucu En Iyi Modele Ait Hiper Parametre Uzay1

Temsil Vektorii | Yeniden Ornekleme Model  |En lyi Sonug Veren Parametre Uzay1 Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Yok {'max_depth": 5, 'min_samples leaf': 1, 'n_estimators': 25} 243:Kontrol,369:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yerlEEgPKleme (Ui koyma RF {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 1, 'n_estimators': 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 1, 'n_estimators': 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'C": 0.25, 'gamma": 0.25, 'kernel': 'poly', 'max iter": 100} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)“gele yeniden mekleme (yerine koyma|  gypp | oc 025, 'gammat: 2, 'kernel': 'tbf, 'max_iter': 50} 1000:Kontrol,1000:CH | 54:Kontrol,99:CH

4-mer SMOTE {C': 0.25, 'gamma': 2, kernel': 'rtbf', 'max iter": 50} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok 'algorithm': 'SAMME), 'learning_rate": 1, 'n_estimators'": 25 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁ:)stgele yeniden mekleme  (yerine koyma AdaBoost |'algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate'": 1, 'n_estimators": 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate': 1, 'n_estimators': 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'criterion": 'gini', 'max_depth': 5, 'min_samples leaf": 4, 'min_samples split": 5} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden rckleme (yerine koyma Karar Agaci |{'criterion": 'entropy', 'max_depth": 10, 'min_samples leaf": 2, 'min_samples_split": 5} | 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'criterion": 'gini', 'max_depth': 10, 'min_samples leaf": 2, 'min_samples_split': 5} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'max_depth" 3, 'min_samples leaf": 10, 'n_estimators" 10} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden rnekleme (yerine koyma RF {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 1, 'n_estimators': 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'max_depth: 5, 'min_samples leaf': 5, 'n_estimators': 20} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'C': 0.25, 'gamma': 0.5, 'kernel": 'rbf', 'max_iter': 50} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden &mekleme (yerine koyma SVM {'C" 0.25, 'gamma': 0.25, 'kernel": 'linear', 'max_iter": 50} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Smer SMOTE {'C': 0.25, 'gamma": 2, 'kernel': 'rbf', 'max_iter": 50} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok 'algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate": 0.1, 'n_estimators': 50 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁ:)stgele yeniden rnekleme (yerine koyma AdaBoost |algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate": 1, 'n_estimators'": 75 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'algorithm": 'SAMME.R', 'learning _rate": 1, 'n_estimators": 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'criterion'": 'gini', 'max_depth": 3, 'min_samples leaf’: 2, 'min_samples split": 5} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
5:)stgele yeniden grekleme  (yerine koyma Karar Agaci | {'criterion": 'entropy', 'max_depth": 10, 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 5} | 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'criterion': 'entropy', 'max_depth": 10, 'min_samples leaf": 2, 'min_samples split": 5} | 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'max_depth": 4, 'min_samples leaf': 10, 'n_estimators': 10} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁs)stgele yeniden rnekleme (yerine koyma RF {'max_depth": 5, 'min_samples_leaf': 1, 'n_estimators": 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 1, 'n_estimators': 20} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
6mer Yok {'C': 0.25, 'gamma': 0.5, 'kernel": 'rbf', 'max_iter': 100} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
5:)stgele yeniden mekleme (yerine koyma SVM {'C": 0.25, 'gamma': 0.25, 'kernel": 'rbf', 'max_iter': 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'C" 0.25,"' gamma': 1, ' kernel': 'tbf", ' max_iter': 100} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok AdaBoost |'algorithm": 'SAMME.R', 'learning_rate": 0.1, 'n_estimators': 50 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
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Ek 2. (Devam)

ﬁj)stgele (e P (yerine s ‘algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate": 1, 'n_estimators': 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'algorithm': 'SAMME.R/, 'learning rate" 1, 'n_estimators': 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
6mer Yok {'criterion": 'entropy’, 'max_depth': 10, 'min_samples _leaf': 2, 'min_samples split': 5} | 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele YRERER” Seklepggicrine koyd Karar Agaci |{'criterion": 'entropy', 'max_depth": 10, 'min_samples leaf": 2, 'min_samples_split": 5} | 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'criterion": 'entropy', 'max_depth': 10, 'min_samples leaf': 2, ' min_samples_split': 5} | 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 5, 'n_estimators': 15} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
Cins Seviye OTU ﬁ;stgele yeniddiilistnekleme e koyma RF {'max_depth": 5, 'min_samples_leaf": 1, 'n_estimators': 15} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {' max_depth': 5, 'min_samples leaf': 1, 'n_estimators": 20} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'C" 1, 'gamma': 0.5, 'kernel": 'tbf', 'max_iter': 50} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)Stgele yeniden mekleme (yerine koyma|  gynp ficn 5 gammat: 2, kernel' 'tbf, 'max_iter': 500} 1000:Kontrol,1000:CH | 54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'C': 2, 'gamma": 2, 'kernel": 'tbf', 'max_iter': 300} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok algorithm': 'SAMME.R', 'learning rate': 0.1, 'n_estimators": 50 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
Cins Seviye OTU ﬁj)stgele yeniden rekleme (yerine koyma AdaBoost |algorithm': 'SAMME.R/, 'learning_rate": 1, 'n_estimators'": 75 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {" algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate': 1, 'n_estimators': 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok "{'criterion": 'entropy', 'max_depth" 3, 'min_samples leaf’: 2, 'min_samples_split: 5}"| 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden Ornekleme (yerine koyma Karar Agiact 5!; fnterlon: entropy', 'max_depth': 10, 'min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split': 1000:Kontrol,1000:CH | 54:Kontrol,99:CH
J
SMOTE {'criterion": 'entropy', 'max_depth': 10, 'min_samples leaf': 2, ' min_samples_split': 5} | 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'max_depth': 5, 'min_samples leaf': 5, 'n_estimators': 20} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁ:)stgele yeniden rnekleme (yerine koyma RF {'max_depth": 5, 'min_samples_leaf': 1, 'n_estimators': 20} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 1,'n estimators': 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'C" 16, 'gamma': 2, 'kernel': 'rbf', 'max_iter": 200} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden Smekleme (yerine koyma SVM {'C": 16, 'gamma": 8, 'kernel'": 'rbf', 'max_iter": 400} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Tiir Sevive OTU SMOTE {'C": 2,' gamma": 1, ' kernel': 'rbf, ' max_iter": 400} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
¥ Yok {'algorithm': 'SAMME/, 'learning_rate': 1, 'n_estimators': 75} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁea)stgele yeniden grekleme  (yerine koyma AdaBoost |{'algorithm': 'SAMME.R', 'learning_rate': 1, 'n_estimators': 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'algorithm': 'SAMME.R/, 'learning_rate": 1, 'n_estimators" 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok "{'criterion": 'gini', 'max_depth": 3, 'min_samples _leaf": 2, 'min_samples split": 5}" 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden Ornekleme (yerine koyma| Karar Agaci Séfrlterlon: entropy', 'max_depth': 10, 'min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split': 1000:Kontrol, 1000:CH | 54:Kontrol99:CH
SMOTE {'criterion": 'gini', 'max_depth': 10, ' samples leaf": 2, ' min samples split": 10} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
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Ek 2. (Devam)

Tur seviye OTU+
Cins seviye OTU
tablolarinin birlikte
kullanilmas1

Yok {' max_depth': 5, 'min_samples leaf": 10, 'n_estimators': 10} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁs)stgele YL ST (rergigyma RF {'max_depth" 5, 'min_samples leaf": 1, 'n_estimators" 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'max_depth": 5, 'min_samples leaf': 5, 'n_estimators': 25} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'C": 2, 'gamma": 2, 'kernel': 'rbf', 'max_iter": 200} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁ:)stgele fiticn Srelgle” (verine Jggi SVM {'C" 2, 'gamma': 2, 'kernel': 'rbf', 'max_iter": 500} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'C": 2,"' gamma': 2, ' kernel': 'rbf, 'max iter": 300} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok {'algorithm': 'SAMME.R', ' learning rate": 0.5, 'n_estimators': 75} 238:Kontrol,374:CH |54:Kontrol,99:CH
ﬁj)stgele yeniden mekleme  (yerine koyma AdaBoost |{'algorithm": 'SAMME.R', ' learning_rate': 1, 'n_estimators" 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
SMOTE {'algorithm': 'SAMME.R/, ' learning rate': 1, 'n_estimators" 75} 1000:Kontrol,1000:CH |54:Kontrol,99:CH
Yok é‘}cnterlon‘: ‘entropy', ' max_depth': 3, ' min_samples_leaf": 6, ' min_samples_split" 238:Kontrol 374:CH | 54:Kontrol.99:CH
ﬁj)stgele yeniden Ornekleme (yerine koyma Karar Agact é'}cnterlon‘: ‘entropy', 'max_depth": 10, ' min_samples_leaf': 2, ' min_samples_split': 1000:Kontrol,1000:CH | 54:Kontrol99:CH
SMOTE é'}cnterlon‘: ‘entropy', 'max_depth": 10, ' min_samples_leaf’: 2, ' min_samples_split': 1000:Kontrol,1000:CH | 54:Kontrol99:CH




Ek 3. Test Verisi Uzerinde Poligon Alan Metrigine Ait Gosterim
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Ek 3. (Devam)
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Ek 3. (Devam)

Birlestirilmis OTU
( Rastgele yeniden

ornekleme )

Az

Karat ga

DNABERT-S_max
( Rastgele yeniden

ornekleme )

DNABERT-S_ort(
Rastgele yeniden

ornekleme )

o

4-mer (SMOTE )

Ferar ngac

5- mer (SMOTE )

6- mer
(SMOTE)

Cins seviye OTU
(SMOTE)

AdaBoost

82




Ek 3. (Devam)

Karar Agaci
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Ek 4. Agirhklandirilmis Test Verisi Sonuclari ve Agirhiklandirilmis Metrikler Uzerinden Hesaplanan Poligon Alan Metrik Sonuclar:

< 2 < < Agirhiklandirilms Jaccard
Model Yeniden Ornekleme Temsil Vektorii D()(%l‘(l;l)llk Ag}:lillsl;l(z:d(lzi,lills Aggl[ljléa(r:l{]r(ljl)m 8 Ag:f;‘;fﬁ ll: l(:l&lll;l)l $ kzsi;l(l)ik Il;ﬂ;)ks PAM
AdaBoost Yok Tur+Cins seviye OTU 0.86 0.85 0.9 0.86 0.85 0.80 0.73
Rastgele yeniden

RF ornekleme (yeniden Tur+Cins seviye OTU 0.85 0.85 0.89 0.85 0.86 0.79 0.72

yerine koyma ile)

AdaBoost Yok Tur Seviye OTU 0.85 0.85 0.88 0.85 0.85 0.79 0.71
RF SMOTE Tur Seviye OTU 0.84 0.84 0.9 0.84 0.84 0.78 0.70
RF Yok Tur Seviye OTU 0.84 0.83 0.89 0.84 0.84 0.79 0.70
RF SMOTE Cins Seviye OTU 0.84 0.84 0.88 0.84 0.84 0.77 0.70
RF SMOTE Tur+Cins seviye OTU 0.83 0.83 0.89 0.83 0.83 0.77 0.69

Rastgele yeniden

AdaBoost ornekleme (yeniden Tur+Cins seviye OTU 0.81 0.81 0.87 0.81 0.82 0.73 0.65
yerine koyma ile)
Rastgele yeniden

AdaBoost ornekleme (yeniden Tur Seviye OTU 0.81 0.81 0.87 0.81 0.81 0.74 0.65

yerine koyma ile)

RF Yok Cins Seviye OTU 0.8 0.8 0.89 0.8 0.8 0.75 0.65
AdaBoost Yok Cins Seviye OTU 0.8 0.8 0.87 0.8 0.8 0.74 0.64
AdaBoost SMOTE Tur Seviye OTU 0.8 0.8 0.84 0.8 0.8 0.75 0.64

RF Yok Tur+Cins seviye OTU 0.8 0.79 0.85 0.8 0.79 0.74 0.63

Rastgele yeniden

RF ornekleme (yeniden Cins Seviye OTU 0.79 0.79 0.88 0.79 0.8 0.72 0.63

yerine koyma ile)

AdaBoost SMOTE Cins Seviye OTU 0.79 0.79 0.83 0.79 0.8 0.72 0.62

Rastgele yeniden

RF ornekleme (yeniden Tur Seviye OTU 0.78 0.78 0.87 0.78 0.79 0.70 0.61

yerine koyma ile)

AdaBoost SMOTE Tur+Cins seviye OTU 0.78 0.78 0.84 0.78 0.78 0.72 0.61
fga;:f SMOTE Cins Seviye OTU 0.79 0.79 0.77 0.79 038 0.72 0.60
Karar Rastgele yenid.en )

Agact 6rne_kleme (yen}den Tur Seviye OTU 0.78 0.79 0.79 0.78 0.79 0.71 0.60
yerine koyma ile)

Karar Rastgele yeniden ' '

Agact ornekleme (yeniden Tur+Cins seviye OTU 0.78 0.78 0.79 0.78 0.79 0.69 0.59

yerine koyma ile)
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fga;’zf SMOTE Tur Seviye OTU 0.78 0.79 0.74 0.78 0.79 0.71 0.58

Rastgele yeniden
AdaBoost ornekleme (yeniden Cins Seviye OTU 0.76 0.77 0.84 0.76 0.78 0.68 0.58

yerine koyma ile)

Karar .

Agact Yok Tur Seviye OTU 0.77 0.75 0.8 0.77 0.77 0.70 0.58

Karar . .

Agaci Yok Tur+Cins seviye OTU 0.77 0.74 0.77 0.77 0.77 0.71 0.57

Karar . .

Agact Yok Cins Seviye OTU 0.76 0.74 0.78 0.76 0.76 0.70 0.56

fg;i‘f SMOTE Tur+Cins seviye OTU 0.73 0.73 0.66 0.73 0.74 0.65 0.50

Karar Rastgele yenidpn _ _

'Au ornekleme (yeniden Cins Seviye OTU 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.62 0.47

gact . .

yerine koyma ile)

SVM Yok Tur Seviye OTU 0.69 0.69 0.75 0.69 0.73 0.57 0.47

SVM Yok Tur+Cins seviye OTU 0.68 0.6 0.72 0.68 0.69 0.66 0.45
Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden Tur+Cins seviye OTU 0.67 0.62 0.72 0.67 0.64 0.64 043
yerine koyma ile)

SVM SMOTE Tur+Cins seviye OTU 0.66 0.62 0.72 0.66 0.63 0.63 0.43

SVM SMOTE Tur Seviye OTU 0.65 0.6 0.72 0.65 0.62 0.63 0.41
Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden Tur Seviye OTU 0.65 0.62 0.72 0.65 0.62 0.61 0.41
yerine koyma ile)

AdaBoost SMOTE 6mer 0.64 0.65 0.7 0.64 0.66 0.55 0.41
Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden Cins Seviye OTU 0.65 0.61 0.69 0.65 0.62 0.61 0.41
yerine koyma ile)

RF Yok DNABERT-S ort 0.65 0.62 0.6 0.65 0.62 0.61 0.39
SVM SMOTE Cins Seviye OTU 0.63 0.58 0.69 0.63 0.58 0.60 0.38
Karar Rastgele yenid.en
Cox ornekleme (yeniden 4mer 0.63 0.64 0.61 0.63 0.64 0.55 0.38
Agaci . .

yerine koyma ile)

AdaBoost Yok DNABERT-S _ort 0.63 0.6 0.62 0.63 0.6 0.59 0.37
Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden 4mer 0.65 0.54 0.56 0.65 0.6 0.64 0.37
yerine koyma ile)

AdaBoost Yok 6mer 0.61 0.61 0.66 0.61 0.61 0.53 0.36
Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden Smer 0.65 0.56 0.53 0.65 0.6 0.64 0.36

yerine koyma ile)
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SVM Yok 4mer 0.64 0.57 0.55 0.64 0.59 0.62 0.36

RF Yok 6mer 0.62 0.61 0.59 0.62 0.6 0.57 0.36

SVM SMOTE 4mer 0.65 0.57 0.5 0.65 0.6 0.63 0.36

AdaBoost Yok DNABERT-S max 0.61 0.55 0.65 0.61 0.59 0.59 0.36

RF SMOTE 6mer 0.59 0.6 0.66 0.59 0.66 0.46 0.35
Rastgele yeniden

RF ornekleme (yeniden 6mer 0.59 0.6 0.65 0.59 0.64 0.48 0.35
yerine koyma ile)

Karar Rastgele yenid.en

Cox ornekleme (yeniden 6mer 0.6 0.61 0.59 0.6 0.62 0.51 0.35

Agact . .

yerine koyma ile)
Rastgele yeniden

RF ornekleme (yeniden DNABERT-S_max 0.6 0.6 0.62 0.6 0.6 0.5 0.34
yerine koyma ile)

SVM SMOTE 6mer 0.62 0.53 0.55 0.62 0.54 0.61 0.33
RF SMOTE DNABERT-S_max 0.59 0.59 0.62 0.59 0.59 0.48 0.33
RF SMOTE DNABERT-S ort 0.59 0.6 0.56 0.59 0.61 0.51 0.33
RF Yok Smer 0.6 0.56 0.54 0.6 0.56 0.57 0.33

Karar Yok 6mer 0.6 0.55 0.55 0.6 0.59 0.54 033

Agaci
RF Yok 4mer 0.59 0.57 0.56 0.59 0.56 0.56 0

Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden DNABERT-S_max 0.6 0.48 0.59 0.6 0.56 0.59 0.32

yerine koyma ile)

SVM Yok 6mer 0.61 0.54 0.53 0.61 0.53 0.60 0.32

Rastgele yeniden

AdaBoost ornekleme (yeniden 6mer 0.57 0.58 0.62 0.57 0.6 0.47 0.32

yerine koyma ile)

AdaBoost Yok Smer 0.59 0.56 0.54 0.59 0.55 0.55 0.32
RF SMOTE Smer 0.59 0.59 0.5 0.59 0.6 0.50 0.32
RF Yok DNABERT-S_max 0.58 0.52 0.62 0.58 0.53 0.54 0.32

SVM Yok DNABERT-S ort 0.58 0.58 0.53 0.58 0.57 0.53 0.31

AdaBoost Yok 4mer 0.58 0.58 0.55 0.58 0.58 0.50 0.31

SVM Yok Cins Seviye OTU 0.61 0.62 0.33 0.61 0.65 0.51 0.31

Karar Yok 4mer 0.58 0.54 0.53 0.58 0.58 05 030

Agaci

AdaBoost SMOTE DNABERT-S ort 0.56 0.57 0.56 0.56 0.59 0.47 0.30

SVM SMOTE DNABERT-S_max 0.58 0.52 0.55 0.58 0.53 0.55 0.30

SVM Yok Smer 0.59 0.54 0.48 0.59 0.53 0.57 0.30

Karar Yok DNABERT-S_max 0.58 0.56 05 0.58 0.58 0.48 0.30

Agact
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Rastgele yeniden

SVM ornekleme (yeniden 6mer 0.58 0.56 0.46 0.58 0.55 0.54 0.30
yerine koyma ile)
Rastgele yeniden
RF ornekleme (yeniden 4mer 0.56 0.56 0.55 0.56 0.58 0.46 0.30
yerine koyma ile)
RF SMOTE 4mer 0.55 0.56 0.56 0.55 0.59 0.44 0.29
Karar Rastgele yenid‘en
Agaci 6me!<leme (yen}den DNABERT-S_ort 0.54 0.55 0.55 0.54 0.58 0.44 0.28
yerine koyma ile)
Karar
N SMOTE Smer 0.53 0.54 0.59 0.53 0.58 0.42 0.28
Agaci
Rastgele yeniden
SVM ornekleme (yeniden DNABERT-S_ort 0.54 0.54 0.54 0.54 0.56 0.46 0.28
yerine koyma ile)
Rastgele yeniden
RF ornekleme (yeniden DNABERT-S_ort 0.54 0.55 0.54 0.54 0.54 0.46 0.28
yerine koyma ile)
fg;i‘f SMOTE DNABERT-S_max 0.54 0.54 0.54 0.54 0.55 0.42 027
SVM SMOTE DNABERT-S _ort 0.52 0.53 0.53 0.52 0.55 0.44 0.27
Rastgele yeniden
RF ornekleme (yeniden Smer 0.53 0.54 0.49 0.53 0.56 0.44 0.26
yerine koyma ile)
Rastgele yeniden
AdaBoost ornekleme (yeniden DNABERT-S_max 0.53 0.53 0.54 0.53 0.55 0.41 0.26
yerine koyma ile)
Karar
Agact SMOTE 6mer 0.52 0.52 0.52 0.52 0.58 0.38 0.26
AdaBoost SMOTE DNABERT-S_max 0.52 0.53 0.53 0.52 0.53 0.41 0.26
Karar Rastgele yenid.en
Agact 6rne_kleme (yen}den DNABERT-S_max 0.52 0.53 0.52 0.52 0.53 0.42 0.26
yerine koyma ile)
Karar
N SMOTE 4mer 0.51 0.52 0.51 0.51 0.56 0.40 0.25
Agaci
Rastgele yeniden
AdaBoost ornekleme (yeniden DNABERT-S_ort 0.5 0.51 0.53 0.5 0.54 0.40 0.25
yerine koyma ile)
fggg: Yok DNABERT-S_ort 0.5 0.48 0.52 05 0.54 0.40 0.24
AdaBoost SMOTE Smer 0.5 0.51 0.48 0.5 0.51 0.44 0.24
AdaBoost SMOTE 4mer 0.5 0.51 0.49 0.5 0.55 0.39 0.24
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Rastgele yeniden

AdaBoost ornekleme (yeniden 4mer 0.5 0.51 0.47 0.5 0.53 0.40 0.23
yerine koyma ile)
Rastgele yeniden
AdaBoost ornekleme (yeniden Smer 0.5 0.51 0.44 0.5 0.53 0.40 0.23
yerine koyma ile)
SVM SMOTE Smer 0.49 0.5 0.49 0.49 0.56 0.36 0.23
Karar Yok Smer 0.49 0.49 0.49 0.49 0.55 0.36 0.23
Agaci
Karar
Agact SMOTE DNABERT-S_ort 0.48 0.49 0.49 0.48 0.53 0.38 0.23
Karar Rastgele yeniden
e ornekleme (yeniden Smer 0.48 0.5 0.47 0.48 0.52 0.38 0.22
Agaci . .
yerine koyma ile)
SVM Yok DNABERT-S max 0.48 0.48 0.49 0.48 0.5 0.36 0.22




OZGECMIS

KIiSISEL BiLGILER
Ad1 Soyadi : Sinem OZDEMIR
Uyrugu : T.C.
Dogum Tarihi
Telefon (i)
E-Posta
Yazisma Adresi (i)
Bilisimi Anabilim Dali
EGITIM BILGILERI
Derece Mezun Oldugu Kurumun Adi

Doktora/Uzmanhik  KTU Biyoistatistik ve Tip Bilisimi

Yiiksek Lisans KTU Bilgisayar Miithendisligi
Lisans YTU Matematik Miihendisligi
Lise Cengizhan Anadolu Lisesi

AKADEMIK/MESLEKI DENEYIMi
Gorevi Kurum

1 Arastirma Gorevlisi KTU
YABANCI DiL

Ingilizce
UZMANLIK ALANI

Biyoenformatik

YAYINLAR

Mezuniyet Yih
2018
2014
2009

Siire (Y1l -Y1l)
2020-2025

1 Kurt B, Giirlek B, Keskin S, Ozdemir S, Karadeniz O, Kirkbir IB, Kurt T, Unsal S,

. Kart C, Baki N, Turhan K. Prediction of gestational diabetes using deep learning and

Bayesian optimization and traditional machine learning techniques. Med Biol Eng

Comput. 2023 Jul;61(7):1649-1660. doi: 10.1007/s11517-023-02800-7. Epub 2023

Feb 27. PMID: 36848010; PMCID: PMC9969040.

2 Kurt B, Giirlek B, Keskin S, Kurt T, Kasap ZA, Kirkbir iB, Kart C, Ozdemir S, Baki

. N, Unsal S, Turhan K. A prospective study for gestational diabetes mellitus: Analysis

of risk factors in Turkish women for early prediction. Int J Gynaecol Obstet. 2023
May;161(2):525-535. doi: 10.1002/ijgo.14531. Epub 2022 Nov 11. PMID: 36306416.

89



BIiLDIRILER

1.

Ozdemir, S., & Dizdaroglu, B., (2015). PDEs-Based Gaussian Noise Removal from
Color Images . 9th International Conference on Electrical and Electronics Engineering

(ELECO) (pp.246-250). Bursa, Turkey

. Unsal, S., Ozdemir, S., Ozding, 1., Bayraklli, A., Albayrak, M., Turhan, K., ... Dogan,

T.(2022). A Protein Representation Model for Low-Data. 15th International
Symposium on Health Informatics and Bioinformatics (pp.105-106). Mersin, Turkey

. Turhan, K., Unsal, S., Ciivitoglu, A., Ozdemir, S., Unsal, U., Kasap, B., ... Karaca,

C.(2022). Machine Learning-Based New Gene Discovery and Drug Repositioning
Platform for Improving Immunotherapy Efficacy in Cancer . International Molecular

Immunology & Immunogenetics Congress V (pp.48). Izmir, Turkey.

. Turhan, K., Ozdemir, S., Zihni, N. B., Kalayci, M. E., & Unsal, S., (2023). A Study on

Immunoreceptor Tyrosine-Based Motifs. 14. Tip Bilisimi Kongresi (pp.124-127),

[zmir, Turkey.

. Siyah, B., Kalayci, M. E., Ozdemir, S., Berber, T., & Turhan, K. (2024). Integration of

non-negative matrix factorization to identification of immune system checkpoints. 15.

Tip Bilisimi Kongresi (pp.158-171), Trabzon, Turkey.

. Ozdemir, S., & Turhan, K. (2024). Utilizing pretrained GPT-2 model for analyzing drug

reviews. 15. Tip Bilisimi Kongresi (p. 306), Trabzon, Turkey.Integration of Non-
Negative Matrix Factorization to Identification of Immune System Checkpoints

(pp.158-171). Trabzon, Turkey

ODULLER / TESVIKLER/ BURSLAR

l.

100/2000 YOK Doktora Bursu, 2018-2022

2. (Bursiyer) Gestasyonel Diyabet Tamisinda Klinik Karar Destek Modeli, TUBITAK

Projesi, 2018-2021

3. (Bursiyer) Kanserde Immiinoterapi Etkinligini Artirmak I¢cin Makine Ogrenmesine

Dayali Gen Kesfi ve Ila¢ Yeniden Konumlandirma Platformunun Gelistirilmesi,

TUBITAK Projesi,2020-2023

HOBILER
1. Miizik dinlemek

2. Yeni bilgiler edinmek

90



