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Alternatif Uç Birleştirme Bölgelerinin Makine Öğrenimi ve 

Derin Öğrenme Yöntemleriyle Tahmin Edilmesinde Örnek 

Genişliğinin Etkisi: Metodolojik Bir Çalışma 

Effect of Sample Size on Predicting Alternative Splicing Regions 

Using Machine Learning and Deep Learning Methods:  

A Methodological Study 

    Ragıp Onur ÖZTORNACI
a
 

aKoç Üniversitesi Translasyonel Tıp Araştırma Merkezi, Biyoistatistik AD, İstanbul, Türkiye 

Bu çalışma, 24. Ulusal ve 7. Uluslararası Biyoistatistik Kongresi’nde (26-29 Ekim 2023, Afyonkarahisar) sözlü olarak sunulmuştur.  

ÖZET Amaç: Alternatif uç birleştirme, genlerin RNA işlenmesi sırasında 
farklı kombinasyonlarda birleştirilmesi sürecidir. Bu süreç, bir genin kod-

ladığı proteinin farklı formlarının oluşturulmasını sağlar. Bu çalışmanın 

amacı, alternatif uç birleştirme bölgelerinin tespiti için hangi modelin daha 

yüksek doğrulukla sonuç verdiğini tespit etmektir. Gereç ve Yöntemler: 

Simülasyonlar Python programlama dili ile gerçekleştirilmiş olup örnek 

büyüklükleri 25, 50, 100, 150 ve 200 olarak belirlenmiştir. Genetik veri 

setlerinde A, C, G ve T nükleotitlerinin frekansları eşit olarak dağıtılmıştır. 
Ayrıca uç birleştirme bölgeleri GTAGC, GTAGT, GTAGA ve GTCGA 

olarak belirlenmiş ve simülasyon 10.000 kez tekrarlanmıştır. Tüm veri 

setlerinde, destek vektör makineleri, rastgele orman (RF), long short-term 

memory (LSTM) ve derin sinir ağları [deep neural networks (DNN)], yön-

temleri için aşırı öğrenme (overfitting) problemi önlenmesi amacıyla 

%67,5 eğitim veri seti, %10 test veri seti ve %22,5 doğrulama seti olarak 

belirlenmiş ve modellerin tahmin gücü test edilmiştir. Grafikler için R 

programlama dili kullanılmıştır ve tüm işlemler Unix işletim sistemi kulla-
nılarak yapılmıştır. Bulgular: Örneklem büyüklüğü arttıkça modellerin 

performansının da arttığı gözlemlenmiştir. Özellikle DNN ve LSTM mo-

dellerinin performansı, örneklem büyüklüğünün artmasıyla birlikte istik-

rarlı bir şekilde yükselmektedir. LSTM modeli, genellikle diğer modellere 

göre daha yüksek F1-skor, spesifite ve sensitivite değerlerine sahiptir. RF 

modeli, genellikle yüksek örneklem büyüklüklerinde etkili bir şekilde ça-

lışmaktadır. Sonuç: Bu çalışma, alternatif uç birleştirmelerin belirlenmesi 
sürecinde, makine öğrenimi ve derin öğrenme modellerinin etkili bir şekil-

de kullanılabileceğini ortaya koymaktadır.  

 

Anahtar kelimeler: Alternatif uç birleştirme; derin öğrenme;  

                                  makine öğrenimi 

ABSTRACT Objective: Alternative splicing, the process of generating 
diverse protein isoforms by combining genes in various ways during 

RNA processing, is a crucial mechanism in cellular function. This study 

aims to identify the model with the highest accuracy in detecting alter-

native splicing regions. Material and Methods: Simulations were exe-

cuted in Python with sample sizes ranging from 25 to 200. Genetic data-

sets maintained even distributions of A, C, G, and T nucleotides. Splic-

ing regions were defined as GTAGC, GTAGT, GTAGA, and GTCGA, 
with 10,000 repetitions of the simulation. To prevent overfitting, 67.5% 

of the data served as the training set, 10% as the test set, and 22.5% as 

the validation set for support vector machines, random forest (RF), long 

short-term memory (LSTM), and deep neural network (DNN) methods. 

Model performance was assessed using prediction metrics. R program-

ming language and computations were conducted on a Unix system. 

Results: Increasing the sample size correlated with enhanced model 

performance, notably for DNN and LSTM models. The LSTM model 
consistently demonstrated superior F1-score, specificity, and sensitivity 

compared to other models. The RF model exhibited effective perform-

ance, particularly with larger sample sizes. Conclusion: This study un-

derscores the effectiveness of machine learning and deep learning mod-

els in identifying alternative splicing events. The findings emphasize the 

importance of considering model choice and sample size in optimizing 

the accuracy of alternative splicing region detection during RNA proc-
essing studies. 
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Son yıllarda biyoistatistik ve biyoinformatik alanında yapılan çalışmalar, genlerin işlevlerini anla-

mak ve farklı işlevlere sahip genlerin hücreler üzerindeki etkilerini ortaya çıkartmak üzere kurgulanmak-

tadır. Bu çalışmalar arasında alternatif uç birleştirme süreci, genlerin RNA işlenmesi sırasında farklı 

kombinasyonlarda birleştirilmesini sağlayarak bir genin kodladığı proteinin birçok formunun oluşmasını 

mümkün hâle getirir. Bu mekanizma, hücrelerin çeşitli koşullara ve işlevlere uyum sağlamasında temel 

rol oynar.
1,2

 Alternatif uç birleştirmenin doğru bir şekilde tanımlanması, hücresel işlevlerin ve organiz-

malardaki biyolojik süreçlerin anlaşılması için kritik öneme sahiptir. Ayrıca alternatif uç birleştirme 

normal hücresel süreçlerin yanı sıra patojenik olarak hastalıkların meydana gelmesinde önemli bir rol 

oynamaktadır. Dolayısıyla alternatif uç bölgelerin doğru bir şekilde tespit edilmesinin, kişiselleştirilmiş 

tıp alanında tedavi sürecine önemli ölçüde katkı sağlayabileceği düşünülmektedir. Son yıllarda, makine 

öğrenimi (MÖ) ve derin öğrenme (DÖ) gibi veri analizi yöntemleri büyük bir ivme kazanarak yaygın 

analiz yöntemleri hâline gelmektedir.
3,4

 Bu yöntemler, büyük veri setlerini hızla analiz edebilme yetenek-

leriyle, alternatif uç birleştirmenin tespitinde önemli bir avantaj sağlamaktadır.
4
 Bu çalışmanın temel 

amacı, alternatif uç birleştirme bölgelerinin tespiti için farklı MÖ ve DÖ modellerinin performansını ka r-

şılaştırmaktır. Bu amaçla, farklı örnek büyüklüklerinde ve genetik veri setlerinde çeşitli algoritmalar ku l-

lanılarak yapılan simülasyonlarla bu modellerin performansı değerlendirilmiştir. Bu çalışmanın sonuçla-

rı, alternatif uç birleştirmenin tespiti alanında hangi modelin daha yüksek doğrulukla sonuç verdiğini be-

lirlememiz açısından önemli bir adım olacaktır. Aynı zamanda bu çalışmanın kurgusu gereği MÖ ve DÖ 

yöntemlerinin performans değerlendirme kriterleri için önemli bilgiler sağlamaktadır ve de genetik araş-

tırmalarda MÖ ve DÖ yöntemlerinin etkili bir şekilde kullanılabileceğini göstererek, bu alandaki gele-

cekteki çalışmalara da ışık tutacaktır. 

    GEREÇ VE YÖNTEMLER 

Bu çalışma, metodolojik bir çalışma olarak planlanmıştır. Bu çalışmada kullanılan genetik veri setleri, simü-

lasyon ile elde edilmiştir. Yapılan simülasyonlarda üretilen veriler gen dizileri, FASTA formatına uygun ola-

rak tasarlandı. Veri setlerindeki A, C, G ve T nükleotitlerinin frekansları eşit olarak dağıtılmıştır. Alternatif 

uç birleştirme bölgeleri, GTAGC, GTAGT, GTAGA ve GTCGA olarak belirlendi. Bu bölgeler, literatürde 

belirtilen standart tanımlara uygun olarak seçildi. Simülasyonlar, Python programlama dili kullanılarak ger-

çekleştirildi ve grafikler için R programlama dilinin ggplot2 paketi kullanıldı.
5-7

 Örnek büyüklükleri (25, 50, 

100, 150, 200) olarak belirlendi. Her örnek büyüklüğü için veri seti rastgele olarak, %67,5’i eğitim seti, 

%10’u test seti ve %22,5’i doğrulama seti olarak ayrıldı ve simülasyon 10.000 kez tekrarlanmıştır. İşlemler 

Unix işletim sistemi üzerinde yapılmıştır (Tablo 1). 

İlgili bölümler; Dizi_Üret (Uzunluk): Belirli bir uzunluktaki genetik diziyi oluşturan bir fonksiyonu ta-

nımlar. Nükleotid_Frekansları = {'A': 0.25, 'C': 0.25, 'G': 0.25, 'T': 0.25} A, C, G ve T nükleotidlerinin fre-

kanslarını belirler. Alterlatif_Uç_Bölgeleri = (“GTAGC”, “GTAGT”, “GTAGA”, “GTCGA”) Alternatif uç 

bölgeleri olarak adlandırılan dizilere ait seçenekleri içeren bir listedir. Alterlatif_Uç_Bölgeleri_Olasılıkları = 

(0.25, 0.25, 0.25, 0.25) Alternatif uç bölgelerinin seçilme olasılıklarını belirten bir listedir. Dizi = [] Genetik 

diziyi temsil eden bir boş listedir. DÖNGÜ: Sonsuz döngüyü başlatır (Bu çalışmada 10.000 olarak belirlen-

miştir). Nükleotid = rastgele.seçim (liste(Nükleotid_Frekansları.keys()), liste (Nükleo-

tid_Frekansları.values())) [0]: Nükleotid frekanslarına göre rastgele bir nükleotid seçer. Dizi.ekle(Nükleotid) 

Seçilen nükleotidi dizinin sonuna ekler. EĞER Dizi.uzunluk == Uzunluk: Dizi belirlenen uzunluğa ulaştı-

ğında: ÇIKIŞ '‘. birleştir (Dizi) ifadesiyle diziyi birleştirip çıkış yapar. Genler = [] Gen adlarını depolamak 

için bir liste oluşturur. DÖNGÜ i 0'dan n'ye KADAR: 0'dan n'ye kadar olan sayılar arasında bir döngü başla-

tır. Gen_Adı = "Gen" + STR(i) Her bir gen için ad oluşturur. Genler.ekle(Gen_Adı) Oluşturulan gen adını 
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Genler listesine ekler. Num_Varyantlar = N Oluşturulacak varyant sayısını belirler. Dizi_Uzunluğu = S 

Oluşturulan genetik dizilerin uzunluğunu belirler. Veri = [] Genetik diziler ve gen adlarını depolamak 

için bir liste oluşturur. HER Gen_Adı İÇİN Genler: Genler listesindeki her bir  gen için: DÖNGÜ _ 

0'dan Num_Varyantlar’a KADAR: 0’dan Num_Varyantlar’a kadar olan sayılar arasında bir döngü baş-

latır. Dizi = Gerçekçi_Dizi_Üret(Dizi_Uzunluğu) Önceki fonksiyonu kullanarak gerçekçi bir genetik 

dizi oluşturur. Veri.ekle({'Gen': Gen_Adı, 'Dizi': Dizi}) Oluşturulan gen adı ve genetik diziyi Veri liste-

sine ekler (Tablo 1). 

 

 

TABLO 1: Veri simülasyonu örnek algoritması. 
 

Veri Simülasyonu Örnek Algoritması 

1. Dizi_Üret (Uzunluk): 

2. Nükleotid_Frekansları = {'A': 0.25, 'C': 0.25, 'G': 0.25, 'T': 0.25} 

3. Alterlatif_Uç_Bölgeleri = ["GTAGC", "GTAGT", "GTAGA", "GTCGA"] 

4. Alterlatif_Uç_Bölgeleri _Olasılıkları = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25] 

5. Dizi = [] 

6. DÖNGÜ: 

7. Nükleotid = rastgele.seçim(liste(Nükleotid_Frekansları.keys()), 

8. liste(Nükleotid_Frekansları.values()))[0] 

9. Dizi.ekle(Nükleotid) 

10. EĞER Dizi.uzunluk == Uzunluk: 

11. ÇIKIŞ '‘. birleştir (Dizi)Genler = [] 

12. DÖNGÜ i 0'dan n'ye KADAR: 

13. Gen_Adı = "Gen" + STR(i) 

14. Genler.ekle(Gen_Adı) 

15. Num_Varyantlar = N 

16. Dizi_Uzunluğu = S 

17. Veri = [] 

18. HER Gen_Adı İÇİN Genler: 

19. DÖNGÜ _ 0'dan Num_Varyantlar'a KADAR: 

20. Dizi = Gerçekçi_Dizi_Üret(Dizi_Uzunluğu) 

21. Veri.ekle({'Gen': Gen_Adı, 'Dizi': Dizi}) 

 

 

Böylelikle genetik veride temel yapıyı oluşturan nükleotidler oluşturulur (A, T, G, C) ve daha sonra bu 

nükleotidlerin belirli sıralarla bir araya gelmesi ile oluşan alternatif uç bölgeleri oluşturulan nükleotid dizile-

rine eklenir. Son olarak rastgele gen isimleri oluşturularak bu dizilere eklenir. Veri oluşturma aşaması 

Python programlama dilini Unix işletim sisteminde Bash script olarak çalıştırılmıştır.   

MÖ MODELLERİ 

Destek Vektör Makineleri 

Vladimir Vapnik ilk olarak 1992 sınıflama problemleri için Lagrange çarpanlarını kullanarak sınıfları arası 

maksimum ayrıma yeteneğine sahip minimum hata ile sınıflar arasına hayali bir çizgi çekmeyi hedefleyen 

algoritma geliştirmiştir. Bu durum, Şekil 1 ile ifade edilmiştir. 
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ŞEKİL 1: Destek vektör makineleri. 

 

        
 

 
           

 
                (1) 

         değişkenleri için,  

                         (2)  

 

                   ü      (1 ve 2) numaralı denklemlerde C regülasyon parametresi,   aylak değişken 

V ise ayar parametresi ve   ise ağırlıklardır. Denklemde optimizasyon çözümünü elde etmek için kullanıla-

cak olan en küçük toplamları bulmak için Lagrange çarpanlarından yararlanılır ve ağırlık vektörlerinin de 

yardımıyla sınıflandırma için iki sınıf arasındaki maksimum mesafeyi belirlemek için,        

               eşitlikleri kullanılır ve bu eşitlikler birbirlerinden çıkartılarak, maksimize edilmek is-

tenir (Şekil 1). Destek vektör makineleri, eğitim süresi olarak diğer algoritmalarla kıyaslayınca uzun sürme-

sine rağmen destek vektör makineleri aşırı uyum problemine karşı dirençlidir.
8-10

  

Rastgele Orman  

En temel MÖ olan karar ağaçlarının bir araya getirilerek oluşturduğu hem sürekli yapıdaki değişkeneler için 

kullanılabilen hem de kategorik yapıdaki değişkenler için kullanılabilen rastgele orman algoritması 2001 yı-

lında Breiman tarafından bulunmuştur. Eksik verilerin tamamlanması, özellik seçimi ve modele katkı sunan 

değişkenlerin ağırlıklandırılması gibi birçok kullanım alanı vardır.
11

  

 

 

                              Karar Doğrusu 

    

:  1     

             
:  2  
      Maksimum Pay    
                                               11  
 
                                1  
                 +  =  0  
                                   
                     12  
  

                                   w                                   

              0        

            

            

              

            

                      +  =  +1  

                        

                                             +  =   1         𝑑+   

                                       

            𝑑     

            

       Destek Vektörleri 
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            (3) 

 

Formülasyonda (3), T eğitim setini temsil ederken,    sınıfına ait olarak seçilme olasılığının fonksiyonu 

            ’dir. Rastgele orman algoritmasının diğer bir güçlü yanı da modele katkı sunan değişkenlerin 

“değişken önemlilik (variable importance)” skoru ile hesaplanabilmesidir. Bu skor üç farklı şekilde, out-of-

bag örnekleme yöntemi, bootstrap örnekleme yöntemi ve z-skoruna dayanan hesaplama yöntemi ile hesapla-

nabilir. 

          
          

   
 

       

       
                

 
       

             (4) 

 

Burada (4),       ifadesi bir t ağacı için out-of-bag örnekleme yöntemi ile elde edilen örneklem, t   {1, 

2, ...,n.ağaç} olmak üzere,    
   

 =         ’dir. Burada, tahmin sınıfındaki i. gözlem tahmin sınıfından yer 

almadan önce ve       
                 ’dir.       

                  tahmin sınıfını olmak üzere i. gözlemin 

j. gözleme kadar permütasyonu ve                                                  ’dir.       değişkenin 

önem skorudur.      ’nin sıfıra eşit olması durumunda, eğer    değişkeni t ağacında yer almamaktadır. 

Bootstrap yöntemiyle devam edecek olursak, 

 

       
          

             
   

             
          (5) 

Burada (5),           skoru birbirinden bağımsız n-ağaç sayısından elde edilir. Son olarak z skoru yön-

temi ile hesaplanmak istenirse, 

        
      

  

              

          (6) 

Formülasyonu (6) ile hesaplanır.
11,12 

 

DÖ MODELLERİ 

Uzun Kısa Dönem Hafıza Algoritması  

Son dönemlerde oldukça popüler hâle gelen Long Short-Term Memory (LSTM), özellikle zaman serisi 

verileri gibi dizisel veri yapılarında etkili olan bir algoritmadır. LSTM, geleneksel sinir ağlarından farklı 

olarak, zaman bağımlılığı ve uzun dönemli bağımlılıkları daha etkili bir şekilde ele alabilen bir tür tekra r-

layan sinir ağıdır.
13

 LSTM temel konsept olarak 3 bölümden oluştuğu düşünülebilir. Bunlar, hücre durumu 

(ct), gizli durum (ht) ve 3 kapı [unutma kapısı (ft), giriş kapısı (it), çıkış kapısı (ot)] olarak tanımlanabilir. 

Dolasıyla bu çalışmanın kurgusu göz önüne alındığında, DÖ ve MÖ modelleri arasında kullanabilecek en 

uygun model olduğu düşünülmektedir ve Şekil 2’de de görüleceği üzere,    sınıflandırılmak istenen de-

ğişkenleri temsil etmekle beraber, unutma kapısı (ft) gelen bilginin bir sonraki adıma yani giriş kapısına 

(it) ne kadar aktartılacağını belirler, daha sonraki adım olan çıkış kapısında (o t) ise sınıflama sınıflandırma 

tahmini yapılır (Şekil 2). 
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ŞEKİL 2: Uzun kısa dönem hafıza algoritması. 

 

W       ve        olmak üzere 

                            (7) 

                            (8) 

                                (9) 

                             (10) 

Formülleri ile hesaplanır.
14

 

Derin Sinir Ağları 

Derin sinir ağları [deep neural networks (DNN)], temel olarak çok katmanlı algılayıcı [multi layer perceptron 

(MLP)] yapısına benzer ancak birden çok katman içeren bir yöntemdir. MLP yapısı gereği üç katmandan 

oluşur; giriş katmanı (input layer), gizli katman (hidden layer) ve çıkış katmanıdır (output layer). Sınıflama 

başarısını arttırmak adına, DNN mimarisinde gizli katman sayısı değişebilir, böylece MLP’ye göre daha 

kompleks bir yapı hâlini alarak daha yüksek sınıflama başarısı elde edilebilir.
15,16

 

Model Değerlendirme Kriterleri 

MÖ ve derin öğrenim algoritmalarının başarı performansları değerlendirilirken genel olarak, sensitivite, 

spesifite gibi birçok metrik kullanılmaktadır. Bu metriklerden genellikle doğru sınıflama oranı olan doğruluk 

(accuracy) değerleri ölçüt alınmaktadır.
17

 Ancak bu çalışmada, doğru sınıflama oranın yanı sıra spesifite ora-

nının kullanılması çalışmanın yapısı gereği daha uygun olacaktır. Spesifite, genel anlamda bir tanı testinin 

hasta-sağlıklı ayırımında gerçekten sağlıklı bireyleri yakalama oranı olarak tanımlanır. Bu çalışma, alternatif 

uç birleştirme var ve yok olarak ikili yapıda bir sınıflandırma mantığı ile kurgulanmıştır. Bu durumda, hasta-

lık durumu olmadığı için alternatif uç bölgelerinin yakalanması önem taşımaktadır ve spesifite oranları 

sensitivite oranlarına göre daha fazla anlam arz etmektedir.  

TABLO 2: Makine öğrenimi ve derin öğrenme modelleri validasyon performans sonuçları. 
 

Model Optimizasyon parametreleri 

Rastgele orman  n_estimators=100, max_depth=10, random_state=42 

Destek vektör makineleri  C=1.0, kernel='rbf', gamma='scale', random_state=42 

Derin sinir ağları  Hidden layers: [128 (relu), 64 (relu), 1 (sigmoid)], epochs=10, batch_size=32 

Uzun kısa dönem hafıza algoritması  units=64, activation='relu', epochs=10, batch_size=32 
 

Tüm modeller için kullanılan en uygun optimizasyon parametreleri Tablo 2 ile verilmiştir. 
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    BULGULAR 

Örneklem genişliği bu çalışma için üretilen RNA transkripsiyon sayısı olarak ele alındığı göz önünde bulun-

durulmalıdır. Örneğin 200 örnek genişliği 100 hasta 100 kontrol transkripsiyonu olacak şekilde tasarlanmış-

tır ve rastgele 1.000 tane gen ve 300 sekanslama uzunluklarında olacak şekilde veriler üretilmiştir. 

 

TABLO 3: Makine öğrenimi ve derin öğrenme modelleri validasyon performans sonuçları. 
 

Örnek  
Genişliği 

Model 
Validasyon 
Doğruluk 

Validasyon 
F1-Score 

Validasyon 
Spesifite 

Validasyon 
Sensitivite 

25,00 DNN 0,67±0,14 0,70±0,14 0,74±0,13 0,73±0,14 

25,00 LSTM 0,66±0,13 0,71±0,12 0,86±0,14 0,86±0,16 

25,00 Rastgele orman 0,68±0,14 0,69±0,13 0,73±0,13 0,72±0,13 

25,00 SVC 0,67±0,14 0,71±0,13 0,79±0,14 0,80±0,15 

50,00 DNN 0,67±0,13 0,71±0,14 0,74±0,13 0,73±0,14 

50,00 LSTM 0,67±0,13 0,72±0,12 0,85±0,14 0,86±0,16 

50,00 Rastgele orman 0,68±0,14 0,70±0,14 0,74±0,13 0,73±0,13 

50,00 SVC 0,67±0,13 0,72±0,13 0,82±0,14 0,82±0,15 

100,00 DNN 0,70±0,13 0,73±0,15 0,77±0,13 0,76±0,16 

100,00 LSTM 0,70±0,12 0,72±0,13 0,84±0,14 0,87±0,16 

100,00 Rastgele orman 0,67±0,14 0,71±0,13 0,75±0,14 0,74±0,14 

100,00 SVC 0,67±0,14 0,72±0,13 0,83±0,15 0,84±0,15 

150,00 DNN 0,72±0,13 0,77±0,16 0,77±0,13 0,80±0,18 

150,00 LSTM 0,71±0,13 0,74±0,14 0,82±0,12 0,88±0,16 

150,00 Rastgele orman 0,69±0,13 0,72±0,15 0,78±0,14 0,77±0,16 

150,00 SVC 0,70±0,12 0,73±0,12 0,84±0,14 0,86±0,16 

200,00 DNN 0,75±0,13 0,76±0,17 0,78±0,12 0,84±0,19 

200,00 LSTM 0,75±0,14 0,75±0,17 0,79±0,12 0,89±0,15 

200,00 Rastgele orman 0,71±0,13 0,75±0,15 0,79±0,13 0,82±0,18 

200,00 SVC 0,72±0,13 0,75±0,14 0,80±0,13 0,85±0,17 
 

DNN: Derin sinir ağları; LSTM: Uzun kısa dönem hafıza algoritması; SVC: Destek vektör makineleri. 

 

DNN modeli de RF modeline benzer doğru sınıflama performansı göstererek, 25 ve 50 örnek genişlikle-

rinde hemen hemen aynı (0,67±0,14) sınıflama başarı oranlarını elde ederken, 200 örnek genişliğinde 

(0,75±0,13) ile LSTM modeliyle birlikte en yüksek başarı oranına sahiptir (Tablo 3).  

Destek vektör makineleri [support vector machines (SVC)] için doğru sınıflama oranları göz önünde bu-

lundurulursa, RF algoritmasına oldukça benzer sonuçlar elde ettiği görülmektir. Örneğin düşük örnek geniş-

liklerinde RF ile hemen hemen benzer doğru sınıflama başarısı elde etmiştir (n=25, 0,67±0,14) (Tablo 3). 

Tüm modellerin doğru sınıflama oranı performans kriteri bakımından hemen hemen benzer sonuçlar el-

de ettikleri gözlemlenmiştir. Örnek genişliğindeki değişim tüm modellerde doğru sınıflama başarısını artır-

mıştır (Tablo 3).  

LSTM modeli, genellikle diğer modellere göre daha yüksek F1-Score, spesifite ve sensitivite değerleri-

ne sahiptir. LSTM modelinin dengeli bir performans gösterdiği söylenebilir. RF modeli, genellikle yüksek 

örneklem büyüklüklerinde etkili bir şekilde çalışmaktadır. LSTM modeli için doğru sınıflama oranı en düşük 

25 örnek genişliğinde iken, en yüksek 200 örnek genişliğindedir (0,66±0,13) (Tablo 3).  

Sensitivite oranları incelenecek olursa, en yüksek sensitivite oranına 200 örnek genişliğinde LSTM mo-

deli (0,89±0,15) elde ederken, en düşük sensitivite oranına RF modeli 25 örnek genişliğinde (0,72±0,13) elde 

etmiştir (Tablo 3). 
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DNN: Derin sinir ağları; LSTM: Uzun kısa dönem hafıza algoritması; RF: Rastgele orman, SVC: Destek vektör makineleri. 

ŞEKİL 3: Makine öğrenimi ve derin öğrenme modelleri validasyon doğruluk performans sonuçları. 

 

Örneklem büyüklüğü arttıkça modellerin performansının arttığı gözlemlenmiştir. Özellikle DNN ve 

LSTM modellerinin performansı, örneklem büyüklüğünün artmasıyla birlikte istikrarlı bir şekilde artmakta-

dır. RF modeli kendi içinde değerlendirildiğinde, 150 ve 200 örneklem büyüklüklerinde daha iyi performans 

gösterdiği gözlemlenmektedir ancak örnek genişliği 25 ve 50 olduğu zaman doğru sınıflama başarısı bakı-

mından RF algoritması için bir fark görülmemektedir (Şekil 3).  

 

 

DNN: Derin sinir ağları; LSTM: Uzun kısa dönem hafıza algoritması; RF: Rastgele orman; SVC: Destek vektör makineleri. 

ŞEKİL 4: Makine öğrenimi ve derin öğrenme modelleri validasyon spesifite performans sonuçları. 

 

Modellerin spesifite oranları incelenecek olursa, SVC modelinin 200 örnek genişliğinde diğer tüm mo-

dellere göre daha iyi sonuç elde ettiği görülmektedir. LSTM modelinin diğer tüm modellerden ayrıldığı kri-

tik nokta ise düşük örnek genişliğinde dahi yüksek spesifite oranına sahip olmasıdır. RF algoritması için 

spesifite değerlerinin örnek genişliğinin artmasıyla birlikte istikrarlı bir şekilde arttığı görülmüştür (Şekil 4). 
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DNN: Derin sinir ağları; LSTM: Uzun kısa dönem hafıza algoritması; RF: Rastgele orman; SVC: Destek vektör makineleri. 

ŞEKİL 5: Makine öğrenimi ve derin öğrenme modelleri validasyon F1 skoru performans sonuçları. 

 

Sensitivite ve spesifiteyi bir arada kullanan F1 skoru bakımından tüm örnek genişliklerine göre model-

ler incelenecek olursa, DNN modelinin diğer tüm modellere göre en yüksek başarıyı 150 örnek genişliğinde 

elde ettiği görülmektedir (0,77±0,16) (Şekil 5). 

    TARTIŞMA  

Elde edilen sonuçlara göre MÖ modellerini yalnızca doğru sınıflama performansı kriteri üzerinden değerlen-

dirmek her zaman olumlu sonuçlar göstermemektedir. Tüm modellerin aşağı yukarı aynı doğru sınıflama 

oranı sonuçlar verdikleri gözlemlenmekle beraber, bu çalışmanın amacı doğrultusunda düşünülecek olursa, 

spesifite performans kriterinin dikkate alınması önem arz etmektir. Dolayısıyla LSTM ve SVC modellerinin 

yüksel doğruluk oranları yanı sıra yüksek F1 skor ve spesifite oranları da dikkat çekmektedir. Ayrıca SVC 

modeli için spesifite ve sensitivite değerlerinde örnek genişliğinin artmasıyla birlikte belirgin bir iyileşme 

gözlemlenmiştir. SVC modeli için benzeri bir durum FR modeli için de gözlemlenmektedir. MÖ algoritma-

ları, bu tür verileri hızla analiz edebilir ve alternatif uç birleştirmeleri tanımlayabilir.  

Literatürdeki benzer çalışmalarda bu çalışmadaki bulgularla benzerlik göstermektedir. DNN kullanıla-

rak yapılan bir çalışmada, 13240 gen ve 301835 alternatif uç bölgesi kullanılarak 0,86 ve üzeri doğru sınıf-

lama başarısı elde edilmiştir.
18

 LSTM algoritması kullanılarak, 13666 RNA sekanslama verisi kullanılarak, 

0,92 F1 skoru elde edilmiştir.
19

 Diğer bir çalışma da ise SVC modelinin alternatif uç bölgelerini yakalama 

konusunda oldukça yüksek sınıflama başarısı elde ettiği görülmüştür.
20

  

Yüksek hesaplama gücü ve büyük boyutta depolama alanı gereksinimi nedeniyle alternatif uç birleştir-

me analizleri gibi yöntemlerin kişisel bilgisayarla uygulanması oldukça güçtür. Dolasıyla benzer yapıdaki 

simülasyon çalışmalarının kurgulanması oldukça güçtür. RNA sekanslama, tüm genom sekanslama, DNA 

metilasyon verileri gibi verilere ücretsiz olarak açık erişimli kaynakların çok az olması nedeniyle elde edilen 

simülasyon sonuçlarının birçok farklı hastalık için karşılaştırılması maliyet, zaman ve hesaplama yükü açı-

sından oldukça güçtür.  

Bu çalışmanın kısıtları olarak, alternatif uç birleştirme analizleri gibi yöntemler, yüksek hesaplama gücü 

ve büyük depolama alanı gerektirdiğinden, kişisel bilgisayarlarla uygulanması oldukça zor olduğu dile getiri-

lebilir ve de benzer yapıdaki simülasyon çalışmaları kurgulamak da oldukça güçleşir. Diğer yandan, RNA 

sekanslama, tüm genom sekanslama ve DNA metilasyon verileri gibi verilere erişimin oldukça sınırlı olması, 
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elde edilen simülasyon sonuçlarının farklı hastalıklar için karşılaştırılmasını maliyet, zaman ve hesaplama 

yükü açısından zorlaştırır.  

    SONUÇ 

Bu çalışma, alternatif uç birleştirmelerin belirlenmesi sürecinde, MÖ ve DÖ modellerinin etkili bir şekilde 

kullanılabileceğini ortaya koymaktadır. Bu çalışmanın literatürle de uyumlu olduğu görülmüştür. MÖ mo-

delleri, özellikle düşük ve orta büyüklükteki veri setlerinde hızlı eğitim süreleri ve yeterli performans sunma 

avantajına sahiptir. Örneğin veri setinin genişliği arttıkça, SVC modelinin spesifite ve sensitivite değerlerin-

de istikrarlı bir iyileşme gözlemlenmiştir. Bu, MÖ yaklaşımının, özellikle daha az veri ile çalışılan durum-

larda tercih edilebileceğini düşündürmektedir. Diğer yandan, DÖ modelleri, daha karmaşık örüntüleri öğ-

renme yetenekleri sayesinde büyük veri setlerinde daha yüksek doğruluk ve F1 skoru sağlayabilir. Özellikle, 

LSTM modelinin genişlik arttıkça yüksek performans sergilediği ve en yüksek F1 skorlarına ulaştığı göz-

lemlenmiştir. Bu, DÖ yaklaşımının, daha büyük ve karmaşık veri setleriyle çalışılan durumlarda daha uygun 

olabileceğini önermektedir. Bu bağlamda, veri setinin büyüklüğü, karmaşıklığı ve mevcut hesaplama kay-

nakları gibi faktörler dikkate alınarak tercih yapılmalıdır. Daha küçük ve basit veri setleriyle çalışılıyorsa, 

MÖ modelleri tercih edilebilirken, büyük ve karmaşık veri setleriyle çalışılıyorsa, DÖ modellerinin kulla-

nılması daha uygun olabilir. Her iki yaklaşımın da avantajları ve sınırlılıkları göz önünde bulundurularak ka-

rar verilmelidir. Ayrıca hem MÖ hem de DÖ algoritmalarının performans kriterleri değerlendirilirken yal-

nızca doğru sınıflama başarısı oranın değil diğer metriklerin de çalışmanın hipotezi doğrultusunda dikkate 

alınması gerektiği önerilmektedir.  
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