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Onsoz

Tip ve Genetik ile baslayip Biyoinformatik ile devam eden egitimimin {i¢ farkl
disiplini bu ¢calisma ile bir arada degerlendirmeye ¢alistim. Gelecegin diinyasinda daha

da i¢ ice gegecegini diisiindiiglim bu ii¢ alanin i¢inde bulunmaktan onur duyuyorum.

Izmir, 19.12.2019 Erhan PARILTAY
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Ozet
Kopya Sayisi Varyasyonlarinin Makine Ogrenme Yéntemi ile Analiz Edilmesi

Kopya sayis1 varyasyonlar1 insan genomunun yaklasik yiizde ikisinde bulunan belirli
bir DNA bdélgesinin kayip veya kazanglaridir. Yapisal varyasyonlar arasinda yer alan
bu grup saglikli popiilasyonda bulunabilecegi gibi ilgili bdlgenin kayip veya
kazanclar1 klinik tablolarla iliskilendirilebilir. Tespit edilen kopya sayisi
varyasyonunun klinik olarak yorumlamak aile ¢alismasin1 da gerektiren, klinik ve
genetik  verinin  degerlendirme  siirecidir ve her zaman dogru bilgiye
ulasilamamaktadir. Kullanimi artan makine 6grenme algoritmalar1 tip alaninda da
kullanilmakta ve 6zellikle biiyiik veri setlerinin bulundugu genetik gibi alanlarda
giderek 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alisma ile kopya sayisi1 varyasyonlarinin klinik
acidan  degerlendirilmesinde makine Ogrenme algoritmalarinin  kullanimi
amaclanmistir. ClinVar veri seti ile birden fazla ¢ok smifli makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak makine 6grenme modelleri olusturulmustur. Daha kii¢iik
veri seti ile yapilan modelde ¢ok sinifli karar agaci ile ortalamada 0,96 dogruluga
ulasilirken ana veri setinde yine ¢ok sinifli karar agaci ile 0,86 dogruluga ulagilmistir.
Calismada sik karsilagilan tanimli varyantlarin daha yiiksek basari ile tanimlandigi,
yine iki sinifli benign patojenik ayriminda modelin daha basarili oldugu gosterilmistir.
Bu calisma kopya sayis1 varyantlarinin klinik degerlendirilmesinde kullanilabilecek ve
tanty1 otomatiklestirebilecek Onciil bir makine 6grenme modeli olusturulabilecegini
gostermistir.

Anahtar Kelimeler; Kopya Sayis1 Varyasyonlari; Makine Ogrenme; Genetik;
Biyoinformatik
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Abstract
Analysis of Copy Number Variations with Machine Learning Technics

Copy number variations, that are losses or gains of particular DNA regions, are found
about two percent in the human genome. This group which belongs to structural
variations can be found in the healthy population and sometimes losses or gains
specific regions can lead to clinical manifestations. Interpretation of clinical and
genetic data, which also requires family work to interpret clinically the detected copy
number variation, does not always provide accurate information. Increasing
application of machine learning algorithms is getting widely used in the medical field
and becoming increasingly important, especially in areas with large data such as
genetics. The aim of this study is to use machine learning algorithms in clinical
interpretation of copy number variations. Machine learning models were created using
multiple multi-class machine learning algorithms with the ClinVar data set. In the
model made with a smaller data set, the average accuracy of the multi-class decision
forest 1s 0.96, while in the main data set, the accuracy of the multi-class decision forest
1s 0.86. In this study, it could be shown that the most common identified variants were
interpreted with higher accuracy and the model was more successful when the two
classes benign and pathogenic were separated. This preliminary study demonstrated
that a machine learning model could be used to automate diagnosis and in the clinical

interpretation of copy number variants.

Keywords; Copy Number Variations; Machine Learning; Genetics; Bioinformatics
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Giris
Insan genomu yaklasik 6 milyar baz ¢iftinden olusmaktadir ve yaklasik 20000 gen 23
¢ift kromozom iizerinde bulunur. Kisiler aras1 farkliliklar genomik diizeyde %0.01’den
daha azdir. Bireysel farkliliklarin olusumu DNA dizisi tizerindeki baz degisikliklerinin
yaninda genomik yeniden diizenlenmeleri, epigenetik ve cevresel nedenleri de
icermektedir. Ozellikle gelisen teknoloji genomik yapilarin aragtirilmasini ve genomik

materyallerin degerlendirilmesini kolaylagsmistir.

Genomik varyantlar tek niikleotid polimorfizmler, (SNP), degisken sayidaki ardisik
tekrarlar (VNTR mini ve mikro satellitler), transpozon elementlerin varlig1 veya
yoklugu (Alu elementleri) ve delesyon, duplikasyon inversiyon gibi yapisal
degisiklikler olarak kendini gdsterirler (Freeman et al., 2006). Bunun yaninda
SNP’lerin fenotipik ¢esitlilikteki sorumlu yapilar oldugu diisiiniilmiis ancak sonralari
kopya sayis1 varyasyonlarinin (CNV) daha yaygin olduklar tespit edilmistir (Iafrate
et al., 2004). Insan genomundaki varyasyonlarin arastirilmasi sonucu genomik
bolgelerini ardisik veya lineer olmayan sekillerde birden fazla kopyaya sahip
olabildigi gosterilmistir. Kompleks yeniden diizenlenmeler sonucu kopya sayisi

varyasyonlari ortaya ¢ikar.

Yaygin olarak tespit edilen kopya sayis1 varyantlarinin biiylik ¢ogunlugu herhangi bir
klinik 6neme sahip degildir; bunun yaninda yaygin gelisimsel geriliklerin ve ¢oklu
konjenital anomalilerin eslik ettigi ciddi klinik tablolara da yol agmaktadir. Klinik
nedenselligin arastirilmasi genellikle egitimli klinisyenlerin degerlendirmesine ihtiyac

duymaktadir.

Makine 6grenme (yapay zeka) yontemlerinin teorileri yirminci ylizyilin ilk yarilarinda
sekillenmeye baslamistir fakat teknik yetersizlikler nedeniyle yaygin kullanima
kavugmasi elli yi1ldan uzun siirmiistiir. Son yillardaki artan islemci gili¢leri ve modern
programlama yazilimlar ile bir¢cok alanda kullanilabilir ve yaygin uygulanabilir hale
gelmistir.  Makine 6grenme bashg altinda birgok  farkli  algoritmalar

kullanilabilmektedir.

Bu calismada daha Once literatiirde Ornegine rastlamadigimiz kopya sayisi
varyantlarinin klinik yorumlanmasinda makine 6grenme yontemlerinin kullaniminin

arastirilmasi planlanmistir.



1.1. Arastirmanmin Problemi

Kopya sayis1 varyasyonlarinin degerlendirilmesi, klinik olarak yorumlanmasi zor bir
siirectir. Oncelikli olarak elde edilen varyasyonun daha 6nce tanimlanmis kopya sayisi
varyasyonlari ile karsilagtirilmasi gerekir. Bu amagla olusturulmus ¢ok uluslu DGV ve
DECIPHER (“Database of Genomic Variants,” n.d.; Firth et al., 2009) gibi veri
tabanlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak tanimli varyantlar, tespit edilenlerle
her zaman Ortiismemekte ve de novo varyatlar bu veri tabanlarinda
bulunmamaktadirlar. Ebeveyn c¢alismasi ve kaliim godsteren varyantlarin benign
olarak yorumlanmasi da sik kullanilan yaklagimlar arasinda yer almaktadir. Ayrica
daha 6nceleri tanimlanan klinik durumlarda kullanilmak tizere istatistiksel yontemlerle
olusturulan her bir gen i¢in hesaplanan “Haployetmezlik (Haploinsufficiency) skorlari
ilgili kayip kazanc bolgesindeki varyantlarin etkilerinin degerlendirilmesinde

kullanilmaktadir.

Kopya sayis1 varyasyonlarinin klinik yorumlanmasinda kullanilan bir¢ok algoritmaya
ragmen her zaman neden-sonug¢ iligkisi kurulamamakta ve ozellikle de novo
varyantlarda klinik yorum askida kalmakta ve alternatif bakis agisina ihtiyag
duymaktadir. Ayrica ¢cogu durumda varyantlarin degerlendirilmesi tek tek insan gozii
ve klinisyen yorumu ile yapilmaktadir. Bu silirecin otomatiklestirilmesi ve makine

destekli yiiksek dogrulukta klinik yorumlarin olusturulmasi da beklenmektedir.

1.2. Arastirmanin Sorusu

Kopya sayis1 varyantlar1 tim popiilasyonun neredeyse tamaminda bulunmasina
ragmen bunlarin ¢ok az bir kismi klinik olarak anlamli olarak degerlendirilirler. Basta
coklu konjenital anomali ve yaygin gelisimsel gerililikler olmak iizere bir¢ok klinik
tablo ile iligkili olarak degerlendirilirler. Klinik etkilerinin degerlendirilmesi yaygin
olmayan CNV’ler i¢in zorlayict olabilmektedir. Molekiiler veya sitogenetik
yontemlerle elde edilen CNV bilgilerinin degerlendirilmesi klinik uzman
degerlendirmesi ile mevcut veri tabanlarindaki verilerin karsilastirilmasina
dayanmaktadir. Ozellikle son yillarda kullanim alanlari artan makine Ogrenme
tekniklerinin bireyde tespit edilen kopya sayist varyantinin klinik etkisinin

degerlendirilmesinde kullanilabilirligi sorusunu arastirmay1 planladik.



1.3. Arastirmanin Hipotezleri

Makine 6grenme teknikleri patolojik varyantlar1 tanimlamak i¢in kullanilabilecek bir
skorlama yontemi gelistirebilir. Boylelikle genomik veriden patojenite tahminleri
otomatik olarak olusturulabilir. Makine 6grenme modelleri ile olusturulan model yeni
tespit edilecek kopya sayist varyantlarmin  klinik etkileri yorumlamasi

degerlendirilecektir.

1.4. Arastirmanin Varsayimlari

Genlerin genomik lokasyonlar1 bilindigi i¢in tespit edilen kopya sayis1 varyantlarinin
hangi genleri kapsadigi bulunabilecektir. Klinik tablolarla iliskilendirilmis gen kayip
ve kazanglar genellikle yaygin olarak tanimlanmistir. Bu verilerin makine 6grenme

ile degerlendirilmesi yeni klinik tanilar i¢in kolaylastiric1 olacaktir.

1.5. Arastirmanin Simirhliklar:

Genlerin organizma lizerine olan etkileri her zaman dozaj ile iliskili degildir. Tespit
edilen CNV’nin lokasyonu, oryantasyonu ve birlesim yeri bilgileri mevcut
yontemlerle pratik olarak hesaplanamamaktadir. Ayrica kompleks genomik
regiilasyon basamaklar1 gen ekspresyonu iizerindeki diger faktorlerin diglanmasini da
zorlagtirmaktadir. Ozellikle iyi tanimli tek gen hastalilarinda etkilenen gene gére klinik
tabloyu yorumlamak goreceli kolay iken birlesik gen sendromlar birlesik, iist {iste
binmis bir fenotip ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica model olusturulmasi tamamen veri
tabanlarinda tanimli mevcut bilgiler iizerine kurulacaktir. Ancak mevcut veri tabanlari

hem yetersiz hem de hatal1 bilgiye sahip olabilirler.

1.6. Arastirmanin Amaci

Kopya sayist varyasyonlar1 (CNV) genomumuzdaki gen kopyalarinin sayisal
varyasyonlarini tanimlar. Gen/dozaj iligkisi ya da haploinsufficiency genlerin normal
calisma durumlarinin analizi i¢in 6nemli belirteglerdir. Bu ¢caligma ile veri tabanlarinda
tanimlanmis kopya sayisi1 varyasyonlarint makine O6grenme teknikleri kullanarak

CNV’lerin patolojik tablolarla iliskisinin tahmin edilmesi amaglanmustir.



Genel Bilgiler

2. Genom ve Varyasyonlar

Insan genomu %99.9°dan daha fazla benzerlik gdsterse de varyasyonlar birgok sekilde
karsimiza ¢ikabilir (Reich et al., 2002). Tek niikleotid degisiklikleri, kii¢iik insersiyon
ve delesyonlar, degisken sayidaki tekrarlar, mikrosatellitler, minisatellitler ve biiyiik
boyutlu kopya sayis1 varyantlari sik goriilen formlar arasindadir (Feuk, Marshall,
Wintle, & Scherer, 2006). Bunlar arasinda en az bilinenlerden biri olan birkag yiiz kilo
baz uzunluga kadar biiyliyebilen kopya sayisi varyantlaridir (CNV) (lafrate et al.,
2004).

2.1. Kopya Sayis1 Varyantlari

Kopya sayis1 varyantlari ortalama olarak 100 Kb’den daha biiyiik segmentlerin yapisal
olarak kayip ve kazancu seklinde tarif edilir (Sebat et al., 2004) . CNV tanimi genel
olarak oryantasyonel bilgi icermeyen kayip ve kazang bolgelerini tanimlar. Yaklasik
20 Kb’dan kiiciik CNV’ler hemen her bireyde bulunurlar (Redon et al., 2006). Goreceli
olarak diger genomik varyantlara gore daha ge¢ tanimlanmiglardir. Bu gecikmenin
baslica nedeni teknik ve biyolojik kisitliliklarin asilmasi i¢in ¢esitli yeniliklere ihtiyag
duyulmus olmasidir. DNA seviyesindeki varyantlarin tespiti dizileme teknikleri ile
yapilabilmektedir ancak bu yontemlerdeki zenginlestirme islemleri (6rn. PCR) ilgili
gen bolgesinin sayisal miktarinin tespitini zorlagtirmaktadir. Ayrica kromozom
diizeyindeki degisikliklerin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan GTG
bantlama gibi sitogenetik yontemler ise optik kisithiliklara bagli olarak 5-10 Mb
¢Oziiniirliigliin altina diisememektedir. FISH (Fluorescence in situ hybridization)
teknigi ise sadece spesifik 20-100 Kb uzunlugunda bolgeleri degerlendirebilmektedir.
CGH (Comparative genomic hybridization) ve sonrasinda gelistirilen arrayCGH
yontemleri ile tiim genomun kopya sayisi1 arastirmalar1 yaygin ve kolay uygulanabilir

hale gelmistir (Albertson & Pinkel, 2003).

Kallioniemi ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen CGH yontemi basta kanser dokusu
olmak iizere hiicre diizeyindeki yapisal degisiklikleri tespit etmeyi amaglamistir
(Kallioniemi et al., 1992). SKY veya M-FISH gibi diger floresan hibridizasyon
yontemleri ile benzesse de bu yontemde referans genomdan elde edilen floresan

isaretli metafaz plaginin hastadan elde edilen bagka bir renkte floresan marker ile



isaretli genomik DNA ile hibridize edilmesi sonucu optik olarak hibridizasyon
farkliliklarinin arastirilmasi prensibiyle calisir. Tekrarlayan dizilerin hibridizasyonu
bozmamasi amaciyla Cot-1 DNA ile tekrar bolgeleri bloklanir. Metafaz bagimli CGH
yonteminin en biiyiik kisithliklarindan biri  floresan mikroskobunun optik
¢Oziiniirliigiidiir. Bu sorunlar1 asmak admna bilim adamlar1 arrayCGH yo6ntemini
gelistirdiler. Prensipte CGH ile benzer 6zellikler tasisa da birka¢ yonden ayrigirlar.
Referans genom metafaz plagr yerine bakteriyel (BAC- bacterial artificial
chromosomes) veya maya (YAC- yeast artificial chromosomes) klonlarindan elde
edilmis genom bolgelerinin lam veya cam yiizeyde hibridizasyonu ile gergeklestirilir.
Boylelikle hem Ornek hazirlama basamaklar1 kolaylastirilir hem de daha yiiksek
¢Oziiniirliikte kopya sayisi verilerin elde edilebilmesini saglar(Albertson & Pinkel,
2003). Sonrasinda cam ylizeyde sentezlenen oligo problar ile daha kisa segmentlerin
hibridizasyonu ve hatta tek niikleotid degisikliklerinin tespiti olanakli hale gelmistir.
Ozellikle genom iliskilendirme calismalarinda (GWAS- Genome-wide association
study) yaygmn kullanimi bulunan oligo arrayler Hidden Markow modeli gibi
algoritmalarin  yardimiyla CNV analizinde de kullanilmaya baglanmstir.
Hibridizasyon temelli bu yontemler ile es zamanli yiiz binlerce genom bolgesi analiz
edilip 600 Kb hassasiyete kadar kopya sayis1 varyasyonlar1 degerlendirilebilir. Ayrica
yeni nesil DNA dizileme teknikleri (Masif paralel sekanslama) ile de genomik olarak

kopya sayis1 varyasyonlari yiiksek hassasiyetle tespit edilebilir.

2.2. Kopya Sayis1 Varyantlarinin Klinik Onemi

Kopya sayis1 varyasyonlar1 temel olarak iki hastalik grubu i¢in 6nem tasir. Bunlardan
ilki yaygin gelisimsel defektlerin eslik edebildigi biiyiime gelisme gerilikleridir. Iyi
bilinen DiGeorge(22q), Cri-du Chat(5p), Prader Willi (15p) vb. (Tablo 2.1)
mikrodelesyon sendromlarinin yani sira bir¢ok mikrodelesyon sendromlar1 array
tabanli yeni nesil teknolojilerle tanimlanmistir (Slavotinek, 2008a). Kopya sayisi
degisikliklerin tanimli bolgeler igerisinde bulunmasi durumunda ilgili sendromdan
sorumlu tutulan gen/genleri iceren segmentin varhigi genellikle tanimli sendrom ile
uyumlu olarak degerlendirilir. Ancak tanimli herhangi bir sendromla kesismeyen
kopya sayis1 degisiklikleri tantmlamak zorlasir. Biiyiik oranda kalitilabilir olan kopya

sayis1 degisiklikleri de novo olarak da karsimiza ¢ikmaktadir.



Tablo 1: Sik goriilen baz1 mikrodelesyon sendromlar1 ve insidanslar1 (Devriendt and Vermeesch,
2004).

Sendrom Kromozom Bolgesi Delesyon insidansi
Velocardiofacial/DiGeorge 22ql1.2 1/4.000
Prader Willi  15q11.2-13 (Paternal) 1/20.000
Angelman 15q11.2-13 (Maternal)  1/20.000

Williams 7q11.23 1/20.000 — 1/ 50.000
Smith-Magenis 17q.11.2 1/25.000
Cri-du-chat  5p15.2 1/20.000 — 1/ 50.000
Wolf-Hirschhorn 4pl16.3 1/ 50.000
Miller Dieker 17p13.3 11.7/1.000.000
1p36 delesyon sendromu 1p36 1/5.000

Germ line olmayan somatik kopya sayis1 degisikliklerinin biiyiik cogunlugu kanser
hiicrelerinde karsimiza ¢ikar. Kanser hiicrelerinin neredeyse tamaminda kopya sayisi
degisiklikleri gézlemlenebilir. Cogunlukla onkogenik hiicrelerin artisina bagh olarak
hiicre proliferasyonunun artisindan sorumludurlar (Hieronymus et al., 2018). Kanser
hiicrelerindeki kopya sayist degisiklikleri koromozomal veya ekstra kormozomal

olarak (double minute) kendisini gosterebilirler.

Varyant siniflamasinda American College of Medical Genetics (ACMGQG) tarafindan
Onerilen besli simiflandirma yaygin olarak kullanilir (Kearney, Thorland, Brown,
Quintero-Rivera, & South, 2011). Bu smiflandirmaya gore varyant siiflandirilmasi
Tablo 2-1°de gosterilmistir. Ayrica nokta mutasyonu gibi gen diizeyindeki
varyantlarin siniflandirilmasinda kullanilan parametrelerin tek genin etkilendigi kopya
sayis1 varyantlarinin siniflandirilmasinda kullanilmasi da 6nerilmistir (Brandt et al.,
2019; Richards et al., 2015). Cogu durumda ebeveyn c¢alismasi ile birlikte
degerlendirilmesi Onerilse de varyantlarin klinik siniflandirmasi halen daha yorum

zorluklar1 tasimaktadir.



Tablo 2 Kopya Sayis1 Varyantlarinin Klinik Yorumlanmasinda Kullanilan ACMG o6nerileri (Kearney
etal., 2011)

Tamim Aciklama

Stk CNV / Benign Toplumda sik goriilen, klinik iligkili olmadig: diisiiniilen
CNV: kopya sayisi degisikligi.

Muhtemel Benign Klinik iliskili olmadigina dair veriler bulunan fakat iy1
CNV  huylu oldugu kesin kanitlanamamis kopya sayisi
degisikligi.
Onemi bilinmeyen Onemi bilinmeyen kopya sayis1 degisikligi.

varyant (VOUS)

Muhtemel Patojenik: Klinik iligkili olduguna dair veriler bulunan fakat
patolojiye sebep oldugu kesin kanitlanamamis kopya sayisi
degisikligi.

Patojenik: Klinik iliskili oldugu diisiiniilen/patolojiye yol agtig1 kesin
kanitlanan kopya sayis1 degisikligi

3. Makine Ogrenme ve Yapay Zeka

Ogrenme en basit tanimiyla deneyimlerin bilgi ve tecriibeye doniismesidir. Makine
ogrenme veri i¢indeki anlamliliklarin otomatik olarak tespiti olarak tanimlanabilir.
Son yillarda biiyiik veri setlerinin analiz edilmesi gereken otonom araglardan, goriintii
islemeye kadar hemen her alanda genis kullanim alanlar1 bulmustur. Makine
O0greneme, temel programlamadan farkli olarak programci tarafindan algilanmasi ¢ok
giic kompleks iligkilerin 6grenme algoritmalar: ile uygulanabilir yazilimlar haline
dontstiirilmesidir (Shalev-Shwartz & Ben-David, n.d.). Cogu durumda bu veriler
insan yetenekleri ile degerlendirme yapmanin ¢ok 6tesinde asir1 kompleks ve biiyiik
yapidadirlar. Biiytik veri setlerinin yaygin olarak kullanildig: saglik ve tip alaninda da
bircok c¢alismada makine Ogrenme teknikleri kullanilmaya baslamistir. Ornegin
radyolojik goriintiilerin islenmesinde, kanser dokularinin degerlendirilmesinde ve
multifaktoriyel kalitim gosteren kompleks hastaliklar igin risk faktorlerinin
arastirilmasi gibi birgok alanda kullanilmistir (Ainscough et al., 2018a; Isakov, Dotan,

& Ben-Shachar, 2017).



3.1. Makine Ogrenme Cesitleri

Gozetimli ve Gozetimsiz (Supervised/Unsupervised) 6grenme: 6grenim islemi veri ile
etkilesimin sekline gore degisiklik gosterir. Gozetimli 6grenme dnceden etiketlenmis
ve beklenilen 6zellikler digaridan eklenmis veriler igerisinde, veri ile iligkili fonksiyon
arayan sistemleri tamimlar. Bir egitim seti ve bir de test seti olusturulur. Egitim seti ile
olusturulan 6grenme sonrasi test seti ile sistemin degerlendirilmesi yapilir. Gozetimsiz
ogrenmede ise veri etiketleri olmadan veriler kendi igerisindeki bilinmeyen
fonksiyonun tespiti i¢in algoritmalar kullanilir (Sekil 1). Hangi yoOntemin
kullanilacaginin se¢imi ise mevcut veriye ve ulagilmak istenilen sonuca gore karar
verilmesi gereken bir sorudur. Gozetimli 6grenme Onceden verilerin tasnif ve
etiketlenmesinin gerektirdigi i¢in daha zor olarak degerlendirilebilir. Ancak
gozetimsiz 0grenme ise kolay uygulanabilir olmasina karsin sonug elde etmede her

zaman ayni basariya sahip degildir.

Ogreticinin, sisteme beklenen sonucu tam olarak sdyleyemedigi ancak sistemin

.....

takviyeli (reinforcement) 6grenme adi verilir.

Aktif veya Pasif 6grenme: Aktif 6grenmede sistem etkilesim kuracagi bir yapida
parametreleri degerlendirirken (6rnegin otonom araglar, sensor verileri ile analiz edip
aractaki degiskenleri degistirebilirler) pasif 6grenme etkilesim kurmadigi hazir veriler
tizerinden analiz yapar (0rnegin radyolojik goriintiilerin degerlendirilmesi). Ayni
zamanda online Ogrenme ile sistem Ogrenme sonug¢larimi  direkt olarak

gozlemleyebilmektedir.

Gozetimli Egitim: Her veri s .

o o o - L4 . ° R °. . Qe .
kendisini tanimlayan etikete 3] Lo ]
sahiptir. Smiflandirma O e SO e LR
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Egitim Seti Sonu¢ Model  Yeni Girdiye Uygulama



Sekil 1 Gozetimli ve Gozetimsiz Ogrenme (Langs et al., 2018)

3.1.1. Gozetimli Ogrenme

Bu sistemde egitim i¢in kullanilacak veriler etiketlenmis olarak bulunurlar. Diger bir
ifadeyle egitimde kullanilacak veri ve veriye ait siniflar (kategoriler/etiketler) analiz
oncesi onceden bilinir. Sistem 6grenir ve test verilerini bu 6grendikleriyle yorumlar.
El yazis1 tanimlama, gorsel simiflandirma gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilirlar. Etiketlendirilmis genis veri setlerinin varlig1 bu sistemlerin ¢aligsmasi igin
elzemdir. Simiflandirma ve regresyon algoritmalar seklinde iki grup olarak da

tanimlanabilirler (Sekil 2). Siklikla kullanilan algoritmalar:

En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbors (KNN))

Her bir noktanin en yakin komsularinin basit cogunluk oyu (yakinlik) ile hesaplanmasi
kullanilan siniflandirmadir. Veriler arasi mesafeler ile ayrim saglanilir. Bu algoritma
kolay uygulanir, giiriiltiilii egitim verisine (noisy training data) direncli ve biiyiik

egitim verilerinde olduke¢a etkilidir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine (SVM))
Temel olarak veri setinde en uzak noktalar arasi destek fonksiyonu bulmaya ve bu

destek fonksiyonunun sinirlarin belirler.

Karar Agaclar: (Decision Trees (DTs))

Veriler aga¢ dallanmasina benzer sekilde gruplandirilarak siniflandirma yapilir. Yapi
diiglim ve yapraklardan olusur. Karar ormani-forest algoritmasi ise rastgele iiretilen
baslangic nodu ile sonug¢ arasindaki iligkiyi bulmaktir. Karar ormani-jungle
algoritmasi ise yonlendirilmis akrilik grafiklerle tanimlayici siniflandirma algoritmasi

olustururlar (Shotton et al., 2013).

Dogrusal Regresyon (Linear Regression)
Sayisal verilerin degerlendirilmesinde kullanilir, sayilar arasindaki iliski dogrusal

olarak modellenir.

Lojistik Regresyon (Logistic Regression):
Lojistik regresyon “evet/hayir” gibi iki cevabin oldugu sistemlerin olusturulmasinda

kullanilir. Sonucun hangi secenege yakin oldugu tahmin edilmeye calisilir.



Naif Bayes (Naive Bayes):

Bir secenegin olma ihtimalinin en yiiksek olma kosulunu hesaplayan bir tiir
siniflandirma algoritmasidir. Egitim verileri i¢in olasilik hesaplamalar1 yapilir ve
sisteme sunulan yeni verinin hesaplanmis olasilik degerine gore simiflandirilmasi

saglanir.

Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Network (ANN))

Biyolojik sinir aglarina benzer bir yapiyr matematiksel olarak modelleyen
algoritmalardir. Temel sinir ag1 hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktidan olusur. Sinir ag1 sistemi ise ¢ok sayida sinir

hiicrelerinin birlesmesi ile olusur.
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Siniflandirma Regresyon

Sekil 2 Siniflandirma ve Regresyon algoritmalarinin grafiksel gosterimi

3.1.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimli 6grenmeden farkli olarak verilerde herhangi bir etiketlendirme bulunmaz.
Gozetimsiz O6grenme veriler arasinda baglantilar bulup birbirine yakin verilerin

kiimelenmesi ile olusturulur. Sik kullanilan gézetimsiz 6grenme modelleri:

Kiimeleme (Clustering)
Her bir veri benzerlik durumuna gore kiime adi verilen gruplara ayrilir. Kiimelerin

birbirlerinden ayrilma oranlar1 algoritmanin basarisini arttirir.
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Birliktelik Kural (Association Rule Mining )
Kiimelemeden farkli olarak bagimsiz gibi goriinen veriler icerisindeki iliski

bulunmaya ¢aligilir. Apriori, Eclat, FP-growth gibi algoritmalar 6rnek verilebilir.

Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)

Analiz i¢in kullanilacak verideki 6zniteliklerin azaltilmasi yoluyla birbirleri arasindaki

iliskinin tanimlanmas1 yontemidir.
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Gerec¢ ve Yontem

Makine 6grenme sisteminin denenmesi i¢in agik veri setleri kullanilmistir. Calisma
oncelikle calisma tasariminin denenmesi amaciyla 11989 varyantin bulundugu ISCA
(International Standards for Cytogenomic Arrays) konsorsiyumunun verileri
kullanilarak pilot analiz gergeklestirilmistir (Kaminsky et al., 2011; Miller et al.,
2010). Veriler dbVar veri tabanindan CSV dosyasi olarak indirilmistir (“nstd101 -
ClinGen - dbVar Study - NCBI,” n.d.).

Pilot ¢alisma sonuglari sonucu calismaya ClinVar veritabanma girilmis 63156
varyantin bulundugu nstd102 (Clinical Structural Variants) verileri kullanilmistir

(“nstd102 - Clinical Structural Variants - dbVar Study - NCBI,” n.d.).

Veri setlerindeki veriler klinik o6zelliklerine gore siniflandirilmis, ayrica hangi
kromozomda bulunduklari, genomik lokasyonlar1 ve kayip kazan¢ durumu bilgileri

kullanilmastir.
Klinik tanimlama verilerinden
Patojenik. (Pathogenic)
Muhtemel Patojenik (Likely Pathogenic)
Etkisi bilinmeyen varyant (Unknown Significance)
Muhtemel Benign (Likeliy Benign)
Benign

etiketleri kullanilmistir. Veri setinde bulunan diger etiketler ya mevcut 5 etiketten
birine doniistiiriilmiis veya dislanmistir. Ayrica veri serisindeki sadece insan genomu

GRCh38 (hg38) versiyonu veriler kullanilmistir.
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Tablo 3 Veri seti etiketlerinin dagilimi

Kazang
Benign 10678
Muhteml| Benign 2927
VUS 12454
Muhtemel Patojenik 854
Patolojenik = 3861

Kayip
13427
1889
7922
1517
10739

INDEL Toplam
5 24110
18 4834
226 20602
31 2402
255 14855

ClinVar veri setinden uygunsuz ornekler c¢ikarildiktan sonra 24110 Benign, 20602

Oonemi bilinmeyen, 14855 patojenik, 4834 muhtemel benign ve 2402 muhtemel

patojenik varyant ile analize baslanmistir (Tablo 3). Kullanilan veri setinde cinsiyet

kromozomlar1 dislanmis olup, kay1p ve kazanglarin kromozomlar aras1 dagilimi Grafik

1’de gosterilmistir. Ayrica veri setinde 35494 kopya sayisi kaybr ve 30774 kopya

sayist kazanct bulunmaktadir. CN'V’ler boyutlarina gore degerlendirildiginde ortanca

deger 132406 bg iken ortalama deger 2046347 bg (Grafik 2) olarak bulunmustur.
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Grafik 1 Verilerin kromozomlara gore dagilimi
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Grafik 2 CNV boyutlarmin dagilimi (bg)
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Veriler Microsoft Azure Machine Learning Studio kullanilarak analiz edilmistir
(“Microsoft Azure Machine Learning Studio (classic),” n.d.) (Sekil 3). Verilerden
oncelikle gerekli siitunlar ayrilmis, sonrasinda bos veriler temizlenmistir (Clean
Missing Data fonksiyonu ile). Verilerin analizi i¢in ilgili varyantin bulundugu
kromozom bilgisi, kayip kazang¢ bilgisi, kromozomal pozisyon baslangic ve bitis
noktasi ve klinik durum bilgisi kullanilmistir. Orneklem %70 egitim ve %30 test verisi
olacak sekilde randomizasyon fonksiyonu ile iki gruba boliinmiistiir. Egitim modeli
klinik etikete gore olusturulmustur. Analiz sirasinda farkli makine 6grenme
algoritmalar1 denenmis ve sonuglar birbirleriyle karsilastirilmistir. Egitim modeli
olarak: Cok Siifli Karar Agaci-Forest (8 dal), Cok Siifli Karar Agaci-Forest (16 dal),
Cok Smifli Karar Agaci-Forest (32 dal), Cok Sinifli Karar Agaci-Jungle, Cok Sinifh
Lojistik Regresyon ve Cok Sinifli Sinir Ag1 kullanilmustir.

Egitim verisi test verisi ile karsilastirilmig (Score Model) ve modelin basarisi
degerlendirilmistir (Evaluate Model). Ayrica Sonuglar Microsoft Excel kullanilarak

degerlendirilmistir ve grafikler olusturulmustur.
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Bulgular

ISCA werileri ile yapilan c¢alisma sonucunda toplamda %89.241 ve ortalamada
%96.4137 dogruluga ulasilmistir. Patojenik olarak tarif edilen 6rnekler %93,2
oraninda patolojik %5,6 belirsiz etki, %1,2 benign olarak isaretlenirken, benign
ornekler ise %90,3 oraninda benign, %35,3 patojenik ve %4,4 belirsiz etki olarak
isaretlenmislerdir (Sekil 4). Bu 6nciil pilot calisma verileri 07-11 Kasim 2018 tarihinde
Antalya’da Diizenlenen “Uluslararas1 Katilimli  13. Ulusal Tibbi Genetik
Kongresi”’inde sozlii bildiri olarak sunulmustur (Pariltay & Ece Solmaz, 2018). Cok
siifli lojistik regresyon (Multiclass Logistic Regression), ¢cok sinifli karar ormani-
Jungle (Multiclass Decision Jungle) ve cok smifli karar ormani-forest (Multiclass
Decision Forest) algoritmalar1 denenmis ve bunlar icerisinde ¢ok sinifli karar agaci en

yuksek dogruluga ulasmistir (Tablo 4).

Tablo 4 Pilot ¢alisma degerlendirmesi

Cok Simifli Lojistik Cok Simfli Karar Cok Simfli Karar

Regresyon Ormani-Jungle Ormani-Forest
Toplam Dogruluk 0.46094 0.727829 0.89241
Ortalama Dogruluk  0.820313 0.909276 0.964137

Pilot calismada veri etiketleri kendi icerisinde degerlendirilmemistir ayrica alt
gruplarin 5 ten fazla olmasina ragmen modelin ortalama basarisi %96 nin {izerinde

olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 4 Pilot ¢alisma sonrasi elde edilen ¢ok sinifli karar ormani-forest

Pilot ¢alisma sonrasi clinVar veri seti i¢in yapilan analiz de farkli yontemler birbirleri

ile karsilastirilmis ve bunlar arasinda ¢oklu karar agaci-forest (32) yaklasik %86

ortalama dogruluk ile en basarili yontem olarak degerlendirilmistir (Tablo 5). Yine bu

analizler sonrasi elde edilen dogru tahminlerin dagilimi Sekil 5-10°da gosterilmistir.
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Tablo 5 Egitim verilerinin farkli algoritmalarla analizleri

Cok Sinifli
Karar Agaci-
Forest (32
dal)
0.657602
0.863041

0.657602

0.514232

0.657602

0.491519

Tahmin Edilen Sinif

Cok Sinifli Cok Sinifli
Karar Agaci- Karar Agaci-
Forest (8 dal) Forest (16
dal)
Toplam 0.637443 0.650167
Dogruluk
Ortalama  0.854977 0.860067
Dogruluk
Mikro- 0.637443 0.650167
ortalama
hassasiyet
Makro- 0.49486 0.510174
ortalama
hassasiyet
Mikro- 0.637443 0.650167
ortalama
hatirlama
Mikro- 0.479561 0.488108
ortalama
hatirlama
o)
5 55
5 35
s} S
Benign 76.9% 3.7%
«  Muhtemel | 39 go; = 15.9%
c Benign
n
®
o Muhtemel | 14.6% | 2.9%
& Patojenik
Patojenik Sh Lk
Onemi | 24.2% | 7.1%

Bilinmeyen

T x x

E c c

L9 O
=) S

S¢ N
0.7% 3.2%

1.1% 4.2%

15.7% | 39.2%

4.3% | 73.4%

2.0% 8.7%

Cok Sinifli
Karar
Agaci-
Jungle
0.52188
0.808752

0.52188

NaN

0.52188

0.341952

Onemi
Bilinmeyen

[
Yl
*
N

39.2%

27.6%

11.6%

57.9%

Sekil 5 Cok Sinifli karar agaci-forest (8 dal) dogru tahminlerin dagilimi

Cok Sinifli
Lojistik
Regresyon
0.432813
0.773125

0.432813

NaN

0.432813

0.268661

Cok
Sinifli
Sinir
Agi
0.4804
15
0.7921
66
0.4804
15

NaN
0.4804
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© O x X °:>"
s 55 &858 &8 gt
z ¢ £5% <) o c
& S8 s¢ & O @
Benign 3.5% 0.6% 3.0% | 15.4%
w  Muhtemel | 35 500 | 1599 | 1.0% | 4.2% | 41.3%
c Benign
7
@
g Muhtemel | 14.1% | 2.4% | 15.7% | 39.6% | 28.2%
0] Patojenik
Patojenik | 87% | 16% | 3.6% 11.8%

Onemi | 229% @ 6.2% | 1.7% | 8.6% | 60.6%
Bilinmeyen

Sekil 6 Cok sinifli karar agaci-forest (16 dal) dogru tahminlerin dagilim1
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Sekil 7 Cok sinifli karar agaci-forest (32 dal) dogru tahminlerin dagilimi
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Sekil 9 Cok simifli lojistik regresyon dogru tahminlerin dagilimi
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Tablo 6 Cok Sinifli Karar Agaci-Forest (32 dal) tahminlerin dagilinu

Sinif

Benign

Muhtemel
Benign

Muhtemel
Patojenik

Patojenik

Onemi
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0.626371852808263

23



100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

"Benign" Tahmin "Muhtemel Benign" "Onemi "Muhtemel "Patojenik" Tahmin
Edilen Tahmin Edilen Bilinmeyen" Patojenik" Tahmin Edilen
Tahmin Edilen Edilen

HBenign W Muhtemel Benign m Onemi Bilinmeyen = Muhtemel Patokenik  ® Patojenik

Grafik 3 Gergek etiketler ile tahmin edilen etiketlerin dagilimi
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Grafik 5 Cok Sinifli Karar Agaci-Forest (32 dal) Sonuglarin CNV boyutuna gore karsilastirilmasi
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Tablo 7 Tahmin etiketlerine gore kayip/kazan¢ durumunu dagilimi

Dogru Yanhs
Tahmin Tahmin
Kazang Kayip  INDEL Kazang Kayip  INDEL
Benign 2295 3360 0 876 754 0
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Toplam 5989 7095 94 3240 3567 55
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Grafik 6 Tahmin etiketlerine gore kayip/kazan¢ durumunu dagilim grafigi
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Grafik 7 1. Kromozom dogru tahminlerin kromozomal lokasyonlari
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Grafik 8 1. Kromozom yanlis tahminlerin kromozomal lokasyonlar1
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Grafik 9 15. Kromozom dogru tahminlerin kromozomal lokasyonlari
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Grafik 10 15. Kromozom yanlis tahminlerin kromozomal lokasyonlari
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Grafik 11 22. Kromozom dogru tahminlerin kromozomal lokasyonlar1
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Grafik 12 22. Kromozom yanlis tahminlerin kromozomal lokasyonlari
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Tahmin Edilen Sinif

Benign
Patojenik

Benign 94.8% | 5.2%

Patojenik | 16.6% | 83.4%

Gercek Sinif

Sekil 11 iki siifli 6rneklem goklu simif karar agaci-forest(32 dal)

Orneklemdeki benign ve patojenik degerler disindaki veriler dislandiktan sonra analiz
tekrarlanmis ve ¢ok smifli karar agaci-forest (32 dal) ile ortalama ve toplamda
0.905176 keskinlige ulasilmustir (Sekil 11). Iki simifli karar agaci-forest algoritmasi
0.897 keskinlikte sonu¢ vermistir (Sekil 12). Iki smifli sinir ag1 analizinde 0,730
keskinlige ulasilirken iki sinifli destek vektor makinesi (SVM) ile 0.669 keskinlige
ulasilmigstir (Sekil 13-14).
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Tartisma

Kopya sayisi varyantlarinin klinik olarak degerlendirilmesi hem klinisyen hem de
analitik olarak zorluklar i¢cermektedir. Zorluklarin basinda kopya sayis1 tespiti icin
kullanilacak yontemlerin kisithiliklart gelmektedir. Modern array yontemleri CNV
tespitini kolaylastirmis olsa da pozisyonel veya oryantasyonel bilgi icermemesi halen
en biiyiik eksikliklerindendir (Albertson & Pinkel, 2003). Ozellikle yeni nesil dizileme
yontemleri ile beraber yayginlasan exom ve genom sekanslama verileri de kopya sayisi
varyasyonlarinin tespiti i¢in kullanilmaya baslanmistir. Bilinen gen veya gen parcalari
iceren bolgelerin kayip veya kazanclarini degerlendirmek gen/dozaj iligkisine dayali
olarak goreceli kolaylik gosterir. Haplo-yetmezlik skorlar1 fonksiyon kayip/kazanim
(LOF/GOF) mutasyonlar1 da dahil olmak iizere kopya sayist varyantlarinin
degerlendirilmesinde kullanilirlar (Steinberg, Honti, Meader, & Webber, 2015).
Ancak gen igermeyen diizenleyici genom bdlgelerinin  kayip/kazanglarin
degerlendirmek zorluklar tasimaktadir. Bu tarz gen dis1 kopya sayis1 varyantlari tiim
analizlerin neredeyse %95’ini olusturmaktadir (Spielmann & Klopocki, 2013).
Varyantlarin degerlendirilmesine yonelik olarak cesitli oneri kararlar1 bildirilmistir
(Kearney et al., 2011). Hatta yeni yaklagimlarda CNV’lerin diger nokta mutasyonlari
veya varyantlar gibi degerlendirilip skorlama ile klinik etkinin degerlendirilmesi
Onerilmistir (Brandt et al., 2019) . Varyantlarin degerlendirilmesinde ilk basamak
cogunlukla ilgili varyantin veri tabanlarinda taranmasi ile baslar (Koolen et al., 2009).
De novo varyantlarin varligi durumunda aile caligmasi ve segregasyon analizleri
onemli yer tutar. Tiim bunlara ragmen siire¢ ¢ogunlukla konunun uzmanlari tarafindan
gozle degerlendirilen ve klinik tabloya gore yorumlanan basamaklar1 i¢ceren zaman

alict ve maliyetli yapidadir.

Son yillarda gelisen teknoloji ve uygulanmasini kolaylastirilan algoritmalar sayesinde
makine 6grenme teknikleri giinliik hayatin pargasi olmaya baslamislardir (Barber,
2012). Her alanda oldugu gibi saglik alaninda da yaygin kullanim alanlar1 bulmustur.
Dogal olarak biiyiik verinin en ¢ok kullanildig1 genetik de de yaygin kullanim alanm
bulmustur (Zou et al., 2019). Varyantlarin degerlendirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaya baslanmis (Schubach, Re, Robinson, & Valentini, 2017), kanser gibi
kompleks hastaliklarin aydinlatilmasinda da kullanilmaya baglanmistir (Ainscough et

al., 2018b). Klinik degerlendirmenin yani sira yeni nesil dizileme verilerinden kopya
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sayis1 varyantlarinin tespitinde makine 6grenme teknikleri kullanilmaktadir (Hill &

Unckless, 2019).

Calismamiz mevcut bilgilerimize gore kopya sayist varyasyonlarmin klinik
yorumlanmasi i¢in kullanilan ilk ¢alismalardan biridir. Bu ¢alisma ile klinik 6nemi
bilinmeyen varyantlarin makine 6grenme yontemi ile analizine yonelik olarak makine
o6grenme modellerinin ¢alistirilmas1 amaglanmistir. Bu amagla dbVar veri tabanindaki
nstd102 veri seti kullanilmistir (Lappalainen et al., 2013). dbVar internette yer alan
acik erisimli birgok veri tabanindan biridir (Sneddon & Church, 2012). Insan genomu
i¢cin yaklasik 6 milyon genomik bdlge i¢in 35 milyondan fazla varyant bulundurur
(“NCBI Variation Summary,” n.d.). Bu veriler agik erisime sunulmus 100°den fazla
calismadan ve bir¢ok organizmadan kéken alir. Calismalardan elde edilen verilenin
bir kisminda klinik veri bulunmazken biiylik bir kismi popiilasyon ¢alismalarindan

gelmektedir (Mallick et al., 2016).

Bu calismada kullanilan veriler tim veri tabaninin sadece kii¢iik bir kismini
olusturmaktadir. Kullanilan ClinVar veri tabaninin klinik yapisal varyantlar kismindan
koken almaktadir. ClinVar verileri bir¢ok dis laboratuvarin bildirdigi verilerden
olusmaktadir. Bu yaklagim veri setinin biiyiikliigiine katki sunsa da homojen olmayan
bir yap1 ve farkli klinik yorumlar icermektedir. Mevcut etiketlerin tamamen bireyler
tarafindan degerlendirilmesi ve kisisel arast yorum farkliliklar1 bulunmasindan dolay1
ideal veri setinden bahsetmek giliclesmistir. Ayrica klinik etki etiketleri, bireydeki
tabloyu olusturan tek bir neden olsa bile tiim bulunan varyantlara uygulanabilmektedir
(bireyde bir patojenik varyant olmasina ragmen tespit edilen tiim varyantlarin
patojenik olarak veri tabanina girilmesi gibi). Yine veri tabanindaki verilerin bir kismi1
bolgelerin benign/patojenik etkisinin gosterilmesine ragmen giincel olmayan “6nemi

bilinmeyen varyant” ve etiketlerini igermektedir.

Veri seti yaklasik olarak 66 bin varyant igerse de insan genomu diisiiniildiigiinde veri
seti yaklasik 3,5 milyar b¢’nin kiigiik bir boliimiinii kapsamaktadir. Sik goriilen ve
genellikle 1y1 tanimlanmis mikrodelesyon/duplikasyon sendromlari veri setinde biiyiik
yer tutarken ender kayip/kazang bélgeleri i¢in sinirli veri bulunmaktadir. Verinin
mevcut halinin zaten tanisi1 zor olan yapisal varyantlarin klinik tanisina katkis1 siirlh

olacaktir.
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Veri analizinin en biiyiik kisithiliklariin basinda veri setinin direkt gen bilgisi
icermemesi sayilabilir. Elbette ki ilgili bolgelerin kromozomal lokasyonlar1 gen
icerikleri hakkinda direkt bir gostergedir ancak ilgili bolge icerisindeki genlerin
analize dahil edilmesinin faydali olacag: diisiiniilmektedir. Etkilenen gen/gen bolgesi
verilerinin eklenmesi c¢alismanin etkinligini arttiracag: diisiiniilmektedir. Ozellikle
bilinen mikrodelesyon sendromlarinda kritik gen bdlgelerinin kaybi ilgili klinik
tablonun olusmasindan sorumludurlar veya klinik 6zelliklerin agirliklarimi belirler
(Rauch et al., 2001). Genomik bolge tabanli analizlerin gen/ekzon bilgisi i¢ermesi

analizin dogrulugunu arttiracaktir.

Varyantlarin  patojenik  olarak tanimlanmasi klinik tabloyu tam olarak
tanimlamamaktadir. Ornegin 15q11.2 mikrodelesyon sendromlarinda oldugu gibi
delesyonun maternal veya paternal olmasi klinik tabloyu degistirirken delesyon her iki
kosulda da patojenik olarak etiketlenmektedir (Schwartz;, 1998). Makine 6grenme
yontemleri patojenite bilgisi i¢in kullanilabilecegi gibi veri seti arttik¢a klinik tablonun

yorumlanmasi i¢in de kullanilabilecektir.

Orneklem otozomal kromozomlar i¢in gogunlukla dengeli dagilmis olsa da 15, 16, 17,
19 ve 22. kromozomlarda beklenilenin disinda fazlaliklar gostermektedir (Grafik 1).
Bu kromozomlar diger kromozomlara oranla daha ¢ok varyasyon gostermedikleri gibi
sik goriilen bazi mikrodelesyon/duplikasyon sendromlar1 da bu kromozomlarda yer
alirlar (Slavotinek, 2008b). Bunun yaninda dogru tahminlerin kromozomlara
dagilimlarinda 15, 16 ve 17. kromozomlar disinda farklilik gostermedigi
gozlemlenmistir (Grafik 4). ilgili kromozomlardaki bu ayrimimn muhtemel nedeni diger
benzer nedenlerle tanimlamis mikrodelesyon/duplikasyon sendromlart  bu

kromozomlardaki siklig1 seklinde gozlemlenmistir.

Calismadaki orneklemde kayip/kazanglar en ¢ok 10Kb ila 10Mb arasinda
bulunmaktadir (Grafik 2). Varyantin boyutu arttikga dogru tahminlerin arttig1 ve 100
b¢’den kiiciik varyantlarin yorumlanmasinda yanlis tahminlerin fazlalig1 gosterilmistir

(Grafik 5).

Pilot ¢alisma ile %96’lara varan dogruluk tespit edilmis olsa da daha biiyilik veri
setinde farkli yontemler kullanilmasina ragmen dogruluk orani daha diistik kalmistir.
Her iki calismada da sonuclarin yiizde ylize yaklagmasi istenilse de analizin agiri

uyumdan (overfitting) kaginmasi Onerilir. Bizim ¢alismamizda da overfite
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yaklagsmadigimiz goézlemlenmistir. Daha az veri olsa da pilot veri seti daha az
kaynaktan koken alan iyi kiirete edilmis varyantlardan olusmaktadir. Bunun yaninda
ClinVar verisi daha ¢ok kaynaktan daha az denetlenmis bir veri tabanidir. ClinVar
verileri dogrulugu klinik rutin kullanimda ¢ogu zaman sorgulanmaktadir, 6zellikle
nokta mutasyonlarinda birbirleri ile g¢eliskili kayitlarin olmasi  yorumu

giiclestirmektedir (Peterson, Doughty, & Kann, 2013).

Egitim icin kullanilan ¢ok sinifli algoritmalar icerisinde karar agaci-forest yiiksek
skora ulasmistir. Ayrica karar agaci igerisinde dallanma sayis1 arttikca skor artmis
ancak artis sinirhi kalmistir (8 dal: 0.854977, 16 dal: 0.860067, 32 dal:0.863041)
(Tablo 5). Karar ormanlar1 dogru tahmin olusturma konusunda diger yontemlere gore
daha basarilidir ancak olusturduklar1 karmasik veri agacit yapist nedeniyle
yorumlanmasi genellikle daha giictiir (Tai et al., 2019). Cok sinifl1 lojistik regresyon
ise kullanilan algoritmalar icerisinde en diisiik skora sahip yoOntem olarak
degerlendirilmistir. Lojistik regresyon oOrneklemi benign olarak siniflandirma

egiliminde bulunulmustur (Sekil 9).

Analizler degerlendirildiginde etiketlerin biiyiik 6l¢lide 6nemi bilinmeyen varyant
yoniine kaydig1 gozlemlenmistir. Tiim algoritmalarda gdzlemlenen bu kayma bireysel
degerlendirmede oldugu gibi dogru etiketin bulunamadigi veya Ongoriilemedigi
durumlarda oldugu gibi varyantin etkisinin degerlendirilememesi olarak

yorumlanabilir.

Cok simifli karar agaci-forest (32 dal) analizinde muhtemel benign 6rnekler benign
yoniinde degerlendirilirken (%36,8) muhtemel patojenik ornekler patojenik (%41,0)
yoniinde kaymistir. Bu kayma varyant etiketlerinin klinisyenler tarafindan temkinli
kullanildig1 benign veya patojenik etiketlerin direk kullanimi yerine muhtemel
benign/muhtemel patojenik etiketlerin kullaniminin daha fazla oldugu seklinde
yorumlanabilir. Benign ve patojenik sonuclar degerlendirildiginde dogru tahminlerin
diger gruplara gore daha yiiksek tahmin bagarisina sahip oldugu gézlemlenmektedir

(Grafik 3).

Varyantin etkisi klinik olarak benign veya patojenik olmasina ragmen varyantin
etkisinin ispati yapilana kadar bes basamakli tanimlama sistemi kullanilmasi
uluslararas1 kilavuzlarda oOnerilmistir (Kearney et al., 2011). Ancak bu sistem

varyantin dogru degerlendirilmesini zorlagtirmaktadir. Grafik 6 da gorildiigi gibi
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dogru tahminler igerisinde benign ve patolojik diger etiketlere gore daha basarilidir,
coklu etiketlerde siniflar aras1 kayma daha fazladir. Makine 6grenme algoritmalari
igerisinde iki sinifli analizler daha basarili bir ayrim saglayabilirler (Mayoraz &
Alpaydin, 1999). Calismada kullanilan verilerde de muhtemel benign, muhtemel
patojenik ve dnemi bilinmeyen varyantlar ¢ikarildiktan sonra analiz basarisi artmistir
(Sekil 11). Yine analiz yontemleri igerisinde iki sinifli ve ¢ok sinifli karar ormanlari

SVM veya sinir agina gore daha yiiksek performans gostermistir.

Dogru/yanlis tahminlerin 1, 15 ve 22. kromozomal lokasyonlar1 Grafik 7-12°de
gosterilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi kayip ve kazang bolgeleri yanlis tahminler
icin daha dengeli olmaya egilim gosterirken dogru tahminlerde yigilmalar olmaktadir.
Beklenildigi iizere ilgili bolgeler tanimli mikrodelesyon/duplikasyon sendromlari ile
komsuluk gostermektedir. Birinci kromozomda 1p36 ya denk gelen yaklasik ilk 5 Mb,
15q11.2°ye denk gelen yaklasik 22 Mb ile 23 Mb aras1 ve 22q11.2°ye denk gelen
yaklagik 21 Mb ile 24 Mb aras1 bolgelere yigilma gostermektedir. Mikrodelesyon
sendromlarinda tek bir klinik tablo gézlemlenmesi her zaman beklenilen bir tablo
degildir. Ozellikle kayip bolgesindeki kritik gen/gen bélgeleri cogunlukla primer
tablonun olusmasini tetiklerler (Carvill & Mefford, 2013). Ancak buna ragmen
degisken penetrans klinik tablonun siddetini degistirmektedir. Genom milyarlarca baz
ve on binlerce gen igeren dinamik bir yapiya sahiptir. Kompleks tablolarin biiyiik bir
cogunlugu birbirini tetikleyen etkilesimler ile miimkiindiir. Genlerin fonksiyon
gostermeleri transkripsiyon faktorleri, promoter diizenleyici bolgeler, metilasyon,
histon asetilasyonu gibi epigenetik faktorlerin kontrolii altindadir. Genlerin fonksiyon
kayip ve kazanimlar1 ¢ogu durumda diizenleyici etkenlerin durumuna da bagimlidir.
Mevcut degerlendirilme igerisinde kromozomal lokasyon, kayip kazang durumu ve
patojenitesi kullanilmistir ancak bu veriler molekiiler diizenleyici mekanizmalarin da
varliginda daha anlamli olacaktir. Bu amagla veri tabanlarinin daha detayli klinik
ozellikler igeren daha homojen bir yapiya kavusmasi 6nemlidir. Ayrica ¢alismanin
zay1f yonleri arasinda saglikli popiilasyon verilerinin dahil edilmemesi gosterilebilir.
Gittikge artan sayida acgik erisimli varyant veri tabanlarinin analiz keskinligini
arttiracagi diisliniilmektedir. Yine gen bazli hesaplanan haployetmezlik skorlar1 da

ilgili bolgenin degerlendirilmesine eklenilebilir.

Makine 6grenme algoritmalar1 ve yapay zeka uygulamalar1 giinliik hayatimizin 6nemli

bir pargasi olmaya artan bir hizda devam edecektir. Biiyiik verilerin ortaya ¢ikmasi ve
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coklu parametrelerin varlig1 insan yorumlama limitlerini zorlamaktadir. Ozellikle tip
alaninda verilerin kompleksligi 6zel egitim siiregleri ve yorumlama algoritmalariyla
asilmaya calisilsa da 25 milyonun iizerindeki bilimsel makale giinliik tibbi uygulamay1
zorlastirmaktadir (Hanke, Gibbons, Casar Berazaluce, & Ponsky, 2019). Bu kapsamda
tip ve uygulamalarimin dijitallestirmesi kagmilmaz olmaya baslayacaktir. Tibbi
goriintiileme sistemleri, laboratuvar araclari, EEG, EMG gibi ndronal kayitlar ciddi
veriler liretmektedir. Bu verilerin analizinde birgok yapay zeka / makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilmakta ve bu uygulamalarin klinik verilerin dogru yorumlanmasi
ve maliyetlerin diisiiriilmesinde degerli oldugu gosterilmistir (Al-Mufti et al., 2019).
Yapay zeka sistemlerinin yayginlagmas1 ve iyl klinik uygulama 6rneklerinin
olusturulmasi klinik degerlendirme ve goriintiileme sistemlerini otomatiklestirebilme

ve tantya hizli ulasabilmeyi kolaylastiracaktir (Kilic, 2019).

Calismada kullanilan Microsoft Azure Machine Learning Studio makine 6grenme
basamaklarinin son derece kolaylastirmustir. Ozellikle siiriikle-birak yapisiyla
kullanilan algoritmalar arasi iliskilendirme uygulamalar1 programlama gecmisi
olmayan kullanicilar icin bile biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Elbette ki bir¢ok
platform makine O6grenme algoritmalarinin  kullanimi i¢in pratik ¢oziimler
sunmaktadir. Ornegin Weka veya Tensor Flow diger onciil yazilimlar arasinda
sayilabilir (“Tensor Flow,” n.d.; Witten, Frank, & Hall, 2011). Bu tarz yazilimlarin
kullaninmindaki kisithliklarin basinda diger makine 6grenme kiitiiphanelerine gore
daha az Ozellestirilebilme kapasitesine sahip olmalari ve daha az parametre
degisikligine izin veriyor olmalaridir. Bunun yaninda bulut teknolojileri kullanimi
yerel islemci veya depolama gereksinimlerinden bagimsiz olarak makine 6grenme
analizlerinin hizlica yapilmasina olanak saglamaktadir. Ozellikle Microsoft, Google,
Amazon gibi firmalarin bulutta veri bulundurma ve analiz etme sistemlerini iceren
kapsamli alt yapilar1 kullanicilara sunuyor olmasi makine 6grenme algoritmalarinin
kullanimin1 kolaylastirmaktadir. Ogrenciler igin sunulan iicretsiz kullanim imkanlari
ise veri analizine ekstra bir maliyet katmamaktadir. Bu calismada da wveri
olusturulmasi, depolanmas1 ve analizinde tamamen agik kaynaklar kullanildig1 i¢in

herhangi bir maliyet olugsmamustir.

Bu calisma ile genetik rutini olarak uygulanan 6zellikle mental retardasyon/coklu
konjenital anomali hasta grubunun tanisinda ilk basamaklardan kabul edilen kopya

sayis1 varyasyonlarini analizi i¢in kullanilabilecek veri analiz yontemleri i¢in bir
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basamak olusturulmaya calisiimistir. Ozellikle her gegen giin degisen teknoloji ve dizi
analizi uygulamalari, mikroarray teknolojileri ile kopya sayis1 varyantlariin tespiti
kolaylasmakta ve daha kolay veriler elde edilebilmektedir. Ancak genomik verilerin
halen daha net olarak anlasilamamasi ve genomik verinin degerlendirmedeki zorluklar
kopya sayisi varyantlarinin klinik etkisinin yorumlanmasin1 kisitlamaya devam
etmektedir. Veri setlerinin gelismesi ve makine 6grenme algoritmalarinin ideale
yaklagmasi ile DNA analiz cihazlarinin ¢iktilarinin ara biyoinformatik basamaklar

olmadan klinik veriye doniismesi olanakli hale gelebilecektir.
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Sonug¢ ve Oneriler

Bu ¢alisma ile kopya sayis1 varyantlarinin analizinde makine 6grenme algoritmalarinin
kullaniminin varyant siniflamasinda kullanilabilecegi ve klinik rutinde yer alabilecegi
gosterilmistir. Elbette ki model bu hali ile uygulanabilir degildir. Sistemi idealize

edebilmek i¢in:
e Veri setlerinin biiylimesi
e Standart ve iyi kiirate veri setlerinin olusturulmasi
e Mevcut analize daha fazla parametre eklenmesi
e Klinik verinin detaylandirilmasi
e Haplo-yetmezlik verilerinin hesaplamaya dahil edilmesi

e Tek niikleotid varyantlar1 ve/veya epigenetik modifikasyon bilgilerinin dahil

edilmesi Onerilir.

Ayrica makine Ogrenme algoritmalarinin gelismekte ve evrilmekte oldugu da
unutulmamaktadir. Her gecen giin artan genetik veri ile artan bilgi birikimimiz dogru
tan1 ve tedavideki dijitallesmeyi arttiracagina inanmaktayiz. Bu yonde bir basamak

olan ¢alismamizin siirece katki sunacagini diistinmekteyiz.
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Ekler

- Uluslararast Katilimli 13. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 07-11 Kasim 2018 Bildiri
Ozeti

S-012 - MAKINE OGRENME YONTEMLERI iLE KOPYA SAYISI
VARYASYONLARININ DEGERLENDIRILMESi; KAVRAM ISPATI

Erhan PARILTAY!, Ash ECE SOLMAZ!,

'EGE UNIVERSITESI TIP FAKULTESI TIBBI GENETIK AD,

Kopya sayis1 varyasyonlart (CNV) genomik yapisal varyasyonlariin oldukga sik goriilen
formlarindan biridir. CNV’ler FISH, microarray, masif paralel sekanslama gibi yontemlerin
kullanimi ile daha yaygin olarak tespit edilmeye baglanilmistir. Basta biiyiime gelisme geriligi
olmak tizere bir¢ok klinik tablo ile iliskilendirilmis olmalarina ragmen saglikli bireylerde de
oldukea sik rastlanirlar. Bunun yaninda bireyde tespit edilen varyasyonlarin klinik yorumu
giicliikler igermektedir. Veri tabanlarinda bulunmayan ve ilk kez tespit edilen degisikliklerin
degerlendirilmesinde CNV’nin kalitilmis veya de-novo olmasi 6nem tagimaktadir. Ancak yine
de 6nemli bir CNV grubu etkisi bilinmeyen olarak tanimlanmaktadir. Makine 6grenme ya da
yapay zeka teorileri eskiye dayansa da son yillarda veri isleme imkanlarinin artmasi ile tekrar
O6nem kazanmustir. Basta biiyiik veri setleri olmak iizere birg¢ok kompleks durumda kullanim
alan1 bulmaktadir. Bu c¢alismada makine 6grenme yontemleri kullanilarak kopya sayisi
varyasyonlarinin klinik yorumuna ulasilabilirligin gosterilmesi amaglanmistir.

Bu ¢alismada dbVar veri tabaninda bulunan ISCA (International Standards for Cytogenomic
Arrays consortium) veri seti kullanilmistir. Bu veri setindeki klnik veri etiketi bulunan 11989
varyant bilgisi kullanilmistir. Veriler, Microsoft Azure Machine Learning Studio ile bulut
hesaplama teknolojisi kullanilarak analiz edilmistir. Veri setinin yiizde yetmisi egitim seti
olarak kullanilirken yiizde otuzu test verisi olarak kullanilmistir. Egitim modeli olarak farkli
algoritmalar denenmis ve ¢ok sinifli karar ormani en yiiksek veri keskinligine ulagmustir.

Makine 6grenme analizi sonucunda toplamda %89.241 ve ortalamada %96.4137 dogruluga
ulasilmistir. Patojenik olarak tarif edilen 6rnekler %93.2 oraninda patolojik %5.6 belirsiz etki,
%1.2 benign olarak isaretlenirken, benign 6rnekler ise %90.3 oraninda benign, %35.3 patojenik
ve %4.4 belirsiz etki olarak isaretlenmislerdir.

Bu calisma daha genis 6lgekli yapilmasi planlanan kopya sayisi varyasyonlarinin makine
Ogrenme yontemi kullanilarak analiz ve klinik yorumlanmasina dair ¢alismanin ilk basamagini
olusturmaktadir. Temel olarak iyi diizenlenmis ve secilmis bir veri grubunda analizin ¢alisma
basarisinin degerlendirilmesi amaglanmistir. Mevcut veri grubu klinik kullanim ve genomun
tamami i¢in analiz yapmaya yeterli degildir. Daha biiyiik veri setleri ve saglikli popiilasyon
verilerinin eklenmesi ile veri keskinliginin arttirilmasi planlanmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: KOPYA SAYISI VARYASYONLARI, MAKINE OGRENME,
VERI MADENCILIGI
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Numarasi :093140000333

Anabilim Dah : Saglik Biyoinformatigi

Programi ¢ D Yiiksek Lisans Doktora

Danigman Onayi :
Danisman Adi Soyadi Dog Dr. Buket Kosova

imza v = ﬁ( e s

Tez Savunma Sinav Jiirisi Onayi
Enstitii Yonetim Kurulu'nun 04 /12/2019 tarih ve 52/7 sayili toplantisinda "Tez Savunma Sinavi Jiiri Uyesi" olarak
gorevlendirildigim yukarida adi, soyadi programi yazili 6grencinin tezi tarafima teslim edilmistir.

Tez Savunma Sinav Jirisi
Asil Uyeler

Unvani, Adi Soyadi Anabilim Dali/ Kurumu Tarih imza
1. Doc. Dr. Buket KOSOVA (Danisman)  Tibbi Biyoloji/Ege Universitesi 0/ 12 /2019 /I%Q
5 )
2. Dog. Dr. Burak ORDIN Bilgisayar Bilimleri/Ege Universitesi M/12 /2048 /}/ :

3. Prof. Dr. Muhsin Ozgiir COGULU Tibbi Genetik/Ege Universitesi 14 /12 /2049

4. Prof. Dr. Ahmet Okay CAGLAYAN Tibbi Genetik/Dokuz Eyliil Uni. 13 /12 /19 j

5. Doc. Dr. Tufan CANKAYA Tibbi Genetik/Dokuz Eyliil Uni. B/ /P09
6. Dog. Dr. Elgin BORA Tibbi Genetik/Dokuz Eyliil Uni. 17 /1M /10/9
q Yedek Uyeler
Unvani, Adi Soyadi Anabilim Dali/ Kurumu Tarih imza
1. Dr. Ogr. Uyesi Altug KOG Tibbi Genetik/Dokuz Eyliil Uni. e e e
2. Prof. Dr. Cenk SELGUKI Biyokimya/Ege Universitesi o[ il SRR
3. / VAL R =
*Bu form Ege Universitesi Egitim-Ogretim Yonetmeligi'nin . .... .. maddelerine gore diizenlenmistir.Ayrintilar ve yapilacak islemlerle ilgili

bilgi igin Lisansiistii Egitim - Ogretim Yonetmeligi'ne web sayfasindan (http://sbe.ege.edu.tr/ ) ulagilabilir.
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Form Siiriimii 1.0

.o . T‘C- .
_ EGE UNIVERSITESI
SAGLIK BILIMLER ENSTITUSU

DOKTORA TEZ SAVUNMASI
SINAV TUTANAGI

Ogrencinin Ad1-Soyadi  :Erhan PARILTAY
Anabilim Dah :Saglik Biyoinformatigi
Programin Adi :Doktora

Sinavin Tarihi ve Saati p :18.12.2019

Sinavin Yapildig: Yer . :Saglik Bilimleri Enstitiisii

®

Jiiri tarafindan;  [] Oy Coklugu / , &Oy Birligi ile

B{(ezi kabul edilmis ve bagarih bulunmustur.

[Ttez baghg degistirilerek tezi kabul edilmis ve basarili bulunmustur.

[tezinde diizeltme gerektigine karar verilmigtir.

(Bu durumda égrenct en geg alti ay icinde gerekli diizeltmeyi yaparak tezini aym jiiri
ontinde yeniden savunur.)

T
[Utezi reddedilmistir. ' %S
/Dog/r uket KOSO e

N (Danigman)

// \, " ~ /\\ N

] ) |l

(/Y p. k@f’ /{N\ @—1’75\' ’7‘/’7
ProfBrA-Gliy GCAGIAYAN - Prof.Dr.M.0zgiir COGULU

/‘Vz —
DO(;.DI./BIII‘g ORDIN Dog¢.Dr.Tufan A

DO(;{D%

Bu tutanak ve jiiri ityelerinin hazirladih “Tez Inceleme ve Degerlendirme Formlart” ilgili Anabilim Dah
Bagskanhgiun on yazist ile Saghk Bilimleri Enstitiisii Miidiirliijii'ne 3 is giinii igerisinde ulastirilacaktir.
Bu belgenin elektronik kopyasina http://sbe.ege.edu.tr/formlar adresinden ulasabilirsiniz.
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Tesekkiir

Tez yazimu siiresince desteklerini esirgemeyen basta tez danismanim Dog. Dr. Buket
Kosova olmak iizere tez izleme jiirim Dog¢ Dr. Burak Ordin ve Dog. Dr. El¢in Boraya,
her zaman yol gosterici olan ve destegini esirgemeyen Prof. Dr. Fazil Apaydin’a ve

egitimimde katkilar1 olan tiim hocalarima tesekkiir ederim.

Izmir, 19.12.2019 Erhan PARILTAY
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Ozgecmis

Uzm. Dr. Erhan PARILTAY
Elaz1g /21.04.1979
pariltay(@gmail.com

Mesleki Deneyim:
Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Genetik Kasim 2013 -
Lo Uzm. Dr.

AD Izmir Halen
Sevket Yilmaz Egitim ve Arastirma Hastanesi| Uzm. Dr. (Birim Ekim 2011-
Bursa Idari Sorumlusu) Kasim 2013
Giilhane Askeri Tip Akademisi Tibbi Genetik Uzm. Dr Kasim 2010-
BD (Askerlik) Ankara Z. Eyliil 2011

: . y . Maysis 2010-
Ali Osman S6nmez Onkoloji Hastanesi Bursa Uzm. Dr. Eyliil 2010
Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Genetik Asist. Dr Haziran 2005-
AD Izmir . Mayis 2010

- 4 . Kasim 2004-

70. y1l Saglik Ocag1 Pertek/Tunceli Dr. Aralik 2004

Egitim Bilgileri:

e Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Genetik AD Tipta Uzmanlik

e Ege Universitesi Tip Fakiitesi
e Elazig Anadolu Lisesi
e Elazig Atatiirk Ilkokulu

Sinav Bilgileri:

e 2011 Ales Sonbahar Dénemi (27.11.2011)

o Sayisal 80.776

e 2012 Uds ilkbahar Dénemi (18.03.2012)

o Saglik Blimleri Ingilizce 70.00
e 2017 Yokdil
o Ingilizce 91.25

2005-2010
1997-2003
1990-1997
1986-1990
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Yabanci Diller:

Ingilizce / Almanca

Uzmanlik Tezi:

Idiyopatik Mental Retardasyonlu Olgularin Array Cipi ile Tiim Genom
Kopya Sayis1 Analizi Subat 2010

Makale:

l.

Seckel Syndrome With Morgagni Hernia, Onder A, Cogulu O, Ekmekci A,
Pariltay E, Kirbiyik O, Ozkinay F., Clin Dysmorphol. 2007 Jul16(3):209-10.
The Evaluation Of The Referral Reasons Of Patients At A Tertiary Pediatric
Genetic Center In Izmir, Turkey. Durmaz B, Alpman A, Pariltay E, Akgul M,
Ataman E, Kirbiyik O, Cogulu O, Ozkinay F. Genet Test Mol Biomarkers.
2009 Aprl3(2):163-6.

Reasons For Adult Referrals For Genetic Counseling At A Genetics Center in
Izmir, Turkey: Analysis Of 8965 Cases Over An Eleven-Year Period. Cogulu
0O, Ozkinay F, Akin H, Onay H, Karaca E, Durmaz Aa, Durmaz B, Aykut A,
Pariltay E, Kirbiyik O, Gunduz C, Ozkinay C. J Genet Couns. 2011
Jun20(3):287-93. Epub 2011 Jan 8.

Demonstration of uniparental-isodisomy on chromosome 22q11.2 in a patient
with childhood schizophrenia and facial dysmorphology by whole-genome
analysis. Cogulu O, Pariltay E, Durmaz AA, Aykut A, Gunduz C, Ozbaran B,
Aydin HH, Erermis S, Aydin C, Ozkinay F. J Neuropsychiatry Clin Neurosci.
2012 Dec 1;24(1):E13-4.

Genome wide analysis in a discordant monozygotic twin with caudal
appendage and multiple congenital anomalies. Cogulu O, Pariltay E, Koroglu
OA, Aykut A, Ozyurek R, Levent E, Kultursay N, Ozkinay F. Genetic
Counseling (Geneva, Switzerland) [2013, 24(1):85-91]

Low Zip 4 gene expression levels in RPMI-8226 and ARH-77 cell lines
support the possible role of zip 4 transporter protein in plasma cell
tumorogenesis. Coban ZD, Torun D, Avcu F, Ural AU, Pariltay E, Kozan S,
Giiran S Cumhuriyet Med J 2013; 35: 9-13
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10.

11.

12.

13.

Genome-wide copy number variation analysis in idiopathic intellectual
disability/multiple congenital anomalies. Pariltay E, Durmaz A, Durmaz B,
Aykut A, Onay H, Ak H, Aydin HH, Ozkinay F, Cogulu O. Genet Couns.
2014;25(2):221-9.

The phenotypic and molecular genetic spectrum of Alstrém syndrome in 44
Turkish kindreds and a literature review of Alstrdm syndrome in Turkey.
Ozantiirk A, Marshall JD, Collin GB, Diizenli S, Marshall RP, Candan S, Tos
T, Esen I, Tagkesen M, Cayir A, Oztiirk S, Ustiin I, Ataman E, Karaca E,
Ozdemir TR, Erol I, Eroglu FK, Torun D, Pariltay E, Yilmaz-Giileg E,
Karaca E, Atabek ME, Elcioglu N, Satman I, Méller C, Miiller J, Naggert JK,
Ozgil RK. J Hum Genet. 2014 Oct 9. doi: 10.1038/jhg.2014

A novel splice site mutation of FGD1 gene in an Aarskog-Scott syndrome
patient with a large anterior fontanel. Pariltay E, Hazan F, Ataman E, Demir
K, Etlik O, Ozbek E, Ozkan B. J Pediatr Endocrinol Metab. 2016 Sep
1;29(9):1111-4. doi: 10.1515/jpem-2015-0482.

An X-Linked Hyper-IgM Patient Followed Successfully for 23 Years without
Hematopoietic Stem Cell Transplantation. Kutukculer N, Karaca NE, Aksu
G, Aykut A, Pariltay E, Cogulu O. Case Reports Immunol. 2018 Oct
14;2018:6897935. doi: 10.1155/2018/6897935. eCollection 2018.

Chronic granulamatous disease: Two decades of experience from a paediatric
immunology unit in a country with high rate of consangineous marriages.
Kutukculer N, Aykut A, Karaca NE, Durmaz A, Aksu G, Genel F, Pariltay E,
Cogulu O, Azarsiz E. Scand J Immunol. 2019 Feb;89(2):e12737. doi:
10.1111/sji.12737. Epub 2019 Jan 23.

Profile Templates to Use during Surgery in Precision Rhinoplasty. Apaydin
F, Garcia RFF, Pariltay E. Facial Plast Surg. 2019 Feb;35(1):111-112. doi:
10.1055/5-0039-1677830. Epub 2019 Feb 13.

A Novel TTC37 Mutation Causing Clinical Symptoms of
Trichohepatoenteric Syndrome Such as Pyoderma Gangrenosum and
Immunodeficiency Without Severe Diarrhea. Karaca Edeer N, Aykut A,
Pariltay E, Aksu G, Cogulu O, Kutukculer N. J Investig Allergol Clin
Immunol. 2019;29(5):396-398. doi: 10.18176/jiaci.0418. Epub 2019 May 27.
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Sozel Bildiri
1. Prenatal Diagnosis Pallster-Killian Syndrome (Mosaic Tetrosomy 12p) Hilmi

Bolat, Erhan Pariltay, Asli Ece Solmaz, Cagr1 Giiven, Burak Durmaz, Emin
Karaca, Ozgiir Cogulu, Haluk Akin Gevher Nesibe Tip Giinleri 2016 & Tibbi
Genetik ve Klinik Uygulamalar1 Kongresi 11-13 Subat 2016 Kayseri

2. A Recurrent Pregnancy Loss Case With T(1;7)(P26;Q36) Translocation Tuba
S6zen Tirk, Erhan Pariltay, Asli Ece Solmaz, Burak Durmaz, Emin Karaca,
Haluk Akin, Ozgiir Cogulu Gevher Nesibe T1p Giinleri 2016 & Tibbi Genetik
ve Klinik Uygulamalari1 Kongresi 11-13 Subat 2016 Kayseri

3. Prematiir Over Yetmezligi Olgusunda Mikroarray ile Saptanan kompleks X,
Y Translokasyonu E.Pariltay 12. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 5-9 Ekim
2016 Cesme

Poster
1. The evaluation of referral reasons for genetic counseling and prenatal

diagnosis at a tertiary genetic center: a Turkish experience O. Cogulul, A.
Alpmanl, B. Durmazl, E. Pariltay2, M. Akgul2, O. Kirbiyik2, E. Ataman2,
H. Akin2, F. Ozkinayl, C. Ozkinay2; 39th European Human Genetics
Conference (EHGC) in Nice, France, in June 2007

2. Retrospective evaluation of the referral reasons of patients at a tertiary
paediatric genetic center in [zmir, Turkey B. Durmaz1, E. Pariltay2, M.
Akgul2, A. Alpmanl, E. Ataman2, O. Kirbiyik2, O.Cogulul, F.
Ozkinay139th European Human Genetics Conference (EHGC) in Nice,
France, in June 2007

3. Cytogenetic analysis of 135 myelodysplastic syndrome patients E. Pariltay!,
A. Alpman', E. Karaca?, B. Durmaz?, O. Cogulu?, F. Ozkinay? 57th Annual
Meeting, The American Society of Human Genetics, in San Diego, USA
September 2007

4. Novel Findings By Genome-wide copy Number Analysis on chromosome 22
in a case with mild Facial Dysmorphology and Autistic/schizophrenic
Behaviours E. Pariltay, O. Cogulu, A. Aykut, A. Alpman, B. Ozbaran, S.
Erermis, C. Aydin, F. Ozkinay; European Human Genetics Conference May

2009 Vienna, Austria
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10.

11.

12.

13.

Identification of a Deletion on Chromosome 3p(12.3) by Whole Genome
Analysis in a Discordant monozygotic twins with a tail and multiple
congenital Anomalies O. Cogulu, E. Pariltay, A. Alpman, O. Altun, N.
Kultursay, R. Ozyurek, F. Ozkinay; European Human Genetics Conference
May 2009 Vienna, Austria

Prenatal Detection of Pericentric inversion of chromosome 9 in 5358
Referrals at a Reference Genetic center E. Karaca, E. Pariltay, O. Cogulu, H.
Akin, F. Ozkinay; European Human Genetics Conference May 2009 Vienna,
Austria

The cytotoxic effect of docetaxel and gemcitabine on plasma cell leukemia
cell line and downregulation of zip4 expression due to the treatment. ZD
Coban, S Guran, E Pariltay, S Kozan, AU Ural, F Avci.
Rna&Oligonucleotide therapeutics 4-7 December 2011

Farkl1 Yontemlerle Trombofili Yatkinlik Paneli Calisilan Olgularin
Karsilastirilmasi ve Sonuglarmin Degerlendirilmesi. E Pariltay, SO Sag, YH
Ozon. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 19-23 Aralik 2012 Bursa

Ailesel Akdeniz Atesi Ontanistyla 12 Sik Mutasyon Analizi Yapilan 360
Olgunun Mutasyon Profillerinin Degerlendirilmesi. E Pariltay, SO Sag, O
Goriikmez. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 19-23 Aralik 2012 Bursa
Yeni A¢ilmig Bir Tibbi Genetik PoliklinigIne Basvuran Hasta Profili O
Goriikmez, SO Sag, E Pariltay, S Baris. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi
19-23 Aralik 2012 Bursa

Rpmi1-8226 ve arH-77 hiicre hatlarinda diisiik zip 4 gen ekspresyon diizeyi
bulgusu plazma hiicrelerinden kdken alan tlimérlerin gelisiminde zip 4
tasiyici proteininin olasi roliinii desteklemektedir. Coban ZD, Torun D, Avcu
F, Ural AU, Pariltay E, Kozan S, Giiran S. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi
19-23 Aralik 2012 Bursa

Wolf-Hirschhorn sendromunda, Ilk defa tariflenen ektopik bobrek anomalisi.
F Hazan, E Pariltay, A Oztiirk, K Yararbas, A Tiikiin. 10. Ulusal T1bbi
Genetik Kongresi 19-23 Aralik 2012 Bursa

Duplikasyon 3q sendromlu bir olgu sunumu. SO Sag, E Pariltay, O
Goriikmez, O Etlik. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 19-23 Aralik 2012

Bursa
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14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Frontonazal displazi tanili bir olgu sunumu. SO Sag, O Goriikmez, E Pariltay,
O Etlik. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 19-23 Aralik 2012 Bursa

X Kromozomu Mozaiklikleri; Sitogenetik ve FISH Sonuclarinin
Karsilastirilmasi Erhan Pariltay, Haluk Akin, Emin Karaca, Asude Durmaz,
Burak Durmaz, Ayca Aykut, Ayse Nur Giilecoglu, Hilmi Bolat, Ozgiir
Cogulu 11. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 24-27 Eyliil 2014 istanbul
der(19)t(1;19) in Childhood Acute Lymphoblastic Leukemia Patient E.
Pariltay, E. Karaca, A. Aykutl, B. Durmaz ve ark. ESHG 2015 6-9 Haziran
2015 Glasgow / Ingiltere

Azoospermia and Varicocele in Noonan Syndrome F. Hazan , E. Pariltay , B.
S. Ada, E. Ataman , A. Tukun ESHG 2016, 21-24 May1s 2016 Barselona /
Ispanya

TACI, ICOS and BAFFR mutation analysis in 449 Common Variable
Immunodefi ciency (CVID) patients. E. Pariltay ,A. Aykut, A. Durmaz,
F.Hazan, N. Gulez, N. Karaca, H. Onay , O. Ardeniz, G. Aksu, F. Genel,
N.Kutukculer, F. Ozkinay ASHG 2016 Annual Meeting 16-22 Ekim 2016
Vancouver/Kanada

A review of a 20-year experience with prenatal diagnosis records, 9,297 cases
from Turkey. H. Bolat, B. Durmaz, Z. Cengisiz, E. Karaca, A. Durmaz, A.
Aykut, E. Pariltay, T. ve ark. ASHG 2016 Annual Meeting 16-22 Ekim 2016
Vancouver/Kanada

E. Pariltay, A. Aykut, O. Cogulu, F. Ozkinay. A case of Nager Syndrome,
IVth Dysmorhology Days, Craniorare Educational Contribution konferansi
dahilinde , "IVth Dysmorhology Days, Craniorare Educational Contribution",
bildiri kitapgigindaki "A case of Nager Syndrome", 2-2 pp.,Istanbul, Tiirkiye,
Nisan, 2009 (So6zli sunu)

O. Cogulu, E. Pariltay, A. Aykut, A. Alpman, C. Giindiiz, B. Ozbaran, H.
Aydm, S. Erermis, C. Aydn, F. Ozkmay, 20. Ulusal Cocuk ve Ergen Ruh
Saglig1 ve Hastaliklar1 Kongresi konferansi dahilinde, "20. Ulusal Cocuk ve
Ergen Ruh Saglig1 ve Hastaliklar1 Kongresi", bildiri kitap¢igindaki "Minor
Anomalilerle Birlikte Mental Retardasyon ve Erken Baslangich Sizofreni
Tanilartyla izlenen Bir Olguda 22q11.2 de Tiim Genom Analizi ile Segmental
Uniparental Isodizominin Gésterilmesi", 140-140 pp.,Bodrum, Mugla, Nisan,

2010 (Poster sunum)
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22. E. Parniltay, H. Akin, E. Karaca, A. Durmaz, B. Durmaz, A. Aykut, A.N.

Giilegoglu, H. Bolat, O. Cogulu, “ 11. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi” bildiri
kitap¢igindaki “X Kromozomu Mozaiklikleri; Sitogenetik ve FISH
Sonuglarmin Karsilastirilmas1", 110-110 pp., Istanbul, Tiirkiye, Eyliil, 2014

(Poster sunu)

Calistig1 Projeler:

l.

Emziren anne ve bebeklerindeki Vitamin D reseptor polimorfizimlerinin anne
sa¢ koki hiicrelerinde ekspresyonlari, anne siitiinde ve bebek serumundaki
vitamin D diizeyleri iligkisi

Idiyopatik Mental Retardasyonlu Olgularin Array-CGH ile Degerlendirilmesi
Peptik {ilserli ohgularda HRH2 gen polimorfizmlerinin arastirilmasi

Diisiik Materyalinde Matriks Metalo Proteinaz 2 ve 9 Gen Polimorfizmlerinin
Aragtirilmast

Insanda kuyruk olusumuna yol agabilecek gen bdlgelerinin array-CGH

yontemiyle arastirilmasi

Kurs-Egitim-Seminer

l.

Meet Ogrenci Degisim Programi Heinrich Heine Universitat Diisseldorf
Germany 1-30 Agustos 2003

7th Bioinformatics Course for Molecular Biologist (Bologna University
Bertinoro Italya 18-22 Mart 2007)

Kanser Calistay1 8 Mart 2010 Izmir

II. Ulusal Fetal Tan1 ve Post Mortem Kursu 26-27 May1s 2011 Ankara
Olympus Mikroskopi Semineri 22 Mayis 2012 Bursa

Kongre ve Sempozyumlar

l.

Ulusal Sinirbilim Ogrenci Kongresi (14-16 Eyliil 2001, izmir Atatiirk Kiiltiir
Merkezi) (Orgnizasyon Komitesi Uyeligi)

Ulusal Molekiiler Biyoloji ve Genetik Ogrenci Kongresi (2-4 May1s 2003,
Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Muhiddin Erel Anfisi) (Orgnizasyon Komitesi
Uyeligi)
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3. Ulusal Endokrinoloji Ogrenci Kongresi (30 Nisan — 2 May1s 2004, Ege
Universitesi Tip Fakiiltesi Muhiddin Erel Amfisi) (Orgnizasyon Komitesi
Uyeligi)

I1. Ege Dahili Tip Giinleri 26-29 Mart 2003 Izmir

1. Ege genetik sempozyumu Izmir Kasim 2005

2. Ege genetik sempozyumu Afyon 24 Kasim 2006

3. Ege genetik sempozyumu Denizli 1 Aralik 2007 (Olgu Sunumu)

® N ok

57" Annual Meeting, The American Society of Human Genetics, in San

Diego, USA September 2007

9. 1V. Dismorfoloji Giinleri 24-25 Nisan 2009(Olgu Sunumu)

10. European Human Genetics Conference May 2009 Vienna, Austria

11. 5. Ege genetik sempozyumu Izmir 19 Subat 2010

12. 62" Annual Meeting, The American Society of Human Genetics, in San
Francisco USA September 6-10 November 2012

13. 10. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 19-23 Aralik 2012 Bursa

14. 11. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 24-27 Eyliil 2014 Istanbul

15. ESHG 2015 6-9 Haziran 2015 Glasgow / Ingiltere

16. 12. Ulusal Tibbi Genetik Kongresi 5-9 Ekim 2016 Cesme

17. ASHG 2016 Annual Meeting 16-22 Ekim 2016 Vancouver/Kanada

18. ESHG 2018 Milano italya

19. Balkan Genetik Kongresi 2019 Edirne

Bilimsel Kuruluslara Uyelikler :

1. Tibbi Genetik Dernegi

2. American Society of Human Genetics
3. Izmir Tabip Odas1
4

. Ege Perinatoloji Dernegi

Ilgi alan1 ve tecrubeler

Bioinformaitik, Bilgi teknolojileri ve medikal uygulamalari

Ege Universitesi Tip Fakultesi Ogrenci Bilgisayar Klubu kuruculugu ve uyeligi

(1997-2003)
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Ege Universitesi BITAM”da (Bilgi Iletisim Teknolojileri Arastirma ve Uygulama
Merkezi) 2000- 2010 Uzaktan egitim uygulamalari, Video codec, stream, video on
demand uygulamalari, Windows server yonetimi, Linux/Unix isletim sistemleri
uygulama ve yonetimi, image capture / non-linear video kurgulama, canli video

yayini, radyo yayin ve otomasyon sistemleri uygulamalari

Bursa Sevket Yilmaz Egitim ve Arastirma Hastanesi Sitogentik ve Molekiiler

Laboratuvar1 Kurulumu ve Genetik Hastaliklar Tan1 Merkezi Basvurusu
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