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Referanslar 

Çalışŵa biyoenformatik alaŶıŶda gen ǇapılarıŶı 
taŶıŵlaŵada bilim iŶsaŶlarıŶa ǇardıŵĐı olŵaǇı 
hedeflemektedir. Bu noktadan hareketle derin 
öğreŶŵe teknikleri olan otomatik kodlaǇıĐılar 
(auto encoders-AE) ve eǀrişiŵli yapay sinir ağlar 
(CNN) kullaŶılarak sinir hücrelerinin 
resimlerinden elde edilen özelliklerin gen 
ontolojisindeki (GO) hangi işleǀsellik kategorisine 
ait olduğu belirlenerek sinir resimleri üzerinden 
sıŶıflaŶdırŵa Ǉapılaďilŵesi hedeflenmektedir.   

Özet 

Giriş 

Sinir resimlerinden özellik çıkarŵadaki ana 
amaçlardan birisi uzmanlar tarafıŶdaŶ dahi zor 
görülebilecek Ŷoktaları ortaya çıkarŵaktır. Son 
zamanlarda GO ͚Ǉa yeni eklemelerde 
bulunabilmek için makine öğreŶiŵi 
kullaŶılŵaktadır [2,5,6]. Bu çalışŵada derin 
öğreŶŵe ŵetotları: AE ve CNN kullaŶılŵış ve 
bunun ǇaŶıŶda AE metodu Taguchi tekŶiği ile 
destekleŶŵiş [7] aǇrıĐa benzerlikler tespit 
edilirken karar destek makinesi (SVM) ile birlikte 
boyut azaltma (PCA) [8] kullaŶılŵıştır. ÇalışŵaŶıŶ 
ďaşarıŵı standart ölçütlerle değerleŶdirilŵiş 
önceki yöntemlerin ďaşarıŵları ile kıǇaslaŶŵıştır. 

Yöntem 

Bu çalışŵada önemli noktalardan birisi yerel  bir 
beyin bölgesinin histograŵı üzerinden 
taŶıŵlaǇıĐılar ile gen ontolojisinde karşılık gelen 
işleǀsellikleri ǇakalaŵaŶıŶ [9] aksine genel bir 
yöntemin derin öğreŶŵe ile geliştirilerek 
herhangi bir beyin bölümü resimleri üzerinden de 
uygulanabilmesidir.  
 
AE͛ nin faǇdası özellik çıkarıŵıŶıŶ 
otoŵatikleşŵesiŶi sağlaŵa ve buradan elde 
edilen özellikler ile CNN ͚ e girdi oluşturup 
sıŶıflaŶdırŵaǇı sağlaǇaĐak çıktılarıŶ elde 
edilmesidir.  AǇŶı zamanda taguchi metodu ile 
özellikle zaman maliyetinden kazaŶıŵ 
sağlaŶŵıştır. 
SVM ise PCA ile birlikte kullaŶılarak yine 
doğruluktaŶ fazla bir kaǇıp olŵaksızıŶ 
perforŵaŶslı çalışŵaǇı sağlaŵıştır. 

Tartışŵa 

ISH verileri sinir görüntüleri üzerinden ilgili beyin 
bölümünde hangi tür genler yer aldığıŶı anlamak 
açısıŶdaŶ biyoloji ve tıp alaŶıŶda büyük önem arz 
etmektedir. Beyin kesitlerinden farklı açı, konum 
ve çözünürlükten elde edilen resimlerin analizi 
zor ve zaman alan süreçlerdir. Neyse ki derin 
öğreŶŵeŶiŶ bu analizleri kolaǇlaştırŵası ile bu 
bilim dalıŶa da çok önemli katkılarda 
ďuluŶulŵuştur. 
 
Bu çalışŵada da hem derin öğreŶŵe, hem 
anlamsal ağlar ve de makine öğreŶiŵi 
kullaŶılarak beyin sinir resimlerinden elde edilen 
bulgular gen ontolojisi ile karşılaştırılŵış ve 
sonuçta işleǀsel benzerliklerine göre doğru 
şekilde sıŶıflaŶdırılŵası sağlaŶŵıştır. Böylece 
genlerin taŶıŵlaŶŵası, ve aŶlaŵlaŶdırılŵası 
ŶoktasıŶda bilime önemli katkılarda 
ďuluŶulŵuştur.   
 

Sonuç 

NöroŶlarıŶ çok fazla miktardaki değişkeŶ 
çözünürlükteki resimleri üzerinde analizler 
Ǉapılarak gen ǇapılarıŶa dair bilgiler elde 
edilebilmektedir. ÖrŶeğiŶ in situ hybridization  

(ISH) olarak adlaŶdırılaŶ memeli beyin 
resimlerinden [1] oluşaŶ veri seti, nükleik 
asitlerin belirli hücrelerdeki yerini saptamak 
adıŶa genlerin aŶlatıŵıŶda etkin bir Ǉaklaşıŵ 
sergilemeye imkan taŶıŵaktadır [2].  Bu noktada 
resimlerden ilgili işleǀselliği yakalayarak sinir 
bilimcilerin yorum ǇapaďileĐeği aŶlaŵlı bir deseni 
ortaya koymak gerekmektedir. Bunun 
ǇararlarıŶdaŶ biri elde edilen desen ile 
sıŶıflaŶdırŵa Ǉapılarak Gen Ontolojisinde (GO) 
hangi kategoriye girdiğiŶi aŶlaŵaktır [3]. Yeni gen 
işleǀselliği taŶıŵlaǇıĐı bilgilerini resimlerden elde 
edilen desen ve GO terimleri arasıŶdaki ďağlaŶtıǇı 
çözerek sunmak bu alanda çok değerli katkılar 
sağlaǇaĐaktır [4]. 

Grafik 1 . PerforŵaŶs soŶuçlarıŶıŶ karşılaştırılŵası. Auto Encoders 
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Şekil Ϯ. Basit auto encoder gösterimi. 

Şekil ϯ. CNN Örnek gösterimi 

Tablo 1. Taguchi Metodu SeǀiǇe ǀe paraŵetre saǇısı ilişkisi   
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2 L4 L4 L8 L8 L12 L12 L12 L16 

3 L9 L9 L9 L18 L18 L18 L27 L27 

4 L16 L16 L16 L16 L32 L32 L32 L32 

5 L25 L25 L25 L25 L25 L50 L50 L50 


