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Ozetce—  Yeni  nesil dizilemedeki ve "-omik"
teknolojilerdeki gelismeler, insan bagirsak mikrobiyomunu
karakterize etmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu
mikroorganizmalarin bazilar1 bagisikhik sistemimizin temel
diizenleyicileriyken, mikrobiyotanin modiilasyonu cesitli
hastaliklara yol acar. Diinya ¢apinda ii¢iincii yaygin kanser tiirii
olan kolorektal kanser (KRK), genetik mutasyonlar, cevresel
kosullar ve bagirsak mikrobiyotasindaki anomalilerin etkisiyle
olusmaktadir. Bu ¢alisma, tiir seviyesinde metagenomik veri
setleri iizerinde cesitli makine 6grenmesi yontemleri kullanarak
farkh popiilasyonlar icin meta-analiz gerceklestirmeyi; bu
sayede KRK teshisine yardimci olabilecek siniflandirma
modelleri olusturmay! amaclamaktadir. Bu calismada, 8 farkh
iilke ve 9 farkli metagenomik veri seti iizerinde popiilasyon i¢i,
popiilasyonlar arasi ve leave one dataset out (LODO) yontemi
kullanilarak 3 farkhh meta-analiz gercgeklestirilmistir. KRK
teshisine yardimer model gelistirirken 4 farkh simiflandirma
algoritmas1 (Rastgele Orman (RF), Logitboost, Adaboost ve
Karar Agaci (DT)) kullamlmaktadir. Yapilan deneylerde en
iistiin performans olarak, popiilasyonlar arasi performans
degerlendirmesinde egitim veri seti icin JP ve test veri seti icin
JPN popiilasyonlar: kullanildiinda Random Forest algoritmasi
ile 0.98 AUC elde etmistir.

Anahtar Kelimeler—Kolorektal kanser;
siniflandirma; meta analiz; bagirsak mikrobiyotasi

metagenomik;

Abstract— Advances in next-generation sequencing and "-
omics' technologies makes it possible to characterize the human
gut microbiome. While some of these microorganisms are
important regulators of our immune system, modulation of the
microbiota leads to a variety of diseases. Colorectal cancer
(CRC), the third most common cancer worldwide, is caused by
genetic mutations, environmental conditions, and abnormalities
in the gut microbiota. Using various machine learning methods
and meta-analysis techniques, this study aims to build a
classification model that can help in CRC diagnosis by analyzing
metagenomic datasets of different populations obtained at the
species level. Using 8 different countries and 9 different
metagenomic datasets, 3 different meta-analyzes are performed:
within-population, cross-population, and one population is
selected for testing and the rest is used as a training dataset
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(LODO). For CRC classification, 4 different classification
algorithms (Random Forest (RF), Logitboost, Adaboost, and
Decision Tree (DT)) are used. The best performance among
these methods was obtained with the Random Forest algorithm
with an AUC of 0.98 by using JP for the training data set and
JPN populations for the test data set in the cross-population
performance evaluation.

Keywords—Colorectal cancer, metagenomic, classification,
meta-analysis, gut microbiota

I.  GIRIS

Kanser, yiiksek 6liim orantyla diinya ¢apinda 6nde gelen
6liim nedenlerinden birisidir. Niifusun yaslanmas1 ve ¢evresel
faktorler nedeniyle kanser nedenli 6liim oranlar1 her gegen
giin artmaktadir [1]. Kolorektal kanser (KRK) en yaygin
kanser  tiirlerinden  biridir ve  gelisimi  bagirsak
mikrobiyotasindaki degisikliklerle iliskilendirilmektedir [2].
Diinya ¢apinda yilda yaklagik 900.000 6liimden sorumlu olan
KRK, saglik hizmetleri i¢in biiyiikk bir kiiresel zorluk
olusturmaktadir [3]. KRK’nin olusumunda genetik ve
cevresel faktorler onemli olmakla birlikte, son yillardaki
calismalar, yerlesik mikrobiyal popiilasyon ve konake1
bagisiklik tepkileri arasindaki etkilesimlerin bozulmasinin
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Sekil 1 Onerilen Yontem

KRK'nin en 6nemli karakteristigi oldugunu bildirmistir
[4].

Dizileme teknolojisi ve biyoinformatik alanindaki
gelismeler sayesinde, daha fazla genomik, epigenomik,
transkriptomik, proteomik, radyomik ve metagenomik faktor,
KRK karsinogenezinde Onemli oyuncular olarak ortaya
¢ikmaktadir [5]. Multi-omik profilleme ve entegre
yaklagimlar, KRK ile iligkili mikrobiyal taksonlarin,
metabolitlerin, DNA metilasyonu ile iligkili gen ekspresyonu
seviyesi degisimlerinin bulunabilecegi gostermektedir [6].
Insan bagirsak mikrobiyomunun (gastrointestinal
sistemimizdeki mikrobiyal toplulugun kolektif genomlarinin)
insan —omlariyla dinamik bir iligki halinde olmasi nedeniyle,
KRK hastalarinda insan bagirsak mikrobiyomu analizleri
onem arz etmektedir ve aktif bir arastirma alamidir [7].
Metagenomik calismalarin karmasikligi nedeniyle, makine
o0grenme tekniklerinin bu alandaki uygulamalar1 ¢ok cesitli
sorulart ele almak igin popiiler hale gelmistir. Bu baglamda,
mikrobiyom ile hastalik durumlar1 arasinda iligski kurarak,
hastaliklarin belirlenebilecegi belirtilmektedir [8].
Gilinlimiizde metagenomik okuma dizilerinden hastalik
tahmini problemi igin temel olarak {i¢ tip Oznitelik
iiretilmektedir: 1) farkli mikroorganizmalarin bolluk degerleri
(abundance values), ii) metagenomik drneklerin fonksiyonel
anotasyonu, iii) ham okumalardan elde edilen k-mer bolluk
degerleri. Vakalar ve kontroller arasinda mikrobiyom
bilesiminin farkli olmasi nedeniyle, mikrobiyal bolluk
profilleri hastalik tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu c¢aligmada ham veriler, mikrobiyal bolluk profillerine
doniistiiriilerek analizler gerceklestirilmistir.

Makine 6grenimi (ML) algoritmalar1 kullanilarak KRK'
nin otomatik tespiti birgok aragtirmacinin ilgisini gekmektedir
ve geleneksel makine 6grenimi algoritmalart mikrobiyom
verilerinin smiflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir [9]-[13]. KRK smiflandirmasi icin ¢esitli
makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigi bu ¢aligmalar,
KRK tani, teshis ve tedavisinde umut vadetmektedir. Bu
calismada meta-analiz yontemleri kullanilarak, farkl
popiilasyonlar 6zelinde daha ayrintili KRK smiflandirmasi
gergeklestirilmistir. KRK ile iliskili metagenomik veriler,
yapay zekd yontemleri ile analiz edilerek KRK teshisine
yardimci olacak genel bir siniflandirma modeli olusturulmus;
popiilasyonlara 6zgii meta-analizler ile 8 farkli popiilasyon

iizerinde KRK teshisine yardimci olacak smiflandirma
modelleri gelistirilmistir.

Calismanin geri kalaninda, kullandigimiz veri seti ve
metodolojimiz, "Materyal ve Yontem" baglikli boliimde
Ozetlenmektedir. KRK ile iligkili metagenomik verilere
uygulanan smiflandirma yontemleri ve uygulama sonuglari
"Uygulama" boliimiinde agiklanmaktadir. KRK teshisi igin
olusturdugumuz smiflandirma model degerlendirmeleri ve
iilkelere 6zgli meta analiz sonuglarmin degerlendirmesi ise
"Sonu¢" boliimiinde ele alinmaktadir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. Veriseti

Beghini ve ark. 8 farkl iilkeyi kapsayan 9 farkli veri
setinden toplam 1262 metagenomik 6rnegi (600 kontrol ve
662 KRK) bir araya getirmislerdir [14]. Bu ¢alismada her bir
ornegin ham mikrobiyom DNA's1 ilgili proje sayfasindan
indirilmis taksonomik profilleme i¢in MetaPhlAn3 ve
HUMAN3 kullanilmistir. Thomas ve ark.’nin ¢alismasinda
[11] agiklanan yontem izlenerek, her bir veri setindeki
ornekler 1i¢in, tiir seviyesinde nispi bolluk miktarlar
belirlenmektedir. Bu ¢aligmada, yukarida bahsedilen 8 farkli
iilkede toplanmis olan KRK ile iligkili metagenomik veri
setindeki 1262 Ornege ait 917 farkli tiir igin nispi bolluk
degerleri kullanilmaktadir. Meta-analizler i¢in kullanilan

popiilasyon isimleri ve Ornek sayilar1 Tablo 1. de
gosterilmektedir.
Populasyon | Ornek Saglikli Hasta
sayisi ornek ornek
sayisi sayisi
AUT 107 46 61
CHN 128 75 53
DEU 125 60 65
FRA 114 53 61
IND 60 30 30

Authorized licensed use limited to: Abdullah GUI Univ (KAYSERI ABDULLAH GUL UNIVERSITESI). Downloaded on April 05,2024 at 16:51:39 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



ITA 106 57 49
P 80 40 40
JPN 438 187 251
USA 104 52 52

Tablo 1. Calismada kullanilan veri setine ait bilgiler

B. Yontem

Bu ¢aligmada, KRK 6rneklerini kontrollerden ayirt etmek
icin, farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanarak, bir dizi
makine dgrenimi modelleri olusturulmaktadir. ilk olarak tiim
iilke verilerini iceren 1262 6rnek ve 917 Oznitelikten olusan
veri  setine  makine  Ogrenmesi  performanslarini
degerlendirmek  amaciyla  deneyler  gerceklestirdik.
Deneylerimizde’ Rastgele Orman (RF), Karar Agaci (DT),
Adaboost ve Logitboost siniflandirma algoritmalar: kullanild.
Ardindan popiilasyonlar 6zelinde gergeklestirilen meta-
analizler ile KRK siniflandirma basarisi incelendi. 3 farkli
meta-analiz gerceklestirildi. Onerilen yontem Sekil 1’de
ozetlenmektedir ve yontemin ayrintilar1 asagida sunulmustur.

1) Popiilasyon i¢i KRK analizi:

Bu yontem her bir popiilasyonun verisini ayr1 ayri
degerlendirmektedir. Her bir popiilasyon verisi egitim i¢in
%90 ve test igin %10 oraninda segilerek model olusturulmakta
ve yine ayni popiilasyon verisi iizerinde test edilmektedir.
Deneylerde 10 kat MCCV kullanilmaktadir. Deney 10 kez
tekrarlanarak ortalama AUC degerleri ve standart sapma
degerleri hesaplanmaktadir.

2) Popiilasyonlar arast KRK analizi:

Bu yontemde model, belli bir popiilasyon verisi {izerinde
egitilmekte, gelistirilen model egitimde kullanilmayan her bir
farkli popiilasyonun verisi iizerinde ayr1 ayri test edilmektedir.
Bu deney her bir popiilasyon i¢in tekrarlanmaktadir. Sirasiyla
tim veri kiimeleri model egitimi igin kullanilmakta, her
seferinde geriye kalan veri kiimeleri ayr1 ayr1 test verisi olarak
kullanilmaktadir.

3) Bir popiilasyon verisinin test icin disarda birakilmasi
ile KRK analizi:

Bu yontemde belli bir popiilasyon verisi test kiimesi olarak
ayrilirken, test igin segilen bu popiilasyon verisi disinda kalan
tim popitilasyonlarin verisi birlestirilerek model egitiminde
kullanilmaktadir. Bu deney her bir popiilasyon i¢in
tekrarlanmaktadir. Sirasiyla her bir popiilasyonun veri kiimesi
test i¢in kullanilmakta, her seferinde geriye kalan veri
kiimeleri birlestirilerek egitim verisi olarak kullanilmaktadir.

III. UYGULAMA

Tiim ilke verileri kullanilarak gerceklestirilen analizlerde
egitim igin %90 ve test icin %10 seklinde ayirarak
smiflandirma performansi degerlendirilmektedir. Ayrica
model dogrulugunu desteklemek i¢in 10 kat MCCV teknigi
uygulanarak ortalama performans metrikleri
hesaplanmaktadir. Modellerimizi KNIME platformu [15]
kullanarak gelistirmekte; H20 ve scikit-learn
kiitiiphanelerinden [16] faydalanmaktayiz. Modellerin tahmin
performanslart dogruluk, F1-Skoru, AUC (Area Under the
Receiver  Operating Characteristic =~ Curve)  oOlgiileri
kullanilarak degerlendirilmektedir.

Popiilasyonlara ait meta-analiz degerlendirme sonuglar1
asagida ayrmtil bir sekilde paylasiimaktadir. Oncelikle her bir
yontemin nasil uygulandigi agiklanmakta ve elde edilen
sonuglar degerlendirilmektedir. Bu sonuglar KRK tani ve
teshisinde popiilasyon ozelinde karar verme asamasinda
bilimsel ¢alismalara katki sunmaktadir.

Popiilasyon i¢ci KRK analizi: Tir seviyesinde
gerceklestirilen analizlerde, poptilasyon ici
degerlendirmelerde, %90 6rnek egitim i¢in, %10 6rnek test
icin ayrilmaktadir. 10-kat MCCV uygulandiginda ortalama
AUC metrikleri ve standart sapma degerleri Sekil 2’de
gosterilmektedir. Sekil 2 incelendiginde tiir seviyesinde tiim
Ozniteliklerin (917 tiir igin nisbi bolluk miktarlarr)
kullanilmasi ile gergeklestirilen analizlerde en iyi performans
Rastgele Orman algoritmas1 kullanildiginda Hint (IND)
popiilasyonu i¢in elde edilmistir (%93 AUC skoru). Bir diger
basarili sonu¢’ yine Hint popiilasyonu icin Adaboost
simiflandirma algoritmast ile elde edilmektedir (%92 AUC
skoru). Tim popiilasyonlara ait sonuglar ayr1 ayri
degerlendirildiginde, Rastgele Orman algoritmas1 diger
smiflandirma  algoritmalarindan  dstiin ~ performans
gostermektedir. 9 farkl veri seti iginden 5 tanesinde Rastgele
Orman algoritmasi ile diger algoritmalardan daha yiiksek
sonuglar elde edilmektedir. Bu durum, popiilasyon iginde,
mikrobiyotadaki  nisbi  bolluk  degerlerinden = KRK
siniflandirmasi igin Rastgele Orman algoritmasi ile daha
etkili smiflandirma yapilacagi anlamina gelmektedir.
Rastgele Orman algoritmasindan sonra ikinci en etkili
sonuglar Logitboost algoritmast ile elde edilmistir. 9 farkli
veri seti icerisinden kalan 4 tanesinde Logitboost algoritmasi
iistiin performans gostermektedir. Logitboost algoritmasi ile
en yiiksek sonu¢ Avusturya (AUT) popiilasyonu icin elde
edilmistir (%90 AUC skoru).

Area Under Curve Scores for Countries of Species Data
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Sekil 2. Popiilasyon iginde KRK smiflandirmasinda elde edilen
AUC skorlar1

Popiilasyonlar aras1i KRK analizi: Tir seviyesinde
popiilasyonlar arasi gerceklestirilen KRK analizinde egitim
icin bir poptilasyon verisi, test icin bir baska popiilasyon
verisi kullanilmaktadir. Bu durum her bir popiilasyon igin
tekrarlanmaktadir. Sekil 3 de popiilasyonlar arasi analizlerde
elde edilen AUC skorlar1  gosterilmektedir. Tim
Ozniteliklerin kullanilmasi ile gergeklestirilen analizlerde en
yiiksek sonug, egitim i¢in Japon (JPN) veri seti, test igin
Japon (JP) veri seti kullanildiginda elde edilmektedir. Bu
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deneyde Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak %99 AUC
skoru elde edilmistir. Bu deneydeki egitim ve testte
kullanilan her iki veri seti de Japon popiilasyonuna ait oldugu
icin diger farkli popiilasyonlar arasi deney sonuglarina gore
daha yiiksek AUC skoru elde edilmistir. Popiilasyonlar arasi
deneylerdeki  yiiksek AUC  skorlari, degerlendirilen
popiilasyon ¢iftindeki KRK hastalarinda benzer mikrobiyom
profilleri olduguna isaret eder. Egitim i¢in Japon (JPN) ve test
icin Japon (JP) popiilasyonlari i¢in en yiiksek sonuglar elde
edilmesinden dolayr Tablo 2 de ayrintili degerlendirme
metrikleri gosterilmektedir.

Area Under the Curve Scores of Species Data (Cross Data Analysis - Random Forest)

1.0
:(5 0.68 0.62 0.46 0.59 0.58 0.73 .62 l

Z- o6 1 069 067 064 063 062 N 063 |
08
FRRCECR ol ‘. 074 n 064 067 073 063
a
)
T
‘s’ R 02 074 0.7 ¥ 054 059 Lae
2
o
gg 067 068 059 071 052
a
g
& 07 | 068 051 04
£

099

1PN
°
5
=
°
s <
]

0.67
1

P
o
<
o
o
e

0.74 0.68 1
- - o .
i v i ' g . 0.0
AUT  CHN  DEU  FRA IND A PN » USA
Testing Data Countries
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Tablo 2 de popiilasyonlar aras1t KRK degerlendirme yontemi
ile egitim veri seti i¢in Japon (JPN) test veri seti i¢in Japon
(JP) popiilasyonlart ile kullanilarak elde edilen analiz
sonuglar1 gosterilmektedir.

Model Acc Sensitivity | Sensitivty AUC
Adaboost | 0.89 0.70 0.92 0.90
DT 0.75 0.70 0.80 0.75
Logitboost | 0.75 0.60 0.88 0.86
RF 0.96 0.80 0.98 0.99

Tabloe II. Popiilasyonlar aras1 KRK siniflandirmasi ile ilgili
degerlendirme metrikleri

Bir popiilasyon verisinin test icin disarda birakilmasi
(Leave One Dataset Out, LODO) yéntemiyle KRK
siniflandirmasi sonuclari: Bu deneylerde, tiir seviyesinde
gergeklestirilen KRK siniflandirmasinda bir popiilasyon test
edilmek icin disarida birakilmaktadir. Diger 8 popiilasyon
egitim i¢in kullanildiktan sonra disarda birakilan popiilasyon
iizerinde test edilerek model degerlendirilmektedir. Her bir
popiilasyon i¢in bu yontem tekrarlanmaktadir. Sekil 4°te test
verisi i¢in ayrilmis {ilkeler x ekseninde, elde edilen AUC
skorlart ise y ekseninde goOsterilmektedir. Sekil 4
incelendiginde en yiiksek sonug¢ Rastgele Orman algoritmasi
ile, test icin Japon (JP) popiilasyonunun, egitim icin kalan
diger popiilasyon verilerinin topluca kullanilmastyla elde
edilmistir (%94 AUC skoru). Bir sonraki basarili sonug ise
Cin (CHN) popiilasyonu i¢in Rastgele Orman algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir (%85 AUC skoru). Farkli
smiflandirma algoritmalarinin performanslari
kiyaslandiginda, 9 farkli veri seti igerisinden 5 veri setinde
Rastgele Orman algoritmas1 daha yiiksek AUC skoru

iretmektedir. 9 KRK veri setinden 3 tanesinde ise LODO
analizlerinde Logitboost algoritmasi diger algoritmalardan
iistiin sonug¢ gostermektedir. Bu durum KRK siniflandirmasi
icin Rastgele Orman algoritmasinin diger algoritmalardan
daha yiiksek performans metrikleri iirettigini gostermektedir.

Area Under Curve Scores for Countries of Species Data (LODO)
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yontemi ile gergeklestirilen KRK simiflandirmasinda elde edilen

AUC skorlar

IV. soNuc¢

Bu ¢alismada KRK tanisi i¢in tiir seviyesinde nisbi bolluk
verilerini Oznitelik olarak kullanan ve makine &grenmesi
yontemleri yardimiyla popiilasyona 6zgii meta analizler
gerceklestiren bir yapay zeka modeli onerilmektedir. 1262
adet kontrol ve vaka Ornegi i¢in 917 tiiriin nisbi bolluk
degerlerini iceren veri setleri farkli siniflandirma modelleri
kullanilarak analiz edilmistir.

Gergeklestirilen meta analiz sonuglar1 3 ayr1 baslik altinda
sunulmustur: i) Popiilasyon ici, ii) popitilasyonlar arasi, iii)
LODO analizleri. 8 farkli popiilasyon ve 9 ayr1 veri seti
lizerindeki bu 3 ayri meta-analizde elde edilen sonuglar
igerisinde en basarili sonug, Rastgele Orman algoritmasi ile
popiilasyonlar arasi analizde elde edilmistir. Bu deneyde
egitim i¢in Japon (JPN) verisi ve test icin Japon (JP) verisi
kullanilarak %99 AUC skoru elde edilmistir.

Onerilen yontemin basarisi, KRK smiflandirma galismalar
icerisinde basar1 orani yiiksek calismalar arasindadir. Ancak
Oznitelik sayisinin fazla olmasi, hesaplama maliyetini
artirmaktadir. leriki calismalarda bu oznitelikleri cesitli
Oznitelik se¢im algoritmalari uygulanarak daha az sayrya
distirerek yiiksek tahmin basarist elde etmek igin model
tasarlanmasi planlanmaktadir. Ayrica farkli tiir metagenomik
verilere de uygulanacak bu yontem ile KRK siniflandirma
icin farkli 6znitelik tiirleri degerlendirilecektir.

TESEKKUR

Bu caligmada gergeklestirilen analizlerin bir kismi
TUBITAK ULAKBIM TRUBA is istasyonlar1 kullanilarak
elde edilmistir.
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