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Biyografi

• 2009-2012, MSc | Erciyes Üniv, Biyoistatistik A.D.

Tıpta yapay zeka, mikroarray verilerinin analizi, yazılım geliştirme

• 2012-2015, PhD | Hacettepe Üniv, Biyoistatistik A.D.

Development and Application of Novel Machine Learning Approaches for 

RNA-Seq Data Classification

• 2013, Misafir Araştırmacı | Beijing Genomics Institute (BGI)

Yeni-nesil dizileme teknolojisi ve biyoinformatik yöntemleri

• 2019-2020, Biyoistatistik Uzmanı | Roche Diagnostics GmbH, Almanya

Bireysel tıp, klinik ve omiks verilerin entegrasyonu, nörodejeneratif hastalıkların 

in vitro tanısı

• 2020-.., Hassas Tıp ve İleri Analitik Araştırma Grubu Lideri | Erciyes Üniv

Hassas tıp, tanısal ve prognostik modelleme, metabolomik, multi-omik modeller
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Diyagnostik, Prognostik ve Prediktif Tıp

Kaynak: https://manhattancenterforgynecology.com/precision-medicine/

AMAÇ VERİ TİPİ MODELLEME ÖRNEK

DİYAGNOSTİK TIP

PROGNOSTİK TIP

PREDİKTİF TIP

Kişide bir hastalık var mı 

yok mu?

Hastalık gelişimi, seyri veya

sonucu hakkında öngörüde

bulunur (hastalık zaten vardır, 

nasıl ilerleyecek?)

Belli bir tedaviye hastanın

nasıl yanıt vereceğini

öngörür (kişiye özgü tedavi

planlamasında kritik)

Semptomlar, fizik

muayene, laboratuvar

testleri, görüntüleme

Tanı konmuş hastalara ait

klinik/omiks veriler

Genetik, metabolomik, 

farmakogenomik, klinik

veriler + tedavi bilgisi

Sınıflandırma modelleri

(örn. COVID-19 (+) vs (-))

ROC analizi, duyarlılık, 

seçicilik, vs.

Sınıflandırma, sağkalım analizi

(örn. ICU ihtiyacı, ölüm riski)

ROC eğrisi, AUC, Kaplan-Meier, 

yapay zeka yaklaşımları

Klinik araştırmalar, 

biyoinformatik ve yapay 

zeka yaklaşımları

CRP + akciğer BT ile

COVID-19 tanısı

Sepsis tanısı konmuş bir

hastada 7 gün içinde organ 

yetmezliği riski

Karbapenem grubu

antibiyotiklerden kim

fayda görür, kimde direnç

gelişme riski yüksektir?
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Hassas Tıp

Kaynak: https://manhattancenterforgynecology.com/precision-medicine/
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İnfeksiyon Hastalıklarında Hassas Tıp

• Precision epidemiology: Precision medicine in epidemiology
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İnfeksiyon Hastalıklarında Prognoz Öngörüsü

• Covid-19 hastalarında deksametazon uygulaması sonrası hastalığın prognostik seyri nasıl 

değişir? Hangi hastalarda ölüm riskini azaltır?

Girdi: İnflamatuvar belirteçler (IL-6, ferritin, CRP), oksijen ihtiyacı, -omiks veriler

Çıktı: Mortalite, entübasyon ihtiyacı

• Kırım-Kongo Kanamalı Ateşi hastalığında ribavirin hangi hastalarda daha iyi yanıt verebilir?

Girdi: Klinik başvuru bilgileri, laboratuvar verileri, genomik & metabolomik verileri 

Çıktı: Yoğun bakım yatış, mortalite

• HBV tedavisinde entekavir mi, tenofovir mi? Hangi hastalarda virolojik yanıt daha iyi?

Girdi: HBV DNA seviyesi, karaciğer fonksiyon testleri, genotip

Çıktı: 48 haftada virolojik yanıt



Prof. Dr. Gökmen ZARARSIZ AGUH 2025 Temel Eğİtİm Programı 7

Omiks Bilimleri

Kaynak: Kim ve ark. (2016). Toward Systems Understanding of Leaf Senescence: An Integrated Multi-Omics Perspective on Leaf Senescence Research. Mol Plant; 9(6):813-25.
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İnfeksiyon Hastalıklarında Transkriptomik Analizler

• İnfeksiyon hastalıkların moleküler mekanizmasının anlaşılması ve mücadeleye yönelik yeni 

stratejilerin geliştirilmesi

• Hücre veya dokudan elde edilen örneklerden tüm RNA moleküllerin kümesi olan transkriptom

• Transkriptom teknolojileri: mikroarray, RNA-dizileme ve rtPCR

• Konak-patojen etkileşimleri sırasında oluşan gen ifadesindeki dinamik değişikliklerin tespit 

edilmesi

• Konak bağışıklık tepkisi ve patojen virülans faktörlerinin araştırılması

• Prognoz ve tedavi yanıtı için biyobelirteçler, ilaç keşfi ve aşı geliştirme için potansiyel hedefler
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İnfeksiyon Hastalıklarında Metabolomik Analizler

• Metabolomik: Fenotiple en yakından ilişkili –omiks yöntemi

• İnfeksiyon hastalıklarının patofizyolojisinin daha iyi anlaşılması ve yeni tanı/prognoz stratejilerinin 

geliştirilmesi

• Konak-patojen etkileşimleri sırasında meydana gelen metabolik yanıtların tespiti

• Konak immün yanıtı, enerji metabolizması, oksidatif stres gibi süreçlerin dinamik izlenmesi

• Tanısal ve prognostik biyobelirteçlerin belirlenmesi, kişiselleştirilmiş tedavi hedeflerinin keşfi

• Yeni ilaç hedefleri ve aşı adjuvanları geliştirme süreçlerine katkı
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Omiks Verileri ve Analizleri



Prof. Dr. Gökmen ZARARSIZ AGUH 2025 Temel Eğİtİm Programı 11

İnfeksiyon Hastalıklarında Prognoz Öngörüsüne Yönelik Veri Analizi Yaklaşımları

• Klinik verilerin biyoistatistik hipotez testleri ile analizlerinin gerçekleştirilmesi ve klinik biyobelirteçlerin

belirlenmesi

• Omiks verilerinde anlamlılık analizlerinin yapılması ile prognoz ile ilişkili gen, protein, metabolitlerin

ve prognoz üzerinde etkili biyolojik yolakların tespit edilmesi

• Kümeleme analizleri ile hastalık alt gruplarının belirlenmesi

• Sağkalım modellemeleri ile hastalığın ilerleyişinin kestirilmesi

• Yapay zeka yaklaşımları ile prognostik omiks biyobelirteçlerinin keşfi

• Multi-omiks yaklaşım ile klinik ve omiks verilerinin entegrasyonu
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Hastalık Çıktılarının Kestirimi

Kaynak: Chen G (2013). Machine Learning for Bioinformatics using R. BGI Bioinformatics Workshop

slow progression rapid progression
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Hastalık Çıktılarının Kestirimi

Kaynak: Chen G (2013). Machine Learning for Bioinformatics using R. BGI Bioinformatics Workshop

slow rapid slow rapid slow rapid slow rapid

slow rapid slow rapid slow rapid slow rapid

slow rapid slow rapid slow rapid slow rapid

slow rapid slow rapid slow rapid slow rapid
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Hastalık Çıktılarının Kestirimi

Kaynak: Chen G (2013). Machine Learning for Bioinformatics using R. BGI Bioinformatics Workshop
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Hastalık Çıktılarının Kestirimi

Kaynak: Chen G (2013). Machine Learning for Bioinformatics using R. BGI Bioinformatics Workshop
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Hastalık Çıktılarının Kestirimi

Kaynak: Chen G (2013). Machine Learning for Bioinformatics using R. BGI Bioinformatics Workshop

Çözüm

İleri biyoistatistik ve 

yapay zeka odaklı 

yaklaşımlar
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Yapay Zeka ve Makine Öğrenmesi
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Yapay Zeka ve Makine Öğrenmesi

Kaynak: Tan, P.N., Steinbach, M. and Kumar, V. (2016) Introduction to Data Mining. Pearson Education India, New Delhi
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Yapay Zeka ve Makine Öğrenmesi

Bu üç zambak türünü ayırt edebilir misiniz?
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Yapay Zeka ve Makine Öğrenmesi

Bu üç zambak türünü ayırt edebilir misiniz?
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Yapay Zeka ve Makine Öğrenmesi

Bu üç zambak türünü ayırt edebilir misiniz?
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Destek Vektör Makineleri

Kaynak: Tan, P.N., Steinbach, M. and Kumar, V. (2016) Introduction to Data Mining. Pearson Education India, New Delhi



• Deneysel süreçlerden kaynaklı oluşan sistematik yanlılıklar

Omiks verilerine özgü normalleştirme yaklaşımlarının uygulanması

• Veride bilgi içermeyen çok sayıda –omiks değişkeninin yer alması

Bilgi içermeyen bu değişkenlerin kalite kontrol sürecinden geçirilerek filtrelenmesi

• Veride yer alan eksik değerler

Eksik değerlerin rasgeleliğinin araştırılması. MAR & MCAR yaklaşımları. kNN eksik değer ataması

• Yüksek düzeyde korelasyona sahip değişkenlerin varlığı

Yüksek korelasyona sahip ve aynı biyolojik anlama sahip değişkenlerde filtreleme

• Veri setindeki aşırı çarpıklıklar

Veri dönüşümü ile verilerin uygun bir dağılıma benzer yapıya getirilmesi

• Prognostik çıktılarda sınıf dengesizliği

Yukarı örnekleme, aşağı örnekleme, hibrit örnekleme (SMOTE, ROSE, vb.) yaklaşımlarının uygulanması 

Prof. Dr. Gökmen ZARARSIZ AGUH 2025 Temel Eğİtİm Programı 23

Veri Ön İşleme Süreçlerindeki Zorluklar
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Modelleme Süreçlerindeki Zorluklar - Veri Türü ve Dağılımındaki Farklılıklar

Gen G1iNS1 G144 G166 G179 CB541 CB660

13CDNA73 4 0 6 1 0 5

A2BP1 19 18 20 7 1 5

A2M 2724 2209 13 49 193 548

A4GALT 0 0 48 0 0 0

AAAS 57 29 224 49 202 92

AACS 1904 1294 5073 5364 3737 3511

AADACL1 3 13 239 683 158 40

[…]

RNA-dizileme sayma verisi

Kesikli dağılımlar

Poisson, negatif binom vb.

Gee G1iNS1 G144 G166 G179 CB541 CB660

13CDNA73 3.158 2.659 1.621 1.564 4.269 3.441

A2BP1 2.015 2.049 3.867 2.006 1.698 1.988

A2M 3.655 2.699 1.966 4.526 4.658 5.124

A4GALT 2.598 5.689 0.498 2.557 3.478 2.619

AAAS 4.129 5.254 3.698 2.598 3.647 1.991

AACS 2.549 4.523 4.116 3.987 2.386 3.447

AADACL1 6.251 4.256 3.698 4.251 2.500 2.824

[…]

Mikroarray verisi

Sürekli dağılımlar

Normal vb.
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Prognostik Hastalık Gruplarının Sınıflandırılması

Kaynak: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction to Statistical Learning : with Applications in R. New York :Springer, 2013
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Geliştirilen Modellerde Zayıf Uyum ve Aşırı Uyum Probleminin Giderilmesi

Kaynak: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction to Statistical Learning : with Applications in R. New York :Springer, 2013
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Yanlılık ve Varyans Arasındaki Denge

Kaynak: Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani. An Introduction to Statistical Learning : with Applications in R. New York :Springer, 2013
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Prognostik Biyobelirteçlerin Tespit Edilmesi

• Differential-expression analizleri ile anlamlı –omiks belirteçlerinin belirlenmesi

• Forward, backward ve stepwise yaklaşımları

• Boruta, recursive feature elimination

• Lasso ve nearest-shrunken centroids gibi spars yaklaşımlar

• Boyut indirgeme yöntemleri

• Biyobelirteçlerin önem katsayılarının elde edilmesi
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MOFA2 ile Çoklu Omiks Verilerinin Entegre Edilmesi ile Prognostik Biyobelirteç Tespiti

Argelaguet R, Arnol D, Bredikhin D, Deloro Y, Velten B, Marioni JC, Stegle O (2020). “MOFA+: a statistical framework for comprehensive integration of multi-modal single-cell data.” Genome Biology, 21.
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Sepsis Transkriptom Temelli Prognostik Modeli

• Total-RNA-Seq (n=802) ile sepsis ve sağlıklı bireyler arasında 1,711 anlamlı gen 

belirlendi.

• scRNA-Seq (n=12) ile sepsis ve sağlıklı bireyler arasında 256 anlamlı gen belirlendi.

• Her iki veride ortak 71 gen tespit edildi.

• Lasso Cox regresyon modeli ile OS üzerinde önemli 11 gen (çoklu modelde 5 gen)

risk score = (−0.292 × CCL5 exp) 

+ (0.231 × HBD exp) + (0.442 × IRF2BP2 exp)

+ (−0.484 × LTB exp) + (0.177 × WFDC1 exp)
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NMR ve yapay zeka ile lipidomik temelli olarak bakteriyel enfeksiyon ve Covid-19 ayrımı

• COVID-19'lu 124 hasta, kateterle ilişkili bakteriyel enfeksiyonu olan 50 

hasta ve 50 sağlıklı gönüllüden serum örnekleri alındı.

• Proton NMR ile lipoprotein ve glikolipoprotein profili çıkarıldı.

• Random forests algoritması ile en önemli değişkenler belirlendi.

• PCA analizi ile hastalık grupları sınıflandırıldı.
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Multi-omiks yaklaşımı ile HIV-enfeksiyonlu hastaların metabolik risk profilinin belirlenmesi  

• Antiretroviral tedavi gören HIV ile yaşayan kişilerin sistematik risk 

kategorizasyonunun eksikliği

• Plazma lipidomik, metabolomik ve 16S mikrobiyom analizleri

• Ağ analizi ve similarity network fusion algoritması ile SNF-1 (sağlıklı), 

SNF-2 (şiddetli risk) ve SNF-3 (hafif risk) 

• Hastalık risk grupları açısından önemli metabolitler klinik parametreler ile 

ilişkilendirildi.
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Prognostik –omiks temelli yapay zeka yazılımları

• MLSeq, şu anda RNA-Seq tabanlı biyobelirteç
keşfi ve tahmin analizi için en kapsamlı araçtır.

• 17.764 farklı IP adresinden 34.035 indirme
(21 Haziran 2025)

• 93 makine öğrenimi modeli

• PLDA, NBLDA, voomDDA sınıflandırıcıları

• SVM, RF vb. dahil olmak üzere popüler makine
öğrenimi sınıflandırıcıları

• Derin öğrenme sınıflandırıcıları
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Prognostik –omiks temelli yapay zeka yazılımları

http://biosoft.erciyes.edu.tr/app/voomDDA

http://biosoft.erciyes.edu.tr/app/voomDDA
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Prognostik –omiks temelli yapay zeka yazılımları

https://github.com/gokmenzararsiz/MLMS

https://github.com/gokmenzararsiz/MLMS
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

• Çalışmaya KKKA tanısı almış 115 hasta, 20 KKKA negatif

birey ve 45 kontrol bireyi dahil edildi.

• KKKA hastalarının 18'i ICU olmak üzere 16 hasta ex oldu.

• Hedefli metabolomik yaklaşımı ile amino-asit düzeyleri

kantitatif olarak elde edildi.

• Arjinin, histidin, taurin, glutamik asit ve glutamin

metabolitlerinin prognostik önemi
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

• Veri seti %70 eğitim, %30 test seti olarak iki parçaya ayrıldı. Tüm süreç 30 kez tekrar edildi.

• RFE ve Boruta yöntemleri ile hastalığın prognozu ile ilişkili metabolitler seçildi.

• Sınıf dengesizliğinden dolayı yukarı, aşağı ve SMOTE örnekleme yöntemleri uygulandı.

• Random forests, lasso, kNN, NSC, SVM ve XGBoost yöntemleri ile ICU tahmin edildi.

• Rasgele sağkalım ormanı, sağkalım lasso ve sağkalım XGBoost ile OS tahmin edildi.

• Model parametrelerinin optimizasyonu için 10 tekrarlı, 5 parça çapraz geçerlilik.
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

Sınıflandırma modelleri:

 Eğri altında kalan alan (AUC)

 Doğruluk oranı (ACC)

 Duyarlılık (SENS)

 Seçicilik (SPEC)

 Pozitif kestirim değeri (PPV)

 Negatif kestirim değeri (NPV)

 Pozitif olasılık oranı (LR+)

 Negatif olasılık oranı (LR−)

Sağkalım modelleri:

 Harrell'in uyum indeksi (C-indeksi)

 Birleştirilmiş Brier skoru (IBS)

 D-kalibreli skor

Değişken Önemliliği (Variable Importance):

• Her amino asidin yoğun bakım ihtiyacını belirlemede
modelin kestirim gücüne katkısını sıralamak için
değişken önem analizi yapıldı.

Kestirim Eğrisi (Predictiveness Curve):

• Oluşturulan modellerin sonucu ne kadar iyi tahmin
ettiğini görsel olarak değerlendirmek için kestirim
eğrileri çizildi.
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

Yoğun bakım yatış durumuna göre aminoasit düzeylerinin karşılaştırılması
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

Makine öğrenmesi modellerinin AUC düzeylerinin karşılaştırılması
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

a. RF - RFE

b. LASSO - RFE

c. KNN - RFE

d. NSC - RFE

e. SVM - RFE 

f. XGBOOST - RFE 

g. RF - Boruta
özellik seçimi 

h. LASSO - Boruta
özellik seçimi 

i. KNN - Boruta
özellik seçimi 

l. NSC - Boruta
özellik seçimi

m. SVM - Boruta
özellik seçimi 

n. XGBOOST -
Boruta özellik 
seçimi

Dengesiz seri seti SMOTE uygulanmış veri seti

Yukarı örnekleme uygulanmış veri seti Aşağı örnekleme uygulanmış veri seti
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

XGBOOST+BORUTA XGBOOST+BORUTA+SMOTE LASSO+BORUTA+SMOTE
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

LASSO+BORUTA+UP RF+BORUTA+DOWN
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

XGBOOST+BORUTA XGBOOST+BORUTA+SMOTE LASSO+BORUTA+SMOTE LASSO+BORUTA+UP RF+BORUTA+DOWN
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KKKAH hastalarında metabolomik temelli ve yapay zeka temelli prognoz öngörüsü

Sağkalım makine öğrenme algoritmalarının karşılaştırılması RFSRC modeli değişken önemlilikleri
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KKKAH hastalığı ile ilgili devam eden projeler

• Klinik laboratuvar verileri ile yapay zeka destekli kapsamlı prognoz öngörüsü

• KKKAH yağ asidi ve organik asit profilinin ortaya konması

• Multi-omiks yaklaşımı ile yapay zeka destekli prognostik kestirimlerin elde 

edilmesi

• MAS-10® ile KKKAH hedef gözetmeyen metabolomik profilinin çıkarılması

• Kişiye özgü klinik ve metabolomik temelli ve yapay zeka destekli hasta takip 

raporunun oluşturulması
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