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OZET

Saman, 0., Boruta ve Elastik Ag Algoritmalarinin Gen Se¢im Performanslarinin RNA
Dizileme Veri Setleri Uzerinde Karsilastirilmasi: Bir Monte Carlo Benzetim Calismasi,
Hacettepe Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Programi Yiiksek
Lisans Tezi, Ankara, 2023. Bu tez calismasinda; Kanser Genom Atlasi Programindan
elde edilen farkh kanser tirlerine ait sekiz gercek RNA dizileme veri seti kullanilarak
ilgili kanser hastaligina 6nemli derecede etki eden genlerin segilmesinde, Boruta
Algoritmasi ve Elastik Ag Genellestirilmis Dogrusal Modeller icerisinde Determan'in
Algoritmasi uygulanmistir. Boruta Algoritmasinin kendi igerisinde bulunan,
siniflandirma yontemlerine ve 6nemlilik 6lgttlerine gore farklilasan yontemlerden
yedi tanesine ait algoritmalar, ayri ayri olarak uygulanmis ve elde edilen sonuglar
sadece Elastik Ag Algoritmasi ile degil ayni zamanda birbirleriile de kiyaslanmistir. S6z
konusu RNA dizileme veri setlerinin her birinde, sinif dagilimlari dengesiz olan iki
sinifl bir yanit degiskeni bulunmaktadir. Gergek veri setlerine dayali olarak bir Monte
Carlo benzetim calismasi yapilmistir. Ozellik seciminde kullanilan gen setleri;
filtreleme, normallestirme, donlisim ve tek degiskenli analiz olmak Uzere dort
asamada 6n isleme adimlari uygulanarak elde edilmistir. Boylece, gesitli filtrelerle 6n
isleme adimlari tamamlanan veri setlerine 6zellik secimi yontemleri uygulanarak
model performanslari incelenmistir. Ozellik secimi y&ntemlerinin performanslari
Pozitif Kestirim Degeri, Duyarllk, F1 Olciisii gibi 6lgiiler kullanilarak karsilastirilmistir.
Gahsmada kullanilan veri setlerinin tiimiinde Elastik Ag Algoritmasi, Pozitif Kestirim
Degeri acgisindan 6ne ¢ikmistir. Boruta Algoritmasinin Ekstra Agaclar (Extra Trees -
Extremely Randomized Trees) ve Random Ferns tabanli yontemleri, Duyarlilik

Oranlari acisindan Elastik Ag Algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Boruta, Elastik Ag, 6zellik secimi, RNA dizileme, benzetim, kanser.
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ABSTRACT

Saman, 0., Comparison of Gene Selection Performances of Boruta and Elastic Net
Algorithms on RNA Sequencing Data sets: A Monte Carlo Simulation Study,
Hacettepe University Graduate School of Health Sciences Master Thesis in Biostatistics,
Ankara, 2023. In this thesis, Boruta Algorithm and Determan's Algorithm in Elastic
Net Generalized Linear Models were applied to select the genes that have a
significant effect on the related cancer disease using eight real RNA sequencing data
set belonging to different cancer types obtained from the Cancer Genome Atlas
Program. Algorithms belonging to seven of the methods within the Boruta Algorithm,
which differ according to different classification methods and various importance
criteria, were applied separately and the results obtained were compared not only
with the Elastic Network Algorithm but also with each other. Each of these RNA
sequencing data sets contains a two-class response variable with unbalanced class
distributions. A Monte Carlo simulation study was performed based on the real data
sets. The gene sets used for feature selection were obtained by applying
preprocessing steps in four stages: filtering, normalization, transformation and
univariate analysis. Thus, feature selection methods were applied to the data sets
that were preprocessed with various filters and model performances were analyzed.
The performances of the feature selection methods were compared using measures
such as Precision, Recall and F1 Measure. For all of the data sets used in the study,
Elastic Net Algorithm stood out in terms of Precision. Boruta Algorithm based on
Extra Trees (Extremely Randomized Trees) and Random Ferns outperformed the

Elastic Net Algorithm in terms of Recall.

Key Words: Boruta, Elastic Net, feature selection, RNA-seq, simulation, cancer.
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1. GiRis

Ozellik sayisi bakimindan yiiksek boyutlu veriler, giiniimiizde makine 6grenimi
problemlerinde giderek daha yaygin hale gelmektedir. Bu yiiksek hacimli verilerden
faydali bilgilerin elde edilmesi icin giriltiiniin (noise) veya gereksiz verilerin
azaltilmasi amaciyla istatistiksel tekniklerin kullanilmasi gerekmektedir. Bunun
nedeni, bir modelin egitilmesi icin genellikle her bir 6zelligin kullaniimasina gerek
olmamasidir. Bir model, yalnizca iliskisiz ve gereksiz olmayan 6zellikler kullanilarak
gelistirilebilmektedir. Bu noktada 6zellik segiminin énemi oldukca buyiktir. Ozellik
secimi, sadece modelin daha hizli egitiimesine yardimci olmakla kalmamakta ayni
zamanda modelin  karmasikligini azaltmakta ve sonuglarin yorumlanmasini

kolaylastirmaktadir (1).

Ozellik secimi, makine dgrenimi ydntemlerinin uygulamalarinda énemli bir
husustur, c¢linkii korelasyonlu degiskenlerden ve istenmeyen guiriltilerden
arindirilmis tahmin modelleri olusturmaya yardimci olmaktadir. Pratik modeller
olusturulmasi icin modern veri setleri, genellikle ¢ok fazla degiskenle
tanimlanmaktadir. Asiri blylk oOzellik setleriyle ugrasmanin cesitli dezavantajlari
bulunmaktadir. Bunlardan birisi teknik sebeplere dayanmakta olup biylk 6zellik
setleriyle ugrasiimasi, algoritmalari yavaslatmakta ve ¢ok fazla kaynak
gerektirmektedir. Oldukca onemli olan bir diger dezavantaj ise, bircok makine
O0grenimi algoritmasinin degisken sayisi optimumdan énemli 6l¢lide fazla oldugunda

dogrulukta bir dists sergilemesidir (2, 3).

Diferansiyel olarak ifade edilen genlerin (DEG) tespit edilmesi, hastaliklarin
tani ve tedavileri icin olduk¢a 6nemli bir strectir. Bu ¢alismada, DEG'lerin secilmesi
icin Boruta ve Elastik Ag Algoritmalarinin kapasiteleri arastirilmistir. Bu amacgla 6nce
Kanser Genom Atlasi (The Cancer Genome Atlas - TCGA) programindan sekiz gercek
veri seti elde edilmistir. ikinci olarak, s6z konusu veri setlerinin; gen sayisi, gézlem
sayisi, ortalama vektorler ve sinif oranlari gibi 6zellikleri bulunmustur. Gergek veri
setlerine dayali olarak bir Monte Carlo benzetim c¢alismasi yapilmistir. Oldukga

dengesiz sinif dagilimlarina sahip bahse konu veri setleri kullanilarak iki grup arasinda



onemli dlgtide farkh 10 genin Uretildigi toplam 19.947 gen ile 8 senaryo Uzerinde

cahisiimigtir.

Bu c¢alismanin amaci, sekiz gercek RNA dizileme veri setine dayali olarak
tasarlanan kapsamli bir Monte Carlo benzetim c¢alismasi ile Boruta ve Elastik Ag
Algoritmalarinin gen se¢im performanslarini degerlendirmektir. Calismada kullanilan
veri setlerinde yer alan genlerin tamaminin 6zellik segimine dahil edilmesi hem islem
surelerini uzatmakta, hem de model performanslarini disirebilmektedir. Bu
nedenle, 6n isleme adimlari uygulanarak boyut azaltma islemi gergeklestirilmistir.
Filtreleme, normallestirme, donlisiim ve tek degiskenli analiz ydontemleri kullanilarak
dort asamada on isleme yapilmistir. Her bir veri setinde bulunan ve 19.947 olan gen
sayisl 6n isleme asamalarinin ardindan, sekiz farkli modelde kullanilacagi ve 1.000
tekrarli benzetim c¢alismasi yapilacagl icin 200’e duslrilmis ve bu 200 gen

kullanilarak modellerin 6zellik se¢cimi performanslari kiyaslanmistir.

Calisma 5 temel bolimden olusmaktadir. Bolim 2’de o6zellik seciminde
kullanilan yontemlerden ve performanslari karsilastirmada kullanilan 6&lgllerden
bahsedilmistir. Bolim 3’te calismada kullanilan RNA dizileme veri setleri hakkinda
bilgi verilmistir. Ayrica, veri setlerinin elde edilme slirecine, benzetim calismasina ve
Ozellik secimine uygun hale getirilme asamalarina da yer verilmistir. Bolim 4’te 6zellik
secimi analizlerinin sonuglari, her bir veri setine ve 6zellik se¢cimi yontemlerine gore
tablo ve grafiklerle oOzetlenmistir. Bolim 5’te oOzellik secimi ydntemlerinin
performanslari karsilastirlmis ve alanyazinda vyer alan benzer c¢alismalarin
sonuglarindan bahsedilmistir. Son bélimde, bolim 6’da, ¢alismada ulasilan genel

sonuclara yer verilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Blyuk olgekli gen verilerinde ilgili hastalik agisindan 6nemli olan genlerin
tanimlanmasi, hastalik mekanizmasinin anlasiilmasinda kritik 6neme sahiptir. Blylik
miktarda veriyi isleyebildikleri icin énemli genler lzerinde yapilan arastirmalarda
c¢ogunlukla makine 06grenimi algoritmalari uygulanmaktadir. Makine 06grenimi
algoritmalari, 6nemli genlerin kesfedilmesinde geleneksel istatistiksel yontemlerden

(faktor analizi, kimeleme analizi vb.) daha etkili olabilmektedir. Clinki;

e Genler arasindaki iligkileri dikkate almaktadirlar,
e Buyuk miktarda veriyi isleyebilmektedirler,

e Herhangi bir dagilim varsayimi bulunmamaktadir (4).
2.1. Ozellik Segimi

Ozellik se¢imi, bir makine 6grenimi islem hattinin belirleyici bir parcasidir.
Ozellik secimi sirecinde ¢ok muhafazakar davranilarak 6nemsiz  6zellikler
¢ikarilmadan devam edilmesi gereksiz glriltinin ortaya c¢ikmasi anlamina
gelmektedir. Diger taraftan, bu siirecte cok agresif davranilarak énemli 6zellikler
cikarilarak devam edilmesi yararli bilgilerin atilmasi anlamina gelmektedir. Ozellikler
hakkinda 6nemli kararlar vermek, tahmin modelinin basarisini saglamak igin kritik

Oneme sahiptir (5).

Ozellik secimi, tahmine dayali modelleme icin olduk¢a énemlidir. Gerek dzel
ve gerekse kamu kurumlari her turll islemleri igin verileri izlemekte ve gesitli
niteliklere iliskin bilgi toplamaktadir. Bu durum, tahmine dayali bir model icin ¢ok
fazla tahmin ediciye erisim olanagi sunmaktadir. Ancak her 6zellik belirli bir gorevin
tahmini i¢cin dnemli degildir. Bu nedenle, 6nemli 6zelliklerin belirlenmesi ve gereksiz
Ozelliklerin ortadan kaldirilmasi 6nem arz etmektedir. Asagida yer alan maddeler

ozellik seciminin neden énemli oldugunu aciklamaktadir.

o Gereksiz bir 6zelligin ¢cikarilmasi model dogrulugunun artirilmasina yardimci
olmaktadir. Benzer sekilde, ilgili bir Ozelligin dahil edilmesi de model

dogrulugu lzerinde olumlu bir etkiye sahiptir.



1.

2.

e Cok fazla oOzellik asirn uyuma neden olabilmekte, bu da modelin
genellestirilemeyecegi anlamina gelmektedir.
e Cok fazla 6zellik bulunmasi, hesaplamanin yavaslamasina neden oldugundan

daha fazla bellek ve donanim gerektirmektedir (6).
Genel olarak (g tiir 6zellik segme yontemi bulunmaktadir:

Filtre Yontemleri: Filtre yontemleri genellikle bir 6n isleme adimi olarak
kullanilmaktadir.  Ozelliklerin ~ secimi  herhangi bir makine &grenimi
algoritmasindan bagimsizdir. Bunun vyerine Ozellikler, sonug¢ degiskeni ile
korelasyonlari igin gesitli istatistiksel testlerdeki puanlarina gére segilmektedir.
Bazi yaygin filtre yontemleri arasinda korelasyon metrikleri (Pearson, Spearman),
Ki-Kare testi, Anova ve Fisher Skoru bulunmaktadir.

Sarmalayici Yontemler: Ozelliklerin bir alt kiimesi kullanilarak bir model egitmeye
calisiimaktadir. Onceki modelden elde edilen ¢ikarimlara dayanarak, alt kiimeye
ozellik eklemeye veya ¢ikarmaya karar verilmektedir. ileri secim ve geriye dogru
eleme, sarmalayici yontemler igin verilebilecek 6rnekler arasinda yer almaktadir.
Gomiilii Yontemler: Kendi vyerlesik 0Ozellik seg¢im yontemlerine sahip

algoritmalardir. Lasso regresyonu buna bir érnektir (1).
2.2. Ozellik Segiminde Kullanilan Makine Ogrenimi Algoritmalan

Makine 6grenimi algoritmalari, genler arasindaki iliskileri dikkate almakta ve

gen secimini zaman acisindan verimli bir sekilde gerceklestirmektedir. Ayrica, bu

algoritmalar 6zellik se¢imi konusunda istenmeyen glriltilerden ve korelasyonlu

degiskenlerden arindirilmis tahmin modelleri olusturmaya yardimci olmaktadir. Bu

calismada, 6zellik segimi konusunda makine 6grenimi algoritmalari arasinda yiiksek

performans gosteren Boruta ve Elastik Ag Algoritmalari karsilastiriimistir.

2.2.1. Boruta Algoritmasi

Boruta Algoritmasi, Rastgele Orman (Random Forest) siniflandiricisi etrafinda

olusturulmus bir sarmalayici yaklasimi kullanmaktadir (7). Algoritma, gercek

ozelliklerin uygunlugunu rastgele 6zellikler izerinden elde edilen bir esik degeri ile



karsilastirarak belirleme fikrine dayanmaktadir (8). Bir bilgi sisteminden 6nemli ve
onemsiz Ozelliklerin tarafsiz ve istikrarli bir sekilde secilmesini saglayan yeni bir
Rastgele Orman tabanli 6zellik se¢im yontemi olan Boruta Algoritmasi, Kursa ve
Rudnicki tarafindan 2010 yilinda gelistirilmistir. Yinelemeli yapisi sayesinde, yontem
hem Rastgele Orman 6nem olcitiniin dalgalanan dogasiyla hem de ozellikler
arasindaki etkilesimlerle basa ¢ikabilmektedir (2). S6z konusu yontem Boruta isimli
bir R paketi olarak CRAN’de (CRAN: Comprehensive R Archive Network) mevcut

bulunmaktadir.

Boruta ismi Slav mitolojisindeki orman ruhunun adindan gelmektedir. Aslinda,
Boruta tek basina bir algoritma degildir, Rastgele Orman Algoritmasinin temeline
dayanmaktadir. Algoritmanin c¢alisma mantiginin anlasilabilmesi icin 6ncelikle
Rastgele Orman Algoritmasi lzerinde durulmustur. Rastgele Orman Yontemi, yiksek
derecede tahmin dogrulugu elde etmek icin onylkleme toplamasi (bootstrap
aggregation) ve tahmin edicilerin rastgelelestirilmesini kullanan bir regresyon agaci
teknigidir. Bu yontemde, bir siniflandirma isleminin sonucu modellerden gelen
oylarin ¢ogunlugundan olusmakta, bir regresyon isleminin sonucu ise c¢esitli

modellerin ortalamasindan olusmaktadir (9, 10).

Bir siniflandirma goérevinde, Rastgele Orman Yonteminin ozellik énemini
(feature importance) tahmin etme sekli iki asamali olarak calismaktadir. ilk asamada,
her karar agaci bir tahmin olusturmakta ve bu tahmin degerlerini depolamaktadir.
ikinci asamada, belirli 6zelliklerin degerleri cesitli egitim orneklerinde rastgele
permitasyona tabi tutulmakta ve tahminlerin sonucu tekrar izlenerek 6nceki adim
tekrarlanmaktadir. Tek bir karar agacindaki bir 6zelligin dnemi, orijinal 6zellikleri
kullanan model ile permitasyona ugramis ozellikleri kullanan model arasindaki
performans farkinin egitim setindeki 6rnek sayisina bélinmesiyle hesaplanmaktadir.
Bir Ozelligin 6nemi, o ozellik icin tim agaclardaki o6lcimlerin ortalamasindan
olusmaktadir. Bu prosediir sirasinda, her bir 6zellik icin Z Skorlari hesaplanmamakta

olup Boruta Yontemi burada devreye girmektedir (9).



Rastgele Orman Yonteminde Z Skoru, ortalama dogruluk kaybinin standart
sapmasina boélliinmesiyle hesaplanmakta ve tim degiskenler icin 6nem 6lglsi olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu yontemde hesaplanan Z Skoru, degisken Gneminin
bulunmasi igin bir 6l¢li olarak kullanilamamakta, ¢linki bu skor degisken 6neminin
istatistiksel anlamliligi ile dogrudan iliskili degildir. Bu sorunun asilmasi i¢in Boruta
Paketi hem orijinal hem de rastgele degiskenler (zerinde Rastgele Orman
Algoritmasini ¢alistirmakta ve tiim &zelliklerin &nemini hesaplamaktadir (6). Onem
Olclsli, Rastgele Orman Algoritmasinin rastgeleligine bagh olarak degismektedir.
(Rastgele Orman Yonteminde her defasinda farkl agag kurulmakta ve farkli sonuglar
elde edilmektedir.) ilaveten, veri setindeki &nemli olmayan &zelliklerin varhigina da
duyarhdir. Bu sebeple, istatistiksel olarak gecerli sonuglarin elde edilmesi icin bu islem

yinelemeli bir sekilde devam etmektedir (11).

Ayrica, bireysel Rastgele Orman calismalarinda sirekli olarak yiksek énem
puanlari alan dzelliklerin énemli olarak secildigi acikca goriilmektedir. Ote yandan,
bireysel puanlarda oldukga bilyuk bir degiskenlik gozlemlenebilmektedir. Rastgele bir
ozelligin tek yinelemedeki en yilksek puani, iki 6nemli 6zelligin en yiiksek 6nem
puanindan daha yiiksek olabilmektedir. Bu durum, Boruta Algoritmasinin
sonuclarinin genellikle tek bir Rastgele Orman calismasina dayali 6zellik sec¢imi
yontemleriyle lretilen sonuclardan daha istikrarli oldugunu ve bu nedenle birkag

yinelemenin gerekli oldugunu acikca géstermektedir (2).

Bir veri setine Rastgele Orman modeli uygularken, her yineleme sonucunda iyi
performans gostermeyen ozellikler 6zyinelemeli (recursive) olarak c¢ikarilmaktadir.
Yoéntem, Rastgele Orman modelinin hatasini en aza indirdiginden sonunda minimum
optimum 6zellik alt kiimesine yol agmaktadir. Bu durum, girdi veri setinin asiri
budanmis bir versiyonunun secilmesiyle gerceklesmekte ve bdylece bazi ilgili
ozellikler cikarilmaktadir. Ote yandan Boruta Algoritmasi, karar degiskeniyle giiclii ya
da zayif bir sekilde ilgili olan tim o6zellikleri bulmaktadir. Bu da onu, hangi insan
genlerinin (6zelliklerin) belirli bir tibbi durumla (hedef degisken) bir sekilde baglantili
oldugunu belirlemekle ilgilenilebilecek biyomedikal uygulamalar icin olduk¢a uygun

bir hale getirmektedir (12).



Boruta Algoritmasinin ¢alismasi sirasinda Rastgele Orman Yonteminin
yineleme sayisinin sinirh olmasi nedeniyle, hesaplama sonucunda ozellikler hala
onaylanmadiginda ya da reddedilmediginde ve nihayetinde gecici olarak isaretlenen
Ozellikler oldugunda algoritma erken durmaya zorlanabilmektedir. Gegici 6zelliklerin
kalmasi durumunda, yineleme sayisi sinirinin artirilmasi gerekmektedir. Bununla
birlikte, MZSA'ya (Golge nitelikler arasinda maksimum Z puani) o kadar yakin 6neme
sahip Ozellikler olabilir ki Rastgele Orman Algoritmasinin gerceklestirdigi yineleme
sayisl, Boruta Algoritmasinin istenen giivenle karar vermesi igin yeterli olmayabilir.
Bazi durumlarda, 6nemsiz 6zellikler en 6nemli golge ozellikten daha yiksek bir Z
Skoru elde edebilir. Bu durumda, istatistiksel olarak anlamli bir karara varmak icin
birden fazla Rastgele Orman ¢alismasina bu nedenle ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
baglamda; Boruta Algoritmasi 6nemli ve ilgisiz 6zellikler arasinda istatistiksel olarak
anlamh  bir ayrim elde etmek icin birkag¢ Rastgele Orman c¢alismasi
gerceklestirmektedir. Tek bir Rastgele Orman calismasinda elde edilen siralamanin
Boruta Algoritmasindan elde edilene oldukca benzer olmasi beklenmektedir. Bir
Ozelligin 6nem Olglsli, nesneler arasinda Ozellik degerlerinin rastgele
permitasyonunun neden oldugu siniflandirma dogrulugu kaybi olarak elde
edilmektedir. Siniflandirma igin belirli bir 6zelligi kullanan ormandaki tim agaclar icin
ayri ayri hesaplanmaktadir. Ardindan dogruluk kaybinin ortalamasi ve standart
sapmasl hesaplanmaktadir. Alternatif olarak, ortalama kaybin standart sapmaya
bolinmesiyle hesaplanan Z Skoru 6zellik 6neminin Olgilmesinde dogrudan
kullanilamadigindan, herhangi bir 6zelligin dneminin anlaml olup olmadigina yani
rastgele dalgalanmalardan kaynaklanabilecek 6nemden ayirt edilip edilemeyecegine
karar verilebilmesi icin bazi dis referanslara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amacla, bilgi
sistemi tasarim geregi rastgele olan ozelliklerle genisletilmektedir. Her bir 6zellik icin
degerleri, orijinal o6zelligin degerlerinin karistirlmasiyla elde edilen bir “gblge”
(shadow) 6zellik olusturulmaktadir. Ardindan, genisletilmis bu veri setinin tiim
ozellikleri kullanilarak bir siniflandirma yapilmakta ve tim ozelliklerin 6nemi
hesaplanmaktadir (2). Golge 6zelliklerin 6nem kiimesi, hangi 6zelliklerin gercekten

onemli olduguna karar verebilmek icin bir referans 6l¢lisi olarak kullaniimaktadir.



Boruta Algoritmasi, R paketi randomForest'te (13) uygulanan Rastgele Orman
siniflandirma algoritmasi etrafinda olusturulmus bir sarmalayicidir. Rastgele Orman
Algoritmasi nispeten hizlidir, genellikle parametreler ayarlanmadan calisabilmekte ve
Ozelliklerin 6neminin sayisal birer tahminini vermektedir. Siniflandirmanin, birden
fazla yansiz zayif siniflandiricinin (karar agaclarinin) oylanmasiyla gerceklestirildigi bir
topluluk yontemidir. Kisacasi Boruta Algoritmasi, Rastgele Orman siniflandiricisinin
temelini olusturan sisteme rastgelelik ekleyerek ve rastgele drneklerden olusan bir
topluluktan sonuglar toplayarak rastgele dalgalanmalarin ve korelasyonlarin yaniltici
etkisinin azaltilabilecegi fikrine dayanmaktadir. Burada, bu ekstra rastgelelik hangi

ozelliklerin gercekten 6nemli olduguna dair daha net bir goris saglamaktadir (2).

Diger taraftan, Boruta Algoritmas! istatistiksel olarak temellendirilmis ve
kullanici tarafindan herhangi bir 6zel girdi olmadan bile son derece iyi ¢alisan bir
Ozellik secim algoritmasidir. Bu algoritmada ozellikler kendi aralarinda rekabet
etmemekte, bunun yerine rastgele bir versiyonu ile rekabet etmektedirler.
Uygulamada 6zellik matrisinden (X) baslayarak, her bir 6zellik rastgele karistirilarak
baska bir veri ¢ercevesi olusturulmaktadir. Bu karistiriimis ozellikler, golge 6zellikler
olarak adlandirilmaktadir. Bu noktada, golge veri cercevesi orijinal veri cercevesine
eklenerek X'in iki kat1 siituna sahip yeni bir veri cercevesi elde edilmektedir. Daha
sonra, her bir orijinal 6zelligin 6nemi bir esikle karsilastirimaktadir. Esik, golge
Ozellikler arasinda kaydedilen en ylksek 6zellik 6nemi olarak tanimlanmaktadir. Bir
ozelligin 6Gneminin s6z konusu esik degerinden daha ytiksek olmasi halinde, bu durum
"isabet" olarak adlandiriimaktadir. Diger bir ifadeyle, bir 6zelligin yalnizca en iyi
rastgele Ozellikten daha iyisini yapabilmesi durumunda yararh oldugu fikrine
dayanmaktadir. Boruta Algoritmasinda red ve kabul alanlari arasinda kesin bir esik

yoktur. Bunun yerine, g farkli alan bulunmaktadir:

e Kabul alani: Burada bulunan 6zellikler tahmin edici olarak kabul edilmekte ve
bu nedenle tutulmaktadirlar.
e Ret alani: Buraya gelen 6zellikler giirtilti olarak kabul edilmekte ve bu ylzden

atilmaktadirlar.



o Kararsizhk alani: Boruta Algoritmasi bu alandaki o6zellikler konusunda
kararsizdir; Boruta Algoritmasinin  kabul etmeyi ya da reddetmeyi
basaramadigi 6zelliklerdir ve secim veri bilimcisine kalmaktadir. Bu 6zellikler

kullanim durumuna bagli olarak red ya da kabul edilmektedir (5).

Bu galismada yapilan analizler, istatistiksel hesaplama ve grafikler igin yazilim
ortami saglayan R programlama dili kullanilarak yapilmistir. R’de kullanilan Boruta
Paketi, ayarlanmasi gereken c¢ok fazla parametre olmadigi icin kullanimi kolay bir
pakettir. Boruta Algoritmasi ile 6nemli 6zelliklerin kontrol edilmesi igin kullanilacak
veri setinin eksik deger icermemesi gerekmektedir. Ayrica bu algoritma, herhangi bir

siniflandirma ya da regresyon probleminde de kullanilabilmektedir (12).

R yaziliminda ézellik secimi icin bircok paket bulunmaktadir. Ozellik segciminde

Boruta Paketi’nin tercih edilmesinin sebepleri asagida agiklanmaktadir.

e Hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in oldukca iyi sonuglar
vermektedir.

e Ozellik secimi icin oldukca popiler bir ydntem olan Rastgele Orman
Yonteminin 6zellik 6nem 6lcistine dayanilarak gelistirilmistir.

e Rastgele Orman 6nem olgitlintin dalgalanan dogasi ile basa ¢ikabilmektedir.

o Ozellikler arasindaki etkilesimleri ele alabilmektedir.

e Sonug degiskeniyle ilgili degiskenleri dikkate alan tim ilgili degisken segimi

yontemini izlemektedir (6).

Ayrica, Boruta Algoritmasi herhangi bir siniflandirma yontemiyle
calisabilmekte ve varsayilan olarak Rastgele Orman siniflandirma yodntemini
kullanmaktadir. Algoritma, orijinal 6zelliklerin dnemini rastgele elde ettigi bir esik
degeri ile karsilastirmakta ve ilgisiz Ozellikleri asamali bir sekilde ortadan
kaldirmaktadir. Boruta Algoritmasi, gerek temel aldigi1 siniflama yontemlerine gerekse
kullandigi 6nem kaynagina goére farkhlasan ve getlmp fonksiyonu ile cagrilarak
kullanilan bir¢cok farkh yonteme sahiptir. Bu yontemlerden asagida listelenen yedi

tanesi calismamizda kullaniimistir (14).
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ExtraZ Yontemi: Rastgeleligin artirildigi bu yontemde normallestirilmis (Z-skoru
ile standartlastirilmig) permitasyon énemi kullaniimaktadir.

ExtraRaw Yontemi: Ham permitasyon énemini kullanmaktadir.

ExtraGini Yontemi: Gini safsizlik dnemini tiretmektedir.

LegacyRfZ Yontemi: Normallestirilmis (Z-skoru ile standartlastiriimis)
permitasyon dnemini ve Random Forest Algoritmasini kullanmaktadir.

RfZ Yontemi: Normallestirilmis (Z-skoru ile standartlastiriimis) permuitasyon
6nemini kullanmaktadir.

Ferns Yontemi: Rastgele Ferns ©6nem hesaplamasinda o6ncelikle derinlik
parametresinin degeri optimize edilmekte ve énemin yakinsamasi igin gereken
topluluktaki ferns sayisi Rastgele Orman durumundaki agag¢ sayisindan daha
yuksek olmaktadir. Bu nedenle, Ferns Yontemi Rastgele Orman ydnteminden
daha hizli bir kullanima sahiptir.

Xgboost Yontemi: Uygulamada, bu islevsellik XgBoost Yontemine dayanarak

Boruta Algoritmasini minimum optimal yonteme donistiirmektedir (14).
Boruta Algoritmasinin isleyisi asagida siral bir sekilde agiklanmaktadir.

Golge oOzellikler Giretmek igin tim 6zelliklerin kanistirilmis kopyalari olugturularak
bilgi sistemine rastgelelik eklenmektedir (orijinal kiimedeki 6zelliklerin sayisi 5'ten
az olsa bile bilgi sistemi her zaman en az 5 golge 6zellik ile genisletilmektedir).
Genisletilmis bilgi sistemi U(zerinde bir Rastgele Orman siniflandiricisi
calistirlmakta ve hesaplanan Z Skorlari toplanmaktadir.

Gercek bir 6zelligin golge ozelliklerin en iyisinden daha yiiksek bir Gneme sahip
olup olmadigini kontrol etmek igin golge 6zellikler arasinda maksimum Z Skoru
(MZSA) bulunmakta ve ardindan MZSA'dan daha iyi puan alan her 6zellige bir
isabet atanmaktadir.

Onemi belirlenmemis her bir 6zellik icin MZSA ile iki tarafli bir esitlik testi
gerceklestirilmektedir.

MZSA'dan 6nemli 6l¢lide daha diisiik Gheme sahip olan 6zellikler '6nemsiz' olarak

kabul edilmekte ve bilgi sisteminden kalici olarak ¢ikarilmaktadir.
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e MZSA'dan 6nemli 6lglide daha yliksek 6neme sahip olan 6zellikler '6nemli' olarak
kabul edilmektedir.

e Tum golge ozellikler kaldiriimaktadir.

Tim ozellikler icin 6nem atamasi yapilana veya algoritma Onceden belirlenen
Rastgele Orman c¢alistirma sinirina  ulasana kadar yukaridaki prosedir

tekrarlanmaktadir (2).

2.2.2. Elastik Ag Algoritmasi

2015 yilinda Determan en onemli 6zelliklerin tanimlanmasi, siniflandiriimasi
ve omik veri kiimelerinin analiz edilmesi icin bir algoritma 6nermistir. Algoritma,
OmicsMarkeR R paketinde (15) yer almaktadir. Bu ¢alismada, Determan'in Elastik Ag
Genellestirilmis  Dogrusal Modeller ile Optimal Gen Secim Algoritmasi

kullanilmaktadir (4).

Elastik Ag (EA), glicll bir sekilde iliskili tahmin edicilerin birlikte modele girme
veya modelden ¢ikma egiliminde oldugu bir gruplandirma etkisini tesvik etmektedir.
Bu yontem, ozellikle tahmin edicilerin sayisinin (p) gézlem sayisindan (n) ¢cok daha

blyik oldugu durumlarda daha verimli ¢calismaktadir (16).

EA, dizenli hale getirme siirecindeki ceza terimlerinin ayarlanmasinda esnek
olan ve zaman verimliligi yiksek yontemlerden bir tanesidir. Cok katmanli 6zellik
secim uygulamalarinda, EA dizenli hale getirme silirecindeki ceza terimlerini
ayarlama esnekligi ve zaman verimliligi nedeniyle egitim modeli olarak
secilebilmektedir. EA kullanmanin avantajlari arasinda, 6zellik agirliklarinda seyrekligi
saglayabilmesi ve ayni zamanda yiksek korelasyonlu 6zelliklerin gruplama etkisini

desteklemesi yer almaktadir (17).

Diger taraftan, cezalandiriimis lojistik regresyon (penalized logistic regression)
modelleri, bagimsiz degiskenler arasindaki yliksek korelasyon sorununun lstesinden
gelmek icin 6nerilmektedir. Cezalandirilmis lojistik regresyon modelleri Ridge, Lasso,
Elastik Ag (Ridge ve Lasso karisimi) lojistik regresyon modellerini icermektedir. Bu

modellerde temel hedef, korelasyonlu tahmin edicilerin katsayilarini kiictiltmektir.



12

Karma parametre (mixing parameter) 0'a sabitlendiginde, model "Ridge Lojistik
Regresyon" olarak, karma parametre 1'e sabitlendiginde ise model "Lasso Lojistik
Regresyon" olarak adlandiriimaktadir. ilaveten, karma parametre O ile 1 arasinda ise
model "Elastik Ag Lojistik Regresyonu" olarak adlandiriimaktadir. Bu galismada,

karma parametre 0,5 olarak sabitlenmektedir (18).

Genel olarak, lojistik regresyon dahil olmak lzere dogrusal modeller icin
ozellik segimi algoritmalari bir dizi kritere gore bazi 6zellik agirhklarini veya parametre
tahminlerini sifira ayarlayarak acik bir sekilde 6zellik seg¢imi gerceklestirebilmektedir.
Ote yandan, bir algoritma bunun yerine dzellik agirliklarinin sifira dogru kiigiiltildigu
ancak asla tam olarak sifir yapilmadigi (Ridge Cezasli) veya en azindan bazi agirliklarin
tam olarak sifir yapilmasina izin veren bir kiglltme islemi yoluyla degisken segimi
(Lasso) gerceklestirebilmektedir. Elastik Ag, Ridge ve Lasso Cezalari arasinda bir
uzlasmayi temsil etmekte olup Elastik Ag Cezasi basitce bu iki cezanin dogrusal bir
kombinasyonu olarak yazilmaktadir. Lasso ceza terimi, ortaya c¢ikan modelin
parametre tahminlerinde seyrekligi tesvik etmek icin hareket ederken, Ridge terimi
bir gruplama etkisi uygulayan korelasyonlu 6&zelliklerin parametre tahminlerinin
ortalamasini almak igin hareket etmektedir. Dolayisiyla, EA hem kiiglitme hem de
otomatik 6zellik secimi gerceklestirmektedir. Kullanicinin tercihlerine ve problemin
Ozelliklerine bagh olarak Elastik Ag Cezasi, Lasso veya Ridge Cezalarina daha fazla

agirlik verecek sekilde ayarlanabilmektedir (19).

Lasso Yontemine benzer sekilde, EA ayni anda otomatik degisken sec¢imi
yapmakta ve birbiriyle iliskili degisken gruplarini segebilmektedir. Simiilasyon
calismalari ve gercek veri ornekleri, Elastik Ag Yonteminin tahmin dogrulugu
acisindan genellikle Lasso Yonteminden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir (16). Diger taraftan, veri sayisi arttikca Elastik Ag tahmincisinin sadece
tahmin icin degil, ayni zamanda 6zellik (degisken) secimi icin de tutarlihgi artmaktadir

(20).
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2.3. Model Performans Olgiileri

Boruta Algoritmasinin kendi igerisinde bulunan, siniflandirma yontemlerine ve
onemlilik olcitlerine gore farklilasan yontemlerden yedi tanesine ait algoritmalar,
RNA dizileme veri setlerine ayri ayri olarak uygulanmis ve elde edilen sonuglar sadece
Elastik Ag Algoritmasi ile degil ayni zamanda birbirleri ile de kiyaslanmistir. Bu
calismada, Boruta Yontemleri ile Elastik Ag Algoritmasinin gen segim performanslari

karsilastirilmistir.

Ozellik secimi yodntemlerinin performanslari karsilastiriimak istenildiginde
dikkate alinabilecek belirli 6lgliler bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan modellerin
gen secim performanslari, Tablo 2.1.de yer alan karisiklik matrisi (confusion matrix)
kullanilarak elde edilmistir. Karisiklik matrisleri bir siniflandirma problemindeki
tahmin sonuglarinin 6zetini bir tablo formatinda sunmakta ve model performanslari
bu tabloda yer alan sayilar lzerinden hesaplanmaktadir. Model performanslari;
ozellikle Pozitif Kestirim Degeri, Duyarhlik ve F1 Ol¢iisii sonuglari Gizerinden detayl bir
sekilde degerlendirilmistir. Ayrica; Secicilik (Specificity), Dogruluk (Accuracy), Kappa,
Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC), Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy) ve

Youden indeksi sonuglari hakkinda da kisa bir degerlendirme yapilmistir.

Tablo 2.1. Ozellik seciminde kullanilan karisiklik matrisi.

Gercek Durumdaki Gen Sayilari
Tahmin Edilen

Gen Sayilari Onemli Onemli Olmayan
Toplam
Gen Sayisi Gen Sayisl
Onemli Gen Sayisi Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP) DP + YP
Onemli Olmayan Yanlis Negatif (YN)  Dogru Negatif (DN) YN + DN
Gen Sayisl 3 Ne8 8 8
Toplam DP + YN YP + DN n

Tablo 2.1.’de vyer alan karisikhik matrisi normalde bilinen karisiklik

matrislerinden farkli bir yapiya sahiptir. Normalde siklikla kullanilan karisiklik
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matrisleri, gdzlemlerin siniflanmasi Gizerine olusturulmaktadir. Ancak burada kisiler
degil degiskenler siniflandiriimaktadir. Diger bir ifadeyle, Tablo 2.1."deki karisikhk
matrisi kisiler Gizerinden hasta-saglikli gibi bir siniflandirma yapilmasi tzerine degil,
degiskenlerin dogru bulunmasi Uzerine olusturulmaktadir. Buradan elde edilen

performans olgilleri dnemli genlerin bulunmasini esas almaktadir.

Pozitif Kestirim Degeri (Precision): Dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisi,
pozitif oldugu tahmin edilen toplam 6rnek sayisina oranlanarak hesaplanmaktadir.
Saglk alaninda, Pozitif Kestirim Degeri (Positive Predicted Value - PPV) seklinde

adlandiriimaktadir. Bu performans 6l¢itu, Esitlik 2.21. ile elde edilmektedir (21).

DP
DP + YP

Pozitif Kestirim Degeri = (2.21.)

Duyarhlik (Recall/Sensitivity): Dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisi,
toplam pozitif 6rnek sayisina oranlanarak bulunmaktadir. Sinif sayisi ikiden fazla
oldugu durumda Duyarliligin hesaplanmasinda kullanilan formil, Esitlik 2.22.’de yer

almaktadir (22).

DP

—_— (2.22.)
DP + YN

Duyarhhik =

Segicilik (Specificity): Gercekte negatif sinifta bulunan ornekler arasinda
tahmin edilen sinifi negatif olan érneklerin oranini géstermektedir. Siniflama yontemi
tarafindan negatif degerlere sahip orneklerin belirlenmesindeki performansidir ve

Esitlik 2.23. ile hesaplanmaktadir (23).

- DN
Secicilik = ———— (2.23.)
DN + YP

F1 Olgiisii (F1 Measure): Bu performans dlciisii, Duyarlilik ve Pozitif Kestirim
Degerinin harmonik ortalamasi hesaplanarak bulunmaktadir. F1 Olgiisiiniin siklikla
tercih edilmesinin nedenlerinden birisi; Duyarlilik ve Pozitif Kestirim Degeri gibi iki

onemli performans &lcusiinin  birlikte degerlendirilmesidir. Ozellikle bagimli
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degiskenin degerlerinin dengesiz bir sekilde dagildigi durumda bu 6&lgitin

kullanilmasi énerilmektedir. F1 Olguisii, Esitlik 2.24. ile hesaplanmaktadir (22).

F1 = T T (2.24.)
(Duyarllllk + Kesinlik)

Dogruluk (Accuracy): Siniflandiricinin etkinliginin genel bir Olglisi olan
Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranini
gostermektedir. Dogruluk o6lgltliiniin hesaplanmasinda kullanilan formul, Esitlik

2.25./de yer almaktadir (22).

DP + DN
Dogruluk = B— (2.25.)

Kappa: 1960’li yillarda Kappa istatistigi (K), Cohen tarafindan psikolojik
davranig gézlemcilerinin arasindaki uyumun bir gostergesi olarak tanitiimigtir. Farkli
yontemlerin siniflama performanslarinin karsilastiriimasinda da kullanilan Kappa
istatistiginin, ayni olayl gozlemleyen iki ya da daha ¢ok gbézlemci arasindaki uyum
seviyesinin 6l¢lilmesinde de kullaniimaktadir. Bu alanda Kappa istatistigi, ilgilenilen
yontem ile ilgili siniflama modelinin tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki
uyum seviyesinin 8l¢tilmesi icin kullanilmaktadir. iki durumlu olaylar icin hesaplanan

Kappa istatistigi, Esitlik 2.26. ile elde edilmektedir (24).

K= (2.26.)

P. sansa bagh beklenen uyum oranini, P, ise uyum oranini géstermektedir.
Tablo 2.1. yardimiyla P, ve Pc. oranlar, Esitlik 2.27. ve Esitlik 2.28. ile

hesaplanmaktadir.

P,= —— (2.27.)

__ (DP + YP)(DP + YN) + (YN + DN)(YP + DN)

n2

P (2.28.)
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P/nin hesaplanabilmesi igin, ikiden fazla durum oldugunda ilk olarak her
durum igin sansa bagli olarak beklenen uyum siklklari hesaplanarak toplanmaktadir.
Sansa bagh olarak beklenen uyum sikligi toplam gozlem sayisina bolliinerek P

hesaplanmaktadir. Kappa katsayisi -1 ile +1 degerleri arasinda degismektedir (22, 25).

Matthews Korelasyon Katsayisi (Matthews Correlation Coefficient - MCC):
Dengesiz veri seti sorunundan etkilenmeyen alternatif bir 6l¢iit olarak gercek ve
tahmin edilen degerler arasindaki Pearson Momentler Carpimi Korelasyon Katsayisini
hesaplamaktadir. MCC, yalnizca ikili tahmin edicinin pozitif ve negatif veri
orneklerinin ¢cogunu dogru bir sekilde tahmin edebilmesi durumunda yliksek bir puan

Ureten tek ikili siniflandirma oranidir ve Esitlik 2.29. ile hesaplanmaktadir (26).

DPxDN -YPxYN

MCC = (2.29.)
J(P +YP) x (YN + DN) x (DP + YN) x (YP + DN)

Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy - BA): Bu performans 6l¢list, Duyarlilik
ve Segiciligin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Dengeli Siniflandirma
Orani olarak da adlandiriimaktadir. Dengeli Dogrulugun hesaplanmasinda kullanilan
formiil Esitlik 2.30.’da yer almaktadir (27).

DP + DN
BA — DP+YN . DN+YP (230)

Youden indeksi: Duyarlilik ve Segiciligin bir fonksiyonu olan Youden indeksi
(J), genel teshis etkinliginin yaygin olarak kullanilan bir 6lctslidir. Duyarlihk ve
Segicilige esit agirlik verildiginde Youden indeksi, biyobelirtecin (biomarker) ayirt
etme yetenegini optimize eden kesim noktasinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu indeks,

Esitlik 2.31. ile elde edilmektedir (28).

DP DN
J= DP+YN T DNiYP 1 (2.31.)

Karisiklik matrisi tizerinden hesaplanan model performans olcltlerinin daha
kolay anlasilabilmesi icin bu calismanin bir bélimiinden bir kesit alinarak 6rnek

sonuclar ile hazirlanan karisikhk matrisi Tablo 2.2.°de yer almaktadir. Bu matris
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Uzerinden algoritmalarin gen secim performanslarini gésteren Pozitif Kestirim Degeri,
Duyarlilik ve F1 Olgiisii olmak (izere belirli model performans élciitlerinin degerleri

hesaplanmis ve sonuglar yorumlanmistir.

Tablo 2.2. Ozellik seciminde kullanilan karisiklik matrisi (6rnek).

Gergek Durumdaki Gen Sayilari
Tahmin Edilen

Gen Sayilari Onemli Onemli Olmayan

Topl
Gen Sayisi Gen Sayisi opiam
Onemli
7 2 9
Gen Sayisi
0 li Ol
nemli Olmayan 3 188 191
Gen Sayisi
Toplam 10 190 200

Tablo 2.2.'de yer alan ilk stitun toplami olan 10 sayisi; benzetim galismasi ile
anlamli olarak Uretilen toplamda 10 tane gen oldugunu gdstermektedir. ikinci siitun
toplami olan 190 sayisi ise anlamsiz olarak tretilen toplamda 190 tane gen oldugunu
gostermektedir. Sttunlarda, liretilen genlerden gercekte kag tanesinin anlamli oldugu
biliniyor ¢liinkli baslangigta 10 gen anlamli olacak sekilde Uretilmis, dolayisiyla 200
genden geriye kalan 190 gen de anlamsiz olacak sekilde Gretilmistir. Satirlarda ise
uretilen genlerden kac tanesinin anlamli oldugu gériilmektedir. ilk situndaki sayilar,
en az 2 katmanda 7 genin anlamli ve 3 genin anlamsiz oldugunu géstermektedir. ilk
satirdaki sayilar ise bu yontemle 9 genin secildigini ancak segilen bu 9 genin
baslangicta anlamli olarak Uretilen 10 genden 7’sini icerdigini gostermektedir. SOz
konusu karisikhk matrisinde yer alan sayilar kullanilarak elde edilen performans
Olclleri, kisileri siniflandirma performans oOlgilerini degil degiskeni dogru bulma

performans olcllerini gostermektedir.

Tablo 2.2.de yer alan sayilar kullanilarak hesaplanan Pozitif Kestirim Degeri,

Duyarlilik Orani ve F1 Olgiisii asagida yer almaktadir.
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Duyarlilik = DP / (DP + YN)

7/(7+3)

0,70

Duyarhilik, gergekte anlamh olan genlerin kag¢ tanesini modelin anlamli
buldugunu gostermektedir. Diger bir ifadeyle, model 6nemli genlerin %70'ini

algilayabilmekte iken diger %30‘unu kagirabilmektedir.
Pozitif Kestirim Degeri = DP / (DP + YP)

=7/(7+2)

=0,78

Pozitif Kestirim Degeri, modelin anlamli dedigi genlerin gercekte kag tanesinin
anlamli oldugunu gostermektedir. Baska bir degisle, algoritma tarafindan 6nemli gen

olarak tanimlanan tiim genlerin %78'i gercekten 6nemli olarak ifade edilmektedir.
F1 Olgiisti = 2 / ((1/Duyarlilik + 1/Pozitif Kestirim Degeri))

=2/((1/0,70 + 1/0,78))

=0,74

Vaka-kontrol gruplari arasindaki dagilm dengesiz oldugu durumlarda
c¢ogunlukla Pozitif Kestirim Degeri ve Duyarliik 6lgltlerinin yani sira, bu iki
performans dl¢iitiiniin harmonik ortalamasi olan F1 Olgiisiiniin incelenmesi de yarar

saglamaktadir.
2.4. K-kath Capraz Dogrulama

K-katl Capraz Dogrulama (K-fold Cross Validation - KCV) teknigi, model se¢imi
ve siniflandiricilarin hata tahmini icin siklikla kullanilan yaklasimlardan birisidir. KCV,
bir veri setini k sayida alt kimeye bélmektedir. Yinelemeli olarak bunlardan bazilari
modeli 06grenmek icin kullanilmakta, digerleri ise modelin performansini

degerlendirmek icin kullanilmaktadir (29).
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3. GEREG VE YONTEM
3.1. Veri Setleri

Bu calismada bobrek, kolon, karaciger, akciger, prostat ve tiroid kanseri olmak
Uzere alti farkl kanser tlrline ait, genetik verilerin bulundugu TCGA veri tabanindan
elde edilen sekiz farkl gen veri seti kullaniimistir. Veri setlerine Kanser Genom Atlasi

veri portali izerinden ulasilabilmektedir.

Kanser Genom Atlasi Projesi 2005 yilinda baslatiimistir. Giniimuizde kullanilan
akilli kanser ilaglari gibi yenilikgi tedavilerin gikis noktasi bu projedir. 33 farkh kanser
tirani ve 20 bini askin timor ¢esidini molekiler olarak tanimlayan bir genomik
projedir. Kanserin tani ve tedavisine yonelik calismalara imkan saglayan proje

kapsamindaki veriler arastirmacilarin kullanimi igin erisime agiktir (30).

R programinda TCGAbiolinks R/Bioconductor paketi (31), ham gen sayilarini
veri tabanindan cekmek icin kullanilmaktadir. Her bir gen veri seti 19.947 farkli
genden olusmaktadir. Bu veri setlerinin her biri kanser ve kontrol grubunu igeren
orneklerden olusmaktadir. Kontrollerden ¢ok daha fazla vaka oldugu icin oldukca
dengesiz bir yapiya sahiptirler (4). Veri setleri ile ilgili genel bilgiler Tablo 3.1.’de yer

almaktadir.

Kanser tirleri arasinda dnemli genlerin bulunmasi igin yeni nesil RNA dizileme
veri setlerinin analizinde basta Boruta ve OmicsMarkeR paketleri olmak lzere; caret,
genefilter, DESeq2 ve doParallel gibi bircok paket R programinda kullanilarak analizler
yapiimistir. Bu analizlerde, cesitli siniflandirma yontemlerine ve énemlilik dlcltlerine
gore farklilasan, Boruta Algoritmasi kapsamindaki yedi farkli yontem ve Elastik Ag

yontemi de dahil olmak lzere toplamda sekiz farkli yontem kullaniimistir.
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Tablo 3.1. Calismada kullanilan veri setlerinin 6zellikleri.

Veri Setleri Proje Kimlikleri n Sinif Boyutlari  Sinif Oranlari
Bobrek kromofobisi TCGA-KICH 91 66/ 25 2,64
Bobrek renal seffaf hiicreli karsinom TCGA-KIRC 605 533/72 7,40
Kolon adenokarsinomu TCGA-COAD 326 285/ 41 6,95
Karaciger hepatoseliiler karsinomu TCGA-LIHC 421 371/ 50 7,42
Akciger adenokarsinomu TCGA-LUAD 574 515/59 8,73
Akciger yassi hicreli karsinomu TCGA-LUSC 553 502 /51 9,84
Prostat adenokarsinomu TCGA-PRAD 549 497 /52 9,56
Tiroid karsinomu TCGA-THCA 564 505/ 59 8,56

RNA dizileme veri setlerinde, degisken sayisi cok fazla iken (her bir veri setinde
19.947 gen) birey sayisi ise oldukc¢a distktir. Bu calismada kullanilan sekiz veri
setinde birey sayilari 91 ile 605 arasinda degismektedir. Ornegin; Tablo 3.1.'in ilk
satirinda yer alan veriler, 19.947 farkh gen hakkinda bilgiler iceren Bobrek
Kromofobisi veri setinin 91 kisiye ait oldugunu ve bu kisilerin 66 tanesinde vaka
goraldiglini, 25 tanesinde ise vaka gorilmedigini (kontrol grubu) géstermektedir. Bu
veri setinde kontrollerden cok daha fazla vaka oldugu icin oldukca dengesiz bir yapida
oldugu anlasilmaktadir. Benzer sekilde, calismada kullanilan diger yedi veri setinin her

birinin de dengesiz bir yapida oldugu gérilmektedir.
3.2. Benzetim Calismasi

Makine 6grenimi algoritmalarinin, gercekte DEG olarak liretilen genleri segme
kapasitesini ortaya cikarmak icin bir Monte Carlo benzetim calismasi yapilmistir. Bu
amacla benzetim veri setleri, Tablo 3.1.'de gdosterilen sekiz gercek veri setine dayall
olarak ssizeRNA R paketi (32) kullanilarak Negatif Binom Dagilimindan uretilmistir.
Negatif Binom Dagilimi, kesikli bir yapida olan RNA dizileme ham sayim verilerinin
dogasinin asiri dagihmini yakalayabildigi icin glicli bir yapiya sahiptir (33). Veri
setlerinin her biri icin gen sayisi 19.947 olarak alinmistir. Uretilen genler arasinda ilk
10 gen, sim.counts fonksiyonu kullanilarak gruplar (vaka-kontrol) arasinda 6nemli

olciide farkli olacak sekilde tretilmistir. Uretilen her veri seti icin gercek veri setlerinin
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sinif oranlarina dayali olarak kanser ve kontroll igeren bir ikili yanit degiskeni
olusturulmustur. Gergek veri setlerine bagli olarak gozlem sayisi dikkate alinmistir.

Ortalama vektor, her gen igin aritmetik ortalama olarak elde edilmistir.

Sekiz farkli RNA dizileme veri setine dayali olarak toplam sekiz senaryo
Uzerinden ¢alismalar yuritidlmustir. Benzetim senaryolari 1.000 kez tekrarlanmis ve
tekrarlarin ortalamasi alinarak performans élgileri elde edilmistir. Benzetim galismasi
ile Uretilecek verilerin, gercek veri setlerinin 6zelliklerine dayali olmasiigcin Parametrik

Bootstrap yontemi kullaniimistir.
3.3. On isleme

Ham gen sayimlarini iceren RNA dizileme veri setlerinin, analiz edilmeden
once bazi on isleme adimlarindan gecirilmesi gerekmektedir (4). Bu c¢alismada
filtreleme, normallestirme, donlisim ve tek degiskenli analiz yontemleri kullanilarak

on isleme yapilmistir.

3.3.1. Filtreleme

ilk olarak, caret paketi (34) kullanilarak sifira yakin varyans filtrelemesi
uygulanmistir. Bu islem, R programinda preProcess fonksiyonu kullanilarak

yapiimistir. Boylece, diisiik miktarda gen dislanmistir (4).

3.3.2. Normallestirme

Normallestirme (normalizasyon), verilerin araliginin kigultilmesi veya
Olceklendirilmesi gibi verilerin standartlastirilmasini ifade etmektedir. Min-maks
normallestirme, Z-skoru ile normallestirme, ondalik 6lceklendirme ile normallestirme
ve Medyan Oran Normallestirme (Median Ratio Normalization - MRN) gibi pek ¢ok
normallestirme teknigi bulunmaktadir. MRN, transkriptomlarin goreli boyutundan

kaynaklanan yanliliga karsi tutarli ve saglam (robust) bir yapiya sahiptir (35, 36).

Bu kapsamda bir oOnceki filtreleme asamasinda filtrelenen ham sayim
verilerine DESeq2 paketi (37) kullanilarak Medyan Oran Normalizasyonu

uygulanmistir.
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3.3.3. Doniisim

Daha az carpik bir dagilima sahip olmak igin normallestirilmis verilere
Logaritmik Donlslim uygulanmistir (4). Bu islemin uygulanmasiigin R programina 6zel
bir paket yiklenmesine ihtiya¢c bulunmamaktadir. Clinkii bu calismada kullanilan
Logaritmik Donlisim islemini gergeklestiren log2 fonksiyonu, varsayilan olarak yikla

bulunan base paketinde yer almaktadir.

3.3.4. Tek Degiskenli Analiz

Tek degiskenli analiz, gen sayisini azaltmak ve kosullar arasinda 6nemli dlglide
farkhlik gosteren genleri belirlemek icin kullaniimistir. Student t testi sonuglarina goére
genler en diisiik p-degerinden en yliksege dogru siralanmis ve ilk 200 gen secilmistir.
Tek degiskenli analiz, genfilter paketindeki colttests islevi (38) kullanilarak

gerceklestirilmistir (4).

Burada oldukg¢a 6nemli olan bir husus, benzetim g¢alismasi yapilarak ilk 10
genin her veri seti i¢cin anlamli olarak Uretilmesidir. S6z konusu 10 geni elemeyecek
filtrelerin kullanilmasina 6zen gosterilmistir. Diger bir ifadeyle; her bir veri setinde
bulunan ve 19.947 olan gen sayisi, yapilan bu filtrelemeler sonucunda 200’e
dustruldigiinde anilan 10 genin de bu 200 gen icerisinde yer aldigi goriilmustiir. Her
bir veri setindeki toplam gen sayisi, 200’e disurilerek 6n isleme adimlar
tamamlanmistir. On isleme adimlari sonrasinda elde edilen yeni veri setleri
kullanilarak Boruta ve Elastik Ag Algoritmalarinin, anlamli olarak tretilen bahse konu

10 genden kag tanesini dnerdigi incelenmistir.

Dizenlenen algoritmalar ile yapilan islemleri hizlandirmak amaciyla doParallel
paketi kullanilarak paralel hesaplama yonteminden yararlaniimistir. Bu yontem
sayesinde ayni anda bes cekirdekte bes farkh hesaplama yapilabilmistir. Analizler 64
GB bellek, 12 cekirdek ve 2,4 GHz islemciye sahip bir bilgisayar tzerinde paralel
hesaplama yontemi kullanilarak yapilmasina ragmen, yalnizca bir senaryonun
tamamlanmasi yaklasik on giin slirmistir. Diger taraftan, 1.000 tekrarli analizlerin

sonuglari anilan bilgisayarda yaklasik tic aylik bir calisma sonucunda elde edilmistir.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda; Bobrek Kromofobisi (Kidney Chromophobe — KICH),
Bobrek Renal Seffaf Hicreli Karsinomu (Kidney Renal Clear Cell Carcinoma - KIRC),
Kolon Adenokarsinomu (Colon Adenocarcinoma - COAD), Karaciger Hepatoseliler
Karsinomu (Liver Hepatocellular Carcinoma - LIHC), Akciger Adenokarsinomu (Lung
Adenocarcinoma - LUAD), Akciger Yassi Hicreli Karsinomu (Lung Squamous Cell
Carcinoma - LUSC), Prostat Adenokarsinomu (Prostate Adenocarcinoma - PRAD) ve
Tiroid Karsinomu (Thyroid Carcinoma - THCA) olmak lzere sekiz farkli RNA dizileme
veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerine, cesitli siniflandirma yontemlerine ve
onemlilik 6lgltlerine gore farklilasan Boruta Algoritmasi kapsamindaki yontemlerden
yedi tanesi ve Elastik Ag yontemi de dahil olmak lizere toplamda sekiz farkli yéntem
uygulanmistir. Sekiz farkli veri setine uygulanan s6z konusu yontemlerin 6zellik

segimine iliskin performans 6lgilleri Tablo 4.1., 4.2., 4.3. ve 4.4.”de yer almaktadir.

S6z konusu sekiz farkli RNA dizileme veri setlerinin her birinde kontrol
grubundan ¢ok daha fazla vaka grubu oldugu icin olduk¢a dengesiz bir yapiya
sahiptirler. Kullanilan RNA dizileme veri setlerinde, degisken sayisi ¢cok fazla iken (her
bir veri setinde 19.947 gen) birey sayisi ise oldukca disliktir. En az birey, Bobrek
Kromofobisi veri setinde yer almakta olup 91 kisidir. Bu kisilerin 66 tanesinde vaka
gorilmekte iken 25 tanesinde ise vaka gorilmemekte olup olduk¢a dengesiz bir
yaplya sahiptir. Benzer sekilde diger yedi veri setinde de vaka-kontrol arasinda
dengesiz bir dagilim bulunmaktadir. Diger taraftan, 605 kisi ile en ¢ok bireyin
bulundugu veri seti Bobrek renal seffaf hiicreli karsinomudur. Diger alti veri setinde

yer alan birey sayilari 91 ile 605 arasinda degismektedir.

Her bir veri setinde bulunan 19.947 adet genin 6zellik secimi ¢alismasinda
modellerin performansini olumsuz yonde etkileyebilecegi disinildiginden, 6zellik
boyutunu azaltmak icin filtreleme, normallestirme, donlisiim ve tek degiskenli analiz
olmak tizere doért farkh 6n isleme adimi uygulanmustir. ilk olarak, R programinda caret
paketi kullanilarak sifira yakin varyans filtrelemesi uygulanmistir. Boylece, distk

miktarda gen dislanmistir. ilk filtreleme asamasinda filtrelenen ham sayim verilerine
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yine R programi lizerinden DESeq?2 paketi kullanilarak Medyan Oran Normalizasyonu
uygulanmistir. Ardindan daha az ¢arpik bir dagilima sahip olmak icin normallestirilmis
verilere Logaritmik Donlslim uygulanmistir. Son 6n isleme adiminda, R programinda
genfilter paketindeki colttests islevi kullanilarak gen sayisini azaltmak ve kosullar
arasinda onemli Olgude farkhlik gosteren genleri belirlemek igin tek degiskenli analiz
islemi gerceklestirilmistir. Burada, Student t testi sonuglarina gére genler en distik p-
degerinden en yiksege dogru siralanmis ve ilk 200 gen secilmistir. Diger taraftan,
yapilan benzetim c¢alismasi ile ilk 10 gen, her bir veri seti i¢in anlamli olarak
Uretilmistir. S6z konusu 10 geni elemeyecek filtrelerin kullanilmasina 6zen
gosterilmistir. Diger bir ifadeyle, her bir veri setinde 19.947 olan gen sayisi yapilan bu
filtrelemeler sonucunda 200’e dusirildiginde anilan 10 genin de bu 200 gen
icerisinde yer aldigi goralmistir. Her bir veri setinden toplam gen sayisi 200’e

duslrtlerek 6n isleme adimlari tamamlanmistir.

Veri setleri, boyut azaltma ve dontlisim islemlerinden sonra 6zellik segimi
yontemlerinin uygulanmasina hazir hale gelmistir. Tim veri setleri lizerinde Boruta
Algoritmasi ve Elastik Ag Genellestirilmis Dogrusal Modeller icerisinde Determan'in
Algoritmasi uygulanarak makine dgrenimi tabanl gen secimi gerceklestirilmistir. On
isleme adimlari sonrasinda elde edilen yeni veri setleri kullanilarak Boruta ve Elastik
Ag Algoritmalarinin, anlamh olarak Uretilen bahse konu 10 genden kag tanesini
onemli gen olarak bulacagina yonelik inceleme yapilmistir. Modellerin gen segim
performanslarinin iyilestirilmesi icin bes kath capraz dogrulama yapilarak en az iki
katmanda 6nemli bulunan genler dikkate alinmistir. Algoritmalarin gen segim
performanslarinin degerlendirilmesinde Duyarlilik, Pozitif Kestirim Degeri ve F1

Olguisii sonuglari Gizerinde durulmustur.

Uretilen her veri seti icin kanser veya kontrolii gdsteren bir ikili sinif degiskeni
de Uretilmistir. Gercek veri setlerindeki sinif orani, cogu omik verisinde oldugu gibi
oldukca dengesizdir. Bu nedenle, sinif oraninin olduk¢a dengesiz oldugu durumlarda
bile genleri 6neren makine 6grenimi algoritmalari secilmistir. Benzetim sirasinda,
kanser ve kontrol numuneleri arasinda diferansiyel olarak ifade edilen bazi genler

Uretilmistir. Farkli makine 6grenimi algoritmalarinin gen sec¢im performanslari,



25

onceden islenmis benzetim veri setleri izerinde karsilagtirilmistir. Algoritmalarin
performansi, gercek ve tahmin edilen ile dnemli ve 6nemli olmayan gen sayilarini
iceren karigiklik matrislerine dayal olarak arastirilmistir. Benzetim senaryolari 1.000
kez tekrarlanmis ve tekrarlarin ortalamasi alinarak performans olglleri elde
edilmistir. Tim senaryolar kapsaminda sekiz farkli veri setine Boruta Algoritmasinin
yani sira Elastik Ag Algoritmasi da uygulanarak algoritmalarin performanslari; Tablo
4.1., Tablo 4.2. ve Tablo 4.3."de Pozitif Kestirim Degeri, Duyarhlik ve F1 Olgisi ile
Ozetlenmistir. Ayrica, sonuglarin yorumlanmasinda kolaylik saglamasini teminen her
bir veri seti icin Duyarhlik Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerleri Sekil 4.1. — Sekil 4.8."de
gosterilmistir. ilaveten, diger performans 6lcilerini iceren daha ayrintili sonuglar
Tablo 4.4.”de mevcut bulunmaktadir.

Tablo 4.1. Sekiz farkli RNA dizileme veri setinde, sekiz farkl yontem cercevesinde
kurulan o6zellik se¢cimi modellerinin Duyarhlik Oranlarinin karsilastiriimasi.

Veri Seti Elast.ic Ag Boruta Algoritmasi
Algoritmasl  gyyraz  ExtraRaw  Ferns RfZ LegacyRfZ ExtraGini Xgboost
KICH 0,490 0,769 0,861 0,894 0,665 0,665 0,867 0,333
KIRC 0,908 0,995 0,996 0,995 0,991 0,994 0,969 0,291
COAD 0,650 0,872 0,962 0,992 0,611 0,615 0,777 0,246
LIHC 0,745 0,958 0,992 0,995 0,799 0,804 0,831 0,252
LUAD 0,768 0,894 0,913 0,913 0,852 0,852 0,784 0,235
LUSC 0,682 0,833 0,918 0,920 0,637 0,644 0,605 0,194
PRAD 0,755 0,922 0,999 1,000 0,743 0,743 0,696 0,225

THCA 0,843 0,985 1,000 1,000 0,943 0,941 0,873 0,257
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Tablo 4.2. Sekiz farkli RNA dizileme veri setinde, sekiz farkl yoéntem gergevesinde
kurulan 6zellik se¢imi modellerinin Pozitif Kestirim Degerlerinin karsilagtiriimasi.

Boruta Algoritmasi

Veri Seti Elast.ic A
Algoritmasi Extraz  ExtraRaw Ferns Rfz LegacyRfZ ExtraGini  Xgboost
KICH 0,885 0,605 0,480 0,569 0,390 0,390 0,297 0,269
KIRC 0,992 0,842 0,796 0,634 0,569 0,567 0,342 0,239
COAD 0,938 0,755 0,701 0,620 0,371 0,371 0,270 0,152
LIHC 0,969 0,805 0,747 0,626 0,458 0,459 0,293 0,171
LUAD 0,982 0,844 0,798 0,643 0,532 0,533 0,311 0,197
LUSC 0,962 0,833 0,802 0,663 0,424 0,428 0,255 0,156
PRAD 0,964 0,836 0,801 0,657 0,449 0,454 0,268 0,165
THCA 0,981 0,841 0,792 0,637 0,532 0,533 0,314 0,196

Sonuglarin yorumlanmasinda kolaylik saglamasini teminen her bir veri seti icin

Duyarhlik Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerleri Sekil 4.1. — Sekil 4.8."de grafiklerle

gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Bobrek Kromofobisi veri seti Gizerinden algoritmalarin Duyarhilik Oranlari ve
Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.2. Bobrek renal seffaf hicreli karsinom veri seti lzerinden algoritmalarin
Duyarlilik Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.3. Kolon adenokarsinomu veri seti (izerinden algoritmalarin Duyarlilik Oranlari
ve Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.4. Karaciger hepatoseliller karsinomu veri seti Uzerinden algoritmalarin
Duyarhlik Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.5. Akciger adenokarsinomu veri seti Uzerinden algoritmalarin Duyarllik
Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.6. Akciger yassi hiicreli karsinomu veri seti Gizerinden algoritmalarin Duyarlilik
Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.7. Prostat adenokarsinomu veri seti Uzerinden algoritmalarin Duyarllik
Oranlari ve Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.8. Tiroid karsinomu veri seti lizerinden algoritmalarin Duyarhlik Oranlari ve
Pozitif Kestirim Degerlerinin performanslarinin karsilastiriimasi.

Tablo 4.3. Sekiz farkli RNA dizileme veri setinde, sekiz farkli yontem gergevesinde
kurulan 6zellik secimi modellerinin F1 Olgiilerinin karsilastiriimasi.

Veri Seti Elast'ic Ag Boruta Algoritmasi
Algoritmasi Extraz ExtraRaw Ferns Rfz LegacyRfZ ExtraGini Xgboost
KICH 0,623 0,672 0,612 0,691 0,488 0,489 0,441 0,293
KIRC 0,949 0,911 0,883 0,773 0,721 0,720 0,504 0,259
COAD 0,765 0,806 0,809 0,761 0,459 0,461 0,400 0,186
LIHC 0,841 0,873 0,850 0,766 0,580 0,582 0,432 0,202
LUAD 0,903 0,903 0,884 0,779 0,674 0,675 0,454 0,220
LUSC 0,833 0,862 0,886 0,794 0,522 0,527 0,366 0,176
PRAD 0,843 0,872 0,886 0,789 0,556 0,560 0,385 0,187
THCA 0,904 0,904 0,880 0,775 0,677 0,677 0,460 0,219




31

Tablo 4.4. Sekiz farkli RNA dizileme veri setinde, sekiz farkli yontem gergevesinde
kurulan 6zellik se¢imi modellerinin gesitli performans 6lgilerinin karsilastirilmasi.

Boruta Algoritmasi

Veri —_— Elastik Ag
Setleri Olctler Algoritmasi E .
xtraZ ExtraRaw  Ferns Rfz LegacyRfZ ExtraGini Xgboost
Segicilik 0,998 0,984 0,977 0,966 0,944 0,944 0,887 0,926
Dogruluk 0,980 0,979 0,976 0,968 0,927 0,927 0,882 0,892
Kappa 0,751 0,791 0,793 0,741 0,421 0,423 0,350 0,132
COAD McC 0,771 0,800 0,811 0,771 0,440 0,442 0,414 0,138
Dengeli Dogruluk 0,824 0,928 0,970 0,979 0,778 0,779 0,832 0,586
Youden index 0,647 0,856 0,939 0,958 0,555 0,558 0,665 0,172
Segicilik 0,996 0,972 0,949 0,963 0,944 0,944 0,889 0,951
Dogruluk 0,971 0,962 0,945 0,959 0,930 0,930 0,888 0,920
Kappa 0,610 0,652 0,585 0,671 0,454 0,454 0,395 0,251
e McCC 0,642 0,660 0,616 0,693 0,474 0,474 0,467 0,256
Dengeli Dogruluk 0,743 0,871 0,905 0,928 0,804 0,804 0,878 0,642
Youden index 0,487 0,741 0,810 0,856 0,609 0,609 0,757 0,284
Segicilik 1,000 0,989 0,986 0,968 0,959 0,958 0,899 0,949
Dogruluk 0,995 0,990 0,986 0,969 0,960 0,960 0,903 0,916
Kappa 0,942 0,902 0,873 0,754 0,698 0,698 0,463 0,214
IR McC 0,948 0,911 0,884 0,782 0,735 0,734 0,544 0,218
Dengeli Dogruluk 0,954 0,992 0,991 0,982 0,975 0,976 0,934 0,620
Youden index 0,908 0,984 0,982 0,963 0,950 0,952 0,868 0,240
Segicilik 0,999 0,987 0,981 0,967 0,949 0,949 0,892 0,934
Dogruluk 0,986 0,985 0,982 0,968 0,941 0,941 0,889 0,900
Kappa 0,829 0,861 0,837 0,747 0,549 0,551 0,385 0,150
Hre McCC 0,843 0,871 0,853 0,776 0,578 0,581 0,453 0,155
Dengeli Dogruluk 0,872 0,972 0,987 0,981 0,874 0,876 0,862 0,593
Youden index 0,744 0,945 0,973 0,962 0,748 0,752 0,723 0,186
Segicilik 0,999 0,991 0,987 0,972 0,959 0,959 0,906 0,948
Dogruluk 0,988 0,986 0,983 0,969 0,954 0,954 0,900 0,912
Kappa 0,821 0,820 0,801 0,698 0,595 0,596 0,375 0,158
HUAD MccC 0,903 0,902 0,885 0,788 0,683 0,684 0,477 0,176
Dengeli Dogruluk 0,884 0,942 0,950 0,942 0,905 0,906 0,845 0,591
Youden index 0,767 0,884 0,900 0,885 0,811 0,811 0,690 0,183
Segicilik 0,999 0,991 0,987 0,974 0,953 0,953 0,906 0,943
Dogruluk 0,983 0,983 0,984 0,971 0,938 0,938 0,891 0,905
Kappa 0,760 0,787 0,809 0,718 0,452 0,456 0,292 0,116
Hse McC 0,835 0,859 0,887 0,801 0,509 0,515 0,361 0,129
Dengeli Dogruluk 0,840 0,912 0,952 0,947 0,795 0,799 0,756 0,568
Youden index 0,681 0,824 0,905 0,894 0,590 0,597 0,511 0,137
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Tablo 4.4. Sekiz farkli RNA dizileme veri setinde, sekiz farkl yoéntem gergevesinde
kurulan 6zellik secimi modellerinin gesitli performans o6lgulerinin karsilagtiriimasi

(devamu).

Veri . Blciitler Elast.ik AE Boruta Algoritmasi

Setleri Algoritmasi ExtraZ ExtraRaw  Ferns Rfz LegacyRfZ ExtraGini Xgboost
Segicilik 0,998 0,990 0,986 0,971 0,951 0,952 0,898 0,938
Dogruluk 0,986 0,986 0,987 0,972 0,940 0,941 0,888 0,902
Kappa 0,836 0,865 0,879 0,776 0,526 0,531 0,338 0,138

PRAD MccC 0,845 0,869 0,887 0,797 0,548 0,551 0,385 0,141
Dengeli Dogruluk 0,877 0,956 0,993 0,985 0,847 0,847 0,797 0,581
Youden index 0,754 0,912 0,985 0,971 0,694 0,695 0,594 0,163
Segicilik 0,999 0,989 0,985 0,968 0,955 0,955 0,897 0,942
Dogruluk 0,991 0,989 0,986 0,970 0,954 0,954 0,896 0,908
Kappa 0,900 0,898 0,873 0,760 0,655 0,655 0,417 0,172

THA McC 0,904 0,903 0,882 0,784 0,688 0,687 0,485 0,175
Dengeli Dogruluk 0,921 0,987 0,993 0,984 0,949 0,948 0,885 0,599
Youden index 0,843 0,974 0,985 0,968 0,898 0,896 0,770 0,199
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5. TARTISMA

TUim veri setlerine uygulanan o6zellik se¢imi yontemlerinin Duyarlilik
performanslari Tablo 4.1. Uzerinden incelendiginde, Boruta Algoritmasinin Ferns
Yonteminin dnemli genlerin neredeyse tamamini dogru olarak bildigi anlasiimaktadir.
Clnkd bu yontemin tim veri setleri Gzerindeki Duyarhlik Oranlarinin %89,4 ile %100
arasinda degistigi goriilmektedir. 1.000 tekrar sonucunda hesaplanan ortalamalara
gore, Ferns Yontemi daha 6nce anlamli olarak Uretilen 10 genin neredeyse tamamini
onemli olarak 6nermekte ancak, s6z konusu 10 geni icerse dahi ¢ok fazla gen 6nermis
olma ihtimali bulunmaktadir. Diger bir ifadeyle, Ferns Yonteminin dnerdigi genlerin
hepsi onemli olmayabilmektedir. Boyle durumlarda, Algoritmalarin
performanslarinin Pozitif Kestirim Degeri ile de degerlendirilmesi 6nem arz
etmektedir. Tablo 4.1.de yer alan en yiiksek Duyarlilik Oraninin (%100), Boruta
Algoritmasinin Ferns yontemi tarafindan PRAD ve THCA veri setleri ile ExtraRaw

yontemi tarafindan da THCA veri seti (izerinden elde edildigi gérilmektedir.

Benzer sekilde, tim veri setlerine uygulanan 6zellik se¢imi yontemlerinin
Pozitif Kestirim Degeri performanslari Tablo 4.2. (izerinden incelendiginde; Elastik Ag
Genellestirilmis Dogrusal Modeller icerisinde Determan'in Algoritmasi, hesaplamalar
sonucunda buldugu genleri 6nemli gen olarak 6nerdiginde bu sonuglarin oldukca
glvenilir oldugu anlasilmaktadir. Clinkii Tablo 4.2.de yer alan %88,5 ile %99,2
arasinda degisen Pozitif Kestirim Degeri performans ol¢ileri, Elastik Ag Algoritmasinin
onerdigi genlerin gercekte anlamli olarak tiretilen genlerin arasinda bulunma oraninin
oldukga yiiksek oldugunu gostermektedir. Tablo 4.2.de yer alan en yiksek Pozitif
Kestirim Degeri, Elastik Ag Algoritmasi tarafindan KIRC veri seti Uzerinden elde

edilmistir.

Sekil 4.1. — Sekil 4.8.”de Duyarlilik Orani ve Pozitif Kestirim Degeri Olglilerinin
birlikte degisimi gosterilmektedir. S6z konusu sekiller incelendiginde, Elastik Ag
Algoritmasinin Pozitif Kestirim Degeri agisindan tiim senaryolarda en ylksek
performansa sahip oldugu acik bir sekilde gorilmektedir. Diger taraftan, senaryolarin

tamaminda Boruta Algoritmasinin Xgboost Yontemi tarafindan hem Pozitif Kestirim
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Degeri hem de Duyarlilik Orani élctleri bakimindan en disilik performans degerinin
elde edildigi net bir sekilde goriilmektedir. Bu sonuglara gore, benzer sartlar altinda
calisma yapilacak olmasi durumunda Boruta Algoritmasinin Xgboost Yontemini

kullanmanin gerekli olmadigi diistiniimektedir.

Tablo 4.3.”de yer alan F1 Olgiisii sonuglari kapsaminda, Duyarlilik Oranlari ve
Pozitif Kestirim Degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1 Olgiilerinde, Boruta
Algoritmasinin ExtraZ, ExtraRaw ve Ferns yontemlerinin 8 veri setinin 7’sinde en
ylksek performans degerini elde ettigi gortilmistir. Diger taraftan, Tablo 4.3.”de yer
alan en yiiksek F1 Olguisii, Elastik Ag Algoritmasi tarafindan KIRC veri seti tizerinden
elde edilmistir. Ayrica, Xgboost yonteminin senaryolarin tamaminda Duyarlilik
Oranlan ve Pozitif Kestirim Degerlerinde oldugu gibi bu o6lg¢ltlerin harmonik
ortalamasi olan F1 Olciileri bakimindan tiim veri setlerinde en diisiik performans

degerlerini elde ettigi gorilmustdr.

Tum veri setlerinde, Tablo 4.4.'de yer alan Dogruluk performans sonuglarina
gore en distk performansi ExtraGini Yontemi gostermektedir. Yine ayni tablolarda
bulunan Dogruluk haricindeki diger yedi performans o6lclistinde, tim veri setlerinde
en dustk performans Xgboost Yontemi tarafindan gosterilmektedir. Diger bir
ifadeyle, 6zellik secimi s6z konusu oldugunda siklikla tercih edilen Pozitif Kestirim
Degerleri, Duyarhlik Oranlari ve F1 Olgiilerinin Tablo 4.1., Tablo 4.2. ve Tablo 4.3."de
yer alan performans sonuglarina gore tim veri setlerinde en disik performansa
Xgboost Yonteminin sahip oldugu goérilmektedir. Tablo 4.4.’de yer alan Xgboost
Yonteminin tim veri setleri Gzerinden o0zellik se¢iminde performans sonuglari;
Duyarlilik Oranlari %19,4 ile %33,3 arasinda, Pozitif Kestirim Degerleri %15,2 ile %26,9
arasinda ve F1 Olciileri %17,6 ile %29,3 arasinda degismektedir. Bu bilgiler 1siginda,
ozellik secimi calismalarinda, diger yedi yontemlerden en az bir tanesinin kullaniimasi

halinde Xgboost Yonteminin kullanilmasina gerek olmadigi dislintilmektedir.

Calismada kullanilan sekiz yontem arasindan en vyiksek oOzellik secimi
performansinin; Elastik Ag, ExtraZ, ExtraRaw ve Ferns yontemleri arasinda

performans dlclitlerine ve veri setlerine bagli olarak degistigi goriilmektedir. Dogruluk
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Olclisi bakimindan, 8 veri setinin 6’sinda en ylksek performansa Elastik Ag
yonteminin sahip oldugu gorilmekte olup diger 2 veri setinde (LUSC ve PRAD) ise
ExtraRaw yonteminin en yiksek performansa sahip oldugu goriilmektedir. Dengeli
Dogruluk oOlglist agisindan ise 8 veri setinin 5’inde en yiiksek performansa ExtraRaw
yonteminin ulastigl gérilmekte olup diger 3 veri setinin 2’sinde (COAD ve KICH) Ferns
yontemi, 1’'inde (KIRC) ise ExtraZ yonteminin en vyiksek performansa ulastig
gorilmektedir. Secicilik Ol¢lisii bakimindan, Tablo 4.4.’de yer alan sonuglara gore tim
veri setlerinde en vyiksek performansa Elastik Ag yonteminin sahip oldugu
gorulmektedir. Segicilik 6lglisiiniin veri setlerine gore performans degerleri %99,6 ile
%100,0 arasinda degismektedir. Kappa 0Ol¢lisii bakimindan, tiim veri setlerinde genel
olarak baskin performans gosteren bir yontem bulunmamakla birlikte, en yilksek
performanslarla 6ne gikan yontemler arasinda Elastik Ag ve ExtraRaw yontemleri yer
almaktadir. 8 veri setinin 6’sinda en yiliksek performansa s6z konusu iki yontemin
sahip oldugu goriilmekte olup diger 2 veri setinin 1’inde (LIHC) ExtraZ yonteminin,
digerinde (KICH) Ferns yodnteminin en vyiksek performansa sahip oldugu
gorilmektedir. MCC 6lglsi kapsaminda, tiim veri setlerinde Kappa 6lglsiine benzer
bir performans elde edilmistir. Her ne kadar performans degerlerinde kiiglk
farkliliklar da olsa, en yliksek ve en diislik performansa ayni veri setleri Gzerinden ayni
yontemlerin sahip oldugu dikkat cekmektedir. Youden indeks oél¢iisii performans
sonuclarina gore, tim veri setleri Gizerinden Dengeli Dogruluk 6l¢lisiine benzer bir
performans elde edilmektedir. Performans oranlarinda kiguk farkhliklar olmakla
birlikte, en yiksek ve en dlsik performansa ayni yontemlerin ayni veri setlerini
kullanarak sahip oldugu fark edilmektedir. Diger taraftan, Tablo 4.4.’de Dengeli
Dogruluk ve Youden indeksi dlgiileri agisindan Boruta Algoritmasi altinda bulunan 3
farkli yontemin en yiksek performansa sahip oldugu ve ayni zamanda Boruta
Algoritmasinin, Elastik Ag Algoritmasindan daha yiksek performansa sahip oldugu

gorilmektedir.

Tablo 4.4.’de yer alan sonugclar ¢ercevesinde, tiim veri setlerinde {izerinden
sekiz farkli yontemin performanslarini gosteren dokuz farkh performans olgiti

arasindan ¢alismanin en dikkat ¢ekici sonucu, Pozitif Kestirim Degerleri bakimindan
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Elastik Ag Yontemi tarafindan elde edilmistir. Elastik Ag Yontemine ait Pozitif Kestirim
Degerleri tim veri setlerinde %88,5 ile %99,2 arasinda degismektedir. Pozitif Kestirim
Degeri, modelin anlamh dedigi genlerin gercekte kac¢ tanesinin anlamli oldugunu
gostermektedir. Bu kapsamda, bahse konu sonuglar cercevesinde; Elastik Ag
Algoritmasinin, dnemli olarak tahmin ettigi genlerin gercekte 6nemli olma ihtimalinin
diger yedi yonteminkinden daha yiiksek oldugu anlasiimaktadir. Duyarhlik Oranlarina
iliskin 8 veri setinin 7’sinde en yiksek 6zellik se¢imi performansina Ferns yonteminin
sahip oldugu gorilmekte olup diger 1 veri setinde ise (KIRC) ExtraRaw yonteminin en
yliksek performansa sahip oldugu gérilmektedir. F1 6lglst bakimindan, tim veri
setlerinde genel olarak etkili performans gosteren bir yontem bulunmamakla birlikte,

en ylksek performanslarla Elastik Ag, ExtraZ ve ExtraRaw yontemleri 6ne ¢ikmaktadir.

Ayrica, 91 gozlemin bulundugu en kigilk veri seti olan KICH den baslayarak
605 gozlemin yer aldigi en biyik veri seti olan KIRC'e kadar biyklik sirasina dikkat
ederek yapilan incelemede, tiim performans olglleri bakimindan performans degeri
ile veri setinin blyUklGgl arasinda bir iliskiye rastlanmamistir. Clinki veri setinin
blyuklGgu artarken tiim 6lgutler icin performans degerinin zaman zaman arttigi ya da

azaldigi gortlmus olup dogru orantili bir artis ya da azalis gérilmemistir.

Calisma sonuclarina bakildiginda, RNA dizileme veri setleri kullanilarak 6zellik
secimi yapilmasinda Determan'in Elastik Ag Genellestirilmis Dogrusal Modeller ile
Optimal Gen Secim Algoritmasi ve Boruta Algoritmasi blinyesinde yer alan ExtraZ,
ExtraRaw ve Ferns Yontemlerinin basarili  bir performans gosterdigi
soylenebilmektedir. Cao ve ark. (2022), Soneson ve Robinson (2018) tarafindan
yapilan ¢alismada saglanan (g adet Uretilmis gen veri setini kullanmistir. Dért makine
O0grenimi algoritmasinin gen se¢im performanslarini incelemeleri sonucunda, Elastik
Ag Algoritmasinin gen seciminde en yiksek performansa sahip oldugu bulgusuna
ulasmislardir. DEG'lerin tespiti icin bircok makine 6grenimi algoritmasi
kullanilmaktadir. Ancak secilen genler, algoritmaya bagl olarak 6nemli 6l¢tide farkhlik
gosterebilmektedir. Wenric ve Shemirani (2018), cesitli kanser 6rneklerini iceren RNA
dizileme veri setlerinde diferansiyel olarak ifade edilen genleri bulmak icin Rastgele

Orman Algoritmasini kullanmistir. Vener ve ark. (2022), dnemli genleri tanimlamak
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icin Rastgele Orman, Destek Vektdor Makineleri ve Elastik Ag Algoritmalarini
kullanmistir. Kasikci ve Dag (2023), Determan'in Elastik Ag Gen Se¢im Algoritmasinin
gen secimi agisindan Biosigner Algoritmasi, GMDH Tipi Sinir Ag Algoritmasi,
Determan'in Rastgele Orman ile Optimal Gen Secim Algoritmasi ve Determan'in
Destek Vektér Makineleri ile Optimal Gen Segim Algoritmasindan daha iyi performans

gosterdigini belirtmistir.
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6. SONUGC VE ONERILER

Bu c¢alismada, kapsamli bir Monte Carlo benzetim galismasi ile Boruta ve
Elastik Ag Algoritmalarinin gen secim performanslarinin degerlendirilmesi
amaclanmistir. Benzetim senaryolari, sekiz gercek RNA dizileme veri setine dayall
olarak tasarlanmistir. S6z konusu veri setleri, kanserin mevcut olup olmadigini
gosteren sinif degiskenini icermektedir. Bu ¢alismadaki veri setlerinin ¢cogunlugu
kanser hastalarindan olustugu icin sinif dagilimlari olduk¢a dengesizdir. Bu nedenle,
veri setleri bu sinif dagilimlari esas alinarak Uretilmistir. Toplam sekiz senaryo
bulunmakta ve bu senaryolar ¢ercevesinde gen secimi icin iki farkl makine 6grenimi
algoritmasi uygulanmistir. Tim arastirmamizin 1siginda Elastik Ag Algoritmasinin
ozellik secimi performansi, Pozitif Kestirim Degerleri agisindan tiim senaryolarda
dikkat gekicidir. Bu bulgulara dayanarak Elastik Ag Yonteminin, diferansiyel olarak
ifade edilen genlerin tanimlanmasi i¢in umut verici oldugu ve tercih edilebilir oldugu
degerlendirilmektedir. Tabii ki, bu bulgularin klinik degerlendirme ve dogrulamaya

ihtiyaci bulunmakta, ancak yine de arastirmacilar igin rehberlik saglayabilmektedirler.
Sonuc olarak;

+»+ Elastik Ag Algoritmasi, genel olarak tim veri setlerinde Pozitif Kestirim Degeri
acisindan 6ne cikmaktadir. Pozitif Kestirim Degeri, model tarafindan anlamli
olarak tahmin edilen genlerin gercekte ka¢ tanesinin anlaml oldugunu

gostermektedir.

+* Boruta Algoritmasinin Ekstra Trees ve Ferns tabanli yontemleri, Duyarhlik Oranlari
acisindan Elastik Ag Algoritmasindan daha iyi performans gostermektedir.
Duyarhlik, gercekte anlamli olan genlerin kag¢ tanesini modelin anlamli olarak

buldugunu gostermektedir.

% Eger calismanin amaci, belirli bir hastalik veya duruma iliskin tim ilgili genleri
belirlemekse Duyarhlik, Pozitif Kestirim Degerinden daha oOnemlidir. Clinki
onemli bir genin kacirilmasi teshis veya tedavi firsatlarinin kagirilmasina neden

olabilmektedir.
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+»* Eger calismanin amaci, daha fazla deneysel dogrulama igin kiigcik bir gen setini
tanimlamaksa Pozitif Kestirim Degeri, Duyarliliktan daha énemlidir. Clnki ¢ok
fazla ilgisiz genin segilmesi, zaman ve kaynak agisindan maliyetli olabilmektedir.
Bu durumda, c¢alisma kapsaminda Pozitif Kestirim Degeri bakimindan en iyi
sonuclar Elastik Ag Algoritmasi ile elde edildiginden benzer durumlarda anilan

yontemin tercih edilmesinin daha yararl olacagi distuinilmektedir.

Diger taraftan, gliniimiz teknolojileri ¢cercevesinde oldukca yiiksek ozelliklere
sahip bir bilgisayarda (64 GB bellek, 12 ¢ekirdek ve 2,4 GHz islemci) gozlem sayisi en
fazla 605 ve daha az olan RNA dizileme veri setleri kullanilarak 1.000 tekrarl benzetim
calismasi yapilabilmistir. Daha yliksek yazilm ve donanim teknolojilerine erisim
saglanabilmesi durumunda, gozlem sayisi 6zellikle 1.000’in izerindeki veri setleri igin
ileride vyapilacak c¢alismalarda ayni benzetim c¢alismasinin uygulanabilecegi

distnilmektedir.
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