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OZET

Zengin, H.Y., Sosyal Ag Analizinin Hastalik Biyobelirteclerinin Belirlenmesinde
Kullamm, Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Programm Doktora Tezi, Ankara, 2018. Ozellikle son yillarda, hastaliga &zgii
biyobelirteglerin belirlenmesi amaciyla yapilan c¢alismalarda sosyal ag analizinin
kullanimu ilgi uyandirmaktadir. Ozellik secim (feature selection) siirecinin bir adim1
olarak sosyal ag analizinin yer aldigi melez (hybrid) yontemler ile hastaliga 6zgii
biyobelirteclerin belirlenmesi problemine farkli bir bakis a¢is1 getirilmektedir. Bu tez
calismasinda, “Sosyal Ag Ozellik Se¢imi (SocialNetworkFeature Selection, SNFS)”
olarak adlandirilan melez yontemin farkli agsamalarinda kullanilan boyut indirgeme,
kiimeleme ve topluluk belirleme yontemleri kisaca incelenmis; erisime agik genomik
mikrodizi veri setleri kullanilarak, SNFS’nin adimlarinda yer alan bu yéntemlerin
farkli kombinasyonlari, Destek Vektér Makinesi (DVM) siniflayicisinin siniflama
basarimina etkileri agisindan Karsilagtirilmistir. Ayni1 zamanda, SNFS kullanilarak
DVM siniflayicisindan elde edilen siniflama basarimindaki degisimlerin incelenmesi
amactyla bir benzetim ¢aligmasi yapilmstir.

Sonug olarak, R’da uygulanan SNFS yonteminin DVM smiflayicisinin siniflama
basarimini ciddi oranda iyilestirdigi ve ylksek boyutlu veriler s6z konusu oldugunda
SNFS ile boyut indirgemenin smiflama basarimi iizerinde olumlu etkisi oldugu

gorilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Ag Analizi, Melez Ozellik Secimi, SNFS, Siniflama,
Biyobelirtecler
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ABSTRACT

Zengin, H.Y., The Use of Social Network Analysis in Disease Biomarker
Detection, Hacettepe University Institute of Health Sciences, Ph.D. Thesis in
Biostatistics, Ankara, 2018. Especially, in recent years, the use of social network
analysis has gained interest in biomarker discovery studies. Hybrid approaches involve
social network analysis as a step of the feature selection process bring a different
perspective to identify disease-specific biomarkers. In this thesis, dimension reduction,
clustering and community detection methods used in the different steps of the hybrid
approach called “SocialNetworkFeature Selection (SNFS)” were briefly reviewed; the
different combinations of these methods in the steps of SNFS were compared by using
open access genomic microarray data sets in terms of the effects on classification
performance of Support Vector Machine (SVM) classifier. In addition, a simulation
study was conducted to examine the changes in classification performance obtained
from SVM classifier with the use of SNFS.

In conclusion, it had been seen that SNFS approach applied in R improves the
classification performance of SVM classifier tremendously and dimension reduction
with SNFS has positive effects on classification performance in case of high

dimensional data.

Key Words: Social Network Analysis, Hybrid Feature Selection, SNFS,

Classification, Biomarkers
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1. GIRIS

1.1. Probleme Genel Bakis

Gunimuzde pek c¢ok pozitif bilim dali, teknolojinin de gelismesiyle Kiglk
boyutlu veri kiimeleri ile ugrasan disiplinlerden, ¢ok sayida ve yuksek boyutlu
verilerin analizinin s6z konusu oldugu alanlara evrimlesmektedir.

Yiksek boyutlu verilerin varligi, 6zellikle genetik alaninda, veri madenciligi
yontemlerinin kullanimini aragtirmacilar igin giderek vazgegilmez kilmakta ve gok
disiplinli bir calisma alan1 olusturmaktadir. Yasanan bu blyik degisimin, insan
Genom Projesi sonucunda insan genomuna iliskin sonuglarin yaymlanmasi ve es
zamanlt olarak binlerce gen ifadesi olgimunin hizli ve ekonomik sekilde elde
edilmesini saglayan genomik mikrodizi teknolojisinin ortaya ¢ikist olmak tizere iki
temel nedeni vardir (1, 3).

Insan DNA’sinda bulunan genlerinin yapisini, organizasyonunu Ve
fonksiyonunu kapsamli sekilde agiklamay1 amaglayan uluslararasi arastirma programi
Insan Genom Projesi kapsaminda, 2001 Subat’inda insan genomunun yani 3 milyar
baz ciftinin %90’min, 2003 Nisan’inda ise tamaminin dizilenmesine iliskin sonuglar
yayinlanmistir. Bu proje, insana —turiin kendi i¢inde ve tiirler arasinda s6z konusu olan
farkliliklara— iliskin temel sorularin yanitlanabilmesi i¢in arastirmacilara yeni bir kap1
acmustir. Bu nedenle projenin Gregor Mendel ile baslayan sirecte tarihi bir doniim
noktasi oldugu sdylenebilir (2, 3). Boylece son 15 yil igerisinde, Insan Genom Projesi
ve tetikledigi arastirmalar ile birlikte teknolojideki gelismeler sonucunda,
organizmalarin dizilenmis genomlarina iligkin bilgi iceren biiyiik veri yiginlar1 ortaya
cikmustir (1).

Bu gelismelerden oOnce arastirmacilar genellikle 6rnek sayis1 degisken
sayisindan daha yiiksek olan ve yuzlerce biyolojik 6rnek iceren veri kuimeleri ile
ugragmakta; verilerin analizinde ise c¢ogunlukla geleneksel istatistiksel yontemler
kullanmakta ve sezgisel yaklasimlara ¢ok fazla ilgi gostermemekteydi. Ancak, glncel
mikrodizi yontemlerinin kullanilmasiyla elde edilen veri setleri cogunlukla binlerce
degisken ve buna karsilik, diizineler ile sinirli olmak tizere az sayida biyolojik 6rnek
icermektedir. Hatta protein ¢ip teknolojilerinin ya da ekson dizilerinin kullanimi ile

milyonlarca degisken igeren veri kiimelerinin analizi s6z konusu olabilmektedir. Bu



nedenle, Ozellikle es zamanli olarak birgok genin incelenmesinin amaglandigi
mikrodizi gen ifade ¢alismalarina, ylksek boyutlu verilerin depolanmasinda,
dizenlenmesinde, veriye erisimin kolaylastirilmasinda, uygun istatistiksel analizler
icin arac ve yontemlerin gelistirilmesinde gorev alacak veri madenciligi yontemleri
konusunda uzmanlagsmis arastirmacilarin katilimi yasamsal 6nem tagimaktadir (1, 4).
Verilerin mikrodizi yontemleri ile elde edildigi kanser arastirmalarinda ise bu
gereksinim daha da buyik bir 6nem kazanmaktadir (5). Ciinkii hastaliklar (zerinde
etkili olan “biyobelirte¢” genlerin kullanilmasiyla bireylerin tani ile tedavisinde
dogrudan basar1 saglanabilmekte ve hastalik ilerlemeden kisiye 0zgu 6nleyici tedaviler
uygulanabilmektedir (6). Bu nedenle, bu tir kanser arastirmalarmin Onemli bir
bolumund kanser alt simiflarmin kesfi ve biyobelirtec olabilecek dnemli genlerin
secimi olusturmaktadir. Ancak, kanser alt simiflarmin kesfi problemini ele alan
caligmalarda, bireylerin ait olduklar1 siniflar genellikle bilinmediginden, alanyazinda
siklikla danismansiz 6grenme veya kiimeleme yontemleri kullanilagelmistir (5).
Danigmanli 6grenme kapsaminda ele alinan biyobelirte¢ belirleme, 6zellik (feature)
se¢imi ve siniflama yontemleri Uzerine ise ancak son yillarda kapsamli arastirmalar
s6z konusu olmustur (1).

Veri madenciligi yontemleriyle biyobelirte¢ kesfinin temel amaglari, yeni
orneklerin dogru smiflandirilmasinda kullanilabilecek az sayida degisken yani
potansiyel biyobelirtecleri iceren kiclik bir alt grubun belirlenmesi yoluyla klinik
uygulamalara kolayca uyarlanacak hizli ve maliyet etkinlikli siniflayicilarin elde
edilmesi, elde edilen bu biyobelirteglerle, ilgili biyolojik sireglerin iligskilendirilmesi
ve sonuglarin gorsellestirilmesi olarak siralanabilir (1).

Son yillarda biyobelirte¢ kesfinde kullanimi ilgi géren yontemlerden biri olan
“Sosyal Ag Analizi”, digimler ile temsil edilen varliklarin kendilerine 0zgu
Ozelliklerinden daha gok, varliklar arasindaki baglarin 6zelliklerine odaklanarak ag ve
ag icindeki varlik yapisin1 tanimlamak, varliklar aras1 kolayca gbzlenemeyen iliski ve
etkilesimleri ayrintili olarak incelemek ve elde edilen bulgular1 degerlendirmek i¢in
kullanilan bilimsel yontemler battintdur (7). Boylece hem varliklarin islevleri hem de
baglanis sekilleri dikkate alinmaktadir (8). Bir sosyal ag analizinde karmasik
algoritmalar, ileri istatistiksel yontemler ve veri madenciligi yontemleri ¢ogu zaman

bir arada kullanilmakta ve bu nedenle ¢ok disiplinli bir yapiya sahip olan sosyal ag



analizi ¢ogu zaman farkli bilim dallarindan uzmanlarin birlikte ¢alismasin
gerektirmektedir (9). Ozellikle bilyiik veri tabanlarinda gizli bilgi ve orintiileri bulma
streci olarak tanimlanabilecek olan veri madenciliginin sosyal ag analizi ile birlikte
kullanilmasiyla bir art1 gii¢ (sinerji) yaratilmaktadir (10).

Son yillarda, sosyal ag analizinin hasta izlemi, biyolojik ve genetik aglar,
hastalik biyobelirtec belirleme gibi saglik alanindaki ¢esitli uygulamalarda kullanildig:
gorilmektedir (11). Gen ifade duzeylerine iliskin verilerin analizinde kullanilan bir
sosyal ag analizi genlerin birbirlerine nasil baglandigin1 ve genler arasi etkilesimleri
Olgen bir arag olarak tanimlanabilir (12). Alanyazinda sosyal ag analizinin genetik
alanindaki kullanimina iliskin az sayida kaynak olsa da, son yillarda bu konu birgok
arastirmacinin ilgisini ¢ekmekte ve bu alanda farkli bilim dallarindaki arastirmacilar

dikkat ¢ekici caligmalar ortaya koymaktadir.
1.2. Genetik Verilerde Sosyal Ag Analizinin Kullanim

Iliskisel veri tabanlarindan veya biiyiik veri yiginlarindan elde edilen karmasik
sonuglar1 gorsellestirme olanagi nedeniyle sosyal ag analizinin tip ve genetik alaninda
da kullannm giderek yayginlasmaktadir. Ozellikle, biyolojik sistemler gibi cok
bilesenli etkilesimlerin s6z konusu oldugu karmasik sistemlerin gorsel olarak
modellenmesi igin arastirmacilara farkli bir yol sunmaktadir. Ornegin, metabolik
aglarin, hiicre-hilicre ya da protein-protein etkilesimlerinin, genomik ortak-ifade ve gen
diizenlenme aglarinin analizi igin kullanilabilmektedir (13-15).

Aslinda, bir genomik ortak-ifade agini sosyal ag analizi kapsaminda
olusturmak oldukca basittir. Boyle bir agda, diigtimler genleri temsil eder ve
cogunlukla, bir gen ¢ifti arasindaki ortak ifadelenmenin derecesi iki gen arasindaki
etkilesimi tanimlar. Bu tiir aglarda, genler aras1 etkilesimi tanimlamak i¢in kullanilan
olgiiler calismadan ¢alismaya farklilik gosterse de (11, 14, 16, 17) bu amacla siklikla
benzerlik dlgilerinden yararlanilir (18).

Genomik ortak-ifade aglar1 gibi karmasik aglari gorsellestirmedeki basarisi
nedeniyle kullanimi1 daha yaygin olsa da, ylksek boyutlu verilerde boyut indirgeme
amaciyla kullamldigi ¢alismalar da alanyazinda yer almaktadir (15). Ozellikle son
yillarda, hastalifa 6zgii biyobelirteglerin belirlenmesi amaciyla yapilan ¢aligmalarda

sosyal ag analizinin kullanimi ilgi uyandirmakta ve hastalifa 6zgii biyobelirteglerin



belirlenmesi problemine sosyal ag analizinin de yer aldig1 melez yaklasimlarla farkl
bir bakis agist getirilmektedir (14). Bu yaklagimlar ile sadece sosyal ag analizi degil
veri madenciligi ve makine 6grenmesi kapsaminda yer alan birden fazla yontem
biitiinlesik olarak c¢alistirilarak biyobelirteclerin  belirlenmesi ve sonu¢ olarak

siniflamada basarim arttirimi1 amaglanmaktadir.
1.3. Alanyazina Katki

Son on yilda, bir siniflayicinin siniflama basarimini arttirabilen hastaliga 6zgii
biyobelirteclerin belirlenmesi igin bircok melez yontem gelistirilmistir (1, 14, 19).
Ozellikle, kiiresel capta pek ¢ok kisinin 6liimiine neden olan kanser tiirleri de dahil
olmak Uzere ¢esitli hastaliklara 6zgl biyobelirteclerin belirlenmesi problemine sosyal
ag analizinin de yer aldig1 melez yaklasimlarla daha iyi ¢6zlimler sunma arayis1 devam
etmektedir (14).

Ancak, melez yontemler kapsaminda kullanilabilecek birden ¢ok makine
ogrenmesi, veri madenciligi ve sosyal ag analizi yonteminin $6z konusu olmasi
nedeniyle problemin ¢6zum igin bu yontemlerin uygun bicimde birlestirilmesinin ve
probleme 6zgli en uygun (optimal) ¢6ziim arayisinin 6nemi ortaya ¢ikmistir (14, 19).

Bu tez ¢alismasinda, genomik bir agin analizi igin Ozyer ve dig. (14)’nin Java
programlama dili kullanarak gelistirdigi ve temelde melez bir 6zellik se¢cim yontemi
olan SNFS melez biyobelirte¢c belirleme yoénteminin boyut indirgeme, kiimeleme,
topluluk belirleme gibi farkli asamalarinda kullanilan makine 6grenmesi, veri
madenciligi ve sosyal ag analizi yontemlerinin kisaca incelenmesi; melez yontemin
her adiminin tez ¢aligmas1 kapsaminda kullanilmasi planlanan erisime ac¢ik genomik
mikrodizi veri setleri kullanilarak R yaziliminda (20) uygulanmasi ve SNFS’nin
adimlarinda tez kapsaminda kullanilan yontemlerin farkli kombinasyonlarinin
biyobelirtec  belirleme ile simiflama problemi agisindan karsilastiriimasi
amaclanmistir. Ayni zamanda, bir benzetim ¢aligsmasi yapilarak SNFS’nin adimlarinda
tez kapsaminda kullanilan yOntemlerin hangisinin belirli 6zelliklere sahip (iliskili,
guriiltiilii, az sayida ilgili 6zellik igeren, yiliksek boyutlu, vb.) mikrodiziler igin en

uygun ¢oziimii sagladig arastirilacaktir.



SNFS’nin ikiden fazla sinif igeren genomik mikrodizi verileri icin de
genellestirilmesi olanaklidir. Ancak, bu tez galismasi kapsaminda yalnizca iki sinif

iceren veriler icin degerlendirilme yapilmasi planlanmastir.
1.4. Tezin Plam

Tez galismasimin amacit dogrultusunda, tezin ilk boélimiinde kisaca genomik
mikrodizi verilerinin analizinde klasik yontemler disinda kullanilan yontemlere iliskin
bilgi verilmis; daha sonra sirasiyla biyobelirte¢ belirleme probleminde alanyazinda yer
alan bazi farkli yontemlere deginilmis; ardindan bu amagla sosyal ag analizinin
kullanimu ile ilgili alanyazinda yer alan ¢aligmalar ve sosyal ag analizinin genomik
mikrodizi verilerinde kullanimi hakkinda 6zet bilgi verilerek bu tez calismasinin
alanyazina yapacagi olasi katkidan s6z edilmistir.

Tezin ikinci béliminde; SNFS melez dzellik se¢im yénteminin anlasilabilmesi
ve uygulanabilmesi icgin gereksinim duyulan genel bilgiler kisaca aktarilmis,
alanyazinda kansere 0zgli biyobelirte¢ belirleme problemini inceleyen bazi
caligmalara iligkin kisa bilgiler verilerek konuya iligkin bilinirlik saglanmasi
amaclanmustir.

Uciincli bélimde; tez ¢alismast kapsaminda kullanilan veri madenciligi,
makine 6grenmesi ve sosyal ag analizi yontemlerine iliskin 6zet bilgiler verilmistir.
Melez yontemin uygulanmasi igin kullanilan alanyazindan elde edilmis gergek ve
yapay veri setleri ile birlikte tezin benzetim ¢aligmasi asamasinda iiretilmis olan veri
setlerine iligkin detayli agiklamalar da bu boliimde yer almistir.

Dordiinci bolimde; uygulama ve benzetim ¢alismasindan elde edilen sonuglar
paylasilarak ayrintili sekilde yorumlanmis, besinci boliimde ise elde edilen bulgular
alanyazindaki bilgilerle karsilastirmali olarak irdelenmistir.

Altinc1 ve son boliimde ise tez caligmasinin ulastifi sonuctan kisaca S0z
edilerek arastirmacilara melez yaklagim ile ilgili Onerilerde bulunulmus ve ayni

zamanda ¢alismanin sinirliliklari ile genisletilebilirligi tizerinde durulmustur.



2. GENEL BILGILER

2.1. Gen, Genetik Bilgi, Gen ifadesi ve Gen ifade Analiz Yontemleri

Fonksiyonlarini siirdiirmek i¢in gerekli olan tim genetik bilgiyi depolamak,
kullanmak ve bir sonraki kusaga aktarmak canli organizmalarin ortak 6zelligidir (21).
Dolayisiyla “Canli”; Deoksiribo Nukleik Asit (DNA) ve/veya Ribo Nukleik Asit
(RNA) igeren, belirli kosullarda benzerini iireterek ¢ogalan, enerji tiikketen ve iireten
varlik olarak tanimlanabilir (22).

DNA’nin histon proteinleri etrafina sarilmasiyla yogunlasarak olusturdugu
kromozomlar iizerinde tasinan ve bir organizmanin o6zelliklerini belirleyen genler,
kalittmin en temel birimleridir ve hiicre ¢ekirdegindeki kromozomlarda intron ile
ekzonlardan (kodlama yapan ve yapmayan niikleotid dizilimi) olusan DNA pargasi
olarak tanimlanmaktadirlar (6, 23).

Genetik bilginin akist DNA’dan RNA’ya (Transkripsiyon); RNA’dan proteine
(Translasyon) dogru gergeklesir (Sekil 2.1.). Canli doku ve hiicrelerinin yapisal ve
yasamsal bileseni olan proteinlerin iiretimi DNA’da kodlu genler tarafindan kontrol
edilir. Genlerden protein Uretiminin ilk asamasi olan transkripsiyon sirasinda, MRNA
iplik¢igi gen kodlayan DNA segmentinden kopyalanir. Translasyon asamasinda ise
kopyalanmis olan bu mRNA protein Uretimi i¢in amino asit zincirinin bir araya
getirilmesinde taslak olarak kullanilir (6, 24). Retrovirisler disinda tiim canlilar i¢in

santral dogma olarak adlandirilan bu mekanizma s6z konusudur (21).

Transkripsiyon

:> Translasyon
@ DNA RNA =" > Protein

Replikasyon Ters Transkripsiyon

Sekil 2.1. Ardisik bilgi akisi: DNA’dan DNA’ya (replikasyon), DNA’dan
RNA’ya (transkripsiyon), RNA’dan proteine (translasyon) ve
RNA’dan DNA’ya (ters transkripsiyon) (1).



Gen ifadesi, genlerin fonksiyonel protein veya RNA yapilarina doniismesi
strecidir (6). Yuksek dkaryotlarda biyolojik gelisim, hiicresel biiyiime ve organogenez
farkli gen ifadeleri ile meydana gelmektedir (25).

Gunumuzde islevsel genomik alaninda RNA diizeyinde yapilan ¢alismalarda,
gen ifade analizi yontemleri; proteom aragtirmalarinda ise Kitle spektrometri
dizilemesi, iki boyutlu jel elektroforezi ve protein dizisi gibi yontemler
kullanilmaktadir. RNA diizeyindeki gen ifade analizi yontemleri genel olarak dort
gruba ayrilabilir (Tablo 2.1.). Bu yontemler kodlanan proteinin fonksiyonu hakkinda
bilgi sahibi olmak igin tek baslarina yeterli olmasalar da farkliliklarin belirlenmesini

saglayarak biyolojik siire¢ hakkinda bilgi verici olmaktadirlar (25).

Tablo 2.1. Gen ifade Analizi Yéntemleri (25).

1- Dizileme temelli yontemler
e EST (ifadelenmis Dizi Etiketleri - Expressed Sequence Tags) dizileme
e SAGE (Gen Ifadesinin Seri Analizi - Serial Analysis of Gene Expression)
e MPSS (Biiyiik Capli Paralel DNA Dizileme - Massively Parallel Signature
Sequencing)
2- Polimeraz Zincir Reaksiyonu (PZR) temelli yontemler
e Ger¢ek-zamanli kantitatif PZR
e DD (Ayrimsal Goriintii - Differential Display)
3- Melezleme (Hybridization) temelli yontemler
DNA mikrodizileri (¢cDNA ya da oligoniikleotid dizi)
e Dot/Northern blot teknigi
e Niikleaz koruma analizi
e Ayirici plak melezlemesi
e In situ melezleme
4- Melezleme ve PZR birlesiminden olusan yontemler
[ ]
[ ]

RDA (Representational Difference Analysis)
ESD (“Equalization of cDNAs” ve “Subtractive hybridization and
Differential display” yontemlerinin bag harfleri)

e SHL (Cikartilmis Melezleme Kiitiiphanesi - Subtractive Hybridization
Library)

Farkli dokulara ait hiicrelerin, hiicreye 6zgii proteinler tarafindan belirlenen
farkli fonksiyonlar1 vardir. Hangi proteinin sentezlenecegi ise gen ifadesine dayali
oldugundan, genin ifadelenme Oriintiisii dolayli olarak hiicre fonksiyonu hakkinda
bilgi saglamaktadir (26). Clnku gen ifadesi bir genin ilgilenilen durum igin ne diizeyde
aktif oldugunu gosterir. Gen ifade dizeyi ne kadar yiiksekse o kadar fazla protein

uretilir (6). Boylece arastirmacilar mikrodizi deneylerini ¢esitli dokularda hangi



genlerin ifadelendigini belirlemede kullanarak hicre ve genlerin fonksiyonuyla
kontrol edilen mekanizmalara iliskin degerli bilgiler edinebilmektedirler (26).

“Mikrodizi” ifadesi biyomedikal orneklerin g¢alisilmasi igin Ozellesmis ¢ip
tabanli, yiiksek ¢iktili teknolojiler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (4). Bir
mikrodizi, genelde cam, plastik ya da silikondan olusan bir lam ya da matriks yuzeyine
DNA molekdllerinin ilgilenilen lokasyon veya spotlara tutturularak es zamanli on
binlerce spotu incelenmesi yoluyla gen ifade diizeylerinin 6l¢timiinii saglayan bir ¢iptir
spotlardan biiyiik sayilarda igeren kiigiik bir lamdir. Lamdaki Spotlar dikdortgen 1zgara
seklinde diizenlenmis olup 1zgaranin her bir hiicresi, bir geni temsil eden DNA
materyalini (DNA, cDNA ya da oligonukleotid) icerir ve genellikle prob adini alir (1).
Cam ya da silikon gibi kat1 bir yiizey lizerine ince ug¢lu ignelerle baski, ink-jet baski
vb. farkli yontemler kullanilarak, ¢esitli firmalar tarafindan iiretilen ticari mikrodiziler
ve (niversitelerin  kendi laboratuvarlarinda rettikleri  ¢esitli  mikrodiziler
bulunmaktadir (4).

Genel olarak, mikrodizi hazirlandiginda hedef mRNA (arastirilmak istenen
biyolojik 6rnekten elde edilmis MRNA) floresan boya ile etiketlenir. Daha sonra hedef
MRNA’nin soliisyonuyla mikrodizi yikanir. mRNA molekiilleri melezlenir ve
mikrodiziye yapisir. Melezlenmemis soliisyon yikanarak uzaklastirilir. Hedef boya ile
etiketlenen her bir spot tarafindan yayilan floresan sinyalini 6lgmek i¢in lazer tarayici
kullanilir. Bir spotun sinyal yogunlugu ilgili gene karsilik gelen mRNA’nin ¢oklugu
ile iligkilidir. Bu yolla, tek bir DNA mikrodizisi binlerce genin ifade diizeyine iligkin
es zamanli bilgi saglayabilmektedir (1).

Cok sayida gen ifadesinin es zamanli incelenebilmesi biyolojik ¢aligmalar igin
hayati bir éneme sahiptir. Ciinkii ¢ok sayida gen ifadesinin es zamanli oSlgtlebilir
olmas1 genler arasi etkilesimin kapsamli olarak incelenebilmesi, fonksiyonu yeterince
anlagilamamis pek ¢ok genin organizmadaki roliiniin kesfi ve metabolik yolaklarin
cesitli kosullar altinda nasil degistiginin belirlenebilmesi i¢in bir kap1 agmistir (24).

Birkag farkli mikrodizi teknolojisi sz konusu olsa da gtinimiizde, cDNA ve
oligoniikleotid dizilerinin kullanimi daha yaygindir (24, 25). Bu cipler farkli
tasarlanmalarina karsin, ikisi de melezleme temelli yontemler olup (Bkz. Tablo 2.1.)

yaygin olarak tiim-genom duzeyindeki gen ifade analizlerinde kullanilmaktadir.



Ayrica, bu mikrodizilerden genetik baglanti veya iliskilendirme calismalarinda da
yararlanilmaktadir (25, 27).

2.2. Gen Ifade Verileri ile Damsmanh Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, veri madenciligi ya da ileri istatistiksel analizlerin
uygulanmast igin gereken verilerin elde edilebilmesi amaciyla ilk olarak
mikrodizilerden elde edilen goruntulerin islenmesi gerekmektedir. Gen ifade
diizeylerini etkileyecek bir¢ok sistematik varyasyon kaynagi bulundugundan, islenen
bu goruntilerden elde edilen verilerin normalizasyonunun yapilmasi gerekir. Verilere
yapilan On isleme sonrasi (normalizasyon, arka plan diizeltmesi, vs.) 6rnekleri temsil
eden n siitun ve genleri temsil eden p satirdan olusan nxp boyutlu gen ifade veri matrisi
elde edilir. Bu veri matrisi artik ileri istatistiksel analizler, veri madenciligi ya da
makine 6grenmesi yontemlerini uygulamak igin hazirdir (6).

Bir makine Ogrenme algoritmasi, bir basarim Ol¢iisiine gore gozlenen
orneklerden (deneyimden) insan miidahalesi olmaksizin 6grenebilen algoritma olarak
adlandirilmaktadir. Makine 6greniminde temel olarak iki tiir 6grenme yaklagimi S0z
konusudur. Bunlardan biri veri ya da ¢iktt hakkinda 6greniciye, herhangi bir dnsel
bilginin verilmedigi danismansiz 6grenme, digeri ise ¢iktinin algoritmaya 6nsel olarak
verildigi danismanli 6grenmedir (28).

Alanyazinda yaygin olarak yer alan regresyon ve smiflama problemleri
temelde birer danismanli 6grenme problemidir. Bdyle problemlerde girdinin yani sira
ogreniciyi besleyen ¢ikti1 da s0z konusu olup 6grenme algoritmasinin gorevi girdiden
ciktiya doniisiim yapmaktir (29).

“Biyobelirte¢ belirleme”, bir siniflama probleminde kullanilan &grenme
algoritmasinin siniflama bagarimini arttirmak amaciyla, smiflar1 anlamli derecede
ayirabilen ve smif iiyeliklerini dogru sekilde kestirmek amaciyla kullanilabilecek en
uygun degisken alt kiimesini segmek olarak tanimlanabilir. Degiskenlerin bu en uygun
alt kiimesine goturen algoritma ya da sezgisel surece ise “degisken se¢imi” adi
verilmektedir. Biyobelirteg belirlemenin temel adimlart:

1) Degisken se¢imi,

2) Siniflama modelinin olusturulmasi (degisken se¢imi adimina bagl olarak

ilk iki adim ayr1 ya da birlesik olabilir),
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3) Tercihen bagimsiz bir test seti izerinde model gegerliginin incelenmesidir
(Sekil 2.2.).

Ozellikle ikinci adimi yani siiflama modelinin olusturulmasini icerdiginden,
biyobelirte¢ belirleme problemi danigsmanli 6grenme kapsaminda degerlendirilir (1).

Alanyazinda, molekiiler kanser siniflandirmasi probleminin ¢6ziimiine iligkin
gen ifade dizeyi verileri kullanilarak yapilan bir¢ok calisma s6z konusudur (6).
Biyobelirteg kesfi kapsaminda da degerlendirilebilecek bu c¢alismalarin ¢ogunda,
degisken se¢imi icin kullanilabilecek bilimsel yaklasimlar g6z ardi edilmis ve
degiskenlerin Keyfi se¢imi sonrasi siniflama modelleri olusturulmustur (1). Ancak,
biyobelirte¢ belirleme probleminde 6nemli bir adim olan degisken se¢imi, genellikle
yiiksek boyutlu verilerde boyut indirgeme ve smiflayicinin siniflama basarimini
arttirmak amaciyla uygulandigindan 6zellikle son on yilda yiiksek boyutlu genetik

verilerin s6z konusu oldugu ¢alismalarda ilgi gérmiistiir.

Mikrodizi verisi
(Ham ya da 6n isleme yapilms)

v

On isleme

v

Gen ifade mafrisi

Basit aciklayict analiz

e N

Taksonomi-baglantili Biyobelirtec kesfi ve
(damismansiz) analiz N siniflama (danismanli analiz)

A 4

Kiimeleme sonuclarinin
gorsellestirmesi
Taksonomik bilgi

Biyobelirte¢ ve smiflama model
sonuglarnin gorsellestirmesi
Biyolojik siirec ile iliskilendirme

Sekil 2.2. Gen ifade analizi kapsaminda biyobelirte¢ belirleme ve siniflama (1).
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Bu tez ¢alismasi kapsaminda da kullanilan Losemi veri seti ilk olarak Golub ve
dig. (30) tarafindan siniflama amaciyla kullanilmis ve akut myeloid l6semi (AML) ve
akut liphokistik losemi (ALL) siniflarinin ayrilmasinda mikrodizi verilerinin
kullanilabilecegi g0sterilmistir. O zamandan ginimize, mikrodizi verilerinin
kullanilmasiyla dogru simiflama Uzerine odaklanarak geleneksel patolojik
yaklagimlarin = sunabileceginden daha dogru tanisal araclarin gelistirilmesini
amaglayan caligmalar alanyazinda genis yer bulmustur. Bu tiir mikrodizi verilerinin
kullanildig1 ¢aligmalarda, bilinen siniflara bireylerin atanmasi problemine en uygun
¢ozlimiin elde edilmesi i¢in farkli yontemler kullanilmistir (31).

Golub ve dig. (30)’nin ¢alismasinda yer alan Losemi veri seti, tan1 kondugunda
akut 16semi hastalarindan alinmis 38 (27 ALL, 11 AML) kemik iligi 6rneginden
olugsmaktadir. RNA, kemik iligi mononiikleer hiicrelerinin yiiksek yogunluklu
oligoniikleotid mikrodizisine melezlenmesi ile Affymetrix Hu6800 Chip tarafindan
tretilmistir ve 6817 insan geni probu icermektedir. Daha sonra, 24 kemik iligi ve 10
periferik kan o6rneginden elde edilen 34 (20 ALL, 14 AML) 6rnekten olusan bagimsiz
bir veri de bu veri setine eklenmistir (30). Bu ¢alismada Golub ve dig. (30) molekuler
kanser siniflandirmasi problemini, kanser alt siniflarinin kesfi (danismansiz makine
ogrenmesi kapsaminda kimelemenin kullanilmasi yoluyla) ve bilinen simiflara
orneklerin atanmasi (danigmanli makine dgrenmesi kapsaminda smiflama yoluyla)
olmak Uzere iki asamali olarak ele almislardir (6). Golub ve dig. (30)’nin alanyazina
kazandirdigi LOsemi veri seti, siniflama problemi kapsaminda yaygin olarak kullanilan
bir veri setidir. Ornegin, bu veri setinin dogru siniflandirilmas: amaciyla alanyazinda
hem lojistik regresyon (31), Fisher dogrusal diskriminant analizi (32, 33), adimsal
capraz gecerlikli diskriminant analizi (34), kosegen dogrusal diskriminant analizi (35),
kismi en kiigiik kareler (36) gibi klasik istatistiksel yontemler hem de destek vektor
makineleri (DVM) (37, 38), random forest (RF) (39), Bayes aglar1 (40) gibi makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir.

Yiiksek ¢iktili gen ifade verisinin s6z konusu oldugu Siniflama problemlerinin
¢oziimi i¢in gecmiste karar-agaglari, dogrusal ayirma analizi, Bayes ag1, agirlikli
oylama, vb. pek ¢ok yontem onerilmistir. Ancak, yiiksek boyutlu verilerin yol agtigi
sorunlar nedeniyle son yillarda arastirmacilar en yakin komsu, DVM, RF, yapay sinir

aglar1 gibi makine 6grenmesi yontemlerine ve 0zellikle, bu yontemlerin yer aldigi
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melez yaklasimlara yonelmektedirler. Alanyazinda, her ne kadar tek bir siiflama
yonteminin diger tiimii tizerindeki kesin istiinliigii kanitlanamamigsa da, DVM’nin ya
da DVM’nin de yer aldigi gémulli veya melez yaklasimlarin gen ifade verilerine
uygulandig birgok ¢alismalar vardir (6).

Omegin, Guyon ve dig. (41) DVM ile Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive
Feature Elimination, RFE) yontemlerini birlestirdikleri Ozyinelemeli Ozellik Eleme-
Destek Vektor Makinesi (DVM-YOE) gémuli yontemini Lésemi veri setine
uygulayarak siniflama basarimini arttirmay1 amaclamislardir. DVM-YOE ile farkli
yontemlerin karsilastirildigi caligmalar da (42) alanyazinda yer almaktadir. Ayni
zamanda, Random Forest-Ozyinelemeli Ozellik Eleme (RF-YOE) (43) gibi farkl
makine 6grenme yontemleriyle 6zellik segim yontemlerinin birlestirilmesi yoluyla
elde edilen yontemler de s6z konusudur.

Ancak o&zellikle son yillarda, hem mikrodizi verilerinin kendine 06zgi
Ozellikleri nedeniyle boyut indirgemenin smiflamanin énemli bir asamasi olarak
goriilmeye baslamasi (44) hem de sosyal ag analizinin karmasik aglari gorsellestirme
olanag1 saglamasi sebebiyle, sosyal ag analizinin de yer aldigi ¢ok asamali melez
yaklasimlar ortaya ¢ikmistir. Ornegin, Ozyer ve dig. (14) sosyal ag analizi ile degisken
secimi ve kimeleme yodntemlerinin birlestirildigi SNFS adli melez bir yontem
onermisglerdir. Bu yontemle Losemi veri setindeki siniflama basarimini arttirirken
secilen gen sayismi da azaltmayr basarmislardir. Ozyer ve dig. (14)nin bu
caligmasinda, sosyal ag analizini de kapsayan bu melez yaklagim ile hastalik
biyobelirteclerinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amagla, gercek veri setleri Gizerinde
SNFS’nin DVM ve J48 (C4.5 karar agacinin Java siiriimii) siniflayicilarinin siniflama
basarimina katkis1 karsilastirilmig ancak, bir benzetim ¢aligmasi yapilmamistir (14).
Ayn1 zamanda, alanyazinda gen ifade verileri kullanarak sosyal ag analizi temelli
gelistirilen bir siniflayici da yerini almistir (15).

Yapilan alanyazin taramasinda goriilmiistiir ki teknolojinin gelismesi ile
birlikte arastirmacilar, 6zellikle saglik alanindaki ytliksek boyutlu verilerin analizi i¢in
melez yaklasimlar1 giderek daha ¢ok tercih etmekte ve bu kapsamda sosyal ag

analizine de ilgi duymaktadirlar.
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. SNFS Melez Biyobelirte¢ Belirleme Yontemi

SNFS (14), yiiksek boyutlu mikrodizi verilerinde gen sayisinin etkin sekilde

azaltilmas1 amaciyla kullanilan ve bazi veri madenciligi, makine 6grenmesi ve sosyal

ag analizi yontemlerinin birlesiminden olusan melez bir 6zellik se¢cim yontemidir.

SNFS yontemi kullanilarak drneklerin dogru siniflandirilmasinda etkili genlerin, baska

bir deyisle hastaliga 6zgii biyobelirteglerin se¢imi saglanarak smiflama model

basarimu arttirilabilir.

Melez biyobelirtec belirleme yontemi SNFS;

1)

2)

3)

Boyut indirgeme kapsaminda 6zellik se¢im yontemlerinden elde edilen
siralamalarin birlestirilmesi ve bu birlesik gen siralamasina gore belirli bir
yuzdedeki en iyi genin secilmesi,

Birinci adimda elde edilen indirgenmis gen kiimesindeki her bir gen igin,
siiflara gore gen ifade duzeylerinin ortalamalarinin elde edilmesi ve
genlerin tekrarli olarak kiimelenmesiyle ayni kiimede birlikte ortaya ¢ikis
sayilarinin hesaplanmasi,

Ikinci adimda elde edilen agirlikli komsuluk matrisi kullanilarak sosyal ag
analizinin uygulanmast ve topluluk belirleme yontemi ile agdaki
topluluklarin elde edilmesi; aga 6zel metriklere gore her toplulugu en iyi
sekilde temsil edecegi diistintilen belirli bir yizdedeki genin biyobelirteg
olarak adlandirilmasi; bagimsiz bir test seti lizerinde bu biyobelirtecler
kullanilarak uygulanan siniflayicidan elde edilen siniflama basariminin

degerlendirilmesi,

olmak iizere i{ic ana asamadan olusmaktadir (Sekil 3.1.). Uciincii adimin

sonunda yontemin gecerligi ve genlerin biyobelirteg olarak potansiyelleri ortaya

konulabilir.

SNFS melez Dbiyobelirteg belirleme yontemi birden fazla yontemin

birlesiminden olustugundan, SNFS’nin farkli adimlarinda secilebilecek degisik

yontemler ayn1 veri seti i¢in siniflama basarimini degistirebilir.



« Boyut indirgeme
« Ozellik se¢im yontemlerinden genlere iliskin siralamalarin
elde edilmesiyle belirli bir yuzdedeki en iyi genin se¢imi

Adim 1
» Kimeleme
* Verinin kiimeleme icin hazirlanmasi
« k-ortalamalar kiumeleme yontemi ile genlerin birlikte
Adim 2 ortaya ¢ikislarinin elde edilmesi
» Sosyal Ag Analizi ve Topluluk Belirleme
» Kiimeleme sonuglart yardimiyla elde edilen komsuluk
matrisi kullanilarak sosyal ag analizi uygulanmasi
* Topluluklar1 secilen metrige gore en iyi temsil eden belirli
Adim 3 yuzdedeki  genin  biyobelirte¢  olarak  secilerek

degerlendirilmesi

Sekil 3.1. SNFS analiz adimlari.

Bu nedenle, SNFS’nin adimlarinda kullanilabilecek farkli ydntemlerin

incelenmesi ve farkli kombinasyonlarin denenerek en uygun ¢oziimiin aranmasi nem

kazanmaktadir.
3.1.1. Boyut Indirgeme Asamasi ve Ozellik Secimi

Yuksek boyutluluk terimi;
a) ornek sayis1 ¢cok yiiksek,
b) 6zellik sayisi ¢ok yiiksek,

c) hem 6rnek hem 6zellik sayisi ¢ok yiiksek olan veriler i¢in kullanilan bir terim
olmakla birlikte, alanyazinda ¢ogunlukla 6zellik sayist ¢ok yiiksek olan verilerin
tanimlanmasinda kullanilmaktadir (45). DNA mikrodizileri ile elde edilen gen ifade

verileri, yiksek boyutlu verilerdir ve genellikle ¢ok sayida 6zellik ile olduk¢a az sayida

ornek icermektedirler (30).

14
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Bu tlr veriler i¢in siniflama probleminin, yiiksek boyutlulugun neden oldugu
sikintilar nedeniyle, ¢6zUmi zor bir makine 6grenmesi problemi haline geldigi
alanyazinda ifade edilmistir. Ayrica, gen ifadesi Olglilmiis genlerin aslinda pek
cogunun da dogru siniflama yapmak igin ilgili/gerekli 6zellikler olmadigi pek ¢ok
calismada gosterilmistir (30).

Gen ifade wverileri gibi ylksek boyutlu verilerin makine O6grenmesi
yontemleriyle analizi sirasinda ortaya ¢ikan boyutsallik sorunu ve asir1 uyum gibi
problemleri agmak i¢in alanyazinda farkli boyut indirgeme yontemleri gelistirilmis ve
ogrenme bagariminin arttirtlmasi saglanmistir (19).

Boyut indirgeme yontemleri, Ozellik segimi ve o6zellik ¢ikarimi (feature
extraction) olmak iizere iki ana sinifta toplanmaktadir. Her iki yontem sinifinin da
kendine 6zgl avantajlar1 s6z konusu olsa da Ozellik secim ydntemleri, orijinal
Ozellikleri koruyarak ilgisiz (irrelevant) ya da gereksiz (redundant) ozellikleri
kaldirma yoluyla boyut indirgediklerinden, orijinal 6zelliklerin modelin yorumlanmasi
ve bilgi ¢ikarimi i¢in 6nemli oldugu uygulamalarda daha fazla kullanilmaktadir (19).
Ozellik ¢ikarma yontemlerinde ise girdi olarak veride var olan 6zellikler kullanilarak
boyut indirgeme amaciyla yeni 6zellikler olusturulmaktadir. Dolayisiyla, biyobelirteg
belirleme problemi s6z konusu oldugunda alanyazinda 6zellik ¢ikarma yontemlerinin
kullanim1 tercih edilen bir yaklasim olmamis ve yaygin olarak ozellik se¢im
yontemleri lizerine ¢alismalar yiiriitiilmiistiir (19).

Tipik bir DNA mikrodizi ¢alismasinda, gen ifade diizeylerine iliskin (kalite
kontrol ve 6n isleme yapilmig) veri seti 5000 ile 20000 arasinda gen (0zellik)
icerebilmektedir. Bu kadar fazla sayidaki gen arasindan, en uygun gen alt kiimesinin
bulunmasimi saglayacak kapsamli bir arama yapmak olanakli olmayabilir.
Alanyazinda 6zellik se¢imi ile baglantili problemlerin genel olarak NP-hard (Non-
deterministic polynomial-time hard) oldugu gosterilmistir (46). Baska bir deyisle,
ozellik se¢imi ile baglantili problemlere ait olasi tim 6rneklerin, polinomiyal zamanda
en uygun ¢ozimunin elde edilmesini saglayan bilinen genel bir algoritma olmadigi
kabul edilmektedir. Bu nedenle, Bellman’dan (47) bu yana alanyazindaki pek ¢ok
calismada, Ozellik se¢im adimi g6z ardi edilerek keyfi 6zellik se¢cimi sonrasinda
siiflama modelinin olusturulmasi tercih edilmistir (1). Oysa bu adim, 6grenme

algoritmasinin basarimi i¢in biiylik 6nem tagimaktadir. Ciinkii uygulamada karsilasilan
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yiksek boyutsalligin varligi, verideki iliskili/ilgili 6zelliklerin uygun sekilde
tanimlanmasinit bir zorunluluk haline getirmistir. Yiiksek boyutlu verilerin yol a¢tig
sorunlardan kaginmak igin 6zellik secimi, 6zellikle DNA mikrodizi analizinde hayati
bir rol oynamaktadir (48).

Yiiksek boyutlu veriler s6z konusu oldugunda makine &grenmesi problemi
karmagsik hale gelmektedir. Ornegin, dgrenme algoritmasmin basarimi asir1 uyum
nedeniyle bozulabilir, hesaplama hiz1 ve etkinligi zayiflayabilir, 6grenilen model daha
karmasik olacagindan yorumlanmasi zorlasabilir. Yiiksek boyutsalligin yarattigi bu
gibi sorunlarin Ustesinden boyut indirgeme yoluyla gelmek mumkin olabilmektedir.
Bu bakimdan, 6zellik se¢imi en az bozulmayla ilgili problemi tanimlayan ve hatta
basarimu iyilestiren iliskili/ilgili 6zelliklerin belirlenmesi ve iliskisiz/ilgisiz olanlarin
veriden atilmasi siireci olarak tanimlanabilir. Veri 6n islemedeki onemli bir adim
olarak ozellik se¢imi, son yillarda oOzellikle siniflama problemleri ile iliskili
uygulamalarda 6nemli ve aktif bir arastirma alan1 haline gelmistir. Ancak, alanyazinda
belirtilen baz1 sikintilar nedeniyle tim genomik mikrodizi verileri icin bir en uygun
Ozellik se¢im yonteminin s6z konusu olmadigi, sadece probleme 6zgii yaklagimlarin
s0z konusu olabilecegi ifade edilmektedir. Bu sikintilardan biri, son gelismeler
is1gindaki en uygun sonuglarin (state-of-the-art results) eksikligidir. Bir digeri,
alanyazinda oldukca genis bir acik erisimli mikrodizi veri seti grubunun s6z konusu
olmast ve hatta bazilarinin ayni isimle isimlendirildigi halde 6rnek sayilarinin ya da
Ozelliklerinin ¢alismadan ¢alismaya farklilasmasidir. Bu tiir sikintilar, 6zellik segim
yontemleri ile ilgili karsilastirmali olarak karar vermeyi daha da karisik bir duruma
getirmektedir. Alanyazindaki probleme 0zgii yaklagimlarin 6tesinde bir en uygun
yontemin olmadigi baskin kanisina ragmen, genomik mikrodizi verilerinin yapay
olarak dretilmesi yoluyla ¢esitli benzetim ¢alismalar1 yapilarak belirli 6zellikteki veri
setleri i¢in en uygun yontem arayislari devam etmektedir (19).

Ozellik secim yontemleri genellikle “Filtreler (Filters)”, “Sarmal Ydntemler
(Wrapper Methods)” ve “Gomiilii Yontemler (Embedded Methods)” olmak {izere li¢
alt gruba ayrilmaktadir (49). Filtreler, bir tir veri 6n isleme adim1 gibi egitim setinin
genel ozelliklerine dayali olarak tiimevarim (6grenme) algoritmasindan bagimsiz
sekilde 6zellik se¢imini gergeklestirir. Buna karsin, sarmal yéntemler se¢im siirecinin

bir pargasi olarak tahmin ediciyi en iyilerler (optimize ederler). Bu iki yontemin
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arasinda ise gomiilii yontemler genellikle verilen 6grenme algoritmalarina 6zgundurler
ve 6grenme siirecinin i¢inde 6zellik se¢imini gergeklestirirler (45).

Kiigiik olgekli 6grenme problemleri yakinsama sorunu ile ilgiliyken blyik
Olgekli 6grenme problemleri daha karmasiktir. Clnkii yalmzca 0zellik se¢iminin
dogrulugunu degil stabilite (baska bir deyisle egitim seti degisimlerine hassas
sonuclar) ya da dlgeklenebilirlik gibi diger agilarin1 da kapsar. Bu nedenle alanyazinda
var olan Ozellik secim yontemlerinin icinden dogru yontemin uygulanabilmesi icin
arastirmact hem Ozellik secimi konusunda bilgili olmali hem de kullanilabilir
yontemlerin teknik detaylarini anlayabilmelidir. Bunun Otesinde pek gok yontem
kiiciik olgekli dgrenme problemleri igin gelistirilmistir ancak gliniimiizde buyuk
olgekli 6grenme problemlerinin s6z konusu oldugu durumlar i¢in de farkli yaklagimlar
gerekmektedir (19).

Filtreler: Hesaplamada kolaylik ve iyi genellestirme 0Ozelligi nedeniyle
avantajli olan filtreler, 6zelliklerin indirgenmesi sonrasi kullanilacak olan tahmin
edicilerden geri bildirim almaksizin dogrudan veriden basarim degerlendirme
metriklerinin hesaplanmasina dayanmaktadirlar. Bunlar, yalnizca verinin yapisal
Ozelliklerinin (6rnegin istatistiksel olgUtler) gozlenmesi yoluyla gen alt kiimelerinin
iyiligini degerlendirirler ki genellikle tek bir gen ya da bir gen kiimesini sinif etiketine
kars1 degerlendirirler (45).

Mikrodizi verilerine de uygulanan korelasyon temelli 6zellik secimi (CBFS),
hizli korelasyon temelli filtre (FCBF), ReliefF, tutarlilik temelli filtre, minimum
gereksizlik maksimum ilgililik (minimum Redundancy Maximum Relevance, mMRMR),
gibi klasik filtreler (Tablo 3.1.) disinda da pek ¢ok filtre vardir (Tablo 3.2.) (19).

Tablo 3.1. Klasik filtreler ve 6zellikleri (19).

Filtre Tek/Cok Degiskenli Siralayan/Alt Kiime Secici

Ki-Kare (Chi-Square, CS) Tek Degiskenli Siralayan
Bilgi Kazanci (Information Gain, 1G) Tek Degiskenli Siralayan
ReliefF Cok Degiskenli Siralayan
mMRMR Cok Degiskenli Siralayan
M, Cok Degiskenli Siralayan
Korelasyon Temelli Ozellik Segimi Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
FCBF Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
INTERACT Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
Tutarhilik Temelli Filtre Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
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Filtreleri, siralayan (ranker) ve alt kiime segici (subset); tek ve ¢ok degiskenli
olmak iizere farkli alt gruplara ayirmak s6z konusu olabilir (45). Siralayan filtreler, her
ozelligi skorlamak icin bir 6l¢lt kullanan ve sonucunda bir siralama iireten 0zellik
secim yontemleridir. Alt kiime secici filtreler, sadece 6zelliklerin bir alt kiimesini
herhangi bir siralama vermeden secen yontemlerdir (50). Tek degiskenli filtreler her
bir 6zelligi diger 6zelliklerden bagimsiz degerlendirir. Bu dezavantajin iistesinden ¢ok
degiskenli yontemlerle gelinmektedir. Ancak, ¢ok degiskenli filtreler i¢in daha fazla

hesaplama suresi gerekmektedir.

Tablo 3.2. Mikrodizi verilerinde kullanilan filtreler ve 6zellikleri (19).

. Tek/Cok Siralayan/Alt Kiime
Filtre <. . ‘s
Degiskenli Segici
BAHSIC Cok Degiskenli Siralayan
Discretizer+filter Cok Degiskenli Alt Kiime Segici

Entropik Filtreleme Algoritmasi

(Entropic Filtering Algorithm, EFA) VERDE il e B0
M, Cok Degiskenli Siralayan
Coklu-gorev Filtresi <. .

(Multi-task Filter, M_FS) S el Sl
MASSIVE Cok Degiskenli Siralayan
Maksimum agirlik minimum gereksizlik o . . -
(Maximum weight minimum redundancy, MWMR) Vel D il AT Sl
Kismi En Kiigiik Kareler .. .

(Partial Least Squares, PLS) Gok Degiskenli Siralayan
Robust Ozellik Segimi .. .

(Robust Feature Selection, RFS) el Dezkien Simleyai
Ilgililik Gereksizlik Ozellik Se¢imi Cok Degiskenli Siralayan

(Relevance Redundancy Feature Selection, RRFS)

SNFS yonteminin ilk adiminda, klasik filtrelerden Ki-Kare (CS) ve Bilgi
Kazanci (IG) filtreleri kullanilmistir (14). Uygulama kolayligi disinda bu filtrelerin
kullanilmasindaki temel nedenlerden bir digeri, bu asamada genlerin indirgenebilmesi
icin genlere iliskin objektif bir siralama elde etme gerekliligidir. Dolayisiyla bu
filtreler, ozellikleri siralayarak sonucunda genlere iliskin bir 6nem siralamasi
vermeleri nedeniyle se¢ilmislerdir. Bu adimda, siralayan filtrelerin herhangi biri de
SNFS yontemine uyarlanabilme olasiligina sahiptir. Ancak, arastirmacilar kolay

uygulanabilir olmasi nedeniyle CS ve IG filtrelerini yontem kapsamina almislardir

(14).
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CS filtresi (51), smiflara gore her bir dzelligi bagimsiz olarak degerlendiren, y?
istatistigine dayali tek degiskenli bir 6zellik se¢im yontemidir. Bu filtreye gore, bir
ozellige iliskin y? degeri arttik¢a ozelligin ilgililik diizeyi de artmaktadr.

CS filtresi temelde iki asamal1 uygulanir. Ik asamada, tiim sayisal 6zelliklerin
(attributes) ayriklastirilmast icin 0,5 gibi ylksek bir 6nemlilik dizeyi belirlenir. Her
bir 6zellik kendi degerine gore siralanir. Daha sonra,

1) Esitlik 3.1.’de tanimlanan y? degeri her bir komsu aralik ¢ifti igin hesaplanur.

= zz:zk: (A E_'i.Eij)z 3.1.)

Burada, k smif sayis1, A;; i. aralik j. simftaki ornek sayisi, R; = ?=1Aij i
araliktaki ornek sayisi, Cj = Y7_; A;; j. smuftaki oriintii sayis, N= Y.7_; R; toplam
ornek sayisi, E;;=R; * C; /N olmak Uzere A;; nin beklenen siklig1 ve serbestlik derecesi
smif sayisinin bir eksigi olarak tanimlanabilir. Eger R; ya da C; O ise E;; 0,1 olarak ele
alinir.

2) Bu adimda, en diisik y? degerine sahip komsu aralik ¢ifti birlestirilir.
Birlestirme islemi, onemlilik diizeyi ile belirlenmis y? degeri tiim aralik ciftleri
tarafindan asilincaya kadar devam eder. Bu siireg, ayriklastirilmis veride ¢ tutarsizlik
orani agilincaya kadar azalan 6nemlilik diizeyleri ile tekrar edilir. Burada “tutarsizlik”
kavrami, ayni1 olan iki 6rnegin farkli siniflara siniflanmig olmasi olarak tanimlanabilir.

Ik asamada belirlenen énemlilik diizeyio ile baslamak iizere her i Gzelligi,
onemlilik dizeyi; dikkate alinarak birlestirme islemi i¢in ele alinir. Eger tutarsizlik
orant asilmazsa Onemlilik diizeyii, | 6zelliginin bir sonraki birlestirme sirasi igin
azaltilir; aksi durumda i Ozelligi ileride yapilacak olan birlestirme igin
degerlendirmeye alinmaz. Bu islem, hi¢bir 6zelligin degeri birlestirilemeyinceye dek
devam eder. Ikinci asamanin sonunda eger ilgili 6zellik sadece tek bir degere
birlestirilirse, basitce bu 6zelligin orijinal veri setini temsil etmede ilgili olmadigi
sOylenebilir. Sonug olarak ayriklastirma islemi bittiginde 6zellik se¢imi de basarilmig
olur (51).

IG filtresi (52), yaygin olarak kullanilan entropi temelli bir tek degiskenli
filtredir ve Ozellikleri tek tek bilgi kazanglarina gére degerlendirir. Bilgi kazanci ilgili

siif ve 0zellik entropilerinin toplamindan ilgili sinif ile 6zelligin bilesik entropisinin
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cikartilmasi yoluyla hesaplanir. Boylece filtre, tim ozellikler i¢in entropi temelli bir
siralamanin elde edilmesini saglar. Daha sonra, elde edilmis olan bu siralamalara gore
belli sayida 6rnek secebilmek i¢in bir kesim noktasi belirlenir ve 6zellik se¢imi
gergeklestirilir.

Sarmal Yontemler: Kendi i¢ yapisinda barindirdigi 6grenme algoritmasinin
kestirim basarimmi Ozellik alt kiimelerini degerlendirmek igin kullanan sarmal
yontemler, temelde her bir aday 6zellik alt kiimesini degerlendirmek i¢in 6grenme
algoritmasini ¢agiran; bir baska deyisle 6grenme algoritmasii bir altyordam olarak
caligtiran Ozellik se¢im yontemi alt sinifidir.

Bu yinelemeli yaklasim, filtrelere oranla daha iyi bir siniflama basarimi
saglama egiliminde olsa da her aday 6zellik alt kiimesi degerlendirildiginden oldukca
zaman alic1 olabilir. Ozellikle, ozellik sayis1 arttik¢a dzellik alt kiime uzay Ustel olarak
biiytidiigiinden on binlerce 6zellige sahip verilerin degerlendirilmesinde bu durum
oldukga kritik bir hal alir. Aynm1 zamanda, mikrodizi verilerindeki kiglik 6rnek
genisliklerine bagli olarak asir1 uyum riski de s6z konusudur. Bunun sonucu olarak
sarmal yontemler, filtreler gibi alanyazinda genis ilgi uyandiramamis ve ylksek
boyutlu verilerin s6z konusu oldugu calismalarda siklikla g6z ardi edilmistir. Bu tez
caligmasinda, hem sarmal yontemlerin dezavantajlari hem de alanyazinda ilgili melez
yontem kapsaminda kullanilmamus bir 6zellik se¢im alt sinifi olmasi nedeniyle, sarmal
yontemler tez ¢alismasi disinda birakilmustir.

Gomulu Yontemler: Daha az zaman tiiketimine ragmen filtrelemenin ana
dezavantaji smiflayici ile iletisimde olmamasidir. Bu durum genellikle sarmal
yontemlerden daha kot basarim goOstermelerine neden olur. Ancak, mikrodizi
verilerinin yiiksek boyutlulugu nedeniyle sarmal yontemlerde ortaya ¢ikan sorunlar da
bu yontemleri ideal olmaktan uzaklastirmaktadir. Bu nedenle, arastirmacilar igin
¢6zlm, gomuli yontemlerin kullanilmasidir (41, 53).

Ozellik se¢imini dgrenme algoritmasinin egitimi siirecinde gerceklestiren ve
genellikle, belirli 6grenme algoritmalarina 6zgili olan gémiilii yontemlerde, en uygun
Ozellik alt kimesinin aranmasi siniflayicinin i¢inde yapilandirilir. Filtreler ve sarmal
yontemlerin aksine, gomiilii yontemler 6grenme siirecini 0zellik se¢im siirecinden

ayirmaz (53).
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Alanyazinda farkli gomiilii yontemler olmasina (Tablo 3.3.) ragmen belki de
en unli gémulld yontem Guyon ve dig. (41) tarafindan, kanser siniflamasi probleminde
gen secimi i¢in gelistirilmis olan DVM-YOE’dir. DVM-Y OE 6zellik se¢imini, giincel
ozellik ktimesi ile bir DVM simiflayicisini yinelemeli olarak egitip her tekrarda DVM
ile belirlenen en 6nemsiz 6zelligi eleme yoluyla gergeklestirmektedir (41). Bu yontem
gen seciminde standart yontemler arasinda yerini almis, bu nedenle ¢esitli eklenti ve
modifikasyonlar1 6nerilmistir (41, 53).

Alanyazindan bilindigi tizere DVM, hem 6rnek sayis1 hem de 6zellik sayisi
acisindan ¢ok biiyiik 6lgekli siniflama problemlerinin ¢éziimiinde diger yontemlere
gore genellikle daha tistiin bir siniflama basarimina ulasan etkin bir makine 6grenmesi
yontemidir. DVM’ler iki adimda olusturulur. Ilk adimda, veri vektérleri ¢ok boyutlu
uzayda haritalanir. Ikinci adimda, DVM bu uzayda siniflari ayiran en bily(ik marjli bir
hiper-diizlem bulmaya c¢alisir. Burada “marj (margin)” kavrami, sinirdan 6zellik
uzayindaki en yakin veri noktasina dek olan uzakligi tanimlamak ig¢in
kullanilmaktadir. Bazen ¢ok yiiksek boyutlu uzayda bile ayirim yapabilen bir hiper-
diizlem bulmak miimkiin olmaz. Bu durumda, marj igerisinde olmak sartiyla her bir
vektor icin marj ve ceza (penalty) arasinda bir denge durumu (trade-off) tanimlanir.
En basit haliyle yani dogrusal formda bir DVM, en blyik marj ile 6rnekleri iki sinifa
ayiran bir hiper-diizlemdir. DVM, bu iglem sonucunda w agirlik vektoriinii tiretir (53).

DVM-YOE gémiili metodunda, DVM’den elde edilen bu agirlik vektorii en
onemsiz ozelligin belirlenmesinde kullanilir. Temel olarak bir geriye dogru eleme
yontemi olarak tanimlanabilecek bu yaklasimda, giincel 6zellik listesi kullanilarak
DVM tekrarl olarak egitilir ve en az 6nemli olan 6zellik, ilgili tekrarda elde edilen
agirlik vektortine gore belirlenerek, veri setinden kaldirilir. Bir bagka deyisle, agirlik
vektoriiniin karesi cinsinden en kiigiik degere sahip 6zellik sonug hiper-diizlemine en
az katki saglayan ozelliktir ve veri setinden atilir (53).

Alanyazinda gomuli yontemlerin sarmal yontemlere oranla daha az hesaplama
suresi gerektirdiginden bahsedilmistir (19). Ancak, yuksek boyutlu verilerin
analizinde DVM-Y OE y6ntemi fazla hesaplama zamani isteyen bir yapiya sahiptir. Bu
nedenle, yontemin basarimini gelistirmek amaciyla en az 6nemli tek bir 6zellik yerine;

her tekrarda belirli sabit ya da degisken sayida en az 6nemli 6zelligin elenmesi (41,
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53) veya ozellik siralamasinin farkli 6lgutlere gore yapilmasi (54) gibi 6zyinelemeli

Ozellik eleme adimu i¢in farkli varyasyonlar dnerilmistir.

Tablo 3.3. GOmulu yontemler ve 6zellikleri (19).

Gomulu Yontem TeVIS/COk. Siralayan/Alt Kiime Segici
Degiskenli
DVM-YOE Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
RF Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
FRFS " . ; .
(Fuzzy Rough Set Feature Selection) Gl el AUTE Sl
IFP y . ; -
(Iterative Perturbation Method) Tek Degiskenli Alt Kme Segici
Cekirdek Cezalandirilmis DVM Cok Degiskenli Alt Kiime Segici
Ozellik Segimi — Perseptron - .
(Feature Selection — Perceptron, FS-P) Gok Degiskenli Sralayan
IACERYE Tek Degiskenli Siralayan

(Probably Approximately Correct-Bayes)

Ozyer ve dig. (14) SNFS yontemi kapsaminda CS ve |G filtrelerinin yani sira
DVM-YOE goémilii yontemini de kullanmiglardir. Ancak, bu yéntem siralayan bir
oOzellik segim yontemi degildir. Bu nedenle, DVM’den elde edilen agirliklar genlerin
siralanmasi amaciyla kullanilmis ve IG ile DVM-YOE yontemlerinden elde edilen
siralamalar birlestirerek her bir 6zellik yani gen igin tiimel bir siralama elde edilmistir
(14). Bu tez kapsaminda, DVM-YOE’nin yam sira DVM-YOE’'nin hesaplama
zamanini azaltmak amaciyla 6nerilmis modifikasyonlardan biri olan ve 6zyinelemeli
ozellik eleme adiminda gereksiz 6zelliklerin teker teker degil, toplam 6zellik sayisinin
karekokii kadar sayida elenmesini iceren Karekok-Yinelemeli Ozellik Eleme (K-
YOE) (41) yontemi de uygulanarak SNFS’nin ilk adimindaki hesaplama zamaninda
kayda deger bir azalma saglanmasi amaglanmistir.

Filtreler, gomiilii ve sarmal yontemler disinda alanyazinda Ozellik segim
yontemleri kapsaminda yer alan alt siniflardan olan melez yontemler ile topluluk
(ensemble) yontemleri de son yillarda oldukga fazla ilgi uyandirmaktadir. Alanyazinda
yer alan pek c¢ok calismada (41, 55, 56) Ozellik se¢im surecinin yararlarina
deginilmisse de cogu arastirmaci “en iyi yontem” olarak adlandirilabilecek bir
yontemin s6z konusu olmadigi, aksine ancak belirli bir problem igin en iyi yontem
seciminin s0z konusu oldugunda hemfikirdirler. Bu nedenle, degisik stratejiler

uygulayan farkli 6zellik se¢im yontemleri stirekli gelistirilmektedir. Alanyazinda,
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a) Ayni ya da farkli 6zellik segim yOntemi alt sinifinda yer alan yontemlerin,
ornegin iki filtrenin (57) ya da bir filtre ile sarmal yontemin (58, 59) veya
gémuli yontemin (60) birlestirilmesi;

b) Ozellik secim yontemlerinin dzellik ¢ikarimi  (61), karar agaclar (62),
olabilirlik yaklasimi (63) veya sosyal ag analizi (14) gibi farkli yontemlerle
birlestirilmesi;

c) Var olan yontemlerin yeniden yorumlanmasi (64) ya da belli problemlere
uyarlanmasi (65);

d) Hala ¢6ziim bulunamamis durumlar i¢in yeni yontemlerin gelistirilmesi
(66);

e) Bir grup 6zellik secim yonteminin daha iyi bir basarim i¢in kullanimi (67,
68);

f) Yari-danigmanli olarak yeniden yorumlanma (69) gibi melez yaklagimlar
bulunmaktadir.

Goriildiigii  gibi  alanyazinda olduk¢a fazla 0Ozellik segim ydntemi
bulundugundan, SNFS kapsamindaki 6zellik se¢cimi asamasinda CS, |G ve DVM-
YOE’nin yan1 sira baska o6zellik secim yontemlerinin kullamlmas: da s6z konusu
olabilir. Ancak, burada ©6nemli olan tim 0zellik secim yontemlerinin temelde
probleme 6zgll basarim gosterdiklerinin ifade edilmis olmasidir (63). Bu nedenle,
benzetim caligmalari ile karsilastirmali olarak basarimin degerlendirilmesi oldukca
onemlidir.

SNFS’nin ilk adimi olan 6zellik se¢im asamasinin énemli bir pargasi, farkl
ozellik secim yontemlerinden elde edilen indirgenmis ozellik listelerinin
birlestirilmesi ve birlesik listeden belirli sayida 6zelligin segilmesidir. SNFS’nin bu
asamasinda, bu birlesik liste kullanilarak secilecek en 6nemli gen yilzdesi kullanict
tarafindan belirlenmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, bu ylizdenin verideki
ozellik sayisina gore en uygun sekilde belirlenmesi ile ilgili degerlendirme

yapilmamastir.
3.1.2. Genlerin Kiimelenmesi

Kimeleme, 6zellik ya da érneklerin birden fazla grup ya da kimeye, kiime igi

Ozellik ya da 6rneklerin oldukga yiiksek benzerlige; bu 0zellik ya da 6rneklerin diger
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kiimelerdeki 0zellik ya da ornekler ile oldukca yiiksek benzemezlige sahip olacagi
sekilde, gruplandirilmas: siirecidir. Ozellik ya da 6rnegin benzerlik ve benzemezlik
durumu siklikla uzaklik ya da benzerlik 6l¢iisti kullanilarak elde edilen degerlerine
gore degerlendirilir.

Egitim setindeki sinif etiketinin analizinin s6z konusu oldugu siniflama ve
regresyonun aksine, kiimeleme 6zellik ya da ornekleri sinif etiketlerine danismadan
kiime i¢i benzerligin maksimize edilmesi ve kilimeler arasi benzerligin minimize
edilmesi prensibine dayali olarak gruplandirir. Bu nedenle, kiimeleme aslinda
danismansiz 6grenme ile esanlamlidir. Ogrenme siireci danismansizdir ciinkii girdiler
yani 0zellik ya da 6rnekler sinif etiketine sahip degildir.

Alanyazinda pek ¢ok kimeleme yéntemi s6z konusudur. Mikrodizilerden elde
edilen gen ifade diizeylerinin analizinde kullanilmak tizere “béliinmeli (partitioning)
kiimeleme (k-means, k-medoids), hiyerarsik (hierarchical) kiimeleme (AGNES,
DIANA, Chameleon, ROCK, BIRCH, vb.), yogunluk temelli (density-based)
kiimeleme (DBSCAN, OPTICS, DENCLUE), 1zgara tabanli (grid-based) kiimeleme
(STING, Wavecluster) ya da ¢ok boyutlu veriler i¢in gelistirilmis ileri diizey
olasiliksal model tabanli (probability model-based) kiimeleme (Bulanik (fuzzy)
kiimeler, EM, kavramsal (conceptual) kiimeleme, yapay sinir aglari ile kiimeleme
kapsaminda 6z-diizenlemeli ag (self-organizing map)), alt uzay (sub-space) kimeleme
(ayn1 zamanda 1zgara tabanl olan CLIQUE, PROCLUS ya da temel bilesenler analizi
gibi korelasyon temelli kiimeleme, iki-yonli/boyutlu kimeleme, vb.) ve spektral
(spectral) kiimeleme siniflarinda yer alan ¢ok sayida kiimeleme yOontemlerinden veri
setine en uygun olani segilebilir (70).

Bir sosyal ag analizinde veya sosyal ag analizini igeren melez yaklasimlarda,
sosyal ag analizinin uygulanabilmesi i¢in bir diigiimiin (genin) bir digerine nasil
benzedigi ya da benzemediginin belirlenmesi gerekmektedir. Baska bir deyisle,
diigtimler (genler) arasi etkilesim degerlendirilmelidir. SNFS yonteminde genler arasi
etkilesimlerin tanimlanmasi ig¢in gereken benzerlik Ol¢itd, tekrarli olarak genlerin
kiimelenmesi yoluyla elde edilmektedir.

Daha 6nce bahsedildigi tizere, SNFS yonteminin ilk asamasinda 6zellik secimi
gerceklestirilir. Ozellik se¢imi sonras1 uygulanacak olan ikinci ana adim kiimelemedir.

Ozyer ve dig. (14) sosyal ag analizi icin gereken komsuluk matrisinin olusturulmasi
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amaciyla kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar kiimeleme ydnteminin tekrarl
kullanimini igeren bir yaklasim izlemislerdir. Bu yaklasima “iki-yonli/boyutlu
kiimeleme yontemi” demislerdir. Bu adimda amag benzer genleri gruplayabilmektir.

Ancak kimeleme oOncesi, devrigi alinmis gen ifade verisindeki Ornekleri
siiflara gore ayirmak ve gen ifade diizeylerinin siniflara gore ortalamalarini almak
onemlidir. Elde edilen bu ortalamalar kullanildiginda, k-ortalamalar kimeleme
yontemi ile hem 6rnek hem de 6zellik boyutunun dikkate alindigi bir kiimeleme
yapilabilmektedir. Kiimeleme yonteminin tekrarl kullanimi sayesinde de her genin bir
diger genle ortak ortaya ¢ikis sayilari elde edilir. Bu sekilde hesaplanan genlerin
birbirleri ile olan etkilesim diizeyleri yani birlikte ortaya ¢ikislari, agirlikli ag analizi
icin kullanilmaktadir. Tez g¢alismasinda da SNFS yontemine uygun olarak k-
ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilmigtir.

K-ortalamalar kiimeleme yontemi (71-73), verilen k kiime sayis1 igin en uygun
veri par¢alanmasini bulmak amaciyla ¢alisan bir acgozli (greedy) algoritma olmanin
Otesinde en basit ve en populer kimeleme yontemlerinden biridir (74). Ydntem, k tane
kiime merkezinin rastgele se¢imi ile baslar. Burada k bir girdi parametresidir. Bu
merkezler v degiskenin v boyutlu uzayindaki rastgele noktalar olabilecegi gibi,
verideki rastgele se¢ilmis 6rnekler (nesneler) de olabilir. Veri yapisina gore 6n tanimli
olan drnekler arasi benzerlik ya da uzaklik/yakinlik 6lgiilerinin ve kiime merkezlerinin
kullanilmasiyla her 6rnek kendine en yakin merkezin oldugu kiimeye atanir (1, 75).
Daha sonra, kiime merkezleri yeniden tanimlanir (1). Kime merkezlerinin yeniden
tanimlanmast adiminda, yeniden belirlenecek olan bu kiume merkezleri amag
fonksiyonu ve yakinlik/uzaklik olgiimiine bagli olarak degisecektir (75). Ardindan
ornekler, bu yeni merkezlere olan uzakliklarina bagl olarak yeniden kiimelere atanir.
Bu yinelemeli sire¢ oOrneklerin kiimelere atanmasinda herhangi bir degisiklik
olmayincaya kadar devam eder.

Farkli baslangi¢ noktalart farkli kiimelerin ortaya ¢ikmasina neden
olabileceginden yontemin tekrarli olarak calistirilmasi ve kiime i¢i degiskenligin en
kiicik oldugu ¢o6ziimiin secilmesi Onerilmektedir. Ayn1 zamanda, k-ortalamalar
yonteminin temel dezavantaji kiime sayisinin kullanict tarafindan belirlenmesi
gerekliligidir. Her ne kadar k parametresinin farkli degerleri i¢in ek tekrarlar

eklenebilse de (6rnegin en kiigiik kiime i¢i degiskenligi saglayan k degerinin se¢imi
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s0z konusu olabilse de) yontem sonunda, 6rnekler arasi ya da kiimeler arasi iligkiler
hakkinda 0n bilgi sahibi olmaksizin bir k kiimeler toplulugu elde edilir (1). Bunun
disinda aykir1 degerlerden etkilenme, her veri tlrline uygun olmama, kiresel olmayan
ve farkli nokta sayis1 ve yogunluguna sahip kiimeler ile basa ¢ikamama gibi ¢esitli ek
dezavantaj ve kisitliliklara da sahiptir (75).

Iki-yonli/boyutlu kiimeleme bakis agisina gore, gen ifade diizeyi veri seti
ornek ve gen boyutlar1 olmak iizere iki boyutta degerlendirilir. SNFS kapsaminda
bunun basarilabilmesi i¢in aslinda tek boyutta kiimeleme yapan k-ortalamalar
kiimeleme yoOnteminin ikinci boyutu degerlendirebilmesi amaciyla Once veri
matrisinin devrigi alinir. Boylece ornekler 6zellik, Ozellikler 6rnek olarak girdi
bicimine doniislir. Verinin kiimeleme adimi 6ncesi 6n hazirlik yapilarak siniflara
(attribute) gore degerlerin birlestirilmesi gerekir. Diger bir deyisle, siniflara gére gen
ifade diizeylerinin ortalamalarinin elde edilmesi gerekir. Ardindan metrik olarak
“Oklid” uzakhigmin secilmesiyle k-ortalamalar kiimeleme yontemi farkli sayida k
parametresi ile tekrarli sekilde uygulanir. Eger iki gen ayni kiimede birden fazla
tekrarda ortaya c¢ikiyor ise benzer fonksiyonlara sahip olduklari ve etkilesimde
olduklar1 varsayimi altinda, birlikte ortaya ¢ikiglar: yani genlerin etkilesimine iliskin
bu sekilde bilgi elde edilir. SNFS yonteminde k kiime sayis1 kullanici tarafindan
belirlenir (k=3, 4 ya da 5). Baska bir deyisle, yontemin her bir k kiime sayis1 i¢in farklt
bir alt versiyonu s6z konusudur. Ancak, alanyazinda SNFS kapsaminda belirlenen k
kiime sayist i¢in k-ortalamalar kimeleme yonteminin ka¢ kez tekrar edilmesi
gerektigine iligkin net bir bilgi bulunamamistir (14). Ayn1 zamanda, SNFS’nin yontem
boliimiinde anlatilandan farkli olarak, Losemi veri seti tizerinde k kiime sayisi 2, 3 ve
4 olmak tizere her bir k kiime sayist igin tek tekrar uygulanarak birlikte ortaya ¢ikiglarin
elde edildiginden de bahsedilmistir (14).

Bu nedenle bu tez ¢alismasinda kiimeleme adiminda degisiklige gidilerek k
kiime sayis1 3, 4 ve 5 igin birer tekrar S6z konusu olmak lizere k-ortalamalar kimeleme
yontemi 3 kez galistirilarak islem yapilmis ve genlerin birlikte ortaya ¢ikiglarina iliskin
bilgi edinilmistir.

Bu bilgi kullanilarak ticlincii adimda yapilacak olan sosyal ag analizinde
kullanilacak olan agirlikli komsuluk (adjacency) matrisi kolayca yapilandirilabilir.

Bagka bir deyisle, k-ortalamalar kiimeleme yontemi birden fazla kez tekrarlanir. Bu
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tekrarlarda ayn1 kiimede ortaya ¢ikan genlerin birlikte ortaya ¢ikiglarin saydirilir. Bu
yolla, elemanlarinin aldigir en kigik degerin 0 ve en biiyiikk degerin “kiimeleme
yonteminin tekrar sayis1” oldugu bir pxp kare matris olusturulmaktadir (14). Boylece
agirlikli ag yapisi i¢in kullanilacak temel veri matrisi elde edilmis olur.

Ancak, gen ifade verileri sz konusu oldugunda uygulanacak bir sosyal ag
analizi i¢in komsuluk matrisinin olusturulmasinda kullanilabilecek yontem yalnizca
bu yaklagimla sinirli degildir. Genler arasi etkilesimin belirlenmesinde ortak-ifade agi
ya da korelasyon agi olarak da tanimlanan agirlikli ag yapilarinin olusturulmasi, SNFS
analizinin bu adiminda harcanan hesaplama zamanini azaltmak ve dogrudan gen ifade
diizeylerinden elde edilen bilgide kayip yasanmadan analiz yapmak igin
bagvurulabilecek farkli bir yaklagim olarak diistiniilebilir (13, 17). Clinkl korelasyon
agmin kullanilmasiyla, verinin kiimeleme i¢in hazirlanmasi, k-ortalamalar kiimeleme
yonteminin tekrarli olarak uygulanmasi, birlikte ortaya ¢ikislarin saydirilmasi siireci
atlanarak dogrudan sosyal ag analizine ge¢is bu sekilde olanakli hale gelmektedir. Bu
nedenle, tez galismasi kapsaminda SNFS’nin ilk adiminda indirgenmis genlere iliskin
korelasyonlarin kullanilmasi yoluyla sosyal ag analizi i¢in komsuluk matrisinin
olusturulmasi yaklasimi da dikkate alinmistir.

Biyolojik aglar da dahil olmak {izere gercek hayatta karsilasilan pek ¢ok agda,
agm elemanlarinin yani diiglimlerin arasindaki baglarin giicii esit olmayabilir. Bazi
baglarin digerlerine gore daha giiglii ya da zayif olmasi oldukga olasidir. Bu nedenle,
baglara iliskin agirliklara ulasilabilir ise bu bilginin géz ardi edilmemesi, en azindan
teoride, ilgili sistemi daha iyi anlamada arastirmaciya yardime1 olacaktir (13).

Ornegin, bdyle bir agda iki genin ifade diizeyleri arasindaki korelasyonun
isareti bir genin diger bir gen nedeniyle yukari ya da asagi dizenlenmesini ifade
edebilir (13, 18).

Korelasyon ag1 gibi agirlikli bir agda, komsuluk matrisi elemanlar1 sadece sifir
ve bir degerlerini almaz. Boyle bir agda komsuluk matrisi elemanlar1 diigiimler arasi
baglarm agirliklarindan olusur. Ornegin, genlerin s6z konusu oldugu bir korelasyon
agma iliskin komsuluk matrisi Ajj genler arasi ikili korelasyonlar temelinde
olusturulur. Her ne kadar agirlikli bir agda, agirliklarin negatif olmasi olasi olsa da,
sosyal ag analizinde kullanilan topluluk belirleme yontemleri negatif agirliklar ile

calisgamazlar. Bu nedenle, alanyazinda korelasyon agina iliskin komsuluk matrisinin
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olusturulmasinda farkli yaklagimlar (13, 17, 76, 77) soz konusudur. Ancak, yaygin

olarak agirlikli komsuluk matrisi asagidaki gibi tanimlanabilir.
_ B
A = |cor(xi,xj)| (3.2.)

Burada Us parametresi f>1 kosulunu saglamak zorundadir. SNFS’nin ilk
adiminda filtreleme kullanildigindan G&lgekten-bagimsiz ag yapisi  Ozellikleri
bozulmaya ugramakta ve yumusak esik (soft-threshold) degeri olarak da ifade edilen
Us parametresinin  belirlenmesinde alanyazinda Onerilen yaklasimlar uygun
olmamaktadir (13). Bu nedenle, tez kapsaminda iis parametresi =1 olarak
belirlenmistir (17).

Uciincii adimda aga 6zel metriklerin hesaplanmasinda agirliksiz komsuluk
matrisine de gereksinim duyuldugundan agirliksiz korelasyon agi, korelasyon
matrisinin mutlak degeri belirlenen bir esik deger kullanilmasi yoluyla (hard-

thresholding) asagidaki gibi yapilandirilir.

(3.3.)

{|cor(xi,xj)| > tise 1
ij =

|cor(xi,xj)| <Ttise0

Burada sert esik (hard-threshold) degeri olarak da adlandirilan =
parametresinin se¢imi igin farkli yaklasimlar s6z konusudur (13, 76, 77). Tez
caligmasinda, uygulama Kolayligi acgisindan korelasyonlarin mutlak degerinin
siralanmasi sonrasit 99. yiizdelige karsilik gelen korelasyon degerinin sert esik

degerinin kestirimi olarak kullanilmasi yaklagimi benimsenmistir (77).
3.1.3. Sosyal Ag Analizi ve Topluluklarin Belirlenmesi

Topluluk belirleme, temel olarak agdaki kiimelerin belirlenmesi islemi olarak
tanimlanabilir. En ¢ok bilinen topluluk belirleme yontemleri Girvan-Newman;
Clauset, Newman, ve Moore; Pons ve Latapy; Watika ve Tsurumi; Louvain, vb.
olmakla birlikte bir sosyal agdaki topluluklarin belirlenmesinde alanyazinda farkl
algoritma ve yontemlerin oldugu bilinmektedir (78).

SNFS kapsaminda topluluk belirlenme yoOntemlerinden sadece Louvain

yontemi (79) kullanilmistir (14). Ancak alanyazinda Louvain yonteminden daha iyi
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basarim g0steren Infomap yontemi (80), Lancichinetti ve Fortunato'nun (81)
karsilagtirmali ¢alismasinda incelenmistir. Bu nedenle, Infomap yonteminin de SNFS
kapsaminda incelenmesi mutlaka diistintilmelidir. Ayn1 zamanda Walktrap yénteminin
de (82) iyi bir basarim gosterdigi alanyazinda gosterilmistir (83). Tez galismasi
kapsaminda Louvain disinda bu iki farkli yontemin de SNFS’nin topluluk belirleme
asamasinda incelenmesi s6z konusudur.

Louvain Yontemi: Modularite (modularity), topluluklar arasi baglantilarla
karsilastirildiginda topluluk ici baglantilarin yogunlugunu 6lgen ve -1 ile +1 arasinda
degerler alabilen bir oOlgiittiir. Farkli yontemler tarafindan elde edilen boéllntilerin
(partitions) kalitesini karsilastirmak i¢in kullanilan modiilarite, ayn1 zamanda en
iyilenebilecek bir gorev fonksiyonudur. Modularite, agirlikli aglarda asagidaki gibi

tanimlanir:
1 kl-kj
Q = ﬂz [Aij - ﬂ 6(Ci, Cj) (34)
i,j

Burada Ajj i digimi ile j digimi arasindaki baglantinin agirhgi, k; =
2.jA;j olmak lzere i diigiimiine bagl baglarin agirliklarmin toplamu, ¢; i diigiimiiniin

atandig1 topluluk, & fonksiyonu §(u, v) eger u = v ise 1 ve aksi durumda 0, m =
%Zi j A;j olarak tanimlanir (79).

Louvain yontemi, modiilarite en iyilemesine dayali olan hiyerarsik bir topluluk
belirleme yontemidir. Yontemin yinelemeli olarak tekrar eden iki asamasi vardir.
Sirece N diigiim iceren bir agirlikli ag ile baslandig1 varsayilirsa, ilk olarak agdaki her
bir diigiim sadece kendisinin oldugu farkli bir topluluga atanir. Boylece, baglangicta
agdaki diigiim sayis1 kadar baglangi¢ boliintiileri olusturulmus olur. Daha sonra, her i
diigimii i¢in bir komsu j diigiimii ele alinir ve i diiglimiiniin kendi toplulugundan
kaldirllarak j digimiiniin oldugu topluluga yerlestirilmesi ile elde edilecek olan
modilaritedeki kazang degerlendirilir. Kazancin pozitif olmasi durumunda, kazancin
en biyutk oldugu topluluga i diiglimii yerlestirilir. Eger pozitif kazang s6z konusu
degilse, 1 diigiimii orijinal toplulugunda kalir. Bu siireg, yinelemeli ve sira gozeterek
tim digiimler i¢in (genellikle bir diigiim birkag¢ kez degerlendirilir) higbir iyilesme

saglanamayana kadar devam eder. Bagska bir deyisle, modularite i¢in yerel maksimuma
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erigilince yani higbir diigiimiin hareketi modiilaritede iyilesme saglamayinca bu adim
tamamlanir (79).

Louvain yonteminin etkin olmasini saglayan kisimlardan biri, bir i digiimiinii
C topluluguna gegirerek elde edilen modularitedeki kazan¢g AQ’dur ve asagidaki
bi¢imde kolaylikla hesaplanabilir.

Ao = [Zm + 2kiin (Ewt + kiﬂ Sin <2tot)2 ~ ( k; ﬂ (3.5.)

2m 2m 2m 2m 2m

Burada, X;,;, C toplulugu igindeki baglarin agirliklarinin toplami, X,,; C
toplulugundaki diiglimlere 6zgii baglantilarin agirliklarinin toplami, k; i diigiimiine
0zgii baglarin agirliklarinim toplamu, k; ;,, C toplulugundaki diigimlere i diigiimiinden
giden baglarin agirliklariin toplami ve m agdaki tiim baglarin agirliklarinin toplami
olarak tanmimlanir. i digiminin kendi toplulugundan kaldirilmasi sonucunda
modiilaritede ortaya ¢ikan degisimin degerlendirilmesi i¢in de benzer bir Ol¢u
kullanilir (79).

Ikinci asamada, ilk asamada elde edilen topluluklarin agdaki diigiimler oldugu
yeni bir ag olusturulur. Bu yeni diiglimler arasi baglarin agirliklart ise karsilik gelen
iki topluluk arasindaki baglarin agirliklarinin toplamiyla elde edilir. Ayni topluluk
icinde yer alan digiimler arasi baglar, bu yeni agda i¢ dongii (self-loop) olarak
degerlendirilir. Tkinci asama tamamlandiginda, elde edilen bu agirlikli yeni ag ile ilk
asama yeniden uygulanir. Bu sekilde, yontem yinelemeli olarak gerceklesir (79).

Sonug olarak, baslangigta her diigiim sadece kendisinin yer aldig1 bir topluluga
atanir. Adim adim diigiimler bagka bir topluluga tasinarak modiilaritedeki kazang
hesaplanir ve her bir diigiim modiilariteye en biiyiik katkinin saglandig topluluga
atanir. Daha sonra, elde edilen her topluluk agdaki birer diigiim gibi diistiniiliir ve siire¢
birlestirilmis topluluklar ile yeniden baglar. Agda tek bir diigiim kalincaya ya da
modiilarite hi¢bir sekilde arttirilamayincaya dek siire¢ devam eder (79).

Walktrap Yontemi: Sonuglarin giivenirliginden 6diin vermeden yiiksek
hesaplama etkinligi saglayan bir topluluk belirleme yontemi olan Walktrap yontemi,
rasgele yiirliylise dayali bir yaklasimdir. Yontemin uygulanmasi, her bir diiglim ¢ifti
icin gecis olasiliklarinin yer aldig1 gecis matrisinin olusturulmasi ile baslar. Matrisin

her bir elemani, bir rasgele yliriiyliste bir diigiimden bir diiglime gitmenin gecis
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olasilig1 olarak tanimlanabilir. Aga 6zel metriklere dayali olan gecis olasiliklari, her
bir digim ¢ifti icin uzaklik Olciisii hesaplama amaciyla kullanilir. Daha sonra,
geleneksel hiyerarsik kiimeleme yontemi bu uzaklik matrisine uygulanir. Baska bir
deyisle, her bir diiglimiin kendi toplulugu i¢indeki diger diigliimler ile arasindaki
uzakligin kareler toplaminin en kiigiiklenmesi yoluyla topluluklar olusturulur (17, 82).

Temelde bu yaklagim, topluluk digina oranla topluluk i¢i gegislerin daha fazla
oldugu topluluklarin elde edilmesini amaglar. Bu yigmsal yaklasim en uygun
boluntilemeyi segcmek icin modiilariteden yararlanir (17, 82)

Infomap Yontemi: Walktrap yontemine benzer sekilde rasgele yiiriiylisten
yararlanan Infomap yaklasiminda da topluluk igi gegislerin topluluklar arasi gegislere
oranla daha diisiik oldugu topluluklarin elde edilmesi amaglanir.

Ancak, bu yaklasim rasgele yiiriiylisten elde edilen bilginin sikistirilmasini
icerir. Bu agidan Walktrap yonteminden ayrilan Infomap yontemi kapsaminda yapilan
bu sikistirma ile oldukga buylk boyutlu aglar igin hesaplama etkinligi
saglanabilmektedir. Infomap yontemiyle, agdaki bilgi dagilimmi tanimlamak igin
gereken bilgiyi igeren en uygun sikistirma elde edilir. Yontem kapsaminda en
kiicukleme, Louvain yontemindeki a¢gdzlii aramanin bir tlr adaptasyonu ve
benzetimli tavlama (simulated annealing) gibi birka¢ yontemin birlestirilmesi ile
gergeklestirilir. Louvain yontemindekine benzer sekilde, gizli siiper-diigiimlere
(supernodes) ulasilabilmesi amaciyla diigiimler yinelemeli olarak birlestirilirler. Daha
sonra, birlestirilen bu diiglimler arasindaki komsuluklar ele alinir. Bu yaklagim ile
agdaki bilgi akisi sadece ikili iliskilere odaklanan modulariteden daha iyi sekilde
yakalanabilmektedir (17, 80).

SNFS kapsaminda uygulanan topluluk belirleme sonrasi, elde edilen
topluluklarda yer alan genlerin degerlendirilmesi adimina gegilir. Bu adimda aga 6zel
metrikler hesaplanir ve bir ya da birkaginin bir arada degerlendirilmesi ile
biyobelirtecler belirlenir.

SNFS kapsaminda hesaplanan aga 06zel metrikler sirasiyla “Kapsama
(Coverage)”, “Baglilik derecesi (Degree of domesticity)”, “Topluluk-igi agirliksiz
derece merkeziligi (Intra-community unweighted degree centrality)”, “Topluluk-dis1

agirliksiz derece merkeziligi (Out-of-community unweighted degree centrality)”,
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“Agirliksiz derece merkeziligi (Unweighted degree centrality)” ve “Agirlikli derece
merkeziligi (Weighted degree centrality)” olarak siralanabilir (14).

Agirliksiz derece merkeziligi (2):

Derece (degree) ya da derece merkeziligi (degree centrality) ilk kez 1978
yilinda Freeman (84) tarafindan, fokal diigimiin agdaki komsuluk sayisi, yani bir
baska deyisle fokal diiglimiin bagli oldugu diigiim sayisi olarak tanimlanmistir.
Derece, aglarin analiz edilmesinin ilk asamasi olarak ele alinan basit bir gostergedir

ve Esitlik 3.6.’daki gibi tanimlanur.
2(i)=X7=1 Xy (3.6.)

Burada i indisi fokal diigiimii ve j indisi diger tiim diigiimleri temsil etmektedir.
n toplam diiglim sayisini Ve X, Xjj hiicresi eger i diigiimii j diigiimii ile bagli ise 1; degilse
0 olarak tanimlanan agirliksiz komsuluk matrisini temsil etmektedir (85).

SNFS yontemi kapsaminda alanyazinda derece olarak bilinen aga 6zel metrik,

agirliksiz derece merkeziligi olarak adlandirilarak kullanilmistir.

Agirlikli derece merkeziligi (D):

Derece, agirlhikli aglar sz konusu oldugunda agirliklarin toplami olarak
genigletilebilir ve diigiim giicii (node strenght) olarak adlandirilir (84). Agirlikli derece
merkeziligi ise bir diiglimiin glicliniin ilgili diigimiin bulundugu topluluk genisligine
boliinmesi yoluyla asagidaki gibi elde edilir.

Zj=1Wij

D=2 Y (3.7.)

c

Burada, nc i diiglimiiniin bulundugu toplulugun 6rnek genisligi (topluluktaki
ozellik sayisi), wij i. diigim ile j. diigim arasi baglantinin agirligi/glicii olarak

tanimlanabilir (14).

Topluluk-i¢i agirliksiz derece merkeziligi (Zin):
I diiglimiiniin yani nj geninin kendi toplulugunda kurdugu bag sayisidir. Pozitif

tam say1 degerleri alir ve zin(i) ile ifade edilir (14).
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Topluluk-dis1 agirliksiz derece merkeziligi (Zout):

I diglimiiniin yani n;j geninin kendi toplulugu disinda kurdugu bag sayisidir.
Negatif olmayan tam say1 degerleri alir ve Zow(i) ile ifade edilir. Dolayisiyla i. genin
derecesi ilgili genin topluluk-ici ve topluluk-dis1 derece merkeziliginin toplami ile

bulunabilir. Bagka bir deyisle,
Z(i):Zin(i)+Zout(i) (38)

olarak yazilabilir (14).

Baglilik derecesi (zq):
I. digimiin kendi topluluk elemanlar1 ile kurdugu bag sayisinin kendi
toplulugu disindaki diiglimler ile kurdugu bag sayisina orani olarak tanimlanabilir.

Buna gore,
2a=Zin(1)/Zow(i) (3.9)

olarak hesaplanir (14). Esitlik 3.9.°dan da goriilebilecegi gibi, ilgilenilen
diigtimiin kendi toplulugu disinda hi¢ bagi yoksa baglilik derecesi tanimsiz olmaktadir.
Bu durumda, kendi toplulugu disinda hi¢ bagi olmayan diigiimler baglilik derecesi
acisindan karsilagtirilamamaktadir. Baska bir deyisle, ilgili digimiin kendi
toplulugunda kurdugu bag sayisinin etkisi gériilememektedir.

Bu nedenle tez kapsaminda, baglilik derecesinin hem pay hem de paydasina
oldukga kuguk bir epsilon degeri eklenerek bu sorunun istesinden gelinmistir.
Boylece, kendi toplulugu disinda hi¢ bagi olmayan diigiimlerin kendi topluluklar

icinde kurduklar1 bag sayisinin etkisi goriilebilmistir.

Kapsama (Cov):
Kapsama, ni genine iliskin genin kendi toplulugu i¢indeki baglantilarina bagli
bir metriktir. Diger topluluk iiyelerine gore ilgili genin kapsam diizeyi olarak

adlandirilabilir ve pozitif gergel bir sayidir (14).

Cov(i)=zin(i)/nc (3.10)
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Bu aga 6zel metrikler disinda, SNFS’nin ilk adiminda DVM-YOE’den ilgili
gen icin elde edilen siralama olarak tanimlanmis “ldentity (ID)” Olcusi de genleri
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir (14). Ancak bu tez ¢alismasinda ID, SNFS’nin
ilk adiminda yalmiz tek bir 6zellik se¢im yontemi kullanilmadigindan bu adimda

kullanilan 6zellik segim yontemlerinden elde edilen tiimel siralama olarak ele alindi.

Aga 0zel metriklere gore degerlendirme yapilirken eger bir genin kendi
toplulugunun {iyeleri ile etkilesim diizeyi yiiksek, kendi toplulugu disindaki tiyelerle
etkilesim dilizeyi diisiik ise o genin toplulugu temsil yeteneginin iyi oldugu
diistinilmektedir. Bu asamda, bir ya da birden fazla metrik kullanilarak genler
siralanabilir. Tez ¢aligmasi kapsaminda ise tek bir metrige (baglilik derecesi) gore
genlerin siralanmast tercih edilmistir. ilgili metrige gore siralamalarin elde edilmesi
sonrasinda her toplulukta yer alan genlerden, en iyi belirli yizdedeki gen biyobelirte¢
olarak belirlenir. Tez ¢alismasinda, bu yiizde uygulamada %10, benzetim ¢alismasinda
ise %5 olarak alinmustir.

Secilen bu biyobelirteclerin siniflama basarimi, baska bir deyisle elde edilen

siniflama modelinin gegerligi ise holdout yontemi ile DVM kullanilarak test edilmistir.

3.2. Cahismada Kullanilan Veri Setleri

3.2.1. Gergek Veri Setleri

Losemi Veri Seti: Golub ve dig. (30)’nin ¢alismasinda yer alan veri seti, tani
kondugunda akut l6semi hastalarindan alinmis 38 (27 ALL, 11 AML) kemik iligi
orneginden olusmaktadir. Ilgili veri seti kemik ili§i mononiikleer hiicrelerinin
hazirlanmasiyla elde edilen RNA’nin yiiksek yogunluklu oligontkleotid mikrodizisine
melezlenmesi ile Affymetrix Hgu6800 ¢ip tarafindan iretilmistir ve 6817 insan geni
probu icermektedir. Aslinda, veriye iliskin 7129 probe seti (kontrol ve gereksiz genler
ile birlikte) s6z konusudur. Daha sonra, 24 kemik iligi ve 10 periferik kan érneginden
elde edilen toplam 34 (20 ALL, 14 AML) o6rnege iliskin veri de bu veri setine
eklenmistir (30).

Tez galismasinda kullanilan ve Tablo 3.4.’te yer alan 6zelliklere sahip Losemi

veri seti, R Bioconductor golubEsets paketinde (86) yer almaktadir. Pakette exprSet
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sinifinda bir nesne olarak tanimli olan veri setinin ExpressionSet sinifina
doniistiiriilmiis olan guncellemesi de daha sonra pakete konulmustur. Bu iki nesne
simifinin temel farki, R yaziliminda farkli nesne simiflarini tanimliyor olmalaridir. Tez
calismas1 kapsaminda, kolaylik olmasi agisindan bir exprSet smifindan nesneyi
ExpressionSet siifina dontistiiren bir fonksiyon da hazirlanmistir. Boylece, yalnizca
Losemi veri setinin degil herhangi bir exprSet sinifindan mikrodizi verisinin de
kullanimi miimkiin olmaktadir. Bu paketteki tanimina gore veri setinde 7129 prob yani

gene iliskin gen ifade diizeyi yer almaktadir.

Tablo 3.4. Lésemi veri setine iligkin bilgiler (30, 86).

Losemi Veri Seti

Gen Sayisi : 7129

Egitim Seti Ornek Sayis1  : 38 (27 ALL, 11 AML)
Test Seti Ornek Sayisi :34 (20 ALL, 14 AML)
Toplam Ornek Sayisi 172

Simif Sayisi :2 (AML, ALL)

Veri On Isleme: Capraz gegerligin en basit hali olan “Holdout yontemi” SNFS
yonteminin smniflama basarimini inceleyebilmek amaciyla kullanilacagindan
mikrodizi veri setinin egitim ve test olmak iizere iki parg¢aya ayrilmasi ya da énceden
tanimlanmig egitim ve test setinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu nedenle, 6nceden
var olan egitim ve test setinin kullanilmasimin yani sira veri setinin istenen oranda
rastgele olarak egitim ve test setine ayrilmasini saglayan bir R fonksiyonu da
yazilmistir. Ancak, sonuglarin alanyazin ile karsilastirilabilir olmasi agisindan rastgele
ayrilan egitim ve test seti tizerinde SNFS yontemi uygulanmamastir.

Ayni zamanda, alanyazinda yer alan ¢aligmalarin bircogunda Losemi veri seti
Dudoit ve dig. (32)’nin galismasina goére On isleme (6l¢imlerin dagilim araligini
degistirecek doniisiim, logaritmik doniisiim) ve filtreleme strecinden gecirilmektedir.
Clinkii bu 6n isleme ve filtreleme siireci Dudoit ve dig. (32)’ne kisisel yazigma yoluyla
Losemi veri setinin yer aldigi orijinal ¢galismanin (30) yazarlari tarafindan onerilmistir.
Ayni zamanda, logaritmik donisiimiin bu veri seti i¢in simiflama basarimi tizerinde
olumlu etkiye sahip oldugu da belirtilmistir (32). Bu nedenle, tez ¢alismasi
kapsaminda da Dudoit ve dig. (32)’nin g¢alismasina goére veri seti on islemeden

gecirilmis ancak filtrelenmemistir. Filtreleme adiminin g6z ardi edilmesinin nedeni
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SNFS kapsaminda ilk adimda yapilacak olan o6zellik se¢im adiminin etkisini

gozlemleyebilmektir.

Kolon Kanseri Veri Seti: Tez kapsaminda, SNFS ydnteminin R yaziliminda
uygulanmasi i¢in hazirlanan fonksiyonlarin Losemi veri seti disinda baska veri setleri
Uzerinde de kullanilabilirliginin test edilmesi amaciyla, erisime agik bir bagka veri seti
olan Kolon kanseri veri seti (87, 88) incelenmistir. Kolon kanseri veri seti (87),
Affymetrix Hum6000 oligonikleik dizi teknolojisi ile elde edilen bir veri setidir ve
kolon kanseri hastalarindan alinan 62 6rnegin (tiimér dokusundan alinan 40 Ornek,
normal dokudan alinan 22 6rnek) analizi sonucu elde edilmistir. Bu veri seti R
yaziliminda colonCA paketi (88) kapsaminda yer almaktadir. Veri setine iligkin temel

ozellikler ise Tablo 3.5.’te gorulebilir.

Tablo 3.5. Kolon kanseri veri setine iligkin bilgiler (87, 88).

Kolon Kanseri Veri Seti

Gen Sayis : 2000
Toplam Ornek Sayis1 : 62 (40 Tiimor, 22 Normal)
Sinif Sayisi : 2 (Normal doku, Tiimor dokusu)

Kolon kanseri veri seti colonCA paketinde (88) hazir sekilde egitim ve test seti
olarak ayrilmamis oldugundan, egitim ve test setlerinin kullanici tarafindan belirlenen
oranlarda (%60 egitim, %40 test) ayrilmasin1 ve SNFS yOnteminin uygulanmasini
saglayan R fonksiyonlar: tez kapsaminda hazirlanarak kullanilmigtir. Bdylece, timorli
doku 6rnek sayisinin normal doku 6rnek sayisina orani da dikkate alinarak veri setinin
rastgele sekilde egitim ve test seti olarak ayrilmasi s6z konusu olmustur.

Ayrica bu veri setine colonCA paketi (88) kapsaminda gen indirgeme haricinde
herhangi bir 6n isleme (normalizasyon, vs.) uygulanmamis oldugundan Alon ve dig.
(87)’nin calismasinda uyguladigi gibi standartlastirma ile gen ifade diizeyleri tizerinde
on isleme yapilmstir.

Ozyer ve dig. (14)’nin ¢alismasinda da Kolon kanseri veri seti kullanilmustir.
Ancak, verideki temel farkliliklar (farkli egitim ve test setleri, farkli 6n isleme
yontemleri, vb.) ve yonteminin smiflama basarimmin basarim Olgtlerine gore
degerlendirilmemesi nedeniyle, tez calismasinda bu veri seti i¢in elde edilen bulgularin

alanyazindaki sonuglarla (14) dogrudan karsilastirilabilir oldugu diistiniilmemektedir.
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Bu nedenle, tez kapsaminda bu veri setine iligskin sadece R yaziliminda elde edilen

bulgulara yer verilmistir.
3.2.2. Sentetik Veriler ve Benzetim Calismasi

Alanyazinda, melez yontemlerin basarimimin degerlendirilebilmesi amaciyla
yapilacak bir benzetim c¢alismasi igin gereken verinin Uretim surecinde
kullanilabilecek farkli yaklagimlar oldugu goriilmiistiir. Bunlardan bazilari,

a) Ozellik se¢imi icin belirlenmis sentetik/yapay veri setlerinin Yyeniden

ornekleme yoluyla kullanimi;

b) Ozellik secimi icin kullanilan gergek veri setlerinden yeniden drnekleme
ile veri setlerinin elde edilmesi;

c) Ozellik segimi, siniflama ya da kiimeleme yontemlerinin karsilastirildigi
benzetim calismalarinda kullanilan benzer yaklasimlarla ¢cok degiskenli
normal dagilimdan veri {iretimi;

d) Iki boyutlu kiimeleme igin belirlenmis yaklasimlarla veri {iretimi;

e) Topluluk belirleme yontemlerinin  karsilagtirllmasi  ve sonuglarin
gecerliginin incelenmesinde kullanilan Benchmark veri setlerinin kullanimi
olarak siralanabilir.

Bu tez calismast kapsaminda yapilan benzetim ¢aligmasi i¢in yukarida
belirtilen yaklasimlardan (a) sentetik veri seti kullanimi ile (c) ¢ok degiskenli normal
dagilimdan veri iiretimi yaklagimlar1 benimsenmistir. Bu kapsamda, Ozellik se¢im
yontemlerinin basarimlarinin degerlendirilmesinde kullanilan sentetik veri setlerinden
Madelon’un (89) kullanilmasi ve Guo ve dig. (42)’nin veri Uretim yaklasimi
kullanilarak veri tiretilmesi tercih edilmistir.

Veri Uretim strecinde Guo ve dig. (42) esas alindigindan, “iki grup bagimlilik
yapis1” adi verilen ve gergek mikrodizi verilerinin yapisini daha iyi temsil ettigi
belirtilen bir senaryo s6z konusudur. Benzetim asamasinda veri, iki gruplu siniflama
problemi temel alinarak asagidaki tanimlamaya uygun olarak tiretilmistir.

Her bir siif esit sayida 6rnek icerecek sekilde toplam 200 egitim Ornegi ile
p=10000 gen iiretilmistir. 10000 gen, her biri 100 gen iceren k=100 bloga boliinmiistiir.
Farkli bloklardaki genlerin birbirlerinden bagimsiz, aymi bloktaki genlerin ise

otoregresif yap1 olarak adlandirilan ve asagida gosterilen kovaryans yapisina uygun
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sekilde iliskili oldugu varsayilmistir. Ayn1 blok i¢inde |p|=0,9 (egitim setindeki 50 blok
icin pozitif, 50 blok i¢in ise negatif) olarak alinmistir.

1 p p98 p99
p 1 o p%8
2= : R (3.11.)
\p98 P
,099 p98 p 1

Buna gore, ilk olarak her genin ifade dizeyi standart normal dagimdan
uretilmistir. Daha sonra, Esitlik 3.11.’de tanimlanan kovaryans matrisinin kare kokii
ile carpilan ifade diizeyleri boylece doniisiime ugramis ve temelde MVN(0,Y) ile ¢ok
degiskenli normal dagilima uymustur. Bundan sonra ise sadece ikinci siniftaki ilk 200
genin ifade diizeyine 0,5 sabiti eklenmistir. Egitim verisi bu sekilde iretildikten sonra
ise 600 6rnek igeren test verisi de benzer sekilde iiretilmistir.

Yukarida bahsedilen yapi ile R yaziliminda veri Gretimi igin sortinghat
paketinde (90) yer alan “simdata_guo” fonksiyonu kullanilmistir. Ancak bu fonksiyon
ile iiretilen verilerde ikinci siifta yer alan belli sayidaki gen ifade duizeyine 0,5 sabiti
eklenmemis oldugundan, bu islem fonksiyondan elde edilen veriye sonradan

uygulanmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Losemi Veri Setinden Elde Edilen Uygulama Sonuclar:

ilk olarak, platform ve/veya kullanilan veri setinden kaynakli farkliliklarmn
etkisini gozlemleyebilmek amaciyla SNFS yontemi sonucunda Ozyer ve dig. (14)’nin
Losemi veri seti igin elde ettikleri biyobelirteg genlere (“M23197 at”, “X95735 at”,
“X59417 at”, “Y12670_at”, “X04085 rnal at”, “U22376 cds2 s at”,
“M81933 at”, “M84526 at”, “U05259 rnal at”)iliskin gen ifade dlzeyleri dogrudan
kullanilmistir. €1071 paketinde (91) yer alan “svm” fonksiyonu ile uygulanan
DVM’den bu genlere iliskin gen ifade diizeyleri dogrudan kullanildiginda elde edilen
siniflama basarimi incelenmistir.

Buna gore, DVM’de Ozyer ve dig. (14) ile aym ¢ekirdek fonksiyonun
(polinomiyal) kullanilmasi ile egitim setinde %100 dogru siniflama oranina ulasilirken
test setinde dogru siniflama orani, gergekte AML sinifina ait 6 6rnek ALL siifina
yanlis olarak siniflandigindan, yaklasik %82 olarak elde edilmistir. Ozyer ve dig. (14)
ise egitim setinde yaklasik %92, test setinde ise %97 dogru smiflama oranina
ulasmiglardir. DVM’nin smiflama basariminda ortaya c¢ikan bu ciddi farklilik,
platform farkliligindan ya da kullanilan fonksiyonlarin ¢alistirdigi algoritmalardaki
kiclk degisikliklerden kaynaklanabilecegi gibi kullanilan veri setlerinin aslinda
birebir 6rtismemesinden de ileri geliyor olabilir.

Daha sonra, R yaziliminda DVM’nin smiflama basarimini iyilestirmek
amactyla modele iliskin en uygun parametreler yine ayni pakette yer alan “tune.svm”
fonksiyonu ile elde edilmistir. Ayn1 zamanda, bu siniflama probleminin ¢6ziimii i¢in,
“svm” fonksiyonu igerisinde yer alan diger ¢ekirdek fonksiyon secenekleri de
(dogrusal, radyal tabanli, sigmoid) denenmistir. Ancak, tez kapsaminda yalnizca en iyi
siiflama basariminin elde edilmesini saglayan ¢ekirdek fonksiyon ile uygulanan en
iyilenmis DVM sonuglar tablolar halinde paylasilmistir. Buna gore, ayni genlere
iliskin gen ifade diizeylerinin kullanilmasiyla radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonun sz
konusu oldugu en iyilenmis DVM’den elde edilen siniflama basarimi Tablo 4.1. ve

Tablo 4.2.”de verilmistir.
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Tablo 4.1. Ayn1 biyobelirte¢ genler kullanildiginda Lésemi egitim setinde radyal
tabanli DVM’nin siniflama basarimu.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 27 0 27
AML 0 11 11
Toplam 27 11 38

Dogru Smmiflama Orami=1;Duyarhhk=1;Se¢icilik=1; AUC=1

Egitim setinde hi¢cbir 6rnek hatali siniflanmamistir (Bkz. Tablo 4.1.). Ancak,
burada asil 6nemli olan test setinde elde edilecek basarimdir. Test setinde de yalniz tek

bir 6rnek yanlis siniflanmigstir (Tablo 4.2.).

Tablo 4.2. Ayni biyobelirte¢ genler kullanildiginda Losemi test setinde radyal tabanl
DVM’nin siniflama basarima.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 20 1 21
AML 0 13 13
Toplam 20 14 34

Dogru Simiflama Orami=0,97;Duyarhlhik=1;Secicilik=0,93; AUC=0,99

Egitim setindeki dogru smiflama orani R yaziliminda daha yiiksek bulunurken
(R yaziliminda %100; Java’da yaklasik %92), test setindeki dogru siniflama oran1 ayni
elde edilmistir (R yaziliminda yaklasik %97; Java’da yaklasik %97). BOylece, ayni 9
gen kullanilarak kargilastirma yapildiginda R’da radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyon
kullanilarak uygulanan DVM ile Java platformunda Ozyer ve dig. (14)’nin elde ettigi
sonuglardan tumel olarak daha iyi bir siniflama bagarimi elde edildigi gorilmiistiir.

Ayni veri seti i¢in, doniistirilmiis gen ifade diizeyleri kullanildiginda ise yine
Ozyer ve dig. (14)’nin elde ettiginden farkli bir sonugla karsilasilmistir. Logaritmik
normalizasyonun olumsuz degil 6zellikle polinomiyal, dogrusal ve sigmoid ¢ekirdek
fonksiyon kullanilarak elde edilen siniflama basarimlar: iizerinde olumlu bir etki

gosterdigi goriilmiistiir. Ornegin, veri doniistiiriilmeden kullanildiginda test setinde



41

dogrusal cekirdek fonksiyon ile DVM’de %85 dogru siniflama orani elde edilirken bu
oran, donistiiriilmiis veri kullanildiginda %97’ye yiikselmistir. Benzer sekilde
sigmoid ¢ekirdek fonksiyon i¢in doniisiim dogru siniflama oraninda %94’ten %97’ ye
yukselme saglamistir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyon igin egitim setinde herhangi
bir degisim gozlenmemis (Tablo 4.3.), test setinde dogru siniflama oraninda degisim
olmamig (Bkz. Tablo 4.2.) ancak egri altinda kalan alanda yiikselme gozlenmistir
(Tablo 4.4.). Polinomiyal cekirdek fonksiyon s6z konusu oldugunda ise dogru
siiflama orani yaklasik %82°den yaklasik %79’a gerilemis ancak egri altinda kalan

alanda bir artis s6z konusu olmustur.

Tablo 4.3. Ayn1 biyobelirteg genler kullanildiginda doniisiim uygulanmis Lésemi
egitim setinde radyal tabanlt DVM’nin siniflama bagarimi.

Gercek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 27 0 27
AML 0 11 11
Toplam 27 11 38

Dogru Simiflama Orami=1;Duyarhhk=1;Segicilik=1; AUC=1

Tablo 4.4. Ayni biyobelirte¢ genler kullanildiginda doniisiim uygulanmis Losemi test
setinde radyal tabanli DVM’nin siniflama bagarimu.

Gercek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 19 0 19
AML 1 14 15
Toplam 20 14 34

Dogru Simmiflama Orami=0,97;Duyarhilik=0,95;Secicilik=1; AUC=1

Doéniisiim uygulanmis ve uygulanmamis gen ifade diizeylerinin kullanilmasi
ile elde edilen siniflama tablosu benzer elde edilmis olsa da, test setinde egri altinda
kalan alanda bir artis s6z konusu oldugundan doniisiimiin radyal tabanl c¢ekirdek
fonksiyon ile DVM’den elde edilen tiimel siniflama basarimi tizerinde olumlu etkisi

oldugu soylenebilir.
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Sonug¢ olarak, R yaziliminda uygulanacak olan SNFS yonteminin Java
uygulamasindan (dolayisiyla alanyazinda yer alan orijinalinden) gorece olarak farkl
sonuglar liretecegi gorilmiustiir.

SNFS yontemi R yazilimi kullanilarak adim adim asagidaki gibi Losemi veri
setine uygulanmis ve her adimda elde edilen sonuglara iliskin 6rnek ¢iktilar tablolar
halinde verilmistir. Boylece, her adimda gergeklestirilen islemler daha rahat takip

edilerek yontemin adim adim isleyisi daha rahat goriilebilir (Bkz. Sekil 3.1.).

Adim 1: SNFS yonteminin ilk adiminda, Losemi egitim veri seti (Bkz. Tablo
3.4.) Uzerinde 6zellik secim yontemlerinden FSelector paketinde (92) yer alan IG
filtresi ve internette yer alan R kodu (93) sayesinde gémdilii yontemlerden DVM-YOE
birlikte uygulanmistir. Ozellik segim yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda, ayri ayri
her bir 6zellik se¢cim yonteminden genlere iliskin siralamalar elde edilebilmektedir. Bu
siralamalar birlestirilerek de genlere iliskin tiimel bir siralama elde edilmis olur.

Adim 1°deki siirecin daha iyi anlasilabilmesi amaciyla, bu adimda elde edilen
tiimel siralamaya gore en 6nemli ilk 6 gene iliskin sonuclar agsagida verilmistir (Tablo
4.5.). Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli nokta, Tablo 4.5.’te yer alan genlerin
tiimel siralamaya gore siralanmis oldugudur. Bagka bir deyisle, tlimel siralamaya gore

elde edilen en kii¢iik gen sira numarasi 8 olmustur.

Tablo 4.5. Losemi egitim veri setinden SNFS’nin ilk adiminda elde edilen gen
siralamalarina iligkin 6rnek tablo.

Gen Ad1 DVM-YOE siralamast ~ IG Siralamas1 ~ Tiimel Siralama
M27891_at 5 3 8
U22376_cds2_s_at 37 14 51
M96326_rnal_at 10 45 55
U46751_at 45 19 64
M92287_at 54 12 66
X59417_at 41 30 71

[lk siitunda isimleri yer alan genlere iliskin DVM-YOE gémiilii yonteminden
elde edilmis sira numaralart ikinci sutunda, 1G filtresinden elde edilmis sira numaralari

ticiincti stitunda, hem DVM-YOE gomiili yonteminden hem de 1G filtresinden elde
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edilmis sira numaralarinin toplama ise kiigiikten biiylige siralanmis sekilde son stitunda
yer almaktadir. SNFS’ye gore en iyi belirli ylizdedeki (%]1) genin se¢imi icin son
siitunda yer alan bu sira numaralar1 kullanilmaktadir. Ornegin, “M27891 at” geni bu
timel siralamaya gore en iyi gen olarak belirlenmistir (Bkz. Tablo 4.5.). Bu sekilde,

toplam 7129 genin %1°1 yani yaklasik 72 gen bu son sira numaralarina gore secilmistir.

Adim 2: Bu adimin basinda, indirgenmis genlere iliskin gen ifade diizeyleri 6n
islemden gegirilir. Bu kapsamda, ilk olarak gen ifade diizeylerinin transpozu alinir.
Sonra, smiflara (ALL, AML) gore gen ifade dizeylerinin ortalamalar1 elde edilir.
Boylece, kiimeleme i¢in hazirlanmis 72x2 boyutlu bir veri matrisi elde edilir. Ornek
olmasi agisindan elde edilen bu matrisin ilk 6 gene iligskin olan bolimu Tablo 4.6.’da

verilmistir.

Tablo 4.6. Losemi egitim veri setinden SNFS’nin ikinci adiminda 6n islem yapilarak
elde edilen veri matrisine iliskin 6rnek tablo.

Gen Ad1 ALL AML
M27891_at 144,444 7423,545
U22376_cds2_s_at 3863,296 702,634
M96326_rnal_at 571,111 7117,545
U46751_at 1512,148 5291,273
M92287_at 4029,481 1073,636
X59417_at 4361,370 1138,182

Ornegin, “M27891 at” geninin ALL smifinda gen ifade diizeyi ortalamasi
144,444; AML smifinda ise 7423,545 olarak hesaplanmistir (Bkz. Tablo 4.6.).

Ardindan stats paketinde (20) yer alan “kmeans” fonksiyonu yardimiyla k-
ortalamalar kiimeleme yontemi (72), k parametresi 3, 4 ve 5 olmak tzere her bir k
kiime sayisi i¢in tek tekrarli olarak uygulanmaistir.

Kimeleme sonunda, genlerin hangi kiimelere atandigina iliskin detayli bilgi
elde edilmektedir. Ornek olmasi agisindan ilk 6 gene iliskin sonuglar Tablo 4.7.’de
verilmistir. Burada sirasiyla k parametresi 3, 4 ve 5 iken ilk 6 genin isimleri ile birlikte

hangi kiimeye distiikleri yani kiime tliyelikleri goriilmektedir.
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Tablo 4.7. Losemi egitim veri setinden SNFS’nin ikinci adiminda k-ortalamalar
kiimeleme ydntemi ile elde edilen sonuclara iliskin 6rnek tablo.

Kiime Uyeligi Kiime Uyeligi Kiime Uyeligi

Gen Ad1 (k=3 iken) (k=4 iken) (k=5 iken)
M27891_at 2 1 >
U22376_cds2_s_at 1 4 1
M96326_rnal_at 2 1 5
U46751_at 3 2 >
M92287_at 1 4 1
X59417_at 1 4 1

Daha sonra, genlerin birlikte ortaya ¢ikislarina iliskin bu bilgi kullanilarak
agirlikli komsuluk matrisi olusturulmustur. Baska bir deyisle, k-ortalamalar kiimeleme
yonteminin 3 kez tekrarlanmasi ve bu tekrarlarda, ayn1 kiimede ortaya ¢ikan genlerin
birlikte ortaya cikislarinin saydirilmasi yoluyla elemanlarinin aldigi en kiiciik degerin
0 ve en biyuk degerin 3 oldugu bir 72x72 boyutlu kare matris olusturulmustur.
Dolayisiyla olusturulan agirlikli komsuluk matrisinde, ayni1 kiimede birlikte hig
gorilmeyen (i,j) gen cifti icin matris elemaninin degeri ilgili satir ve siitunda 0, (i¢ defa
da birlikte gorulen (i,j) gen gifti i¢in matris elemaninin degeri ilgili satir ve siitunda 3
olmaktadir (Tablo 4.8.).

Agirlikli komsuluk matrisi olusturulurken orijinal SNFS yonteminden (14)
farkli olarak, bir genin kendi ile olan etkilesimi yani kdsegen degerleri O olarak ele
alinmistir. Bu sekilde degisiklige gidilmesinin nedeni ise yapay olarak olusturulan
agirlikli komsuluk matrisinde genin kendi ile ayn1 kiimede ortaya ¢ikisinin biyolojik
acidan herhangi bir anlam ifade etmemesi, baska bir deyisle genin kendi ile
etkilesiminin s6z konusu olmamasidir.

Agirlikli komsuluk matrisine ek olarak bir sonraki bolimde aga ozel
metriklerin hesaplanmasinda kullanilacagindan agirliksiz komsuluk matrisi de
hesaplanmistir. Agirliksiz komsuluk matrisi hesaplanirken, agirlikli komsuluk
matrisinde 0’dan farkli degere sahip tiim (i,j) gen ciftleri i¢in agirliksiz komsuluk
matrisinin ilgili satir ve siitununa karsilik gelen matris elemani 1 olarak yazilir.
Agirliksiz komsuluk matrisindeki diger tiim matris elemanlari ise O degerini alir (Tablo

4.8.).
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Tablo 4.8. Losemi egitim veri setinden SNFS’nin ikinci adiminda elde edilen agirlikli
ve agirliksiz komguluk matrislerine iligkin 6rnek tablo.

Agirhikli Komsuluk Matrisinin 1k 6 Gene Iliskin Boliimii

M27891 at  U22376_cds2_s at  M96326_mal_at U46751 at M92287 at  X50417 at

M27891_at 0 0 3 1 0 0
U22376_cds2_s_at 0 0 0 0 3 3
M96326_rnal_at 3 0 0 1 0 0
U46751_at 1 0 1 0 0 0
M92287_at 0 3 0 0 0 3
X59417 at 0 3 0 0 3 0

Agirliks1z Komsuluk Matrisinin Ik 6 Gene Iliskin Boliimii

M27891 at U22376 _cds2_s at M96326 _rnal_at U46751 at M92287 at X59417 at

M27891_at 0 0 1 1 0 0
U22376_cds2_s_at 0 0 0 0 1 1
M96326_rnal_at 1 0 0 1 0 0
U46751 at 1 0 1 0 0 0
M92287_at 0 1 0 0 0 1
X59417_at 0 1 0 0 1 0

Tez kapsaminda kullanilan Loésemi veri seti i¢in adim adim elde edilen
uygulama sonuglarinin Ozyer ve dig. (14)’nin ¢alismasindaki orijinal SNFS sonuglari
ile karsilastirilabilir olmasi istendiginden analizin ikinci adiminin yani 6n isleme ve
kiimelemenin atlanarak dogrudan korelasyon agmin olusturulmasi ile elde edilen
sonuclar adim adim 6rneklendirilmemistir. Ancak, SNFS’nin ikinci adimda 6n isleme
ve kiimelemenin atlanarak dogrudan korelasyon aginin olusturulmasi yoluyla elde

edilen siniflama basarimina iliskin sonuclar da uygulama sonunda paylasilacaktir.

Adim 3: Ikinci adimda uygulanan 6n isleme ve kiimeleme sonrasi elde edilen
agirlikli komsuluk matrisi kullanilarak sosyal ag analizi (grafik ¢izimi ve topluluk
belirleme yontemlerinin calistirilmasi) R yaziliminda igraph paketi (94) kullanilarak
uygulanmistir.

Bu adimda, agdaki topluluklarin belirlenmesi igin Ozyer ve dig. (14)’nin de
kullanmig oldugu Louvain yontemi kullanilmistir. Louvain topluluk belirleme
yonteminin uygulanmasinda R’da igraph paketinde yer alan “cluster_louvain”
fonksiyonundan yararlanilmistir. Ancak, bu paket kapsaminda daha 6nce bahsedilmis
olan Walktrap ve Infomap gibi topluluk belirleme yontemleri de yer almaktadir.

R yaziliminda, Louvain topluluk belirleme ydntemi sonucunda hangi genlerin

hangi topluluklarda yer aldiginin listesi de elde edilebilmektedir (Tablo 4.9).
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Tablo 4.9. Losemi egitim veri setinden SNFS’nin {igiincii adiminda Louvain yéntemi
ile elde edilen topluluk gen listesi.

Topluluk Topluluktaki Genlerin Listesi
U22376_cds2_s_at M92287_at X59417_at M13792_at
U05259 rnal_at X51521 at 769881 _at U02493_at

1 HG1612-HT1612_at M31303_rnal_at M12959 s at M11722_at
Z15115 at D88270_at M29696_at J04615_at
HG2855-HT2995_at L06797_s_at X74262_at D63874_at
U32944 at X82240 rnal_at
U46751 at X04085_rnal_at M28130_rnal s at X95735_at
M63138_at M84526_at J04990_at M27783_s_at
D26308_at L08246_at M19507_at U50136_rnal_at
X85116_rnal_s_at M62762_at M20203_s_at M83652_s_at

2 X62654_rnal_at Y12670_at M55150_at X62320_at
HG627-HT5097_s_at M22960_at L09209_s_at M16038_at
X64072_s_at M95678_at M57731_s_at M63438_s_at
X64364_at D88422_at Z32765_at M57710_at
U46499 at M30703_s_at M21119 s_at
M27891 at M96326_rnal at X14008 rnal f at Y00787_s_at

3 Z48501_s_at M19045_f_at JO3801_f_at M69043_at
X17042_at L20941_at M11147_at Y00433_at
D50310_at L19779_at M91036_rnal_at

Topluluk belirleme sonucunda her bir toplulugun farkli renkler ile temsil

edildigi sosyal ag analizi grafigi Sekil 4.1°deki gibi ¢izdirilmistir. Bu grafikte layout

olarak Ozyer ve dig. (14)’nin kullandig1 “Force Atlas 2” github’dan elde edilen kod

(95) kullanilarak uygulanmistir. Ancak, daha farkli layout secenekleri de mevcuttur.
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Sekil 4.1. Losemi egitim veri setinden SNFS’nin {igiincii adiminda elde edilen
sosyal ag analizi sonuclarina iligskin ag grafigi.

Daha sonra, aga 6zel metrikler hesaplatilarak baglilik derecesine goére her

toplulugu en iyi temsil edecek olan genlerin %10°u segilmistir. Ozyer ve dig. (14)’nin
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calismasindan farkli olarak baglilik derecesi yapilan epsilon diizeltmesi sayesinde
topluluk-dis1 agirliksiz derece merkeziligi 0 olmasina ragmen ilgili gen igin baglilik
derecesi tanimsiz olarak elde edilmemis ve 6zellikle genin kendi toplulugu igindeki
bag sayisinin etkisi gozlemlenebilmistir. SNFS ile Losemi egitim veri seti kullanilarak
R’da secilmis olan 9 gen ve bu genlere iliskin hesaplanmis olan aga 6zel metrikler
Tablo 4.10.’da goriilmektedir. Alanyazin (14) ile ortak olan genler ise tabloda koyu

yazilmistir.

Tablo 4.10. SNFS ile Lsemi egitim veri seti kullanilarak secilmis olan biyobelirteg
genlere iliskin aga 6zel metrikler.

Topluluk Topluluk

Biyobelirte¢ Gen Uyeligi Gen Sayisi Zd z(i) Di Zin Zowt ID  Cov
U22376_cds2_s_at 1 21 210001 21 2454 21 O 51 0,954
M92287_at 1 21 210001 21 2454 21 O 66 0,954
X59417_at 1 21 210001 21 2454 21 O 71 0,954
X04085_rnal_at 2 34 340001 34 2742 34 0 72 0,971
X95735_at 2 34 340001 34 2747 34 0 89 0,971
M84526_at 2 34 340001 34 2743 34 0 101 0971
J04990_at 2 34 340001 34 2743 34 0 113 0971
Z48501_s at 3 14 140001 14 1933 14 0 111 0,933
M11147_at 3 14 140001 14 1933 14 0 252 0,933

R yazilimi ile bu tez ¢alismasinda yapilan uygulamada, alanyazin ile 5 gen
ortak olarak secilmis ancak diger 4 genin farkli oldugu goézlenmistir. Dolayisiyla,
secgilen bu 9 gen ile yapilacak olan siniflama basarimi hem egitim hem test seti
iizerinde degerlendirilmis ve alanyazindan farkli olarak asagidaki sonuglara

ulagilmistir.

Tablo 4.11. SNFS ile segilmis biyobelirteg genler ile Losemi egitim setinde DVM’nin
siniflama basarima.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 27 1 28
AML 0 10 10
Toplam 27 11 38

Dogru Simiflama Orami=0,97;Duyarhlhik=1;Secicilik=0,91; AUC=1
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SNFS ile segilen biyobelirte¢ genler kullanildiginda radyal tabanli DVM ile
egitim setinde yalniz tek bir 6rnek yanlis siniflanmistir (Bkz. Tablo 4.11.). Ancak,
onemli olan test veri setindeki basarimdir ve Tablo 4.12.’ye bakildiginda 7129 gen
icerisinden yalniz SNFS ile se¢ilmis olan 9 gen kullanilarak radyal tabanli DVM’den

elde edilen siniflama basariminin oldukga yiiksek oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.12. SNFS ile se¢ilmis biyobelirteg genler ile Losemi test setinde DVM’nin
siniflama basarimai.

Gercek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 20 1 21
AML 0 13 13
Toplam 20 14 34

Dogru Siniflama Orani=0,97;Duyarhlik=1;Segicilik=0,93; AUC=0,99

Ozyer ve dig. (14) ile her ne kadar birbirine ¢ok yakin siniflama basarimlari
elde edilmis olsa da R’da uygulanan SNFS yontemi ile segilen genler kullanildiginda,
Ozellikle egitim setinde DVM’den daha iyi bir siniflama basarimi elde edilmistir.
Alanyazinda dogru siiflama orani disinda baska bir basarim 6l¢iisii verilmediginden
daha detayl bir karsilastirma yapmak olanakli degildir.

Ayn1 zamanda, 7129 genin tamami kullanildiginda DVM’den elde edilecek

siiflama bagarimi da daha énce elde edilen bulgular ile karsilastirilmistir.

Tablo 4.13. Tiim genler ile Losemi egitim setinde DVM simiflama basarimu.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 27 0 27
AML 0 11 11
Toplam 27 11 38

Dogru Simiflama Oram=1;Duyarhhk=1;Secicilik=1; AUC=1

Bdylece, yiiksek boyutlu veri yapisinin neden oldugu asir1 uyum gibi sorunlarin

ne boyutta etkili oldugu gézlemlenmistir. Ornegin, egitim setinden her ne kadar iyi bir
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siniflama basarimi elde edilmisse de yiiksek boyutlulugun neden oldugu asirt uyum
sebebiyle test setindeki siniflama basarimi diigmiistiir (Tablo 4.14.).

Tablo 4.14. Tiim genler ile Losemi test setinde DVM siiflama basarima.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 18 4 22
AML 2 10 12
Toplam 20 14 34

Dogru Simflama Oram=0,82;Duyarhlik=0,90;Secicilik=0,71; AUC=0,92

7129 genin tamaminin kullanilmasinin yiliksek boyut nedeniyle siniflama
basarimi iizerinde olumsuz etkisinin oldugu ve SNFS yonteminin boyut indirgeme
yoluyla ozellikle test setinde dogru siiflama oranimi yiikselttigi sOylenebilir (Bkz.
Tablo 4.12., Tablo 4.14.).

Gen ifade diizeyleri doniistiiriilmiis olan Losemi veri seti kullanilarak da SNFS
uygulanmigtir. Tez kapsaminda adim adim elde edilen biitiin sonuglar verilmemis
ancak SNFS’nin iigiincii adiminda elde edilen ag grafigi Sekil 4.2.’de gosterilmistir.
Bu grafik igin layout “layout nicely” olarak secilmistir. Bu secenek ile uygun layout

grafige otomatik olarak atanmaktadir.

Sekil 4.2. Doniistim uygulanmig Losemi egitim veri setinden SNFS’nin ti¢lincii
adiminda elde edilen sosyal ag analizi sonuglaria iligskin ag grafigi.
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Dontisiim uygulanmis Losemi veri seti igin, SNFS ile elde edilen biyobelirteg
genler kullanilarak DVM’den elde edilen siniflama basarimi Tablo 4.15. ve Tablo
4.16.’daki gibi elde edilmistir.

Tablo 4.15. SNES ile se¢ilmis biyobelirteg genler ile doniisiim uygulanmis Losemi
egitim setinde DVM’nin siniflama basarimi.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 27 0 27
AML 0 11 11
Toplam 27 11 38

Dogru Smmiflama Orami=1;Duyarhhk=1;Se¢icilik=1; AUC=1

Tablo 4.16. SNFS ile se¢ilmis biyobelirte¢ genler ile doniisiim uygulanmis Lésemi
test setinde DVM nin siniflama basarimi.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 19 1 20
AML 1 13 14
Toplam 20 14 34

Dogru Simflama Orami=0,94;Duyarhlik=0,95;Secicilik=0,93; AUC=0,99

SNFS ile Ldsemi veri seti icin segilen biyobelirteg genler kullanildiginda
DVM’den elde edilecek siniflama basarimi iizerinde doniisiimiin ciddi bir etkisi
olmamigtir. Hem dogru siniflama oraninda hem de diger bagarim 6l¢iilerinde doniisiim
beklenenin aksine belirgin bir yiikselme saglayamamustir. Dolayisiyla, bu veri seti igin
doniisiimiin siniflama basarimin arttirdigin1 séylemek olanakli degildir (Bkz. Tablo
4.11., Tablo 4.12., Tablo 4.15., Tablo 4.16.).

Her ne kadar egitim setinde dogru siniflama orani ylikselmisse de test setinde
basarim Olgiilerinin hi¢ birinde ciddi bir artis sz konusu olamamistir. Bu durum
donlisim uygulanmis veri ile birlikte tiim genlerin kullanilmasinda da benzerdir.
Doniistim burada da siniflama basarimi lizerinde ciddi bir artis saglayamamaistir (Tablo

4.17., Tablo 4.18.).
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Tablo 4.17. Tim genler ile doniisim uygulanmis Losemi egitim setinde DVM
siniflama basarimu.

Gergek Durum

Kestirim ALL AML Toplam
ALL 27 0 27
AML 0 11 11
Toplam 27 11 38

Dogru Simiflama Oranmi=1;Duyarhhk=1;Se¢icilik=1; AUC=1

Tablo 4.18. Tiim genler ile doniisiim uygulanmis Losemi test setinde DVM siniflama

basarimi.
Gercek Durum
Kestirim ALL AML Toplam
ALL 18 1 19
AML 2 13 15
Toplam 20 14 24

Dogru Siniflama Orani=0,91;Duyarhilik=0,90;Secicilik=0,93; AUC=0,99

Doniistim uygulanmis Losemi veri setinde, tiim genler ile uygulanan DVM’nin
siniflama basariminda ciddi bir artis gozlemlenmemistir (Bkz. Tablo 4.15., Tablo
4.16., Tablo 4.17., Tablo 4.18.). Doniisiimiin etkisinin olumlu olmamasinin nedeni
blylk oranda Dudoit ve dig. (32)’nin ¢alismasinda kullanilan veri ile golubEsets
paketi kapsaminda yer alan verinin birebir ayn1 olmamasi olabilir. Bu probleme, yani
ayni1 isme sahip verilerin ge¢irdigi 6n isleme uygulamalarinin, icerdigi 6zellik ve/veya
ornek sayisinin vb. farkli olmasi ve bu nedenle objektif karsilastirma yapmanin
zorluguna daha once alanyazinda da deginilmistir (19). golubEsets paketi kapsaminda
yer alan veriye uygulanan on isleme siiregleriyle ilgili ayrintili bilgi alanyazinda
bulunamamustir. Bu nedenle, tez galismasmin ilerleyen béliminde Dudoit ve dig.
(32)’nin 6nerdigi doniisiimiin yapilmadigi veri seti kullanilmastir.

Losemi veri seti kullanilarak hazirlanan R fonksiyonu ile SNFS’nin
adimlarinda farkli yontemlerin se¢imi s6z konusu olmustur. Elde edilen tim sonuglara
iliskin bilgiler Tablo 4.19.’da yer almaktadir. Bu tabloda doniistiiriilmemis Losemi

verisi kullanilmis, birinci adimda 6zellik se¢im yontemlerinden elde edilen tumel
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siralamalar ile %1 en iyi gen secilmis, ikinci adimda ise k-ortalamalar kiimeleme
yonteminin k=3,4 ve 5 igin tek tekrari ile agirlikli komsuluk matrisi elde edilmistir.
Topluluk belirleme sonrasinda her toplulugu temsil eden en iyi %10 gen se¢ilmistir.
Sonug olarak, gémilii yontemlerden DVM K-YOE ve filtrelerden I1G ya da CS
filtresinin 6zellik se¢im adiminda birlestirilmesi ve topluluk belirleme yontemlerinden
Walktrap yonteminin kullanilmasi smiflama basariminda daha iyi sonug elde

edilmesini saglamustir (Tablo 4.19.).

Tablo 4.19. SNFS’nin adimlarinda farkli algoritma kombinasyonlar1 ile L&semi veri
seti igin secilmis biyobelirte¢ genler kullanilarak test setinde DVM’den
elde edilen siniflama basarimlari.

Dogru
. o Topluluk Topluluk o
Ozellik Se¢imi ] Simiflama  Duyarliik  Secicilik ~ AUC
Belirleme Sayisi
Orani
DVM K-YOE+IG 2 0,9412 1,00 0,8571  1,0000
DVM K-YOE+CS 3 0,9706 1,00 0,9286  0,9964
DVM K-YOE+RF 3 0,8823 0,90 0,8571  0,9357
Louvain
IG+CS 3 0,8529 1,00 0,6429  0,9679
IG+RF 3 0,8235 0,90 0,7143  0,9018
CS+RF 3 0,9412 1,00 0,8571  0,9929
DVM K-YOE+IG 3 0,9412 1,00 0,8571  1,0000
DVM K-YOE+CS 3 0,9706 1,00 0,9286  0,9964
DVM K-YOE+RF 3 0,8823 0,90 0,8571  0,9357
Walktrap
IG+CS 5 0,8235 1,00 0,5714 0,9714
IG+RF 4 0,8529 0,95 0,7143  0,9321
CS+RF 4 0,9412 0,95 0,9286  0,9964
DVM K-YOE+IG 2 0,9412 0,95 0,9286  0,9750
DVM K-YOE+CS 3 0,9706 1,00 0,9286  0,9964
DVM K-YOE+RF 3 0,8823 0,90 0,8571  0,9357
Infomap
IG+CS 3 0,8529 1,00 0,6429  0,9679
IG+RF 3 0,8235 0,90 0,7143  0,9018
CS+RF 2 0,9412 1,00 0,8571  1,0000

Bu nedenle, SNFS’nin ikinci adimimnin atlanmasini saglayan korelasyon agi
olusturma yaklasimi igin bu sonuglar dikkate alimmustir. Bdylece, DVM K-YOE
gomuilu yontemi ve CS filtresinden elde edilen siralamalar kullanilarak genler

indirgenmistir. Sonrasinda ise korelasyon aginin olusturulmus ve genler arasi
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korelasyonlardan yararlanilarak elde edilen agirlikli komsuluk matrisi yardimiyla
uygulanan sosyal ag analizinde Walktrap yontemi ile topluluklar belirlenmistir (Tablo
4.20.). Benzer sekilde burada da aga 6zel metriklerden baglilik derecesi, her toplulugu
temsil edebilecek en iyi %10 genin belirlenmesinde kullanilmistir. Buradan elde edilen

sonuglar ise Tablo 4.20.’de yer almaktadir.

Tablo 4.20. SNFS’nin ikinci adimi atlanarak L&semi veri seti igin seg¢ilmis
biyobelirte¢ genler kullanilarak test setinde elde edilen DVM siniflama

basarimi.
Dogru
L o Topluluk Topluluk
Ozellik Se¢imi ] Siiflama Duyarlilk Segicilik  AUC
Belirleme Sayisi
Orani
DVM K-YOE+CS Walktrap 2 0,8235 0,85 0,7857  0,9393

Goriildiigii tizere bu veri seti igin, ikinci adimda kiimeleme yaklagiminin
kullanilmasi bu adimin atlanarak korelasyon ag1 olusturulmasi ile elde edilenden daha
iyi bir siniflama basarimi saglamistir (Bkz. Tablo 4.19., Tablo 4.20.). Bunun nedeni,
birinci adimda filteleme yapilmasi nedeniyle Olgekten-bagimsiz ag yapisinin
bozulmaya ugramasi ve bunun sonucunda, korelasyon agmin gergekte var olan
korelasyon yapisindan uzaklagmasi ile topluluk belirleme siirecinde genler arasi

gercekte olan etkilesimin yakalanamamasi olabilir (13).
4.2. Kolon Kanseri Veri Seti Uzerinde Uygulama Sonuclari

Kolon kanseri veri setinde (87, 88) yer alan her bir gene iliskin gen ifade
dizeyleri, ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olacak sekilde normallestirildikten (87)
sonra verinin %60’1 egitim, %40°1 test seti olarak ayrilmistir.

SNFS yonteminin 6zellik se¢im adiminda farkli 6zellik se¢im yontemleri ile
elde edilen tiimel siralamaya gore genlerin en iyi %10’u secilmistir. SNFS’nin ikinci
adiminda yine benzer sekilde k=3,4 ve 5 igin tek tekrarli olarak k-ortalamalar
kiimeleme yontemi uygulanmis ve buradan genlerin birlikte ortaya cikislari elde
edilerek agirlikl ve agirliksiz komsuluk matrisleri olusturulmustur. SNFS’nin {i¢ilincti
adiminda farkli topluluk belirleme yontemleri ile agdaki topluluklarin belirlenmesi
sonrasi ise her toplululugu baglilik derecesine gore temsil edebilecek en iyi %5 genin

secilmesi yoluyla biyobelirteg genler elde edilmistir. Tablo 4.21.’de SNFS y6nteminin



54

adimlarinda kullanilan farkli kombinasyonlar1 ile seg¢ilen biyobelirteg genler
kullanilarak test setinde DVM’den elde edilen smiflama basarimina iligskin 6zet

bilgiler gorulmektedir.

Tablo 4.21. SNFS adimlarindaki farkli algoritma kombinasyonlar ile Kolon kanseri
veri seti icin se¢ilmis biyobelirte¢ genler kullanilarak test setinde elde
edilen DVM siniflama bagsarimlari.

Dogru
. Topluluk Topluluk
Ozellik Se¢imi Siiflama Duyarlilk  Secicilik ~ AUC
Belirleme Sayisi
Oram

DVM K-YOE+IG 2 0,84 0,8667 0,80 0,8733
DVM K-YOE+CS 2 0,76 0,8667 0,60 0,9000
DVM K-YOE+RF Louvain 3 0,76 0,8667 0,60 0,8467
IG+CS 3 0,72 0,8667 0,50 0,8400
IG+RF 3 0,80 0,8667 0,70 0,8667
CS+RF 3 0,76 0,8667 0,60 0,9067
DVM K-YOE+IG 2 0,84 0,8667 0,80 0,8733
DVM K-YOE+CS 2 0,76 0,8667 0,60 0,9000
DVM K-YOE+RF Walktrap 3 0,76 0,8667 0,60 0,8467
IG+CS 3 0,72 0,8667 0,50 0,8400
IG+RF 3 0,80 0,8667 0,70 0,8667
CS+RF 3 0,76 0,8667 0,60 0,9067
DVM K-YOE+IG 3 0,80 0,8667 0,70 0,7533
DVM K-YOE+CS 3 0,76 0,8667 0,60 0,8533
DVM K-YOE+RF Infornap 3 0,76 0,8667 0,60 0,8467
IG+CS 3 0,72 0,8667 0,50 0,8400
IG+RF 3 0,80 0,8667 0,70 0,8667
CS+RF 3 0,76 0,8667 0,60 0,9067

SNFS yonteminin ilk adiminda boyut indirgeme icin DVM K-YOE ile IG
kombinasyonunun, topluluk belirleme icin ise Louvain ya da Walktrap topluluk
belirleme yontemlerinden herhangi birinin kullanimi ile secilen biyobelirte¢ genler
kullanilarak DVM ile iyi bir smniflama basarimi elde edildigi sdylenebilir. CUnk
verideki tim genlerin kullanilmast ile test setinde DVM parametrelerinin en iyilendigi
ve en iyi siniflama basarimini veren dogrusal c¢ekirdek fonksiyonun kullanildigi
durumda bile sirasiyla dogru siniflama orani, duyarlilik, segicilik ve egri altinda kalan
alan %81,25, %90, %67, %86,25 olarak elde edilmistir.

Genel olarak Kolon kanseri veri seti igin, SNFS yontemi kullanildiginda
secilen 11 gen ile DVM’den clde edilebilecek siniflama basariminin 2000 genin
tamaminin kullanilmasiyla elde edilen siniflama bagarimindan 6zellikle egri altinda

kalan alan dikkate alindiginda daha iyi bir sonug elde edildigi goriilmiistiir.
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4.3. Sentetik Veri Seti Uzerinde Uygulama Sonuclari

Madelon veri seti 5 tane ilgili 6zellik olmak tizere toplamda 500 6zellik ve 2000
ornek iceren iki smifli bir veri setidir (45). Bu veri setinin ilk olarak %60’1 egitim,
%401 test seti olarak hazirlanan bir fonksiyon yardimiyla ayrilmistir.

SNFS’nin ilk adiminda, tez kapsamina alinan farkli filtre kombinasyonlari
degistirilerek ve bu adimda tiimel siralamaya gore genlerin %10’u segilerek uygulama
yapilmustir. ikinci adimda, k-ortalamalar kiimeleme yonteminin, kiime say1s1 k=3, 4 ve
5 olmak Uzere her k kiime sayisi igin tek tekrarli olarak uygulanmasi ile agirlikli ve
agirliksiz komsuluk matrisleri elde edilmistir. Topluluk belirleme adiminda ise
Walktrap topluluk belirleme yontemi kullanilarak baglilik derecesine gore her
toplulugu temsil ettigi diisiiniilen %10 gen biyobelirteg olarak segilmistir. Elde edilen
biyobelirteclerin DVM’de sagladigi siniflama basarimina iliskin sonuglar sirasiyla
Tablo 4.22., Tablo 4.23., Tablo 4.24. ve Tablo 4.25.’te gorildigi gibidir.

Tablo 4.22. SNFS’nin ilk adiminda CS ve IG filtrelerinin kullanilmasiyla se¢ilmis
biyobelirte¢ genler ile Madelon test setinde DVM ’nin siniflama bagarima.

Gercek Durum

Kestirim -1 +1 Toplam
-1 338 178 516
+1 193 331 524
Toplam 531 509 1040

Dogru Simflama Oram=0,64;Duyarhlik=0,64;Secicilik=0,65; AUC=0,69

SNFS’nin ilk adiminda kullanilan 6zellik se¢im yontemleri arasinda en hizli
sonug veren yontemlerden olan CS ve IG filtrelerinin SNFS’nin ilk adiminda birlikte
kullanilmasiyla elde edilen siiflama tablosu yukaridaki gibidir. Toplam 7 6zellik
biyobelirte¢ olarak secilmistir. Bu 7 6zellik ile egitim setinde dogru siniflama orani
yaklasik %68 iken test setinde bu oran az miktarda diismiis ve %64 olarak elde
edilmistir. Duyarlilik, secicilik ve egri altinda kalan alan da test setinde (Bkz. Tablo
4.22.) daha diisiik bulunmustur (egitim setinde sirasiyla %68,08; %67,5; %74,5).

Losemi veri setinde en iyi basarim gosteren ¢ kombinasyondan biri olan

CS+RF kombinasyonuna iliskin ayrintili sonuclar ise Tablo 4.23.’te verilmistir.
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Tablo 4.23. SNFS’nin ilk adiminda CS ile RF kombinasyonunun kullanilmasiyla
secilmig biyobelirte¢ genler ile Madelon test setinde DVM’nin siniflama

basarimi.
Gergek Durum
Kestirim -1 +1 Toplam
-1 428 131 559
+1 103 378 481
Toplam 531 509 1040

Dogru Siniflama Orani=0,77;Duyarhilik=0,81;Secicilik=0,74; AUC=0,84

CS ve RF filtre kombinasyonuyla Walktrap sonrasi elde edilen topluluk sayisi
3’tiir. SNFS sonrasi toplam 7 6zellik se¢ilmistir. Bu 7 6zellik ile egitim setinde dogru
siniflama oranm1 %80 iken test setinde bu oran %77’ye diismiistiir. Benzer sekilde,
duyarlilik, segicilik ve egri altinda kalan alan da test setinde (Bkz. Tablo 4.23.) daha
diisiik bulunmustur (egitim setinde sirasiyla %81,53; %78,51; %87,7).

Kombinasyonlar arasinda karsilastirmayr daha kolay yapabilmek adina
Madelon veri setine iligkin ayn1 egitim ve test seti kullanilarak elde edilen bulgularin
tamami Tablo 4.24.’te yer almaktadir.

Tablo 4.24°te goriildiigii lizere tim kombinasyonlar ile referans dogru
siiflama oranindan daha iyi bir dogru siniflama orani elde edilmistir. Ancak, DVM
K-YOE ile CS; CSile IG ve RF kombinasyonlari ile daha iyi bir siniflama basarimi
elde edilmistir. En 6nemlisi, 500 6zellikten indirgenmis az sayidaki 6zellik (6-7 aras1)

ile referans dogru siniflama orani olan %50,13’iin iizerine ciddi sekilde ¢ikilmastir.

Tablo 4.24. SNFS ile Madelon veri seti i¢in secilmis biyobelirte¢ genler kullanilarak
test setinde DVM’den elde edilen siniflama basarimlari.

Dogru
L o Topluluk  Topluluk  Biyobelirteg £ o
Ozellik Segimi . Siniflama  Duyarlillk ~ Segicilik ~ AUC
Belirleme Sayist Sayisi
Orani
DVM K-YOE+CS 3 6 0,667 0,727 0,605 0,72
DVM K-YOE+IG 4 7 0,556 0,559 0,552 0,58
Walktrap
CS+IG 3 7 0,643 0,636 0,650 0,69
CS+RF 3 7 0,775 0,806 0,743 0,84

Yontemin siniflama basarimini bir bagka yaklagim ile degerlendirebilmek

amaciyla, ilgili veri seti (egitim ve test birlikte) ile yeniden 6rnekleme (n=25, 1000
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iterasyon) yapildiginda ayni yeniden 6rnekleme verisi iizerinde elde edilmis DVM’ye
iligkin smiflama basarim sonuglar1 Tablo 4.25.’te verilmistir. Tablo 4.25.’te 1000
iterasyondan elde edilen basarim Olglisiine iliskin ortalama ve standart hatalar
(parantez icinde) yer almaktadir.

Yeniden 6rnekleme sonuglaria bakildiginda simiflama basariminin SNFS ile
elde edilen biyobelirteg¢ genler kullanildiginda kabul edilebilir diizeyde oldugu
sOylenebilir (Tablo 4.25.).

Tablo 4.25. Madelon veri seti i¢in yeniden 6rneklemede SNFS kullanilarak segilmis
biyobelirte¢ genler kullanilarak test setinden elde edilen DVM siniflama

basarimlari.
Dogru
. o Topluluk o
Ozellik Segimi ] Siniflama Duyarlilik Segicilik AUC
Belirleme
Orani
. 0,9454 0,9365 0,9394 0,9927
DVM K-YOE+CS
(0,10504) (0,14629) (0,15401) (0,01456)
. 0,9451 0,9362 0,9397 0,9925
DVM K-YOE+IG
(0,10507) (0,14311) (0,15166) (0,01495)
Walktrap
0,9140 0,9020 0,9060 0,9920
CS+IG
(0,17481) (0,21847) (0,22020) (0,01564)
0,9317 0,9237 0,9189 0,9928
CS+RF

(0,13837)  (0,18625) (0,19033) (0,01429)

Alanyazinda belirtilen referans dogru siniflama orani bu veri seti i¢in %50,13
(45) iken denenen tim 06zellik se¢cim yontemi kombinasyonlarinda SNFS ile bu oran
ciddi sekilde yiikseltilebilmistir (Bkz. Tablo 4.24., Tablo 4.25.). Ancak, DVM K-YOE
ve CS ya da IG filtre kombinasyonlarini iceren SNFS ile secilen biyobelirtecler
kullanilarak yapilacak bir DVM smiflama basarimmin daha yiksek oldugu

sOylenebilir.
4.4. Benzetim Cahsmasina Iliskin Sonuclar

Benzetim calismasi igin veri Gretiminde Guo ve dig. (42) esas alindigindan, iki
grup bagimlilik yapisina uygun olarak veri iiretilmistir. Iki sifin s6z konusu oldugu
durum igin, her sinifta esit sayida olmak tizere toplamda 200 egitim ve 600 test 6rnegi

ile p=10000 gen iiretilmistir. 10000 gen, her biri 100 gen iceren k=100 bloga
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boliinmiistiir. Farklt bloklardaki genlerin birbirlerinden bagimsiz, ayni bloktaki
genlerin ise otoregresif yap1 olarak ele alinan ve Esitlik 3.11.’de gosterilen kovaryans
yapisina uygun sekilde iliskili oldugu varsayilmistir. Ayni blok ig¢inde |p|=0,9
almmistir (egitim setindeki 50 blok i¢in pozitif, 50 blok i¢in ise negatif). Ilk olarak,
her genin ifade dizeyi standart normal dagimdan {iretilmis daha sonra yukarida
tanimlanan kovaryans matrisinin kare kokii ile carpilan ifade diizeyleri bdylece
donlisime ugramis ve temelde MVN(0,X) ile ¢ok degiskenli normal dagilima
uymustur. Daha sonra sadece ikinci siniftaki ilk 200 gen ifade dlzeyine 0,5 sabiti
eklenmistir.

Asagida, SNFS yonteminin ilk adimda %1 en iyi genin tabloda belirtilen
Ozellik secim yontemi kombinasyonlarindan elde edilen tiimel siralamalar kullanilarak
secildigi ve tabloda belirtilen topluluk se¢im yonteminin kullanimiyla elde edilen
topluluklart baglilik derecesine gore temsil edebilecek en iyi %5 genin biyobelirte¢
olarak se¢ildigi durumda DVM’nin test setinde gosterdigi siniflama bagarimina iliskin
sonuglar yer almaktadir (Tablo 4.26.).

Tablo 4.26. iki grup bagimlilik yapisina gére |p|=0,90 icin iiretilen veri ile SNFS
yonteminden elde edilen benzetim sonuglari.

Dogru
Ozellik Secimi Topluluk Belirleme Siniflama Duyarlilk  Segicilik ~ AUC
Orani
DVM K-YOE+CS 0,635 0,657 0,6133  0,6620
DVM K-YOE+IG 0,682 0,690 0,6733  0,7447
Walktrap
CS+IG 0,650 0,647 0,6533  0,6949
CS+RF 0,650 0,647 0,6533  0,6949
DVM K-YOE+CS 0,658 0,673 0,6433  0,7077
DVM K-YOE+IG 0,682 0690 0,6733  0,7447
Infomap
CS+IG 0,650 0,647 0,6533  0,6949
CS+RF 0,648 0,650 0,6467  0,6949
DVM K-YOE+CS 0,583 0,597 0,5700  0,6265
DVM K-YOE+IG 0,682 0,690 0,6733  0,7447
Louvain
CS+IG 0,653 0,617 0,6900 0,7194

CS+RF 0,673 0,670 0,6767  0,7176
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Benzetim ¢aligmasi sonuglarina gére, SNFS yontemi ile 10000 6zellik yani gen
(yapay) arasindan 6 ile 8 arasinda gen segilerek elde edilen DVM simiflama bagarimi
blok i¢i yiiksek korelasyon yapisina sahip genlerin so6z konusu durumda orta
seviyededir (Bkz. Tablo 4.26.). Hem hiz hem de siniflama basariminda yarattig artis
acisindan SNFS’nin 6zellik se¢cim adiminda CS ve IG filtrelerinin birlikte kullanilmasi
ve topluluk belirleme ydntemlerinden Louvain’in se¢ilmesi yeterli olacaktir. Ancak,
topluluk belirleme yontemlerinden Walktrap ve Infomap tim 6zellik secim
kombinasyonlar1 ile elde edilen indirgenmis genler i¢in daha kararli sonuglar
uretmektedirler (Bkz. Tablo 4.26.).

Ayni zamanda, genler arasit korelasyon yapist degistirilerek genler arasi
korelasyon yapisinin etkisi gozlemlenmistir. Bu nedenle, ayni blokta yer alan genler
arast korelasyonun daha diisiik oldugu (|p|=0,60) durum igin de veri Uretim sureci
benzer sekilde yenilenmis ve benzetim g¢alismasi sonucunda test setinden asagidaki

sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.27. ki grup bagimlilik yapisina gére |p|=0,60 icin iiretilen veri ile SNFS
yonteminden elde edilen benzetim sonuglari.

Dogru
Ozellik Secimi Topluluk Belirleme Siniflama Duyarlilk  Segicilik ~ AUC
Oran
DVM K-YOE+CS 0,657 0,680 0,6333  0,7319
DVM K-YOE+IG 0,640 0,627 0,6533  0,7098
Walktrap
CS+IG 0,645 0,677 0,6133  0,6969
CS+RF 0,648 0,650 0,6467  0,7007
DVM K-YOE+CS 0,662 0,670 0,6533  0,7208
DVM K-YOE+IG 0,640 0,627 0,6533  0,7098
Infomap
CS+IG 0,658 0,613 0,7033  0,7433
CS+RF 0,697 0,703 0,6900  0,7556
DVM K-YOE+CS 0,657 0,680 0,6333  0,7319
DVM K-YOE+IG 0,640 0,627 0,6533  0,7098
Louvain
CS+IG 0,642 0,640 0,6433  0,6854
CS+RF 0,648 0,650 0,6567  0,7007

Benzetim galismasi sonuglarma gore, SNFS yontemi ile 10000 0zellik yani gen

(yapay) arasindan 6 ile 8 arasinda gen secilerek elde edilen DVM siniflama bagarimi
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blok ici orta dlizey korelasyon yapisina sahip genlerin s6z konusu durumda blok ici
yiiksek diizey korelasyon yapisina sahip genlerden elde edilen sonuglara gore daha
iyidir (Bkz. Tablo 4.26., Tablo 4.27.). Genel olarak, ayn1 blok i¢inde yer alan genler
arasi korelasyonun artmasinin siniflama basarimi tizerinde diisiik diizeyde olumsuz bir
etkiye sahip oldugunu ancak SNFS yontemi ile 10000 genden 6 ile 8 arasinda gen
secilerek hem ciddi oranda boyut indirgenebildigi hem de kabul edilebilir diizeyde iyi
bir siniflama basarimina ulasildig1 sdylenebilir.

Ayni blok i¢indeki genler arasi korelasyon |p|=0,60 oldugunda 10000 gene
iliskin verinin dogrudan kullanilmasiyla DVM’den (farkli ¢ekirdek fonksiyonlar igin
parametre en iyilestirmesi yapildiginda) elde edilebilen en yuksek siniflama basarima,
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigi durumda yakalanmistir ve dogru
siniflama orani, duyarlilik, secicilik ve egri altinda kalan alan sirasiyla %82,67, %80,
%85 ve %90,5 olmustur; ayn1 bloktaki genler arasi korelasyon |p|=0,90 oldugunda ise
DVM’den elde edilen siniflama basarimi diiserek dogru siniflama orani, duyarlilik,
secicilik ve egri altinda kalan alan sirasiyla %65, %61, %69 ve %70,6 olmustur. Buna
gore ozellikle, ayn1 blok igindeki genler arasi korelasyon yiiksek diizeyde oldugunda
SNFS yonteminin boyut indirgeme agisindan tercih edilebilecek bir yontem oldugu
gorilmektedir.
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5. TARTISMA

Iliskisel veri tabanlaridan veya biiyiik veri yiginlarindan elde edilen karmasik
sonuglar1 gorsellestirme olanagi nedeniyle, sosyal ag analizinin tip ve genetik alaninda
da kullanim1 giderek yayginlasmaktadir. Ozellikle son yillarda boyut indirgenmesi ve
en ilgili 6zelliklerin secimi yoluyla siniflama basarimini arttiracak olan hastaliga 6zgii
biyobelirteclerin belirlenmesi amaciyla yapilan ¢alismalarda, sosyal ag analizinin
kullanim1 ilgi uyandirmakta ve hastalia 0zgii biyobelirteclerin belirlenmesi
problemine sosyal ag analizinin de yer aldigi melez yaklagimlarla farkli bir bakis agisi
getirilmektedir.

Ancak, melez yontemler kapsaminda yer alan birden ¢ok makine d6grenmesi,
veri madenciligi ya da sosyal ag analizi yoOnteminin ¢ok sayida farkli
kombinasyonunun s6z konusu olmasi nedeniyle problem ¢oziimii igin bu yontemleri
uygun bicimde birlestirmenin ve probleme 6zgii en uygun ¢ozim arayisinin énemi
ortaya ¢ikmistir (19).

Bu tez galismasinda, genomik bir agin analizinde kullanilan SNFS melez
biyobelirteg belirleme yaklagimmin (14) boyut indirgeme, kiimeleme, topluluk
belirleme gibi farkli agsamalarinda kullanilan makine 6grenmesi, veri madenciligi ve
sosyal ag analizi yOntemlerinin incelenmesinin yani sira SNFS kapsaminda
kullanilabilecek bazi farkli yontemler de degerlendirilmis ve R yaziliminda yani tek
bir platform kullanilarak tezde kullanilan erigsime agik genomik mikrodizi veri setleri
uzerinde bu farkli kombinasyonlarin etkisi incelenmistir.

Tez kapsaminda, ilk olarak platform ve/veya veri farkliliklarinin etkisini
gormek amaciyla Ozyer ve dig. (14)’nin ¢alismasinda SNFS yontemi ile Losemi veri
seti i¢in elde ettikleri biyobelirte¢ genler kullanilmis ve dogrudan DVM’nin siniflama
basarimina iliskin sonuglar elde edilmistir. DVM kullanilirken tiim ¢ekirdek fonksiyon
secenekleri (dogrusal, radyal, polinomiyal, sigmoid) denenmis ve alanyazindan farkli
olarak en iyi siiflama basarimini veren radyal tabanli DVM’nin simiflama bagarimi
ayrintili olarak degerlendirilmistir. Bdylece, ayn1 9 gen kullanilarak alanyazinla
karsilastirma yapildiginda R’da farkli sonuglar elde edildigi goriilmiis ve egitim
setinde daha basarili sonuclar elde edilmesine ragmen test setinde benzer bir siniflama

basarimi elde edilmistir. Bu farkliliklar, platform farkliliklarindan kaynaklanabilecegi
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gibi alanyazinda da bahsedilen (19) ayni isme sahip ancak farkli yapidaki veri
setlerinin s6z konusu olmasi nedeniyle de ortaya ¢ikabilmektedir. Bu nedenle 6zellik
secim yontemlerinin gercek genomik veri setleri kullanilarak karsilastirilmasinda
objektif karsilagtirma yapma zorlugunun oldugu sdylenebilir (19).

Bu uygulamanin ardindan SNFS yo6nteminin R yaziliminda hazirlanan
fonksiyon ile isletilmesine ge¢ilmistir. Alanyazinda yer alan SNFS yoénteminin (14) R
yaziliminda uygulanmasiyla birlikte her ne kadar yakin smiflama basarimlar elde
edilmis olsa da R yaziliminda uygulanan yontem egitim setinde daha iyi sonug
vermistir. Ayn1 zamanda, alanyazindaki kimi ¢alismalara gére daha az gen sayisi ile
(30) daha iyi ya da oldukca yakin (42) siiflama basarimina da ulasilmistir. Dogrudan
7129 gen kullanilarak uygulanan DVM sonucunda elde edilen siniflama basarimina
gore DVM smiflama bagarimini yiikselten SNFS yonteminin 6zellikle test setinde
dogru smiflama oranini yiikselttigi ve bu nedenle basarili bir melez 6zellik se¢im
yontemi oldugu soylenebilir.

Tez kapsaminda kullanilan yontem kombinasyonlarinin degistirilmesi yoluyla
Losemi veri seti igin farkli sonuglar elde edilmisti. DVM-YOE gibi hesaplama
acisindan daha uzun siire gerektiren gomiilii yontemlerin yani sira hizli hesaplama
stiresiyle birlikte yine de siniflama basarimi iizerinde olumlu etkisi olan CS ve IG gibi
filtre kombinasyonlari da s6z konusu olmustur. Buna gore, aragtirmacilar Losemi veri
seti icin IG+RF kombinasyonu disinda bu ¢alisma kapsaminda denenmis diger tiim
kombinasyonlar ile gen secerek tiim genlerin kullanilmasindan daha iyi bir DVM
siiflama basarimi elde edebilirler. Ancak bu veri seti icin IG+RF kombinasyonuyla
DVM’nin smiflama basariminda bir artis elde edilememistir.

Tez calismasmin ikinci asamasinda, sentetik veri seti (zerinde SNFS
kapsaminda yer alan Yyontemlerin biyobelirteg belirleme problemi agisindan
karsilastirilmas1 amaglanmistir. Buna gore, secilen Madelon veri setinde dogru
siniflama oranini arttirmasina ragmen SNFS, ilgili veri seti icin DVM’de ¢ok yuksek
bir dogru smiflama orani elde edilmesini saglayamamistir. Veri yapisinin mikrodizi
verilerine ¢ok uygun olmamasi nedeniyle bu sonu¢ yontemin yeterliligine iliskin
gecerli bir bilgi saglamamakla birlikte giiriiltiilii ve az sayida ilgili 6zellik igceren veri
yapilarinda SNFS’nin ilgili 6zellikleri se¢gmede basarili oldugunu gostermistir. Ayrica

farkli yontem kombinasyonlarinin siniflama bagarimi iizerinde ciddi etkileri oldugu
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goriilmiistiir. Bunun 6tesinde, alanyazinda Madelon veri seti kullanilarak elde edilen
siniflama basarimindan daha yiiksek bir dogru siniflama orani da elde edilmistir (19).
Canedo galismasinda (19) kullandig: farkli 6zellik se¢im yontemleri sonrasit DVM ile
siniflama yapmis ve DVM igin en yliksek dogru smiflama orant %67,54 olarak elde
edilmistir. Oysa bu tez calismasinda, SNFS ile secilen Ozellikler kullanilarak
DVM’den elde edilen dogru siiflama oran1 %77,5’e kadar yiikseltilebilmistir.

Ayn1 zamanda bir benzetim c¢alismas1 yapilarak tez kapsaminda kullanilmasi
planlanan yontemlerin hangisinin belirli 6zelliklere sahip mikrodiziler i¢in en uygun
¢Ozimi sagladigr arastirilmis ve sonug olarak hemen hemen tim 6zellik se¢im ve
topluluk belirleme yontem kombinasyonlari ile olusturulan SNFS sonucunda elde
edilen biyobelirte¢ genler (yapay) ile DVM’den benzer siniflama basarimi elde
edildigi goriilmistiir. Ancak, Walktrap ve Infomap topluluk belirleme yontemlerinin
daha kararli sonuglar tirettigi diisiiniilmektedir. Ayn1 zamanda alanyazinda uygulanan
gen secimi sonrasi daha yiliksek sayida gen (yapay) ile elde edilen siniflama
basarimina, SNFS ile secilen ¢ok daha az sayidaki gen (yapay) ile yaklasilabildigi
diisiiniilmektedir (42). Guo ve dig. (42) ¢alismalarinda tez ¢alismasi ile benzer yapida
tirettikleri 200 6rneklik egitim setinde Onerdikleri yontemlerle 167 ile 282 gen segerek
sirastyla %89,5 ve %87,5 dogru siniflama oranina 10-kat ¢apraz gecerlik sonucunda
ulagmislarken tez ¢aligmasinda SNFS ile secilen 6 ile 8 gen arasindaki biyobelirteg
genler kullanilarak egitim setinde DVM ile %81,5-%83 arasinda dogru siniflama orani
elde edilmistir.

Egitim setinde elde edilen bu basari kayda deger olmakla birlikte ayni siniflama
basarimina test setinde ulagilamamistir. Alanyazinda 1000 Orneklik test setinde 167 ile
282 gen secerek sirasiyla %90,4 ve %89,2 dogru siniflama oranina ulagilmistir (42).
Ancak, tez ¢alismasi kapsaminda benzer yapida iiretilen 600 6rneklik test setinde
SNFS ile secilen 6 ile 8 arasinda gen kullanilarak elde edilen DVM siniflama
basarimina iligkin Olgiilere bakildiginda (Bkz. Tablo 4.26.) dogru siniflama orani
ancak %068’e kadar yiikseltilebilmistir. Ancak, SNFS sonucunda test setinde elde
edilen DVM simiflama basarimlari orta diizeyde olmasina ragmen secilen 6zellik sayisi
alanyazina gore ciddi anlamda daha diistiktiir. Bu nedenle, toplulugu temsil edebilecek

0zellik oranmin benzetim ¢alismasinda seg¢ilmis oldugu haliyle yani %35’ten daha
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yuksek secilmesi durumunda hem alanyazina (42) gore yine daha az 6zellik secilebilir
hem de siniflama bagariminda bir iyilesme saglanabilir.

Bunun yani sira genler arasi korelasyon yapisi degistirilerek simiflama
basarimina korelasyonun etkisi gozlemlenmis ve ayni bloktaki genlere iliskin
korelasyonun artmasiyla SNFS yontemiyle segilen genler kullanilarak DVM’den elde
edilen smiflama basariminda bir diisiis gozlenmistir. Buna gore, genler arasi
korelasyon yapist dogrudan siniflama basarimi {izerinde etkilidir ve boyut
indirgemenin sagladig1 olumlu etkiyi ayni1 bloktaki genler arasi korelasyondaki artig
diisiirebilmektedir.

Tez kapsaminda hazirlanan fonksiyon yardimiyla SNFS parametrelerinin
(6zellik secim yontem kombinasyonlari, secilecek gen yiizdesi, kiimeleme adiminin
atlanip atlanmayacagi, topluluk belirleme yontemleri, toplulugu temsil edebilecek gen
yiizdesi, aga 6zel metrik, vb.) bir boliimiindeki degisimin etkisi incelenmistir. Ancak,
bu parametrelerin timindeki degisimin DVM ile elde edilecek smiflama basarimi

Uzerindeki etkisi de karsilastirilabilir.



65

6. SONUC ve ONERILER

Melez oOzellik segim yontemlerinin asamalarinda, birden ¢ok makine
ogrenmesi, veri madenciligi ve/veya sosyal ag analizi yontemlerinin ¢ok sayida farkli
kombinasyonunun s6z konusu olmasi nedeniyle problem ¢6zimu icin bu yontemleri
uygun bicimde birlestirmek ve probleme 6zgii en uygun ¢6ziimii bulmak igin olasi tiim
kombinasyonlarin degerlendirilmesi gerekmektedir.

SNFS yontemi sosyal ag analizinin de kullanildigi melez bir 6zellik segim
yontemidir ve yontemin birgok adiminda farkli algoritma ve yontemlerin s6z konusu
olma olasilig1 nedeniyle ayni veri seti i¢in farkli siniflama basarimi saglayabilecek
potansiyele sahiptir. Bu nedenle, kullanicilarin ayni platformda SNFS yontemini
uygulayabilmesi ve olast yontem kombinasyonlarini deneyebilmeleri amaciyla
fonksiyonlar gelistirilmistir. Bu fonksiyonlar gelistirilmeye ve genisletilmeye agiktir.

Tez galigmasi kapsaminda, SNFS ydnteminin ana ve alt adimlarda yer alan
cesitli yontemler orijinal ve sentetik veri setleri Gizerinde denenmis ve sonug olarak
SNFS’nin icerdigi farkli yontem kombinasyonlarinin siniflama basarimi iizerinde
temel olarak olumlu etkisi oldugu goriilmiistiir. Ancak kombinasyonlar degistik¢e
simniflama basariminin etkilendigi ve bu nedenle veri yapisina en uygun
kombinasyonun secilebilmesi i¢in arastirmacilarin olast tiim kombinasyonlari
denemesi gerektigi diisiiniilmektedir.

Tez caligmasinda ele alinan iki sinifli siniflama problemi kapsaminda
degerlendirilen SNFS yontemi, ayn1 zamanda ¢ok smifli problemlere uygun 6zellik

secim yontemlerinin kullanim1 yoluyla probleme uyarlanabilir.
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