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OZET

Kagsikel, M., Transkriptom Veri Seti Uzerinde Derin Ogrenme Yéntemi ile Klasik
Veri Madenciligi Yontemlerinin Siniflama Performanslarinin Karsilastirilmasi,
Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Program Yiiksek
Lisans Tezi, Ankara, 2019. Bu tez ¢alismasinda akciger kanseri ve bobrek kanserine
ait RNA dizileme verileri kullanilarak, kanser alt tiirlerinin siniflandirilmasinda klasik
veri madenciligi yontemleri ve Derin Ogrenme yontemi kullamlmigtir. Calismada
kullanilan klasik veri madenciligi yontemleri Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman ve
Destek Vektor Makineleri’dir. Siniflama ydntemlerinin performanslari dogruluk,
Kappa, F ol¢iitii gibi ol¢iiler kullanilarak karsilagtirilmistir. Akciger kanseri veri seti
iki sinifli ve siif dagilimlar1 dengeli bir veri seti iken bobrek kanseri veri setinde {ig
siif vardir, siniflardaki gézlem sayilari dengesizdir. Siniflamada kullanilan gen
setleri, farkli filtreler uygulanarak elde edilmistir. Boylece, farkli 6zellikte veri
setlerinde ve farkli filtrelerde siniflama yontemlerinin performanslari incelenmistir.
Her siniflama yontemi i¢in, yontemlere ait belirli parametrelerin alabilecegi deger
araliklart belirlenmis ve egitim setleri tizerinde denenerek uygun parametre segimi
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan veri setlerinde, klasik veri madenciligi
yontemlerine gdre daha derin bir yapiya sahip olan Derin Ogrenme yontemi, genel
olarak basarili bir performans gostermistir. Performans karsilagtirmada kullanilan
olgiiler bakimindan tek katmanli klasik Yapay Sinir Agi, diger yontemlere gore daha

diisiik degerler almistir.

Anahtar Kelimeler: RNA dizileme, kanser, veri madenciligi, siniflama yontemleri,

Derin Ogrenme

Tezi Destekleyen Kurulus: Microsoft Genetik Ekibi
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ABSTRACT

Kasikel, M., Comparison of Classification Performance for Deep Learning
Method and Classical Data Mining Methods on Transcriptome Data Set,
Hacettepe University Graduate School of Health Sciences Master Thesis in
Biostatistics, Ankara, 2019. In this thesis, Artificial Neural Networks, Random
Forest, Support Vector Machines, which are classical data mining methods, and Deep
Learning method were used to classify the cancer subtypes. The performances of these
methods were compared by using some performance comparison measures like
accuracy, Kappa and F measure. For this reason, two different RNA sequencing data
sets were used. The first data set is the lung cancer data set which has two classes. It
is a balanced data set in terms of class size. The other data set is renal cancer data set.
This data set contains three classes and the number of observation in these classes are
uneven. Gene sets used in the classification were obtained by using different filters.
Therefore the performances of the classification methods in different data sets and
filters were examined. For each classification method, specific parameters were
optimized and the most appropriate parameters were selected. Deep Learning method
which has a deeper structure compared to classical data mining methods, showed a
successful performance on the data sets used in this study. In terms of the
measurements used in performance comparison, the classical single-layer Artificial

Neural Network has lower values compared to other methods.

Key Words: RNA sequencing, cancer, data mining, classification methods, Deep

Learning

Organization Supporting the Thesis: Microsoft Genomics Team
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ile birlikte, verilere ulasilabilirlik ve elde edilen
verilerin bliyiikliigii artmakta, buna bagli olarak da depolama ve isleme kapasiteleri
giderek gelismektedir. Elde edilen biiyiik 6l¢ekli ve karmasik yapidaki verilerin analiz
edilmesinde klasik yontemler yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle klasik yontemlerin
belirli 6zelliklerinin birlestirilmesi veya gelistirilmesi ile daha derin mimarilere sahip
yontemler gelistirilmektedir. Bu yontemlerden biri olan Derin Ogrenme, hem sinif
etiketi olmayan verilerde boyut azaltma, kiimeleme gibi amaglarla kullanilabilmekte
hem de sinif etiketi olan verilerde, uygun sinif etiketi atanarak siniflama modellerinin
gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Yapilan calismalarda, genellikle kullanildig
amaglar i¢in basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu durum daha farkli alanlarda
uygulanmasi i¢in arastirmacilara cesaret vermektedir.

Saglik ve biyoinformatik alanlarinda, toplumun belirli konulardaki algisini
ortaya koymak, hastaliklarin tespit edilmesinde farkli yontemler gelistirmek gibi
amaglarla veriler toplanmakta ve depolanmaktadir. Hastaliklarin teshislerinin
konulmasinda biyomedikal goriintileme ve sinyal isleme verileri sik olarak
kullanilmaktadir. Bu wverileri kullanarak yapilmak istenen hasta-saglikli veya
hastaligin alt tiirlerinin smiflandirilmasinda derin 6grenme algoritmalar1 basarili
sonuglar vermistir. Hastaliklarin arastirilmasinda 6nemli veri kaynaklarindan biri
genetik verilerdir. Omik tiirii veri olarak da adlandirilan veriler sayesinde hastaliklar
gen, transktipt, protein, metabolom bazinda incelenebilmektedir. Gelisen teknoloji ile
birlikte, bu alanlarda daha ¢ok ve daha kesin verilere ulagilabilmektedir. Son yillarda,
hastalik ve gen iliskisinin incelenmesinde, RNA dizileme yontemi tercih edilen bir
yontemdir.

Bu ¢alismanin amaci, farkli kanser tiirlerini iceren RNA dizileme verilerinden
elde edilen gen ifade seviyelerini, kanser alt tiirleri i¢in, derin 6grenme ile siniflamak,
secilen belirli klasik veri madenciligi yontemlerinin sonuglarini da karsilastirma igin
kullanmaktir. Caligmada kullanilan veri setlerinde bulunan genlerin hepsinin
smiflamaya dahil edilmesi hem islem siiresini uzatacagindan, hem de performanslari
diisiirecegi diisiiniildiigiinden oncelikle boyut azaltma islemi gerceklestirilmistir.
Burada iki asamal1 bir yol izlenmis, 6ncelikle kanser alt tiirleri arasinda anlamli olarak

farklilik gosteren genler se¢ilmis, ardindan yanlis bulgu orani filtre olarak



kullanilmistir. Dengeli ve dengesiz sinif dagilimlarina sahip iki veri seti segilmis,
boylelikle siniflama yontemlerinin performanlarinin farkli filtreler ve farkl 6zellikteki
veri setlerinde nasil olacagi gozlemlenmek istenmistir.

Calisma 5 ana boliimden olusmaktadir. Boliim 2°de ¢alismada kullanilan veri
seti olan transkriptom veri setinden, verinin elde edilmesinden, siniflamaya uygun hale
getirilme siirecinden, smiflamada kullanilan yontemlerden ve performanslar
karsilastirmada kullanilan 6l¢iilerden bahsedilmistir. Boliim 3’ de veri setleri hakkinda
bilgi verilmistir. Hangi siniflama yontemlerinde, hangi parametrelerin secildigine
aciklik getirilmistir. Boliim 4°de siniflama analizlerinin sonuglart her veri seti ve boyut
azaltma yontemlerine gore, tablo ve grafiklerle 6zetlenmistir. Boliim 5’de siniflama
yontemlerinin  performanslar1  karsilastirilmig, alanyazinda yer alan benzer
caligmalarin sonuglarindan bahsedilmistir. Son boliim olan Bolim 6’da ¢alismada
ulagilan genel sonuglardan ve ileride yapilacak ¢alismalarda nelerin amaglandigindan

s0z edilmistir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Omikler (Omics)

Omik kavrami genomik, transkriptomik, proteomik, metabolomik,
epigenomik, lipidomik, nutrigenomik gibi pek ¢ok bilim dalinin son eki olan “-omik”
boliimiinden tiiretilmis olup tlim bu alanlar1 igeren bir kavram olarak kullanilmaktadir.
Omik bilimi genel olarak, omik ekinin eklendigi molekiiler terime iliskin biyolojik
molekiillerin kapsamli bir sekilde incenlenmesini konu alir (1). Gliniimiizde 1000°den
fazla alt tirli olsa da omik alaninda en c¢ok karsilagilan caligmalar genomik,
transkriptomik, proteomik ve metabolomik alanina ait g¢alismalardir. Genomik
alaninda elde edilen veriler genlerin anlik dizilislerini igermekte iken transkriptomik,
proteomik ve metabolomik tiirii veriler ise gen iirliniinlin biyolojik fonksiyonu ortaya
koymaktadir. Omik tiirii verilerin elde edilmesini saglayan araclar sayesinde ayni anda
gen, transkriptom, protein, metabolit sayilarinin Sl¢iilmesi saglanir, boylece kisa
stirede biiytik 6lcekli veriler elde edilir (Sekil 2.1).

e
Al

RNA o)

PROTEIN — PROTEOMIK

METABOLOMIK

METABOLIT )
Sekil 2.1. Genomik, transkriptomik, proteomik ve metabolomik iligkisi.

TRANSKRIPTOMIK




2.1.1. Genomikler (Genomics)

Genom, bir organizmanin olugumu ve varligini siirdiirebilmesi i¢in gerekli olan
kalitsal bilgiyi, bagka bir ifade ile organizmanin sahip oldugu DNA dizilerinin
tamamini ifade eder. Genomik, bir organizmaya ait genomun incelenmesini konu alir.
Insan genomunu olusturan DNA baz ciftlerinin tam ve dogru olarak siralanmasini
saglanmasi, genlerin yerlerinin belirlenmesi, genetik hastaliklar ile genlerin iligkisini
arastirmak gibi amaglarla 1990’11 yillarin basinda insan Genom Projesinin baslamasi
ile bagimsiz bir alan haline gelen genomik, omik ¢alismalarinin baslangici kabul edilir.
Bu alaninda yapilan ¢aligmalar niikleotid dizileri, genomun yapssi, yapisal farkliliklar,
gen ifade diizeyleri gibi Ozelliklerin tanimlanmasi, 6l¢iilmesi ve karsilastirilmasini
kapsamaktadir (5). Genomik analizler genetik farkliliklarin ortaya ¢ikartilmasinda
onemli bir rol oynar. Ozellikle hastaliklara iligkili genlerin ve yolaklarm tanimlanmasi
icin yapilan genomik analizler hastalik mekanizmasinin anlasilmasinda, yeni
biyobelirtegler tanimlanarak hastaligin erken ve dogru teshis edilmesinde 6nemli
bilgiler saglar (3). Ancak transkripsiyon ve translasyon sonrasinda meydana gelen
degisiklikler nedeniyle DNA'nin en son ortaya cikacak biyolojik etkisini yalnizca

genomik analizler ile tahmin etmek zordur.
2.1.2. Transkriptomikler (Transcriptomics)

Bir organizmanin kalitsal tiim bilgisini tasiyan ¢ift sarmalli DNA’nin
sarmallarindan biri kalip olarak kullanilip belirli bir bolgedeki bilgi kopyalanarak tek
sarmall1 yapiya sahip, genetik bilgi akisini saglayan RNA molekiilii olugturulur. Bu
isleme transkripsiyon adi verilir. DNA’dan farkli olarak RNA olusumu sirasinda
Timin niikleotidinin yerini Urasil niikleotidi alir. RNA ¢esitleri genel olarak kodlayan
ve kodlamayan olarak iki grupta toplanabilir. Kodlayan RNA, mesajc1t RNA (mRNA)
ad1 verilen, DNA’daki kalitsal bilgilerden gerekli proteinlerin iiretilmesinde gorev
alan, kalip olarak kullanilan biyomolekiillerdir. Tasiyict RNA (tRNA) ve ribozomal
RNA (rRNA), en ¢ok bilinen kodlamayan RNA ¢esitlerindendir. tRNA protein sentezi
icin gerekli aminoasitleri tasimak ile gorevli iken rRNA proteinlerin iiretildigi yer olan

ribozomlarin yapisinda yer alir ve hiicrede en fazla bulunan RNA ¢esididir.



Transkriptom, bir hiicrede, dokuda ya da organizmada, belirli bir zamanda yer
alan, genom tarafindan iiretilen mRNA gibi kodlanmis (RNA’nin %1-4’iinii kodlanan
kisim olusturur) ve rRNA, tRNA gibi kodlanmamis (RNA’nin %95’inden fazlasim
olusturur) RNA molekiillerinin tiimiidiir. Transkriptomik kavrami ise belli bir
zamanda, belli bir organizmada bulunan transkriptlerin tamaminin incelenmesini
icerir. Transkriptomik alaninda transkriptler hem niteliksel (ilgilenilen birimde hangi
transkriptlerin yer aldigi, ekleme ve RNA diizenleme bdlgelerinin tanimlanmasi gibi)
hem de niceliksel (her bir transkriptin ne kadarinin ifade edildigi/kullanildigini) olarak
incelenir.

RNA, DNA ve protein arasinda iglev goren bir ara bir molekiil oldugu i¢in
transkriptomik alaninda yapilan ¢alismalar genellikle gen ifadeleri ve proteinler ile
ilgilidir. mRNA’lar genomda bulunan belirli genlerle eslestigi icin genotip ve ifade
seviyeleri arasinda baglant1 kurulabilir. Transkriptlerin incelenmesi ile elde edilen
RNA profili hiicre ve doku tipleri arasindaki islevsel farkliliklari, genlerin iglevi, ifade
seviyesi ve aralarindaki baglant1 hakkinda bilgi verdigi i¢in herhangi bir durum ya da
hastalikta etkili olan genlerin bulunmasina katki saglar (3). mRNA ifade seviyelerinin
incelenmesinde kullanilan, 1990’11 yillarda ortaya ¢ikan DNA mikrodizi teknolojisi ve
daha giincel bir teknoloji olan RNA dizileme gibi yeni nesil dizileme tekonolojileri
ifade profillerinin ¢ikartilmasini saglar. Transkriptomik, ilgilenilen organizmaya ait
transkript tlirlerinin tamaminin tanimlanmasini, transkripsiyon yapilarin belirlemeyi,
hastalik ya da biiylime gibi farki durumlara bagl olarak degisen ifade seviyelerini
O0lcmeyi hedeflemektedir (6). Yapilan c¢alismalar genomun %80’inin transkript
edilirken, yani RNA molekiilii olusturmak ig¢in kopyalanirken, yaklasik olarak
%3’lnlin proteinleri kodladigin1  gostermistir (2). Transkriptomik c¢aligmalar
sayesinde RNAnin kodlayan kismina iliskin, 6nceden bilinene gore daha karmagik bir
yap1 oldugu gosterilip yeni izoformlarin tanimlanmasi saglanmistir. Ayni zamanda
RNA’nin kodlamayan kisimlarinin da incelenmesini sagladigi i¢in kodlayici olmayan
RNA dizilerinin de 6nemli pek ¢ok gorevde yer aldigini ortaya ¢ikarmistir. Ishii ve
ark. (7) kodlanmayan RNA bdlgelerinin miyokard enfarktiisii, Gupta ve ark. (8),
kanser, Moran ve ark. (9) diyabet, Knoll ve ark. (10) endokrin sistemi ile iligkilerini

ortaya koyan ¢alismalar yapmistir.



Translasyon, transkripsiyon ile RNA’ya kopyalanan genetik bilginin protein
molekiiliine doniismesi siirecini ifade etmektedir. Transkriptomik caligmalar, tim
transkriptomlarin analizine olanak saglar, ancak translasyon sonrasi meydana
gelebilecek degisikliler de protein ifadesini etkileyebilir. Bu nedenle, protein seviyesi

ile ilgili calismalarda transkriptomlari incelemek yeterli olmayabilir.
2.1.3. Proteomikler (Proteomics)

Belirli bir anda, bir hiicrede ya da dokuda bulunan proteinlerin tiimii proteom
olarak adlandirilmaktadir. Proteomik ise proteomu tiimiiyle inceleyerek proteinlerin
yapilarini, yerlerini, miktarlarini, islevlerini, diger protein ve molekiillerle iligkilerini
inceler. Belirli bir hiicre, doku ya da organizmanin proteomu ile ilgili aragtirma
yapilacagi zaman, proteomun dinamik bir yapida oldugu unutulmamalidir. Proteom
dizilendigi andaki ortami yansitmaktadir. Protein sentezi icin, DNA ve mRNA’nin
dort niikleotitli yapilari, daha karmasik yapida olan 20 ¢esit amino asitten gerekli
olanlara doniisiir. Farkli proteinlerin olusmas1 yalnmizca ilgili genlerden kopyalanan
dizilerle ilgili degildir. Translasyon sonras1 yasanan degisikliklerin etkisiyle de protein
yapist farklilagabilir, hiicre i¢inde yer degistirebilir, sentezlenebilir, bozulabilir. Tiim
olasiliklar degerlendirildiginde, herhangi bir genomun sonsuz sayida proteoma neden
olabilecegi goriilmektedir (13). Bu nedenle proteomlarin incelenmesi, genom ve

transkriptlere kiyasla daha karmagiktir.
2.1.4. Metabolomikler (Metabolomics)

Hiicresel diizenleme siirecinin son {irlinii olan yag asitleri, amino asitler,
karbonhidratlar, vitaminler ve hormonlar gibi kiigiik molekiiller metabolit; belirli bir
anda, belirli bir yerdeki metabolitlerin tiimii ise metabolom olarak adlandirilmaktadir.
Eszamanli olarak metabolitlerin  tanimlanmasi, miktarlarinin  belirlenmesi
metabolomigin alanina girer. Olgiilen metabolitlerin seviyeleri ya da géreceli oranlar,
metabolik islev hakkinda bilgi verir. Normal aralifin disinda degerlerin olmasi
genellikle hastalik ile iliskilendirilir (2). Metabolitlerin belirlenmesi ve analizi i¢in
kullanilan tekniklerin su an igin gelistirilmeye ihtiya¢g duymasi ve tespit edilebilir
metabolitlerin tamamiin biyolojik roliiniin hala tam anlagilamamis olmasi,

metabolomik c¢aligmalarin kisitlar1 arasinda sayilmaktadir (4).



2.1.5. Transktriptom Verisinin Elde Edilmesi

Transkriptom verisine ulasmak ve analiz etmek i¢in melezleme (hibridizasyon)
ve yeni nesil dizileme bazli yaklasimlar basta olmak tiizere g¢esitli teknolojiler
gelistirilmistir. Melezleme yontemine dayali mikrodiziler, 1990’11 yillardan beri
kullanilan, kullanigli yontemler olup yerini daha yeni ve daha pahali olan yeni nesil

dizileme yontemlerine birakmaktadir.

2.1.5.1. Mikrodizi (Microarray)

Mikrodiziler, ayn1 anda binlerce genin incelenmesini saglayan araglardir.
Belirli DNA dizilerinin cam, naylon veya silikon gibi kat1 bir yiizeye tutturulmasi ile
olusturulurlar (3). Gen ifadelerinin 6l¢iilmesi ile ifade profillerinin olusturulmasi, gen
ifadelerindeki degisikliklerin saptanmasinin yani sira DNA’da olusan mutasyonlarin
belirlenmesi amaciyla da kullanilmaktadir. Mikrodizi analizi ile elde edilen gen ifadesi
Olctimleri, referans bir 6rnek ile karsilastirilarak, hiicre tiplerinde, dokularda, gelisim
ya da hastalik durumlarinda nasil degisiklik gosterdigi ile ilgili onemli bilgiler verir.
Hastalik fenotipinin arastirildigi transktiptomik calismalarda, mikrodizi analizinin
asamalar1 agsagidaki gibi siralanabilir:

1. Arastirilan hastalig1 tasiyan ve tagimayan biyolojik drneklerdeki tiim mRNA
molekiilleri ¢gikartilir.

2. Cikartilan tek iplikli yapidaki mRNA’lardan, ters transkriptaz enzimi
kullanilarak tek iplikli, kodlanmayan bolgeleri ¢ikartilmig, tamamlayict DNA
(cDNA) molekiilleri iiretilir.

3. Bu molekiiller, ¢aligmanin tiiriine gore bir veya iki renk kullanilarak, floresan
boya ile isaretlenir.

4. Ornek diziler ve onlara karsilik gelen referans diziler melezlestirilerek ¢ift
iplikli cDNA’lar elde edilir.

5. Transkriptler floresan boya ile isaretlendigi i¢in 151k yogunlugu, gen ifadesinin
Ol¢iimii olarak degerlendirilir. Elde edilen degerler mutlak degil, goreceli
bolluk degerleridir (11). Elde edilen sayisal degerler analiz edilerek anlamli
olarak farkli ifade edilmis genler belirlenir.

Mikrodiziler transkriptom analizini miimkiin hale getiren kullanish araclar

olarak, onemli bilgilerin kazanilmasini saglamistir. Mikrodizilerden sonra ortaya



cikan, RNA dizileme gibi yeni nesil dizileme teknolojileri, mikrodizilere gore daha
maliyetli araglar olsalar da daha detayli bilgilere ulagilabilmesi, genom hakkinda
onceden elde edilmis bilgilere dayanmadiklari i¢in arastirmacilar mikrodiziler yerine

yeni nesil dizileme teknolojilerine giderek daha fazla yonelmektedirler (4).

2.1.5.2. RNA Dizileme (RNA Sequence)

Son yillarda yiiksek verimlilige sahip yeni nesil dizileme teknolojileri,
biyolojik calismalarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmustir. ilgilenilen hiicre ya
da dokudaki transkriptlerin es zamanl olarak, hizli ve detayli incelenmesine olanak
saglayan RNA dizileme teknolojisi, mikrodizilerde oldugu gibi gen ifade seviyelerinin
farkli durumlarda nasil degistigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. insan genomunda
yaklasik olarak 20.000 gen kodlayan 3 milyar DNA baz ¢ifti bulunmaktadir. Kodlama
bolgeleri genomun tamaminin %1-2’sini olustururken kalan % 98-99'u kodlama
yapmayan bolgelerden olusur (4). Yalmizca kodlayan degil, kodlamayan
transkriptlerin de varligi ve miktarlarinin saptanmasi ile transkriptom profilindeki
degisikliklerin hastalik, bliylime gibi durumlar iizerindeki etkileri arastirilabilir. RNA
dizileme yonteminin agsamalar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. RNA dizileme yontemi, belirli hiicre ya da dokulardaki tiim RNA
molekiillerinin ¢ikartilmasi ile baslar.

2. Ardindan, arastirmanin amacina gore, kodlayan veya kodlamayan RNA
cesitlerinden arastirilmak istenen secilir ve ayrilir. Bu islem RNA
zenginlestirmesi olarak da ifade edilmektedir. Ornegin, amag kodlayan RNA
olan mRNA’larin incelenmesi ise, mRNA tiim RNA’nin ¢ok kiigiik bir
boltiimiinii kapladigr icin diger RNA tiirleri ¢ikartilarak, toplam RNA igerisinde
mRNA’nin oran arttirilmis olur.

3. llgilenilen RNA tiirinden cDNA iiretili. RNA dizileme y&nteminde,
mikrodizilerin aksine dogrudan cDNA dizisi belirlenir (6).

4. Elde edilen cDNA’lar referans diziye gore siralanir, okuma uzunluklar1 da ayni
sekilde siralanarak gen ifadeleri elde edilmis olur.

RNA dizileme, mikrodiziye gore birkag 6nemli avantaja sahiptir. Bunlardan
ilki, RNA dizilemenin yalnizca bulunan transkriptleri tespit etmekle sinirh
olmamasidir. Heniiz belirlenememis genomik dizilere sahip organizmalar icin RNA

dizileme yontemi kullanilabilir. Mikrodizilerin aksine kodlanmayan bdlgeleri de



inceleme firsat1 verir. RNA dizilemede arka plan sinyali veya giiriiltiisii, mikrodiziye
gore daha diistiktiir. Bu durum dizilerin daha yiiksek bir dogrulukla siralandiginm
gostermektedir (6)

RNA dizileme ile elde edilen ifade seviyelerinin st smir1 yoktur. RNA
dizileme, transktiptlerin algilanabilecegi ¢ok daha genis bir aralik sunmaktadir.
Omegin, Nagalakshmi ve arkadaslarmin (12) yaptigi bir calismada transkript
ifadelerinin 8000 kat1 igeren bir araligi oldugu saptanmistir. Mikrodiziler, ¢ok diisiik
veya cok yiiksek diizeylerde ifade edilen genlerde bu kadar duyarlilifa sahip
degillerdir (6).

2.1.5.3. Farkh ifade Edilmis Genlerin Bulunmasi Analizi

Farkli ozelliklere sahip Orneklerden elde edilen genlerin ifade seviyeleri
arasinda fark oldugu goézleniyorsa ve gozlenen bu fark istatistiksel olarak da anlamhi
ise ilgili genler farkli ifade edilmis genler olarak adlandirilir. Kullanilacak istatistiksel
yontemler mikrodizilerde sayisal yogunluk degerlerine dayanmaktadir. RNA dizileme
verilerinde ise okuma sayilarmin dagilimlar: temel alinarak analiz edilir (14). Kesikli
sayisal degisken olan okuma sayilarinin dagilim: genellikle Poisson ya da Negatif
Binom dagilimlarindan biri ile modellenmektedir. Dagilimlar ile ilgili bilgi vermeden
once, teknik kopya ve biyolojik kopya kavramlarimi agiklamak iyi olacaktir. Teknik
kopya, ayn1 6rnekten alinan dizileri farkl kosullarda, birden fazla kez analiz etmeyi
igerir. Genellikle, yapilan analizlerin tekrarli Ol¢limleri elde edilerek kullanilan
araclarin tutarliligini incelemek amaclanmaktadir. Biyolojik kopyalar ise ¢alismanin
konusuna uygun olarak, farkli biyolojik orneklerin ifade seviyelerinin 6lgiilmesi,
ornekler arasindaki biyolojik farkliligin incelenmesi amaciyla alinmaktadir (15).

Dizileme deneylerinden elde edilen genlerin, belirli bir gen havuzundan

rastgele secilen genler oldugu diisiiniilebilir. Okuma sayilar1 n, beklenen okuma sayisi

A ile gosterilirse, okuma sayilarmin dagihmi, f(n, 1) =% seklinde Poisson

dagilim1 gosterir (16). Poisson dagiliminda ortalama ve varyans esit olup A’ya esittir.
Teknik kopyalarin yer aldig1 dizileme ¢alismalarinda, ayni1 6rnek iizerinden analizler
yapildig1 i¢in varyasyonun g¢ok yiiksek olmasi beklenmez. Bu nedenle Poisson
dagilim, varyans kisit1 olsa da kullanilabilir. Ancak biyolojik kopyalarn kullanildig:

bircok caligmada varyansin ortalamadan daha yiiksek ¢iktigi goriilmiistiir. Bu sorun
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asir1 yayilim (overdispersion) olarak da ifade edilmektedir. Ornekler arasi1 biyolojik
varyasyonun yiikksek oldugu diisiiniillen durumlarda Poisson dagilimi yeterli
olmayabilir. Boyle durumlarda Poisson dagilimi yerine, varyansin genis bir aralikta
deger alabildigi Negatif Binom dagilimi tercih edilebilir. Negatif Binom dagiliminda
varyans ve ortalama iliskisi, dagilim parametresine ek bir yayilim parametresi (@)
eklenerek sdyle gosterilebilir: 02 = u + au?. Farkli ifade edilmis genlerin
bulunmasinda ilk olarak, her bir gen i¢in uygun dagilim parametreleri kestirilir (17).
Her gen i¢in farkli 6rneklerdeki ifade seviyeleri karsilastirilarak farkli ifade edilmis
genler bulunur. Genellikle olabilirlik orani (likelihood ratio) ya da Walt testi
sonuglarina gore, belirlenen 1. tip hata diizeyinden diigiik p degerine sahip genler farkli
ifade edilmis genler olarak kabul edilir. Farkli ifade edilmis genlerin bulunmasi i¢in
cok sayida yontem ve yazilim bulunmaktadir. Bu alanda, R programinda yer alan
DESeq (19), DESeq2 (17), EdgeR (18), limma (20) paketleri sik¢a kullanilmaktadir.
Paketlerdeki yazilimlar genellikle ayn1 yaklasima sahiptir. Regresyona dayali modeller
kurarak her gen i¢in 6rnekler arasi ifade farkini1 tahmin ederler. Daha sonra bu farkin
stfira esit oldugu yokluk hipotezini test eden istatistiksel bir test ile sonuca varilir (21).
Omik tiirti veriler, yiiksek boyutlu veriler olarak degerlendirilir. Karsilastirilan
orneklerde farkli olarak ifade edilen genler bulunduktan sonra ¢esitli filtreleme
yontemleri kullanilabilir. Calismaya dahil edilecek genlerin se¢ciminde temel bilesenler
analizi ve bagimsiz bilesen analizi, boyut azaltma amaglari ile kullanilabilmektedir.
Gen ifade seviyeleri bakimindan en yiiksek toplam, ortalama veya varyansa sahip
belirli sayidaki genlerin secimi de Ozellik se¢iminde kullanilan yontemlerdendir.
Yanlis bulgu orami (false discovery rate, fdr) yaklasimi, RNA dizileme verilerinde
filtre olarak sik¢a kullanilmaktadir. Yanlis pozitif, gercekte ornekler arasinda ilgili gen
ifadesi bakimindan fark yokken, fark oldugunun kabul edilmesidir. Yanlhs bulgu
oranina gore genleri filtrelemek, yanlis pozitif oranini kontrol altina almay1 saglar.
Orneklerde gen ifadelerinin farkli olup olmadig istatistiksel bir testle analiz
edildikten sonra, yanlis bulgu orani, gercekte aralarinda fark olan ve test sonucu farkl
kabul edilen genlerin sayisinin, farkli kabul edilen tiim genlerin sayisina orani alinarak
bulunur. Filtreleme i¢in yanlis bulgu orani1 yaklasiminda, p degerleri kullanilarak her

gen i¢in q degeri hesaplanir. Toplam gen sayis1t m olarak gosterilecek olursa, m adet
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gen test sonucu hesaplanan p degerine gore kiiciikten biiyiige dogru siralanir. Sira 7,

her siraya karsilik gen i¢in p degeri p,- ile gosterilecek olursa, q, degeri,

qr =mx (&) (2.1.)

r

formiilii ile bulunur. Elde edilen q degerleri de p degerlerinin yanina eklenir. Ardindan
belirlenen yanlis bulgu orani, g degerleri i¢in 6nem diizeyi olarak kullanilir (22).
Omegin, yanlis bulgu oran1 0,05 olarak belirlenirse, g degeri 0,05’ten kiigiik olan

genler secilerek filtreleme yapilmis olacaktir.
2.1.5.4. Normallestirme

Transkriptom verilerinde normallestirme, siralama derinligi gibi teknik
islemlerden, gen uzunlugu, guanin-sitozin igerigi gibi 6rneklerden kaynaklanabilecek
yanliliklar1 en aza indirme amaci ile uygulanmaktadir. Transkriptom verilerinde
gerekli olan okuma sayist, ilgilenilen en az miktardaki RNA tiirii tarafindan belirlenir.
Ifade diizeyi diisiik olan genleri tanimlamak, farkli durumlar arasindaki ¢ok kiiciik
miktardaki kat degisikliklerini belirlemek, yeni transkript tespit etmek gibi amagclarla,
verinin siralama derinligi, yani dizileri okuma sayisi arttirilabilir. Bu durum ifade
seviyesi yiiksek olan genlerin daha ytiksek algilanmasi gibi bir yanliliga neden olabilir.
Siralama derinligine karar verilirken referans olabilecek kilavuzlar, deneyin tiirii ve
amact, transkriptomun biiyiikliigii ve karmasiklig1 g6z oniinde bulundurulmalidir (21).
Baska bir varyasyon kaynagi olan gen uzunlugu da O6l¢lim sonuglarina yanlilik
katabilmektedir. Daha uzun olan genler, boyutlarindaki farkliliktan dolay1, daha kisa
diziye sahip genlere goére daha yiiksek okuma sayilarina, diger bir deyisle ifade
seviyelerine sahip olabilirler (25). Risso ve arkadaslar1 (26), guanin-sitozin igeriginin
de yanliliga neden olabilecegini belirtmislerdir. Buna gére guanin-sitozin oran yiiksek
genlerin farkli ifade edilmis genler olarak bulunma olasiliklar1 yiiksektir.
Normallestirme, bu gibi yanlilhik faktorlerinin etkisini azaltarak, Orneklerin
karsilastirilabilir olmasini amagclamaktadir. Transkriptom verilerinin
normallestirilmesine yonelik pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Yontemler genellikle
verilerin hesaplanan bir normallestirme faktoriine gore 6l¢eklendirilmesini temel alir.

Sik kullanilan baz1 yontemler sunlardir:
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Toplam Say1 (Total Count) Normallestirmesi: Ilgili 6rnege iliskin okuma
sayilari, tiim okuma sayilarina boliinerek normallestirme faktorii hesaplanir.
Transktiptom verisinde yer alan toplam gen sayisi G, toplam 6rnek sayis1 m, ilgilenilen
gen g, ilgilenilen 6rnek j, okuma sayis1 (gen ifadesi) K, normallestirme faktorii d}-TC
ile gosterilecek olursa, bu yontem i¢in normallestirme faktorii asagidaki gibi
hesaplanir:

dre = ng’:# 2.2.)
Yg=12751Kyj

Toplam say1 {lizerinden normallestirme yapilmasi ifade diizeyi yiiksek olan
genler nedeniyle yanlilik olustugundan ve farkli 6rnekler arasi gen listesinin de farkli
olabilecegini hesaba katmadig1 yonleriyle elestirilmektedir (21).

Ust Ceyreklik (Upper Quartile) Normallestirmesi: Sifir degerine sahip
transkriptler veri setinden ¢ikartilarak, kalan degerlerin 75. yiizdelik degerleri

tizerinden normallestirme yapilir (24).

K,

d/? = UQ (#) (2.3.)
g=1"gJ]

Bu yontem de toplam sayr normallestirmesinde oldugu gibi ifade seviyesi
yiiksek genlerden etkilenmektedir.

M Degerlerinin Kirpilmis Ortalamasi (Trimmed Mean of M Values)
Normallestirmesi: Bu yontemde normallestirme faktorii, onceden hesaplanan,
ilgilenilen 6rnek j ile referans alinan bir 6rnege (r) ifade seviyelerinin logaritmik
oranlar1 olan M degerleri ve agirlik (w) degerleri yardimiyla elde edilir. Veri setinde
yer alan genlerin ¢ogunun farkli ifade edilmis genler olmadig1 hipotezini temel alir
(24). N; ilgilenilen 6rnege iliskin toplam okuma sayisi, N, referans ornege iliskin

toplam okuma sayisi, A genlere iliskin mutlak ifade seviyeleri ve K,

4j» Kgr > 0 0lmak

tizere M, A ve w degerleri asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanir:

K,io K,
My; = 1og2((5)/ () (2.4.)
J r
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1 Ky Kg
Agj = Elogz((Ni;) * ) (25.)

Agirlik degerleri hesaplanmadan 6nce veriler M ve A degerlerine gore belirli
oranlarda kirpilirlar (27). Bu sayede c¢ok diisiik veya yiiksek ifade seviyelerine sahip
genler veri setinden ¢ikartilmig olur.

N; —K;; Ny — K,

J
Wyj = + (2.6.)
Nj *Kg; Ny xKg,

Kirpilma islemi yapilmamis genler G’ ile gosterilsin, bu durumda

normallestirme faktori asagidaki gibi hesaplanir:

G' M
g=1Wg;jMgj

loga(d]) = =0
g=1"g]

(2.7.)

Ust ceyreklik ve M degerlerinin kirpilmis ortalamasi normallestirme
yontemleri, R programinda yer alan edgeR paketinde yer almaktadir (18).

Ortanca Oram Normallestirmesi (Median Ratio Normalization): Bu
yontemde TMM yonteminde oldugu gibi genlerin ¢cogunun farkli ifade edilen genler
olmadig1 hipotezine dayanir (24). Her gen i¢in tiim 6rneklerdeki geometrik ortalama
alinarak referans 6rnegi olusturulur. Ardindan yine her gen i¢in ilgilenilen 6rnegin
referans ornege orani hesaplanir. Son olarak oranlarin ortancas: alinarak ilgili 6rnek
i¢in normallestirme faktorii hesaplanmis olur. R programinda yer alan DESeq?2 paketi
bu yontemi kullanmaktadir (17).

Koj (2.8.)

(M Kg) ™

d]MED = median,

Walczak ve arkadaslar1 (24) iic adet RNA dizileme verisinde farkl
normallestirme yontemlerini uygulamiglar ve bu yontemleri yanlilik, varyans,
duyarlilik ve segicilik gibi baz1 kriterlere gore siralamiglardir. Medyan orani

normallestirmesi ¢ogu kriterde diger yontemlerin Oniine gegmistir.
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2.1.5.5. Doniisiim

Ozellikle hastalik mekanizmasmin arastirilmasini amaglayan calismalarda,
RNA dizileme ile elde edilen gen ifadesi verilerine smiflama, kiimeleme gibi
yontemler uygulanabilmektedir. Bu yontemlerin uygulanabilmesi i¢in verinin
normallestirilmis olmasi yeterli olmayabilir. Clinkii RNA dizileme verilerinde ifade
seviyeleri ¢ok genis bir aralikta dagilabilmektedir (12). Uygulanabilecek en kolay
doniigiim logaritmik doniisiimdiir. Doniisiim uygulanacak gen ifadesi x ile gosterilsin.
Gen ifadesi sifira esit olabileceginden, logaritmik doniisiim genellikle nomallestirilmis
degerler tlizerinden log,(x + 1) seklinde yapilmaktadir. Logaritmik doniisiim ile,
doniistiiriilmemis veriye gore daha az carpik bir dagilim ve daha az sayida asir1 deger
iceren bir veri elde edilmektedir. Ancak bu yaklasim ile ifade seviyesi diisiik olan
genlere agirlik verildigi, bu durumun da gen ifadelerinin varyanslariin kontrol
edilememesine neden oldugu i¢in farkli yontemler gelistirilmistir (17).

Diizenlenmis  Logaritmik  Doniisiim  (Regularized  Logarithm
Transformation): Logaritmik doniisiim ile diisiik ifadeye sahip genlerin yayilmasini
onlemek i¢in gelistirilmis bir yontemdir. Her bir gen i¢in drnekler arasi hesaplanan
varyans, diizenlenmis logaritmik doniisiim ile dengelenir. Diizenleme, genlere iligskin
logaritmik kat degisiklikleri kullanilarak hesaplanan ek degerler iizerinden yapilir.

(29). Déniigiim sonrast elde edilen j. drnege iligkin i. gen x;; ile gosterilsin.

Xij = Bio + Bij (29.)

olarak gosterilebilir. f;, normallestirilmis degerlere standart log, doniisiimii
uygulanmig degerleri gostermektedir. f;; logaritmik kat degisiklikleri kullanilarak
olusturulan diizeltme terimidir. Burada her gen i¢in hesaplanan logaritmik kat
degisikliginin '%’si eklenir. Bu sekilde bastaki vasyans degeri ile diizenlenmis
logaritmik doniisiimle hesaplanan son varyans lizerinde diizeltme teriminin etkisi
azaltilmis olur (17).

Varyans Dengeleyici Doniisiim (Variance Stabilization Transformation):
Ortalamadan bagimsiz varyansa sahip degiskenlerin tiretilmesi amaciyla, Anders ve
Huber [30] tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemde genlerin ifade seviyelerinin

ortalamalar1 ve varyanslar1 asagidaki sekilde modellenmistir:
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Var(u;) = of = w; + auuf, o = ao + aq /1 (2.10.)

ayve aq dagilim parametreleri olup genellestirilmis dogrusal modeller kullanilarak
tahmin edilmektedir. Varyans dengeleyici doniisiim uygulanmis ifade degerleri,
modellenmis olan ortalama ve varyans iligkisi kullanilarak,

Xt = f;‘ifmduj (2.11.)
formiilii ile hesaplanabilir. Bu sekilde doniisiim uygulanan veride ifadelerin
varyanslar1 ortalamadan yaklasik olarak bagimsizdir.

Diizenlenmis logaritmik doniisiim ve varyans dengeleyici doniisiim R
programinda, DESeq2 paketi kullanilarak uygulanabilir. Varyans dengeleyici
dontigiim i¢in hazirlanan vst fonksiyonu, diizenlenmis logaritmik doniisiim igin
hazirlanan rlog fonksiyonuna gore daha hizli islem yapmaktadir. rlog fonksiyonu
kiigtik veri setlerinde (n<30) ve siralama derinliginin genis aralikli oldugu durumlarda

daha 1y1 ¢alisma egilimde iken vst fonksiyonu orta ve biiylik 6lgekli veri setlerinde

tercih edilmektedir (31).
2.2. Siiflama Yontemleri
2.2.1. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RO) yontemi 2000’lerin basinda Brieman (32) tarafindan
Bagging yontemi ile her diigiimde rastgele degisken se¢imi (33) birlestirilerek
gelistirilmis bir algoritmadir. Siniflama ve regresyon amaglariyla kullanilmaktadir.
Karar agaglarinin genel olarak yiiksek varyansa ve diigiik yanliliga sahip olduklari
kabul goren bir yargidir. Buradan karar agaci modellerinde genellikle dogrulugu
yiiksek sonug¢larin elde edildigi ancak ayn1 veri setinden alinan farkli veri 6rneklerine
ait model sonuclar1 arasinda degiskenligin oldukc¢a yliksek oldugu sdylenebilir. RO
yonteminde birden ¢ok karar agaci kullanilarak, tek karar agaci kullanilmasinda
olusabilecek yanl ve yiiksek degiskenligin oniine ge¢ilmesi amaglanmaktadir (32).

RO yontemi temel olarak Siniflama ve Regresyon Agaci (Classification and
Regression Tree - CART) yontemini kullanmaktadir. Karar agaglarinda kullanilan her

bir aciklayic1 degisken diigiimleri olusturur. Kullanilacak agiklayict degiskenlere karar



16

verilirken, bilgi kazanci degerleri hesaplanarak hangi degiskenlerin agacin
olusturulmasinda yer alacagina karar verilir. Segilen degiskenlere goére agacin
dallarinin olugmasi, diigiimlerin boliinmesi gergeklesir. Bu sekilde, her boliinmede
daha homojen alt gruplar olusur. RO metodunun CART algoritmasina gore farki, bu
boliinme sirasinda olusacak diigiimler i¢in iki asamali bir randomizasyon prosediirii
uygulamasidir. Bootstrap yontemi kullanilarak olusturulan randomizasyonun yani
sira, bagging isleminde oldugu gibi tiim degiskenleri kullanarak bir aga¢ diigiimiinii
bolmek yerine olusturulan her agacin diigiimlerinde, degiskenlerin rastgele bir alt
kiimesinden se¢im yaparak bu degiskenleri diigiim ic¢in en iyi bdolmeyi bulmak
amaciyla aday olarak degerlendirir.

Genel olarak RO yontemi ile yapilacak smiflama islemlerinde su asamalar

uygulanmaktadir:

1. Verilerin egitimi asamasinda ilk olarak olusturulacak agag¢ sayisi
belirlenmelidir. Karar verilen sayidaki karar agaglar1 kullanilacak veri setinden
bootstrap yontemi ile olusturulur. Burada her bir agacin farkli 6rnekler tizerinde
egitilmesiyle, tek bir agacin, belirli bir egitim verisi kullanmasiyla ortaya ¢ikacak
yiiksek varyanslilik sorununu ¢6zmek amaglanmaktadir.

2. Olusturulan agaglarin her diigiimiinde, bolme islemi igin rastgele segilen m
sayida degisken kullanilir. Genellikle veri setinde yer alan toplam degisken sayisi

p, rastgele secilecek degisken sayisini ise m ile gosterilmekte olup siniflama

islemleri i¢in m=,/p olarak alinmaktadir.

Buna bagli olarak egitim asamasinda rastgele secilen degiskenler i¢inde en iyi
bilgi veren degiskenler dallara ayirmada kullanilacak degisken olarak segilir.
Dallara ayirmada genellikle kriter olarak Gini indeksi kullanilmaktadir. Gini
indeksinin hesaplanacagi degisken i¢in dikkate alinacak her diigiim t, sinif sayist

Q ile gosterilecek olursa Gini indeksi agagidaki formiil yardimiyla hesaplanabilir:

Q
G(t)=1- ) p?(k|t) (2.14.)

Gini indeksi temeline dayanan degisken 6nem olgiisii olarak Gini indeksindeki

ortalama diistis hesaplanir. Gini indeksindeki ortalama diisiis, her bir degiskenin
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diiglimlerinin homojenligine ve ortaya ¢ikacak agac yapilarindaki yapraklara ne
olgiide katkida bulundugunun bir 6lgiitidiir. Diigimlerdeki homojenligin (diisiik
varyasyonun) yiiksek olmasini saglayan degiskenler Gini indeksinde daha yiiksek
bir diisiise sahiptir.

Karar agac1 algoritmalarinda, farkli yontemlerle agacin boliinmesi
gerceklestirilmektedir. Bu yoOntemlerden digeri de secilen degiskenlere gore,
entropi kullanilarak bilgi kazanc1 hesaplamaktir. Entropi, 0 ile 1 aralifinda deger
almakta olup, belirsizligin bir oOlgiisiidiir. Entropinin 0 degerini almasi tiim
orneklerin ayn1 sinif degerini aldigin1 gosterir. n 6rnek sayisini, p; olasilik
dagilimlarin1 gostersin, bu durumda entropi asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanir:

n
Entropi = — Z pilog,(p;) (2.12.)
i=1

Bilgi kazanci, bir veri setinin segilen 6zellige gore ayrilmasindan sonra elde
edilen entropi diislisii ile ilgilidir. En yiiksek bilgi kazancina sahip degisken,
dallara ayirmada en homojen dallarin olugsmasini sagladigi icin tercih edilir.
Boliinmede kullanilacak degisken X, boliinme oOncesi entropi Entropi(T),
boliinme sonrasi olusacak dallar i¢in hesaplanan entropi Entropi(T,X) ile

gosterilecek olursa,
Bilgi Kazanci(X) = Entropi(T) — Entropi(T,X) (2.13.)

formiilii ile bilgi kazanci hesaplanir.

3. Daha o6nce kullanilmamis olan test verisi tahmininde kullanilacak model
icin, regresyon modelinde olusturulan agaclardan elde edilen tahmin sonuglarinin
ortalamasi1 alinirken siniflama i¢in ¢ogunluk oyu (majority voting) dikkate alinarak
tahminler yapilir. ilgili tahmin i¢in olusturulan agaclarda en yiiksek oran hangi sinifa
ait ise o smifa atama yapilir. Bootstrap ile olusturulacak toplam agag¢ sayisina B,
olusturulan agaglarin her birine ise T}, diyelim (b=1,..,B). b. RO agaci i¢in sinif tahmini

C,(x) ile gosterilecek olursa yeni veri ic¢in smif tahmini C,(x) =

majority vote {C, (x)}f seklinde yapilmaktadir (Sekil 2.2).
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TEST VERI SETI

Bootstrap
Veri Seti - 1 Veri Seti - 2 o Veri Seti - n
Gini index <€—— Giniindex Gini index
<
< /
T1 T2 Tb
\4 b 4 \ 4
Sinif-B Sinif-B oo Sinif-A

7 *1 Tahmin: Gogunlugun bulundugu sinif /

Sekil 2.2. Rastgele Orman algoritmasi.

2.2.1.1. Avantajlan

e Optimize edilmesi gereken parametre (hiperparameter) sayist ¢ok fazla
olmadigindan kullanimi kolay bir algoritmadir (34).

e Dogrusal olmayan smiflama gorevini etkin bir sekilde yiiriitiir.

e Makine Ogrenimindeki en biiyiik sorunlardan biri olan asir1 uyum sorunu,
modelde yeterince aga¢ varsa kolayca ¢oziilebilir bir sorundur.

e Ogzellikle biiyiik veri setlerinde, aciklayici degisken sayisinin fazla oldugu
durumlarda ve agiklayict degiskenlerdeki eksik gozlemlerle basa
cikabilmektedir (35).

e Her karar agacinda tiim degiskenler yerine rastgele seg¢ilen degiskenler
kullanildigindan, bazi degiskenlerde kayip gézlem olmasindan diger siniflama

yontemlerine gore daha az etkilenir.
2.2.1.2. Dezavantajlari

e RO algoritmas1 agaglar1 paralel g¢alistirilabilme 6zelliginden dolayr hizh
caligsabilse de aga¢ sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda tahminleri

olusturmak zaman alabilmektedir.
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e Yorumlanabilme ag¢isindan tek bir karar agacina gore daha zor yorumlanir (36).
e Farkli sayida diizeyleri olan kategorik degiskenlerin oldugu veri setlerinde
degisken secimi agisindan daha fazla diizeye sahip degiskenler lehine karar
verebilir (37). Bu sorunu ¢dzmek i¢in kismi permiitasyon ve yansiz agaglar gibi

yontemler kullanilmaktadir.
2.2.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan
geligtirilen bir siniflama yontemidir. Vapnik ve Lerner tarafindan, 1963 yilinda
“Pattern Recognition Using Generalized Portrait Method” isimli makale ile yontem
tanitilmigtir. DVM baglangicta ikili siniflara ayirabilen bir hiper diizlemin belirlenmesi
icin gelistirilen bir yontem olsa da kullanimi ¢ok sinifli ve dogrusal ayrilamayan
modeller icin de genisletilmis ve kullanilmaya baslanmaistir. Siif sayisinin ikiden fazla
oldugu veri setlerinde birine kars1 biri (one versus one) ya da birine kars1 hepsi (one
versus all) yontemleri kullanilarak ¢ok smifli veriler smiflandirilmaktadir (38).
Yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikma kabiliyeti ve esnek yapist nedeniyle genetik
verilerde ve diger disiplinlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.

DVM ¢ekirdek (kernel) yontemini temel olarak aldigindan veriler noktalar
araciligiyla temsil edilir. Modelde yer alan bir nokta, yiiksek boyutlu 6zellik alanindaki
bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak yer degistirebilir. Bu sayede dogrusal olarak
ayrilabilen modeller i¢in tasarlanan yontemler kullanilarak dogrusal ayrilamayan

modeller i¢in karar siirlart olusturulabilir (Sekil 2.3).

Sekil 2.3. Dogrusal olarak ayrilabilen (A) ve ayrilamayan (B) veriler.
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2.2.2.1. Dogrusal Simflama

Sif etiketinin y ile gosterildigini, -1 ve 1 degerlerinden birini aldigini
varsayalim. x; veri setindeki n boyutundaki siniflara iligkin 6zelliklerin yer aldig1 giris
vektorini  ({(x;, y;)}v,;) gostersin. DVM’de hatalarin karesini minimuma
indirebilecek ayiricinin belirlenmesi hedeflenir. Iki smifli ve dogrusal olarak
ayrilabilen bir veri i¢in oncelikle en diisiik hataya sahip paralel iki vektor segilir,
vektorler ile ayrilan bu diizlemler arasindaki uzakligin maksimum olmasi istenir.
Ardindan bu iki vektdriin ortasinda yer alan bir nokta belirlenir. Bu nokta wtx =
Y=, w;x; olarak tanimlanir. Dogrusal bir siniflandirici, dogrusal bir ayirici fonksiyonu
temel alir. Burada f(x) = w'x + b fonksiyonu kullanilarak dogrusal ayirma islemi
gerceklestirilir. Formiilde yer alan w agirlik vektorii iken b yanlilik olarak da
adlandirilan hata terimidir. b arttikgca hiper diizlem baglangic noktasindan
uzaklagmaktadir. Veri setine eklenen yeni x drnegi i¢in ayirici fonksiyon yardimiyla

sinif atama islemi gergeklestirilir. Bu yontemde siniflama,
wix+b=0isey;, =1 (2.13.)
wix+< 0isey; = —1 (2.14.)
seklinde gerceklestirilir.
2.2.2.2. Dogrusal Olmayan Simiflama:

Smiflama siirecinde karsilasilan zorluklardan biri farkli egilimler gosteren
verilerin dagilist nedeniyle verilerin dogrusal olarak ayrilamamasidir. Bdoyle
durumlarda, DVM ¢ekirdek fonksiyonlar kullanarak orijinal veri uzayini daha yiiksek
boyuta sahip yeni bir uzaya doniistiirerek verilerin kolay ayrilabilir bir yapiya sahip
olmasmi saglar. Dogrusal olmayan durumlar i¢in hiper diizlem fonksiyonu genel

olarak su sekilde yazilmaktadir:
f0) = ayiK (x, %) + b (2.15.)

a Lagrange carpani iken ¢ekirdek fonksiyonu K (xi, xj) olarak gosterilmektedir

(Sekil 2.4). Baglica kullanilan dort ¢ekirdek fonksiyonuna iligkin formiiller asagida
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Tablo 2.1°de yer almaktadir. Her ¢ekirdek fonksiyonun kendine ait parametreleri

bulunmaktadir.

Sekil 2.4. Dogrusal olarak ayrilamayan (A) ve ¢ekirdek fonksiyonu ile ayrilabilir hale
getirilen (B) veriler.

Sigmoid ve RTF yapay sinir aglar1 temeline dayanmaktadir. Sigmoid
fonksiyonun iki katmanli perseptron ile esdeger oldugu Lin ve arkadaslar1 belirtmistir
(39). RTF, diger ¢ekirdek fonksiyonlaria gore daha hizli 6grenme 6zelligi ile 6n plana
cikmaktadir. RTF, dogrusal c¢ekirdek fonksyionunun aksine dogrusal olmayan
iliskilerle de basa ¢ikabilmektedir. RTF fonksiyonu ile kurulan modellerde, polinomial
cekirdek fonsiyonuna gore ayarlanmasi gereken parametre sayisi daha azdir, model

karmagiklig1 agisindan daha sade oldugu sdylenebilir (40).

Tablo 2.1. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari.

Cekirdek Fonksiyonu Formiil

Dogrusal Fonksiyon K(x;, x;) = xfx;

Polinomial Fonksiyon K(x;, x;) = (axfx; + b)?

Sigmoid Fonksiyon K(x; x;) = tanh(ox{x; + 1)
- =1

Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) K(xl-, xj) — ez D
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2.2.2.3. Avantajlan

Smiflama performansi yiiksektir, agir1 uyum sorunu fazla yasanmaz (41).
Cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde veriler hakkinda pek bilgi yokken de iyi
sonuglar verir.

Cekirdek fonksiyonu belirlendikten sonra sinir aglar1 gibi karmasik modellere
gore optimize edilmesi gereken daha az sayida parametre olmasi nedeniyle

kullanimi/uygulamasi daha kolaydir.
2.2.2.4. Dezavantajlari

Veriye uygun ¢ekirdek fonksiyonu ve parametreleri segmek her zaman kolay
degildir (41).

Son model ve degiskenlerin agirliklari ile ilgili yorum yapmak zordur.
2.2.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA) siniflama ve Oriintii tanimlamayi saglayan, biyolojik

sinir aglarinin yapisindan esinlenilerek gelistirilmis bir yontemdir. Biyolojik bir sinir

hiicresi

soma, akson, dentrit ve sinapslardan olusur. Yapay sinir aglarinda kullanilan

terimler ile bunlarin biyolojik sinir aglarmindaki karsiliklilari Tablo 2.2°de

sunulmustur.

Tablo 2.2. Biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir ag1 benzerligi.

Biyolojik Yapay

Sinir Ag1 Gorevi Sinir Ag1

Soma S%nzr hiicresinin gqug kismi olup ¢ekirdegi ve diger Néron
kimyasal yapilar icerir.

Dentrit Norona diger noronlardarz gelen elektrokimyasal sinyalin Girdi
somaya ulastirilmasini saglayan yapudir.

Akson Sinyali nérondan diger noronlara ileten sinir hiicresinin Ciktr
uzantisidir
Iki noronun dentriti ya da noronun sinir hiicresi olmayan

Sinaps kas, salgi bezi gibi hiicrelere baglanmasini saglayan Agirlik

ozellesmig baglanti noktalaridir.

Biyolojik sinir aginda ndron bilgisi dentrit yoluyla ilgili nérona getirilir, soma

kisminda bilgi islenir, akson iizerinden iletilir. YSA’da benzer olarak bilgi yapay bir
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ndrona agirliklandirilmis girdiler olarak gelir, bu girdiler toplanir, olusan yanlilik
dikkate alinarak aktivasyon fonksiyonuna gore hesaplamalar yapilir (Sekil 2.5). Bu
islemlerin sonucunda islenmis olan bilgi ¢iktilar tizerinden iletilir. YSA’ya ait model

asagidaki sekilde yazilabilir:

Vi =f(Xieo Wkix; + by) (2.16.)

. Wi
W2

Iz | E — = .r{xj — }FR
WRH

xl"!

Sekil 2.5. Yapay sinir ag1 yapisi.

Yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari su sekildedir:

Sigmoid Fonksiyonu:

f(x) = _ (2.17.)
1 + exp(—x)

Dogrusal olmayan, 0 ve 1 degerleri arasinda c¢ikti {lireten bir aktivasyon
fonksiyonudur. Uygulanmasi ve anlasilmasi kolay oldugu i¢in sik¢a kullanilmaktadir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gizli katmanlardan giris katmanlarina geri yayilma
sirasinda keskin gradyan degerlerine sahip olma, sifir merkezli olmayan c¢iktilar
tiretme gibi dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajlar, egitim sirasinda gradyan
degerinin giincellenmesinde farkli yonlere gidilebilmesine neden olmaktadir.
Yasanilan bu dezavantajlarin bir kisminin ¢oziilmesi i¢in Hiperbolik Tanjant

Fonksiyonu (Tanh) gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 6nerilmistir.
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Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:

X _ =X

e

f(x) = tanh(x) = g (2.18.)
Sifir merkezli, —1 ile +1 aralifinda ¢ikt1 lireten bir fonksiyondur. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile bir¢ok yonden benzese de ¢ikti alaninin daha genis olmasi
nedeniyle ¢ok katmanli sinir aglarint modellemede Sigmoid fonksiyonuna gore avantaj
saglamaktadir, ancak Sigmoid fonksiyonunda goriinen gradyan sorunu bu fonksiyon
icin de gecerlidir. Tanh fonksiyonunun temel avantaj1 sifir merkezli ¢ikt1 iireterek geri

yayilma islemine yardim etmesidir.

Softmax Fonksiyonu:

exp(x)
F: 1 exp(x)

f(x) = (2.19.)
Olasiliklarin toplami 1 olacak seklide ¢iktilarin O ile 1 arasinda deger aldig: bir
fonksiyon tiiriidiir. Sigmoid fonksiyonu ile arasindaki temel fark Sigmoid
fonksiyonunun ikili siniflama, Softmax fonksiyonunun ise ¢ok sinifli siniflama igin
kullanilmasidir.
Diizlestirilmis Dogrusal Birim Fonksiyonu (Rectified Linear Unit -ReLU)

Xi, X >0

f(x) = max(0,x) = {o, % <0 (2.20.)

Derin 6grenme uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yalnizca
ilgili néron ¢iktis1 pozitifse aktivasyona izin verir. Bu sekilde diger aktivasyon
fonksiyonlarma gore daha hizli bir sekilde hesaplamalar yapilir. Dogrusal bir
fonksiyona yakin bir islev goérmesi modelin optimizasyonu i¢in avantaj saglar.
ReLU’nun bir dezavantaji Sigmoid fonksiyonuna gore daha kolay olarak asir1 uyum
gosterebilmesidir. Bunun 6nlenmesi igin seyreltme (dropout) yontemi ile kullanilmasi
onerilmektedir. Bu sekilde diizenlenen aglara uygulanmasi model performansini

tyilestirmektedir.
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2.2.4.1. Avantajlan

e Eksik bilgiler ile ¢alisabilme becerisine sahiptir. YSA, egitim asamasindan
sonra verilerin eksik bilgi i¢erdigi durumlarda bile sonug verebilmektedirler
(42).

e Benzer olaylar1 yorumlayarak 6grenir ve ona gore karar alir (42).

e Ayni anda birden ¢ok isi yapabilecek sayisal giice sahiptir (44).
2.2.4.2. Dezavantajlari:

e Yapmin belirlenmesinde 6zel bir kural olmadigindan uygun ag yapisinin
saptanmast zor olabilir. Uygun yapi deneme-yanilma ya da deneyim ile
belirlenir (42).

e Cevap aramak icin kurallarin ya da kriterlerin acik olmadigi durumlarda
kullanilabilir. Kara kutu denilebilecek sorunlar1 genellikle c¢ozerler ama
sorunlari nasil ¢ozdiigiinii agiklamak zor olabilir (43).

e Kolaylikla agir1 uyum gosterme egilimdedir (44).
2.2.4. Derin Ogrenme

Glinlimiizde her tiirlii sekil ve boyuttaki verilerin giderek biiylimesi ve
kullanilabilirliginin artmasi, biiyiik verinin klasik yazilim araglar1 ve teknolojileri
kullanilarak yonetilmesini ve analiz edilmesini zorlastirmaktadir. Bu verilerin ele
alinmasi, derin 6grenmenin (DO), &zellikle biiyiik verilerde bol miktarda toplanan
etiketli ve etiketsiz verilerin {istesinden gelme yetenegi ile desteklenebilir. DO’ nin
Oonemli bir avantaji, siif etiketi olmayan, kategorize edilmemis biiyilk miktarda
denetimsiz verilerin analizi ve dgrenilmesi i¢in etkin bir ara¢ olmasidir (45). Diger
siiflama yontemlerinin aksine ayrica degisken se¢imi yapilmasina gerek yoktur.

Dogal sinyallerin iglenmesi i¢in insan beyni mekanizmalarina iliskin biyolojik
gozlemlerden esinlenen DO yontemi:

1. Gorsel nesne ve ses tanima/algilama,

2 Metin madenciligi

3. Ilag gelistirme

4 Genetik
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gibi birgok arastirma alanindaki basarili performansindan dolay: kullanimi giderek
artmaktadir. Ozellikle “gercek zamanli” veri analizi gereken durumlarda hiz ve

kesinlik bakimindan tercih edilmektedir.
2.2.4.1. Derin Ogrenmenin Tarihcesi

YSA’nin temelleri, McCulloch ve Pitts’in (46) biyolojik O0grenme siireci
modellemesi ile atilmistir. En basit YSA olan, girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan
perseptron (perceptron), 1958 yilinda Rosenblatt (47) tarafindan ortaya konulmustur.
1980 yilinda, Fukushima (48) tarafindan gelistirilen ve Neocognitron adi verilen gok
katmal1 yapay sinir ag1 modeli, el yazisi tanima amaciyla gelistirilmistir. Bu ¢alisma,
genellikle goriintii isleme alaninda kullanilan DO modeli, Evrisimsel Sinir Aglarmin
(Convolutional Neural Networks) temeli olarak goriilmektedir. Yapay Sinir aglarinin
egitilmesinde kullanilan yontemlerden biri olan geriye yayilim (back-propagation)
algoritmasi 1960’11 yillarin baginda ortaya ¢ikmis olsa da taninirligt Rumelhart, Hinton
ve Williams i 1986’daki “Learning Representations by Back-propagating Errors”
isimli ¢alisma ile artmistir. 1989 yilinda ise LeCun tarafindan, el yazisi rakamlarin
okunmasi i¢in geriye yayilim yontemi ile Evrisimsel Sinir Aglarinin birlestirildigi bir
calisma yayinlanmustir.

DO algoritmalari, 1980'lerde gelistirilmeye baslanan ¢ok katmanli yapay sinir
aglarmin uzantilaridir. Yapay sinir aglari modelleri yirmi yil boyunca, uygulamay1
kisitlayan agir1 uyum (overfitting) problemleriyle karsi karsiya kalmisken, on y1l kadar
once gelistirilen yeni ¢ikarsama algoritmalart nedeniyle popiilaritesini geri
kazanmistir. Biiylik miktarda verinin elde edilebilmesi, geleneksel yapay sinir aglar
ile ilgili agir1 uyum probleminin iistesinden gelmeye yardime1 olmustur. MNIST rakam
goriintiistinii siniflamak i¢in bir oto-kodlayict modelinin basariyla uygulanmasina
iliskin bir makalenin, 2006'daki Neural Computation (49) ve Science (50) dergilerinde
yaymlanmasindan sonra DO, arastirmacilarin dikkatini cekmeye baslamistir.

Nesne tanimlama yazilimlarmin gelistirilmesi amaciyla olusturulan ve
ImageNet ad1 verilen gorsel veri tabant 2009 yilinda kurulmustur. Bu veri tabanina
milyonlarca nesne resmi eklenmistir. ImageNet veri tabaninda bulunan gorsellerin
siniflandirilmasinda en basarili model AlexNet ismi ile gelistirilen Evrisimsel Yapay

Sinir Ag1 modeli olmustur. Bu basar1 sonras1 DO arastirmacilarim ilgisini ¢ekmeye


https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network
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baslamis, farkli pek ¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir. 2012 yilinda Google Brain
ekibi tarafindan, “Cat Experiment” adi verilen bir projenin sonuglar1 yayinlanmistir.
Bu calismada, denetimsiz 6grenmenin zorluklarinin arastirilmasi amaglanmistir. Kedi
gorsellerinin taninmasimi konu alan bu calismada internette yer alan on milyon
etiketsiz goriintii verisi kullanilmistir. DO algoritmalarindan Evrisimsel Yapay Sinir
Ag1 modeli etiketsiz veriler izerinde uygulanmigtir. Bu ¢aligmada bin adet bilgisayara
yayilmig bir sinir ag1 modeli kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin 6nceki denemelere
gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir (Sekil 2.6). Son yillarda
biyoinformatik ve tibbi goriintii isleme gibi alanlarda DO algoritmalarinin kullanimi

yayginlagsmaktadir.
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2.2.4.2. Derin Ogrenme Yapisi

Yapay Sinir Ag1 Yapisi Derin Sinir Aglar Yapnsn

AN N7
.Vl ‘ \\v. ‘\\!m 4\\’4L \“
I/
. X 'A A'A A'L A'A A’A v:f .
w ‘ , -.v v.v v.v .
o"\o 230 i
kgu‘dl kngh kglku girdi g12h g1211 g1211 ciktl
BEDRNL KA S katmani katman katman katman katmani
A
B

Sekil 2.7. Yapay sinir ag1 (A) ve derin sinir ag1 (B) mimarileri.

YSA’nm geleneksel kullanimindan farkli olarak DO, bircok gizli néron ve
katmanin mimari bir avantaj olarak yeni egitim modelleri ile birlikte kullanilmasim
gerektirmektedir (Sekil 2.7). Cok sayida norona bagvurulmasi mevcut ham verilerin
kapsamli bir sekilde temsil edilmesine izin vermekte iken, aga daha fazla gizli katman
eklemek, gizli katmanlarin dogrusal olmayan iliskileri yakalamasi nedeniyle daha
karmagik hipotezleri ifade edebilen derin bir mimari olusturulmasina olanak tanir.
Agin optimum bir sekilde agirliklandirilmis olmast durumunda, ham veri veya
goriintiilerin etkin Uist diizey temsilleri elde edilir.

DO yonteminde geriye yayilm (backpropagation) ile parametrelerin
giincellenmesi saglanir. Geriye yayilim islemi sirasinda gilincelleme, zincir kurali
(chain rule) olarak da adlandirilan, geriye dogru tiirev alarak farkin bulunmasi (gradyan
diistisiiniin hesaplanmasi) ve bulunan fark degeri ile 6grenme hiz1 (learning rate)
parametresinin ¢arpilmasi, ¢ikan sonucun agirlik degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik
degerinin hesaplanmasiyla yapilmaktadir. DO algoritmalar1 temel olarak ardisik
katmanlarin derin mimarilerini igermektedir. Amag, veriyi c¢oklu doniistiirme
katmanlarindan gecirerek karmasik ve soyut olarak, hiyerarsik bir bigimde
ogrenmektir. Her tabakanin ¢ikisi bir sonraki tabakaya girdi olarak saglanir. Gizli
katmanlarda y = f(x,w) seklindeki dogrusal fonksiyonda matris ¢arpimi yapilip

noronlarin agirh@ hesaplandiktan sonra, ¢iktt dogrusal olmayan bir degere
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doniistiiriiliir. DO yontemleri dogrusal olmayan yapiya sahip problemlerin ¢dziimiinde
diger yontemlere gore daha etkili oldugu igin, DO yontemleriyle ¢dziilmeye calisilan
problem genelde dogrusal olmayan bir problemdir. Matris ¢arpimi sonucu elde edilen
degerin dogrusal olmayan hale doniistiiriilmesi aktivasyon fonksiyonlar1 ile
yapilmaktadir. islemler sonucu elde edilen son gdsterim, girdi verisinin dogrusal
olmayan bir fonksiyonudur.

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda biiyiik boyutlu veri setlerinde
verilerin tiimlinii aynt anda analize dahil etmek siire, hiz ve bellek agisindan
maliyetlidir. Bu sorunun iistesinden veri setini yi1gin (batch) olarak adlandirilan
pargalara bolerek gelinebilir. Her y18in i¢in algoritmadaki tiim adimlar uygulanir, bu
adimlarin ka¢ adet yign i¢in tamamlanmasi iterasyonu gosterir. Veri setinin
tamaminin goriilme sayis1 epoch olarak adlandirilir (51). Ornek olarak, 1000 adet
egitim verisi bulunan bir veri setinde y1gin biiyiikliigii 200 olarak belirlenirse, bu veri
setindeki drneklerin tamaminin bir kere (bir epoch) egitim asamalarindan gegmesi igin

5 iterasyon gereklidir.
2.2.4.3. Derin Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglari, kurulan model gore kodlayici (encoder) ve ¢oziicii
(decoder) olarak adlandirilan birimleri igermektedir. Girdi katmaninda bulunan
noronlardan (x4, x5, ..., X,,) kodlayic1 fonksiyonu yardimi ile gizli katmanlarda yer
alacak noronlar (hq, hy, ..., h,) hesaplanir. Olusturulan bu gizli katmanlardaki
noronlar, ¢Ozlici fonksiyonu tarafindan ¢ikti  katmanindaki ndronlarin
hesaplanmasinda (y4, 5, ..., ) kullanilir.

Derin sinir aglari, ikiden fazla gizli katmandan olusur, boylece fazla sayidaki
ve karmasgik yapidaki verileri, tek gizli katmanli yapay sinir aglarina gére daha yiiksek
dogrulukta smiflandirabilmektedir. Derin sinir aglar1 disinda, kullanilan temel yap1 ve
amaca yonelik olarak farkli derin 6grenme mimarileri de gelistirilmistir. Bu derin
o6grenme modelleri olusturmak igin genellikle temel yapi tasi olarak kullanilan iki tane
O0grenme algoritmast vardir: Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders) ve Kisith

Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines) (Sekil 2.8).
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Otomatik Kodlavici Yapisi Kisith Boltzmann Makinesi Yapisi

kodlayic1 coziicii

girdi gizli ciktl gbriiniir katman 1211
katmani  katman Kkatmani (girdi katman) katman
A B

Sekil 2.8. Otomatik kodlayici (A) ve kisitl Boltzmann makinesi (B) yapilar

Otomatik Kodlayicilar (Autoencoder)

* Bagimli degisken etiketini atamak degil, giris vektoriinii yeniden olusturmak
tizere egitilir, yontem bu nedenle denetimsizdir.

» Giris verileri yiiksek boyutluysa, tek bir gizli katmani olan bir Otomatik
Kodlayict tiim veriyi temsil etmek icin yeterli olmayabilir. Bu durumda
alternatif olarak, bir otomatik kodlayict mimarisi olusturmak i¢in birgok
Otomatik Kodlayici paralel veya seri olarak yerlestirilebilir.

Kisitlayic1 Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines -
RBM)

* Kisitlama, ayn1 katmanin birimleri arasinda higbir etkilesim bulunmamasi ve
baglantilarin yalnizca farkli katmanlardan birimler arasinda olmasindan
kaynaklanmaktadir.

e Gorilinlir degiskenlere gomiilii olan istatistiksel yapr gizli degiskenler
tarafindan yakalanabilir.

Derin sinir aglart disinda, farkli veri tiirleri ve amaclara yonelik gelistirilmis
baz1 DO mimarileri sunlardir:
Yiginli Otomatik Kodlayicilar (Stacked Auto Encoders): Pek ¢ok otomatik

kodlayicinin birlikte kullanilmas ile olusturulmaktadir. Ozellik ¢ikartma ve boyut
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azaltma amaglari ile sinif etiketi olmayan, denetimsiz verilerde kullanilmaktadir (62,
76).

Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Network): Birden ¢ok sinirli Boltzmann
makinesinin bir arada kullanilmasi ile olusur. Her alt agin gizli katmani, bir sonraki
RBM’nin goriiniir katmanma baglidir. Derin Inang Aglari, veri -etiketlerini
kullanmadan, egitim verilerinin ortak olasilik dagilimini 6grenen olasiliksal bir model
oldugu icin genellikle boyut indirgeme veya kiimeleme gibi denetimsiz 6grenme
amaglart icin kullanilmaktadir. Etkili ve gozlemlenmemis baslatma noktalari
saglayarak dogrusal olmayan parametre kestirimi problemlerinin karmasikligini
kontrol edebilir (45). Bunun yani sira, denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan
simiflama i¢in de kullanilabilmektedir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network): Genellikle iki
boyutlu resim verilerinde uygulanan, gorsel nesne tanimlamada sik olarak kullanilan,
beynin gorsel korteksinden ilham alan bir DO algoritmasidir. Gorsel kortekste, basit
ve karmagsik hiicreler olmak iizere iki temel hiicre tipinde s6z edilebilir. Basit hiicreler,
gorsel uyaricilarin alt bolgelerindeki ilkel yapilara tepki gosterir ve karmasik hiicreler,
daha karmagik formlari tanimlamak i¢in bilgileri basit hiicrelerden sentezler [52]. Bu
algoritmanin avantaji, noron sayisi ve egitilmesi gereken parametre sayisi ¢ok fazla
olan, yiiksek derecede korelasyona sahip birimler i¢eren goriintii verisi gibi verilerin
cok boyutlu girdileriyle bas edebilmesidir. Aglar kivrim olarak adlandirilan birimleri
igerir, girdi alaninin kii¢iik bolgelerine kivrim birimleri ile birlikte ¢esitli filtreler
eklenerek karmasik islemlerin gerceklestirilmesi kolaylastirilir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network): Sirali bilgileri
kullanmak i¢in tasarlanmiglardir. Giris verileri ardigik olarak islendiginden, dongiisel
baglantinin bulundugu gizli {initelerde tekrar tekrar hesaplama yapilir. Dolayisiyla,
gecmis bilgi, gizli birimlerde ortiilii olarak saklanir. Ciktinin 6nceki hesaplamalara
bagli oldugu uygulamalarda kullanigsh bir yontemdir. Tiim adimlar arasinda aymi
agirliklart paylagir. Tekrarlayan Sinir Aglari’nin avantaji, sirali olaylar1 hafizasinda
tutabilmesi, zaman bagimliliklarin1 modelleyebilmesidir. Ozellikle Dogal Dil Isleme

(Natural Language Processing) uygulamalarinda biiyiik basar1 gostermektedir [53].
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2.2.4.4. Avantajlan

e (Cok sayida gizli katman icermesi karmasik problemlerin ¢oziimiinde avantaj
saglamaktadir (45).
e Degisken se¢imi yapilmadan veriye dogrudan uygulanabilir, etiketli ve

etiketsiz verilerde kullanilabilir.
2.2.4.5. Dezavantajlari

e Derin sinir aglart modeli kurulmasi i¢in eniyilenmesi gereken birgok parametre
bulunmaktadir, optimum hiper parametreleri belirlemek zor olabilir.

e Derin 6grenme girdi ve ¢ikt1 ozellikleri arasinda karmasik iliskileri dgrenir,
ancak yapisinda bir nedensellik temsili yoktur.

e Teorik temelin acgiklanmasinda, gorsellestirilmesinde ve  modelin
yorumlanabilirliginde diger makine O0grenme yoOntemlerine gore zorluklar

yasanmaktadir (53).
2.2.4.6. Saghk Alaminda Derin Ogrenme Cahsmalar

DO yontemi kullanimi biyoistatistik, biyoinformatik, genetik, biyomedikal
goriintii ve sinyal isleme gibi alanlarda giderek yayginlagmaktadir. Gorsel nesne
tanimadaki basaris1 nedeniyle radyografik, retinal ve manyetik rézanans goriintiileme
gibi yontemlerden elde edilen biyomedikal goriintii verileri ile elektrokardiyografi,
elektroensefalografi gibi sinyal verilerinin kullanildig1 pek ¢cok ¢alisma bulunmaktadir.
Suk ve Shen (54) 2013 yilinda yaptiklar1 ¢caligmada, manyetik rozenans goriintiileme
ve pozitron emisyon tomografisi verilerini kullanarak, Alzheimer ve hafif kognitif
bozukluk hastaliklarinmn smiflandiriimasinda DO yéntemini kullanmiglardir. Hua ve
ark. (55) tomografi verileri kullanarak akciger kanserinin, Havaei ve ark (56) beyin
timoriiniin teshis edilmesinde, Cao ve ark. (57) tiiberkiiloz teshisinde, medikal
goriintiileme veya sinyal verilerini kullanarak DO ydntemini uygulamislardir.

Proteomik alaninda protein siniflamasi (58), ilag gelistirme (59) gibi amaglarla
DO kullanan calismalar bulunmaktadir. Transkriptomik alaninda DO modelleri
genellikle siiflama amaci ile ilgili degil, ilgili transkriptlerin uygun bir sekilde temsil

edilmeleri saglanarak, ozellik cikartmak, verinin boyutunu azaltmak amaciyla
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uygulanmiglardir. Ibrahim ve ark. (60) kanser teshisinde mikroRNA molekiillerinin
ifade seviyelerini kullanmiglar, kullandiklar1 transktiprom veri setlerinde DO
yontemlerinden Derin Inang Aglarini, denetimsiz dgrenme ydntemi olarak, uygun
transkriptlerin segilerek verinin boyutunu azaltmak amaci ile uygulamiglardir.
Chaudhary ve ark. (61) karaciger kanseri mRNA ve mikroRNA dizileme verileri ile
calismiglardir. Karaciger kanseri alt gruplarinda hangi transkriptlerin olmasi
gerektigine DO yéntemlerinden biri olan Yiginli Otomatik Kodlayicilar kullanarak
karar vermislerdir. Bu sekilde etiketsiz veriyi etiketli hale getirmislerdir. Ardindan da
siif etiketleri bulunan veriyi DVM ile siiflandirmislardir. Benzer yontemleri Fakoor
ve ark. (62) 2013 tarihli galismalarinda mikrodizi verisi {izerinde uygulamislardir.
Urda ve ark. (63) iki sinif etiketine sahip RNA dizileme verileri iizerinde DO ve
LASSO regresyon modelini kullanmiglardir.

DO yéntemi, RNA dizileme ¢alismalarinda genellikle sinif etiketi bulunmayan
verilere smif etiketi atama ya da boyut azaltma gibi amaclar i¢in kullanilmustir.
Alanyazinda, RNA dizileme verilerinin DVM, RO gibi klasik veri madenciligi
yontemleri ile veya topluluk siniflandiricilart olarak da ifade edilen, birden fazla
yontemden belirli 6zellikler alinarak yeni olusturulan smiflama yontemleri ile
siniflandirildigi  calismalar bulunmaktadir, ancak DO yonteminin siniflamada

kullanildig1 ¢alisma sayis1 oldukga azdir.
2.3. Performans Olgiileri

Smiflama yontemlerinin basarilart karsilastirilmak istendiginde dikkate
alinabilecek bazi1 Olgiiler vardir. Bu ¢alismada kullanilan performans olgiileri

hakkinda, Tablo 2.3.’deki hata matrisi dikkate alinarak bilgi verilmistir.

Tablo 2.3. ikili siniflama problemlerinde kullanilan hata matrisi.

Gergek Simif
Kestirilen Sinif Pozitif Negatif
Pozitif A=Dogru Pozitif (DP)  B=Yanlis Pozitif (YP)
Negatif C=Yanlis Negatif (YN) D=Dogru Negatif (DN)

Dogruluk (Accuracy): Smiflandiricinin genel etkinliginin bir 6l¢iisii olan

dogruluk, dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin, toplam Ornek sayisina oranidir.
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Dengesiz dagilimlarda kullanilmas1 uygun degildir, hatali yorumlar yapilmasina neden

olabilir.

DP + DN
DP+DN +YP+YN

(2.21.)

Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, pozitif
tahmin edilen toplam 6rnek sayisina oranidir. Saglik alaninda pozitif kestirim degeri

olarak adlandirilmaktadir.

DP

DP VP (2.22.)

Smnif sayisi ikiden fazla oldugunda, [ sinif sayisi olarak alinirsa, her sinif i¢in

hesaplanan kesinlik degerlerinin ortalamasi alinarak ortalama bir kesinlik degeri elde

edilebilir (64).

1 DP;
i=1DP, + YP,
l

(2.23.)

Duyarhlik (Recall): Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, toplam
pozitif drnek sayisina oranidir. Smiflandiricinin pozitif 6rnekleri tahmin etmedeki

etkinliginin bir gostergesidir (64).

DpP

DP+YN (2.24.)

Sinif sayisi1 ikiden fazla oldugunda duyarlilik asagidaki formiil kullanilarak
hesaplanabilir:
! DP;

l

(2.25)

F Olciitii (F Measure): Kesinlik ve duyarliligm harmonik ortalamasidir. iki
performans oOlgiisii birlikte degerlendirildigi icin sikilikla tercih edilen bir 6l¢iidiir.

Dengesiz dagilimlarda kullanilmas1 6nerilmektedir.
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2xKesinikxDuyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

(2.26.)

Kappa: Kappa istatistigi 1960’11 yillarda Cohen tarafindan psikolojik davranis
gozlemcileri arasindaki uyumun bir gostergesi olarak tamitilmistir. Ayni1 olayi
gozleyen iki veya daha c¢ok gozlemci arasindaki uyum seviyesinin Ol¢lilmesinde
kullanilmast  amaglanan Kappa istatistigi, farkli yOntemlerin  siniflama
performanslarinin karsilastirilmasinda da kullanilmaktadir. Bu alanda Kappa istatistigi
ilgilenilen yonteme iliskin siniflama modelinin tahminleri ile ger¢cek durum arasindaki
uyum seviyesini dlgmek icin kullanilmaktadir (65). iki durumlu olaylar i¢in Kappa

istatistigi

(2.27.)

formiilii ile hesaplanmaktadir. P, uyum oranini, P. sansa bagli olarak beklenen uyum

oranini gostermektedir. Tablo 2.3. yardimiyla P, ve P, asagidaki sekilde hesaplanir:

P, = A+D 2.28
T A+B+C+D (2.28.)
g=(A+BXA+C)+(C+DXB+D) (229

(A+ B+ C + D)?

Ikiden fazla durum oldugunda P.’nin hesaplanabilmesi i¢in &ncelikle her
durum i¢in sansa bagl beklenen uyum sikliklar1 hesaplanip toplamlari alinir. Sansa
bagli olarak beklenen uyum sikligmmin toplam goézlem sayist boliinmesi ile P,

hesaplanmisg olur (66).

ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (Area Under the ROC Curve):
Siniflandiricinin yanlis siniflamadan ne kadar kaginabildiginin bir gostergesidir. Dikey
eksende duyarlilik, yatay eksende 1-segicilik degerleri bulunan, iki boyutlu ROC
grafiginden elde edilen egri altinda kalan alan, ikili siniflama problemlerinde sik
kullanilan bir performans olgiitiidiir (67). Sinif sayisi ikiden fazla oldugunda, grafik
cizilemeyecegi icin egri altinda kalan alan hesaplanamamaktadir. Bu durumda Hand

ve Till’in (68), ortalama egri altinda kalan alan yaklagimi kullanilabilir. Sinif sayisi ¢
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ile gosterilirse, tiim ikili smif karsilagtirmasi i¢in hesaplanan egri altinda kalan

alanlardan asagidaki formiil kullanilarak ortalama bir deger hesaplanabilir.

2

mz Egri altinda kalan alan (2.30.)
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Uygulama

Calismada akciger ve bobrek kanseri olmak tizere iki farkli kanser tiiriine ait,
RNA dizileme yontemi ile edilmis gen ifade verileri kullanilmistir. Veri setlerine The
Cancer Genome Atlas (TCGA) veri portali izerinden ulasilabilmektedir. Her iki veri
setinde de 20.531 gene iliskin okuma sayilart bulunmaktadir. Akciger kanseri veri
setinde kanserin iki alt tiirii, bobrek kanserinde ise li¢ alt tiirii bulunmaktadir. Veri

setleri ile ilgili bilgiler Tablo 3.1.’de yer almaktadir.

Tablo 3.1. Calismada kullanilan veri setleri.

Veri Seti Kanser Alt Tiirl n
Akciger Adenokarsinomu 576
_ ~ (Lung Adenocarcinoma - LUAD)
Akciger Kanseri
Akciger Skuamdz Hiicre Karsinomasi -
(Lung Squamous Cell with Carcinoma - LUSC)
Papiller Hiicreli Bobrek Karsinomu 606

(Kidney Renal Papillary Cell — KIRP)

Berrak Hiicreli Bobrek Karsinomu
Bobrek Kanseri ) 323
(Kidney Renal Clear Cell - KIRC)

Kromofob Hiicreli Bobrek Karsinomu o1
(Kidney Chromophobe Carcinomas - KICH)

3.1.1. Farkh ifade Edilmis Genlerin Bulunmasi

Kanser alt tiirleri arasinda farkli ifade edilmis genlerin bulunmasi i¢in yeni
nesil dizileme verilerinin analizinde kullanilan yazilimlardan biri olan Partek Flow
yazilimi kullanilarak, iki farkli yontem ile analiz yapilmistir. Farkli ifade edilmis
genlerin analizinde, Partek Flow yazilimi ile R programinda yer alan DESeq2 paketi
kullanilarak analiz yapilabilmektedir. Kullanilan ilk yontem DESeq2 paketi, ikinci
yontem ise yazilimin kendi yontemi olan Gen Belirleyici Analiz’dir (Gene Specific
Analysis - GSA). Gen Belirleyici Analiz, kullanilan diger yontemlere gore daha esnek

bir yaklasim sunmaktadir. Farkli ifade edilmis genlerin bulunmasi i¢in kullanilan
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yontemler genellikle Poisson, Negatif Binom gibi belirli bir modele dayanmaktadir.
Gen Belirleyici Analiz ise ilgili gene iliskin &zellikleri dikkate alarak farkli
dagilimlarin uygulanabilmesine, varsa etkilesim teriminin eklenebilmesine olanak
saglar. Ornegin ilgilenilen veride birinci gen i¢in Poisson dagilim1 daha uygunken 2.
gen i¢in Negatif Binom dagilimi1 daha uygun olabilir. Gen Belirleyici Analiz, genler

icin en uygun modelleri kullanarak farkli ifade edilmis gen analizini gergeklestirir (69).
3.1.2. Filtreleme

Kanser alt tiirleri arasinda farkli ifade edilmis genlere iliskin p degerleri
bulunduktan sonra, p<0,05 olan genler listelenmistir. Kalan genler yanlis bulgu
oraninin (fdr) 0,05, 0,02 ve 0,01 oldugu durumlara gore filtrelenerek her iki veri seti
icin, iki farkli ifade analizi yontemine gore ii¢ farkli filtreleme yapilmistir. Farkli
filtreler uygulandiktan sonra elde edilen veri setlerine iligkin gen sayilar1 Tablo 3.2. ve

Tablo 3.3.’de verilmistir.

Tablo 3.2. Akciger kanseri veri setinin filtrelenmesi.

Yontem Filtre Gen Sayist
DESeq2 fdr<0,01 14.876
DESeq2 fdr<0,02 15.245
DESeq2 fdr<0,05 15.861
GSA fdr<0,01 10.190
GSA fdr<0,02 10.477
GSA fdr<0,05 10.864

Tablo 3.3. Bobrek kanseri veri setinin filtrelenmesi.

Y Ontem Filtre Gen Sayisi
DESeq?2 fdr<0,01 8.726
DESeq?2 fdr<0,02 9.416
DESeq?2 fdr<0,05 10.873
GSA fdr<0,01 6.072
GSA fdr<0,02 6.528
GSA fdr<0,05 7.264
3.1.3. Doniisiim

Uygulanan filtreler sonucu olusturulan veri setlerine, siniflama analizine uygun

hale getirilmesi amaciyla, DESeq2 paketinde yer alan vst fonksiyonu kullanilarak
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varyans dengeleyici doniisiim uygulanmistir. Kullanilan bu fonksiyon verinin
normallestirilmemis, tam okuma sayilar1 iizerinden bir doniisim gergeklestirir.
Fonksiyon kendi i¢inde veri normallestirmesi yaptiktan sonra doniisiim

gergeklestirmektedir.
3.2. Yontem

Doniisiim uygulanan veri setleri, veri setinde yer alan 6rneklerin rastgele %801
egitim, %20’si test setine dahil olacak sekilde boliinmiistiir. Akciger kanseri veri
setlerinde, her bir veri setinde 1128 6rnek bulunmakta olup egitim setinde 903, test
setinde 225 6rnek yer almaktadir. Bobrek kanseri veri setlerinde bulunan 1020 6rnek,
egitim setinde 817, test setinde 203 drnek olacak sekilde iki veri setine ayrilmistir.

Siiflama analizleri, Amerika Birlesik Devletleri merkezli teknoloji sirketi
Microsoft destegi ile gergeklestirilmistir. 64 gb bellege sahip, 8 cekirdekli, 2 NVDIA
GEFORCE GTX 1050 GPU’ya sahip 6zel bir bilgisayar Microsoft Azure bulut bilisim
ortaminda kullanilmis, bu sayede analizler olduk¢a hizli bir sekilde
sonuglandirilmistir. DO modelleri icin, gesitli yapay sinir aglar1 algoritmalarinin
uygulanabildigi, Microsoft’un derin 6grenme i¢in gelistirdigi agik kaynak kodlu bir
ara¢ olan Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) kullanilmistir. CNTK, C++ veya
Python programlama dillerinin kullanilmasina olanak saglamaktadir. Grafik islemci
tiniteleri arasinda parallellestirme ile islemler hizli olarak gergeklestirilebildigi i¢in
biiyiik veri setlerinde oldukga kullamighidir (70). DO modelleri igin uygun gizli katman
sayilarina, gizli katmanlarda yer alacak ndron sayilarma, epoch ve yigin boyutu
degerlerine, farkli degerler denenip hata oranlar1 karsilastirilarak karar verilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. YSA modelleri tek gizli
katmandan olusmakta olup, derin 6grenmede karar verilen noron sayilar1 kullanilarak
olusturulmustur. Ogrenme hiz1 0,001 olarak alinmustir.

Veriler sirastyla RO, DVM, YSA ve DO yontemleri ile siniflandirilmistir. Her
yontemden Once, ilgili yonteme ait 6n bilgiler yardimiyla parametrelerin alabilecekleri
degerlerin araliklari belirlenmistir. Ardindan araliktaki belirli noktalar kullanilarak en
uygun parametrelere karar verilmistir. RO yontemi i¢in R’da bulunan randomForest
(71) paketi kullanmilmistir. Egitim verileri belirli parametreler i¢in tuneRF fonksiyonu

ile ¢alistirilmistir. Smiflama hatas1 en diisiik olan parametreler segilerek modeller
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kurulmustur. Degisken sayisi p ile gosterilsin, agacin boliinmesinde segilecek rastgele
ozellik sayisi, genellikle siniflama problemlerinde \/5; regresyon problemlerinde p

0,30 olarak alinmaktadir. Ancak Probst ve arkadaslar1 (72), biiyiik 6l¢ekli veriler soz
konusu oldugunda siniflama ve regresyon problemleri i¢in 6zellik sayisinin yiiksek
alinmasinin hata oranini azaltabilecegini belirtmiglerdir. RO yontemi igin agag sayisi
ve agaclar olusturulurken agacin boliinlip dallara ayrilmasinda rastgele secilecek
ozellik sayis1 parametreleri iizerinde durulmustur. Genel olarak tiim veri setlerinde
egitim setinin hata oranin agag sayisi (ntree) 1000 ve 6zellik sayis1 (mtry) \/E oldugu
durumlarda diisiik oldugu goriilmistiir.

DVM yontemini uygulamak i¢in R programinda bulunan e1071 (73) paketi
kullanilmistir. Cekirdek fonksiyonu olarak dogrusal olmayan, genellikle en cok
kullanilan fonksiyon olan RTF secilmistir. Modelde yer alan degisken sayis1 arttikca
DVM asir1 uyum sorunu yasama egilimindedir. Bu sorunun ¢oziilmesi i¢in uygun
gamma ve maliyet (cost) parametreleri se¢ilmelidir (74). Gamma parametresi, hiper
diizlem iizerinde, egitim setinde yer alan her bir 6rnegin etkisini gosteren bir dl¢iidiir.
Diisiik degerler almasi degerlerin uzak, yiiksek deger almasi ise degerlerin yakin
oldugunu gosterir. Gamma parametresi ¢ok biiyiikse, hiper diizlemde yer alan
vektorlerin etki alaninin yalnizca kendilerini kapsadigi; gamma parametresi ¢ok
kiigiikse secilen herhangi bir vektoriin etki bolgesinin tiim egitim setini kapsadig
soylenebilir (75). Verilerin seklinin yakalanmasi i¢in uygun gamma parametresinin
secilmesi onemlidir. Gamma parametresi genellikle 1/p olarak alinmaktadir, ancak
veri setine bagli olarak farkli degerler de alinabilir. Cost parametresi, egitim verileri
kullanilarak elde edilen modelin hatas1 ve vektorler arasindaki uzakligin ayarlanmasi
arasindaki degisimi kontrol eder. Hata siklig1 ile modelin karmagikligini dengelemek
igin, veri setine uygun olarak belirlenmelidir. €1071 paketinde cost parametresi,
aragtirmact degistirmedigi siirece 1 olarak alinmaktadir. Cost degerinin biiyiik
alinmasi, vektorler arasi uzakligin az; kiigiik alinmasi ise vektorler aras1 uzakligin fazla
olmasina neden olur. Veri setine uygun gamma ve cost degerlerinin segilebilmesi i¢in
tuneSVM  fonksiyonu kullanarak farkli degerler i¢in hatanin nasil degistigine
bakilmistir. Kullanilan yontemler i¢in segilen en uygun parametreler asagidaki

tablolarda verilmistir.
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Tablo 3.4. Akciger kanseri veri seti i¢in kullanilan parametreler.

Yéntem Filtre RO DVM YSA DO
gizli katman say1s1=20
ntree=1000 gamma=1x10-° ndron noron say1s1=200

DESeq2  fdr<001 " r101 cost=10 say1si=200 epoch=8

yigin boyutu=65
gizli katman say1s1=20
ntree=1000 gamma=1x10-° ndron noron say1s1=200
mtry=123 cost=10 say1s1=200 epoch =8
yigin boyutu=65
gizli katman say1s1=20
ntree=1000 gamma=1x10-° ndron ndron say1si=200
mtry=126 cost=10 say1s1=200 epoch =8
y1gin boyutu =65
gizli katman say1s1=20
ntree=1000 gamma=1x10-° ndron ndron say1si=200
mtry=101 cost=10 say1s1=200 epoch =8
y1gin boyutu =65
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10"° noron ndron say1s1=200
mtry=102 cost=20 say1s1=200 epoch =8
y1gin boyutu =65
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10"° noron ndron say1s1=200
mtry=104 cost=10 say1s1=200 epoch =8
y1gin boyutu =65

DESeq2  fdr<0,02

DESeq2  fdr<0,05

GSA fdr<0,01

GSA fdr<0,02

GSA fdr<0,05

Tablo 3.5. Bobrek kanseri veri seti i¢in kullanilan parametreler.

Yontem Filtre RO DVM YSA DO
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10* noron ndron say1s1=200

DESeq2  fdr<0,01 mtry=93 cost=10 say1s1=200 epoch =10

y1gin boyutu =59
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10"° néron ndron say1s1=200
mtry=97 cost=20 say1s1=200 epoch =10
y181n boyutu =59
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10"° noéron noron say1s1=200
mtry=104 cost=20 say1s1=200 epoch =10
y181n boyutu =59
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10* noéron noron say1s1=200
mtry=78 cost=20 say1s1=200 epoch =10
y181in boyutu =59
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10* néron ndron say1s1=200
mtry=81 cost=20 say1s1=200 epoch =10
y181n boyutu =59
gizli katman say1s1=20
ntree=1000  gamma=1x10"° noron néron say1si=200
mtry=85 cost=20 say1s1=200 epoch =10
y181n boyutu =59

DESeq2  fdr<0,02

DESeq2  fdr<0,05

GSA fdr<0,01

GSA fdr<0,02

GSA fdr<0,05
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4. BULGULAR

Calismada, akciger ve bobrek olmak tlizere, iki farkli RNA dizileme verisi
kullanilmistir. Farkli ifade edilmis genleri bulmak i¢in DESeq2 ve GSA yontemleri
uygulanmis, her yontem i¢in de ti¢ farkli fdr degeri kullanilarak filtreleme yapilmuistir.
Tablo 4.1.,4.2.,4.3. ve 4.4.°de, farkl veri setleri ve filtrelerde siniflama yontemlerine

iliskin performans olgiileri yer almaktadir.

Tablo 4.1. Akciger kanseri veri setinde DESeq2 teknigiyle belirlenen farkli ifade

edilmis genler kullanilarak kurulan smiflama modellerinin performanslarinin

karsilastirilmasi.

Filtre Yontem EAKA Dogruluk Kesinlik Duyarliik F Olgiitii  Kappa
RO 0,933 0,933 0,910 0,965 0,937 0,866

fdr<0.01 DVM 0,937 0,938 0,924 0,957 0,940 0,875
YSA 0,885 0,884 0,916 0,852 0,883 0,769

DO 0,965 0,964 0,991 0,939 0,964 0,929

RO 0,924 0,924 0,895 0,965 0,929 0,849

fdr<0.02 DVM 0,937 0,938 0,924 0,957 0,940 0,875
YSA 0,876 0,876 0,892 0,861 0,876 0,751

DO 0,964 0,964 0,957 0,974 0,966 0,964

RO 0,946 0,947 0,919 0,983 0,950 0,893

fdr<0,05 DVM 0,964 0,964 0,956 0,956 0,965 0,929
YSA 0,855 0,853 0,910 0,791 0,847 0,853

DO 0,955 0,956 0,949 0,965 0,957 0,956

Tablo 4.2. Akciger kanseri veri setinde GSA teknigiyle belirlenen farkl ifade edilmis

genler kullanilarak kurulan siniflama modellerinin performanslarinin karsilastirilmas.

Filtre Yontem EAKA  Dogruluk Kesinlik Duyarliik F Olgiitii  Kappa

RO 0,875 0,876 0,848 0,922 0,883 0,751
fdr<0,01 DVM 0,827 0,827 0,828 0,835 0,831 0,653
YSA 0,811 0,809 0,867 0,739 0,798 0,619
DO 0,943 0,942 0,955 0,930 0,943 0,885
RO 0,902 0,902 0,912 0,896 0,904 0,804
" DVM 0,859 0,858 0,895 0,817 0,855 0,716
dr<0.02 YSA 0,801 0,800 0,843 0,748 0,793 0,601
DO 0,974 0,973 1,000 0,948 0,973 0,947
RO 0,893 0,893 0,882 0,913 0,897 0,786
fdr<0,05 DVM 0,840 0,840 0,832 0,861 0,846 0,680
YSA 0,801 0,800 0,850 0,739 0,791 0,601

DO 0,961 0,960 1,000 0,922 0,959 0,920
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Tablo 4.3. Bobrek kanseri veri setinde DESeq2 teknigiyle belirlenen farkli ifade

edilmis genler kullanilarak kurulan smiflama modellerinin performanslarinin

karsilastirilmasi.
Filtre Yontem EAKA  Dogruluk Kesinlik Duyarhhik F Olgiitii  Kappa
RO 0,838 0,906 0,851 0,838 0,845 0,825
fdr<0,01 DVM 0,885 0,941 0,899 0,894 0,896 0,889
YSA 0,873 0,867 0,778 0,878 0,799 0,775
DO 0,973 0,966 0,907 0,978 0,935 0,938
RO 0,966 0,956 0,936 0,929 0,932 0,917
fdr<0,02 DVM 0,969 0,961 0,937 0,937 0,937 0,927
YSA 0,866 0,857 0,781 0,889 0,795 0,763
DO 0,936 0,936 0,851 0,907 0,872 0,884
RO 0,900 0,931 0,922 0,875 0,894 0,871
fdr<0,05 DVM 0,961 0,956 0,943 0,923 0,931 0,918
YSA 0,934 0,842 0,840 0,873 0,844 0,726
DO 0,948 0,946 0,869 0,931 0,893 0,902

Tablo 4.4. Bobrek kanseri veri setinde GSA teknigiyle belirlenen farkli ifade edilmis

genler kullanilarak kurulan siniflama modellerinin performanslarinin karsilastirilmas.

Filtre Yontem EAKA  Dogruluk Kesinlik Duyarlihk F Olgiitii  Kappa
RO 0,924 0,956 0,946 0,923 0,933 0,917

fdr<0,01 DVM 0,955 0,970 0,960 0,947 0,953 0,945
YSA 0,925 0,842 0,816 0,846 0,830 0,712

DO 0,958 0,936 0,893 0,916 0,904 0,882

RO 0,836 0,902 0,846 0,836 0,841 0,816

fr<0,02 DVM 0,882 0,926 0,883 0,883 0,883 0,863
YSA 0,926 0,857 0,844 0,844 0,843 0,731

DO 0,960 0,946 0,933 0,916 0,923 0,897

RO 0,941 0,956 0,934 0,916 0,924 0,917

fdr<0.05 DVM 0,967 0,956 0,932 0,934 0,933 0,918
YSA 0,914 0,837 0,781 0,823 0,791 0,704

DO 0,968 0,956 0,889 0,968 0,917 0,920

Sonuglar1 yorumlamada kolaylik saglamasi i¢in dogruluk, EAKA, F 6lg¢iitii ve Kappa

degerleri asagidaki grafiklerle gosterilmistir (Sekil 4.1. — Sekil 4.12.).
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Sekil 4.1. DESeq2 yontemi ve fdr<0,01 ile filtrelenmis akciger kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtiritlmast.
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Sekil 4.2. DESeq2 yontemi ve fdr<0,02 ile filtrelenmis akciger kanseri veri seti i¢in

siiflama performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.3. DESeq2 yontemi ve fdr<0,05 ile filtrelenmis akciger kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtiritlmast.
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Sekil 4.4. GSA yontemi ve fdr<0,01 ile filtrelenmis akciger kanseri veri seti i¢in

siiflama performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.5. GSA yontemi ve fdr<0,02 ile filtrelenmis akciger kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtiritlmast.
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Sekil 4.6. GSA yontemi ve fdr<0,05 ile filtrelenmis akciger kanseri veri seti i¢in

siiflama performanslarinin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.7. DESeq2 yontemi ve fdr<0,01 ile filtrelenmis bobrek kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtiritlmast.
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Sekil 4.8. DESeq2 yontemi ve fdr<0,02 ile filtrelenmis bobrek kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtirilmast.
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Sekil 4.9. DESeq2 yontemi ve fdr<0,05 ile filtrelenmis bobrek kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtiritlmast.
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Sekil 4.10. GSA yontemi ve fdr<0,01 ile filtrelenmis bobrek kanseri veri seti i¢in

siiflama performanslarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 4.11. GSA yontemi ve fdr<0,02 ile filtrelenmis bobrek kanseri veri seti i¢in

smiflama performanslarinin karsilagtiritlmast.
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Sekil 4.12. GSA yontemi ve fdr<0,05 ile filtrelenmis bobrek kanseri veri seti i¢in

siiflama performanslarinin karsilastiriimasi.
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5. TARTISMA

Bu calismada iki farkli RNA dizileme verisi kullanilmistir. ik veri seti olan
akciger kanseri veri seti, iki alt kanser tiliriine sahiptir ve verilerin siniflara dagilimi
dengelidir. Ikinci veri seti olan bobrek kanserinin ise ii¢ alt tiirii bulunmakta olup
smiflardaki gozlem sayilari bakimindan dengesiz bir dagilima sahiptir. Her iki veri
setinde de 20.531 adet gen bulunmaktadir. Ozellik boyutunu azaltmak igin iki farkl
analiz yapilmistir. Her veri seti i¢in, kanser alt tiirleri arasinda ifade seviyesi anlaml
olarak farkli bulunan genler segilerek boyut azaltilmistir. GSA ile yapilan analizde,
DESeq?2 ile yapilan analize gore daha az sayida genin ifade seviyesi anlamli olarak
bulunmustur. Her iki veri seti i¢in de bu iki yontemle analiz yapilmistir. Ardindan
yanlis pozitiflerin oraninin kontrol altina alinmasini saglayan yanlis bulgu orani filtre
olarak kullanilmistir. Yanlis bulgu orani %1, %2 ve %5’den kiigiik olan genler
secilerek her veri seti ve her analiz yontemi i¢in, ti¢ farkl: filtreye gore {i¢ veri seti elde
edilmistir. Boylece siniflama yontemleri her veri setinde kullanilarak sonuglarin
gecerliligi hakkinda yorum yapabilmek amaglanmistir. Akciger kanseri veri seti
DESeq2 yontemi ile analiz edildiginde, farkl filtreler icin elde edilen gen sayilar
yaklasik olarak on bes bin iken GSA yonteminde yaklasik olarak on bindir. DESeq?2
yontemi ile bobrek kanseri veri setinde ortalama dokuz bin gen secilmis iken GSA
yontemi ile 6 bin gen secildigi sOylenebilir. Veri setlerinde 6zellik ¢ikarimi bu sekilde
saglandiktan sonra verilere doniisiim uygulanmistir. Verilerin doniisiimii icin DESeq2
paketinin kullanilmas1 tercih edilmistir. Bu pakette yer alan rlog ve wvst
fonksiyonlarindan, gézlem sayilar1 biiyiik oldugu ve farkli kosullar altinda toplamda
on iki adet veri seti elde edildigi i¢in, h1z acisindan daha avantajli olan vst fonksiyonu
tercih edilmistir. Kullanilan doniisiim fonksiyonu verilerin normallestirilmemis, ham
hallerini istemektedir. Veriler bu fonksiyon ile doniisiimden 6nce normallestirilir.

Veriler boyut azaltma ve doniisiim isleminden sonra siniflama yontemlerinin
uygulanmasma hazir hale gelmislerdir. Tiim veri setleri RO, DVM, YSA ve DO
yontemleri ile siniflandirilmiglardir. Calismada dengeli ve dengesiz sinif dagilimlarina
sahip, farkli filtreler kullanilmig veri setlerinde hangi yontemlerin daha basarili
performansa sahip olduklar karsilastirilmak istenmektedir.

Akciger kanseri veri seti i¢in smiflamada kullanilacak genler DESeq2 ile

yontemi ve fdr<0,01 olarak segildiginde, en yiiksek dogruluk, kesinlik, EAKA, F
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olgiitii ve Kappa degerlerine sahip siiflama ydntemi DO olmustur. fdr<0,02 olan
genler secildiginde de DO yonteminin diger yontemlere gore daha yiiksek degerlere
sahip oldugu gorilmektedir. fdr<0,05 genler se¢ildiginde ise dogruluk, EAKA ve F
dlgiitiiniin en yiiksek degerlere sahip oldugu yéntem DVM olmustur. DO, DVM’nin
ardindan ikinci en biiyiik degerlere sahip olup, Kappa degeri DVM’den daha yiiksektir.
Akciger kanseri veri seti icin GSA yontemi kullanildiginda, ¢ farkli yanlis bulgu
oranina gore hazirlanan {i¢ veri setinde de tiim performans 6lgiileri bakimindan en
yiiksek degerlere sahip smiflama ydntemin DO’dir. Dogruluk degerleri DESeq2
yontemi ile elde edilen veri setlerinde%85,3 ile %96,4 arasinda degismekte iken, GSA
yontemi ile elde edilen veri setlerinde daha genis bir aralikta, %80,0 ile %97,3
degismektedir. Benzer sekilde EAKA, kesinlik, duyarlilik, F dl¢iitii ve Kappa degerleri
de DESeq2 yonteminde, GSA yoOntemine gore daha dar aralikta deger almaktadir.
Akciger kanseri ile ilgili tiim veri setlerinde performansi en diisiik yontem YSA’dir.
DESeq2 yontemi ve fdr<0,02 filtresi ile olusturulan veri setin disinda diger bes veri
setinde DO en basarili smiflama performansina sahiptir. Performans &lgiilerine
bakildiginda, ayn filtreler dikkate alindiginda genellikle DESeq2 yonteminin GSA’ya
gore daha yiiksek degerler aldigr goriilmektedir. Bu veri setin i¢in DESeq2
yonteminin, GSA’ya gore daha tercih edilebilir oldugu sdylenebilir. DESeq2
yontemiyle secilen gen sayisinin, GSA yontemiyle secilen gen sayisindan yaklasik
besbin fazla olmasi nedeniyle bu durum ortaya ¢ikmais olabilir.

Bobrek kanseri veri seti, dengesiz sinif dagilimina sahip oldugu i¢in genellikle
F olgiitii ve Kappa degerlerinin yorumlanmasi tizerinde durulmustur. DESeq2 yontemi
ve fdr<0,01 filtresi sec¢ildiginde elde edilen veri setinde, ¢alismada hesaplanan tiim
performans dlgiileri icin en basarili performans:t DO ydntemi gdstermistir. fdr<0,02
oldugu durumda ise DVM en yiiksek degerlere sahiptir ve RO onu izlemektedir.
fdr<0,05 filtresi kullanildiginda elde edilen veri setinde en basarili performans,
fdr<0,02°de oldugu gibi DVM’dir. DO yénteminin ise ikinci sirada yer aldig
sOylenebilir. GSA yontemi ve fdr<0,01 filtresi sec¢ildiginde en yiiksek Kappa ve F
olgiitii degerlerine sahip yontem DVM’dir. fdr<0,02 iken DO tiim performans
Olctilerinde en yliksek degerlere sahiptir. fdr<0,05 oldugu durumda en yiiksek F ol¢iitii
degerine sahip yontem DVM iken, DO niin Kappa degeri diger yontemlerden daha
biiyiiktiir. DESeq2 yontemi ile olusturulan veri setlerinde F ol¢iitii %79,5 ile %93,7
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arasinda, Kappa degeri %72,6 ile %93,8 arasinda degismektedir. GSA yontemi
kullanilarak olusturulan veri setlerinde F olgiitii %79,1 ile %95,3 arasinda, Kappa
degeri %70,4 ile %94,5 arasinda deger almaktadir. Akciger kanseri veri setlerinde
oldugu gibi, bobrek kanseri veri setlerinde de performans olgiilerinin en diisiik
degerleri aldig1 siniflama yontemi YSA yontemidir.

Akciger kanseri veri setinde, DESeq2 yontemi kullanildiginda, farkli fdr
filtrelerinde en yiiksek degeri alan EAKA, dogruluk ve F Olgiitii &lgiilerinin
birbirlerine yakin oldugu goriilmektedir. Her ii¢ filtre icinde en yiiksek dogruluk
degerleri %96,4’tiir. EAKA degerleri %96,4 ile %96,5; F Olciitii ise %96,4 ile %96,5
arasinda degismektedir. Bu 6l¢iiler bakimindan, fdr filtrelerinin arasinda fark olmadigi
sOylenebilir. Kappa degerlerine bakildiginda, en yiiksek Kappa degeri %96,4 ile
fdr’nin yiizde ikiden kiigiik oldugu ve DO kullamldigi duruma aittir. GSA ydntemi
kullanildiginda ise, EAKA, dogruluk ve F Olgiitii degerlerinin daha genis bir aralikta
deger aldig1 goriilmektedir. Hem EAKA, dogruluk, F Olgiitii hem de Kappa degeri
bakimindan en yiiksek degerler DO yontemi ve fdr<0,02 iken alimustir. Bébrek
kanseri veri setinde, DESeq2 yontemi uygulandiktan sonra fdr filtresi uygulandiginda,
en yiiksek EAKA, dogruluk ve Kappa degerleri fdr<0,01 filtresi ve DO ydntemi
uygulandiginda elde edilmistir. GSA yontemi uygulandiginda ise ise en yiiksek
dogruluk, F Olgiitii ve Kappa degerlerine £<0,01 filtresi ve DVM yontemi ile
siniflandirma islemi gergeklestiginde ulasilmistir. F Olgiitii ve Kappa 6lgiileri
bakimindan, dengeli dagilan akciger kanseri veri setlerine ait degerlerin, dengesiz
dagilan bobrek kanseri veri setlerine gore daha yiliksek degerler aldig: goriilmektedir.
Siiflardaki gézlem sayilarinin disinda, bu durumun bir diger nedeni de filtrelere gore
secilen genlerin sayis1 olabilir. Akciger veri setinde bulunan genler filtrelendiginde,
elde edilen yeni veri setlerinde gen sayilar1 10190 ile 15861 gen arasinda degisirken
bobrek kanserinde gen sayilar1 6072 ile 10873 arasinda degismektedir. Bobrek kanseri
veri setlerindeki gen sayilarinin daha diisik olmasmmin da smiflandirma
performanslarini etkiledigi diistiniilmektedir.

Calisma  sonuglarma  bakildiginda, = RNA  dizileme  verilerinin
smiflandirilmasinda DVM’nin basarili bir performans gosterdigi soylenebilir. Danaee
ve ark. (76) TCGA’dan elde ettikleri, iki smifli bir veri setini veri madenciligi

yontemleri kullanarak siniflandirmislardir. Kullandiklar: veri setinde meme kanserine
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sahip 1097 bireye ve 113 saglikli bireye ait gen ifade seviyeleri bulunmaktadir. Bu
calismada, siniflamada kullanilacak en anlamli genlerin se¢ilmesi ile veri setlerinde
bulunan gen sayilarin1 azaltmak igin farkli yontemler kullanilmistir. Bu yontemlerden
biri, boyut azaltma amaciyla siklikla kullanilan Yiginli Otomatik Kodlayicilardir.
Farkli olarak ifade edilmis genlerin bulunmasinda kullanilan bazi 6zel yontemler ve
temel bilesenler analizi de, ayn1 veri setine boyut azaltma amaci ile uygulanmistir.
Ardindan farkli yontemlerle segilen genler kullanilarak YSA ve iki farkli ¢ekirdek
fonksiyonu (dogrusal ve RTF) i¢cin DVM kullanilarak siniflama gerceklestirilmistir.
Calismanin sonucunda en basarili siniflama performansinin Yiginli Otomatik
Kodlayicilar kullanilarak boyut azalttiginda ve RTF c¢ekirdek fonksiyonlu DVM
kullanildiginda elde edildigi goriilmiistiir. Zararsiz ve ark. (77) RNA dizileme verileri
olan iki sinifli rahim agz1 kanseri, Alzheimer ve akciger kanseri veri setleri ile {i¢ sinifli
bobrek kanseri veri setini ¢alismalarinda kullanmislardir. Bu dort farkl veri setinin her
biri DVM, bagDVM (bootstrap yontemi ile DVM yonteminin birlesimi olan bir
yontem), CART, RO ve olasiliksal dogrusal diskriminant analizleri kullanilarak
siiflandirilmistir. Performans 6l¢iilerinden biri olan dogruluk bakimindan, tiim veri
setlerinde en yiiksek degere sahip siniflandiricilar DVM ve bagDVM olarak
bulunmustur.

Urda ve ark. (63) yaptiklari ¢alismada invaziv meme, kolon ve bobrek kanseri
olmak tizere ti¢ farkli kanser tiiriine iliskin RNA-dizileme verisi kullanmislardir. Veri
setlerinde yer alan bireylere iliskin hayati durumlar (hayatta ve 6ldi olarak) simif
etiketi olarak atanmis ve her veri seti i¢in iki sinif degeri elde edilmistir. Bireylerin
siniflara atanmasinin modellenmesinde, Oncelikle boyut azalma islemi iki farkh
yontem kullanarak gerceklestirilmistir. Bu yontemlerden ilki LASSO regresyon
kullanilarak boyut azaltilmasidir. Bu yontem kullanilarak birinci veri setinde bulunan
20021 adet gen 286 gene, ikinci veri setinde bulunan 19467 adet gen 70 gene, {iglincii
veri setinde bulunan 20144 adet gen 269 gene disiiriilmiistiir. Boyut azaltmada
kullanilan ikinci yontem ise farkli ifade edilmis genlerin, p degeri 0,001’°den az olanlar
olarak secilmesidir. Bu yontemle birinci veri setinde 242, ikinci veri setinde 37,
ticlincii veri setinde 202 gen secilmistir. Ardindan bu veri setlerindeki hayati
durumlarin tahmin edilmesinde LASSO regresyon ve Derin Sinir Aglar1 yontemleri

kullanilarak EAKA hesaplanmistir. Elde edilen EAKA degerleri 0,57 ile 0,77 arasinda
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degismektedir. LASSO regresyon ve DO modellerine ait EAKA degerleri birbirlerine
olduk¢a yakin ¢ikmistir. Bu tez ¢alismasinda, DO modellerinin karmasik yapilar
tizerindeki etkisinin goriilmesi istenildigi i¢in, gen sayilar1 daha esnek filtreler
kullanilarak belirlenmistir. Bu nedenle, ornekte verilen caligmanin aksine gen
sayilarinin binlerde olmasi tercih edilmistir. RNA dizileme verilerinin DO ve Kklasik
veri madenciligi yontemleri kullanarak smiflandirilmasini konu alan bir ¢alismaya

alanyazinda rastlanmamastir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada dengeli ve dengesiz sinif dagilimlarina sahip olan transkriptom

veri setlerinde, farkli filtreleme ydntemleri kullanarak klasik veri madenciligi ve DO

yonteminin performanslarinin karsilastirilmasi: amaglanmastir.

RNA dizileme gibi biiyiik 6l¢ekli verilerin karmasik yapisinin yakalanmasinda
hem dengeli hem dengesiz sinif dagilimlarinda ve her filtrede tek gizli katmanl
YSA modelinin, ¢ok katmanli DO yontemine gore daha diisiik bir siniflama
performansina sahip oldugu goriilmiistiir.

RO ve DVM yontemleri, YSA’ya gore daha iyi performans gostermislerdir.
Performans 6lgiilerine bakildiginda, dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri
yakalamada basarili bir yontem oldugu belirtilen DVM’nin genellikle en
yiiksek sonuglar1 verdigi alanyazinda yapilan ¢aligmalarda goriilmiistiir. Bu
calismada da DVM en yiiksek ya da ikinci en yliksek degerlere sahiptir.
Dengeli sinif dagilimina sahip olan akciger kanseri veri setlerinde genellikle
DO yonteminin DVM’den daha basarili oldugu goriilmiis, dengesiz smif
dagilimlarina sahip bobrek kanseri veri setlerinde ise bazi filtrelerde DVM ’nin,
bazilarinda DO’niin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Genel olarak bakildiginda, klasik veri madenciligi yontemlerine gore RNA

dizileme gibi karmasik yapili verilerin siniflandirilmasinda DO yéntemi daha basarili

sonuclar vermistir ve kullanilmas1 6nerilmektedir.

Ileride yapilacak ¢alismalarda hem genetik alaninda hem de farkli alanlarda,

cesitli DO algoritmalarinin kullanilmas1 amagclanmaktadir. Bu calismada CNTK

yazilm kiitiiphanesi ile calisilmistir. TensorFlow, Keras gibi farkli DO yazilim

kiitiiphaneleriyle de ¢alisilarak, bu platformlarin hiz, esneklik, siniflama basaris1 gibi

parametreler yoniinden karsilastirilmasi amaglanmaktadir.
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