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OZET

Selen, Y.I. Mikrodizilim Gen ifade Calismalarinda Genellestirme
Yontemlerinin  Regresyon Modelleri Uzerine Etkisi. Hacettepe
Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Programi Doktora
Tezi, Ankara, 2014. Genetik arastirmalarda az sayida hastaya ait binlerce
gen verisi bulunmasi, klasik istatistiksel yontemlerin (dogrusal regresyon vb.)
kullaniminda sorunlar ortaya c¢ikarmaktadir. Ancak yakin zamanda
mikrodizilim gen ifade calismalarinda ¢ok fazla sayidaki genin ayni anda
analizi destek vektor makinalari (DVM), karar agaglari, boosted tree gibi veri
madenciligi yontemlerinin de kullaniimasiyla mumkun hale gelmigtir. Bu
calismada veri yapisi hakkinda varsayim gerektirmeyen ve ¢ok sayida
kestiriciyi modelleyebilen bu yéntemlerin gen verisi ile kestirim performanslari
incelenmigstir. Gen ifade verilerinde gerceklestirilen analizler icin en temel
adimlardan biri analiz modellerinin genellestiriimesidir. Bagimsiz bir test
verisi bulunmuyor ise, kestirim dogrulugunu belirlemek icin, orijinal verinin
yeniden &rneklenmesi gibi yaklagimlar kullaniimahdir. Calismanin diger
amaci, genellestirme ydntemlerinden bootstrap, capraz gecerlik ve birini
disarida birakma yontemlerinin  DVR ve regresyon agaci model
performanslari Uzerine etkisini karsilastirmaktir. Regresyon modellerinin
genellestirme yontemleri ile performans karsilastirmasinda iki farkh Monte
Carlo benzetim calismasi gergeklestiriimistir. Genel olarak bootstrap capraz
gecerlikten daha iyi performans vermistir. Verilen bir model kurma tekniginin
kestirim performansini gelistirmede kullanilan araglar ise model birlestirme
(ensemble) yontemleridir. Calismada ayrica bagging ve boosting
yontemlerinin incelenen regresyon yoOntemleri Uzerinde performansi
kargilastiriimistir. Bagging, gozlem sayisi n225 olan veri setleri icin RA’da
gelisme saglamistir. Gergek gen verileri uygulamasi benzetim calismasi ile

uyumlu sonuglar gostermigtir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Regresyon, Regresyon Agaci,

Genellestirme Yontemleri, Mikrodizilim Gen Verisi, Kestirim Performansi.
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ABSTRACT

Selen, Y.I. The Effects of Generalization Methods On Regression
Models in Microarray Gene Expression Studies. Hacettepe University
Institute of Health Science, Ph.D. Thesis in Biostatistics, Ankara, 2014.
The presence of thousands of gene data belonging to a few number of
patients in genetic researches leads to problems in the use of classical
statistical methods (linear regression analysis etc.). However, analysis of
large number of genes in microarray gene expression studies simultaneously
has become possible recently by using data mining methods such as support
vector machine, decision tree and boosted tree. In this study, prediction
performances of these methods which don’t require assumptions about the
data structure and can model a large number of predictors were examined on
gene data. One of the basic steps for analyses which were performed on
gene expression data is generalization of models of analysis. If an
independent test data is not available, the approaches such as resampling
the original data should be used to estimate the accuracy of prediction.
Another purpose of the study is to compare the effect of bootstrap and cross
validation generalization methods on model performances of support vector
regression and regression trees. Two different Monte Carlo simulations were
carried out for performance comparison of regression models with
generalization methods. Overall, bootstrap has given more optimistic
performance than cross validation. The tools that are used in the
development of prediction performance of a given model building technique
are model aggregating (ensemble) methods. In this study, the performances
of bagging and boosting methods were also compared on the examined
regression methods. Bagging has provided the improvement of regression
tree for datasets having at least a number of 25 observations, “i.e.” n=25.
The application of real gene data has shown consistent results with the

simulation study.

Key words: support vector regression, regression trees, generalization

methods, microarray gene data, prediction performance.
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1. GIRIS

Veri madenciligi yontemlerinin yaygin sekilde kullanildigi klinik
calismalar mikrodizilim gen ifade ¢alismalarndir. Genetik arastirmalarda az
sayilda hastaya ait binlerce gen verisi bulunmasi, klasik istatistiksel
yontemlerin (Lojistik Regresyon,varyans analizi, dogrusal regresyon analizi
vb.) kullaniminda sorunlar ortaya cikarmaktadir. Ozellikle mikrodizilim
deneyleri icin regresyon yaklasimlarini gelistirme ihtiyaci temel olarak dikkate
alinan ya da potansiyel ilgi ¢ekici aciklayici degisken sayisinin (p) ¢ogu
zaman orneklem genisligini (n) asmasi ( yani buyuk p, kiicik n) probleminden
tiremistir (1). Mikrodizilim verileri ile regresyon analizini uygulama zorluklari
bircok yeni yaklasim dogurmustur. Yakin zamanda bu tip veriler Uzerinde
Destek vektor makinasi (DVM), karar agagclari, boosted tree, random forest
gibi birgok veri madenciligi ydontemi denenmis ve iyi sonuglar elde edilmigtir.

Baska bir zorluk, elde edilen ¢esitli siniflama, ayirma ya da regresyon
yontemlerine dayali olarak en uygun modelin secimidir. Gen ifadesi verileri
analizinin  ikinci adimi  secilen modelin hata oranini ya da
genellestirilebilirligini degerlendirmektir. Bagimsiz bir degerlendirme (test)
verisi bulunmuyor ise, kestirim dogrulugunu tahmin etmek icin yaygin bir
yaklasim; orijinal verinin yeniden 6rneklenmesi ya da parcalara bolinmesi
gibi yaklasimlara dayalidir. Bu amacla kullanilan en populer yontemler;
bootstrap ve capraz gecerlik yontemleridir.

Genellestirme ydntemleri ya da model birlestirmeye dayali (ensemble)
yontemler, dagilimlarin normal olmasi veya o6rneklem genisliklerinin buyuk
olmasi gibi varsayimlari gerektirmez. Model birlestirme ydntemleri, ayni
egitim seti Gzerinden elde edilen kestirimlere gore kestiricinin ya da siniflayici

yontemin dogrulugunu arttirirlar (2).



Bu c¢alismanin ilk asamasinda yeniden Orneklemeye dayali
genellestirme yontemlerinden bootstrap, capraz gecerlik ve birini disarida
birakma (leave-one-out) yontemleri incelenerek yontemlerin kendi 6zel
parametrelerine gdére degisimler karsilastirilmistir. ikinci bir asama olarak
model birlestirme (ensemble) yontemlerinden bagging ve boosting
yontemlerinin dikkate alinan temel regresyon yontemleri Gzerindeki etkisi
incelenmistir.

Genellestirme ve model birlestirme ydntemlerinin her biri, veriyi
ogrenme ve test seti olarak ikiye bélmeye dayanir. Bootstrap yonteminde
amac veri setinden yerine koyarak tekrarli drneklemler gekerek orneklem
degisimini degerlendirmektir. Bu ydntem ile ¢ok kiguk veri setlerinden, klasik
yonteme goére daha fazla bilgi saglanir.

ilk olarak Larson’in 1931 yilindaki calismasinda kullandi§i K—parcali
capraz gecerlik yonteminde veri seti rastgele esit gézlemli olarak “K” gruba
ayriir (3). Literatirde genel olarak “K” degerinin 10 olarak segcildigi
gorulmektedir. Her uygulamada bu gruplardan biri disarida birakilarak geriye
kalan (training) kisim ile model olusturulur. Olusturulan modelin
siniflama/regresyon performansi disarida birakilan veriler Gzerinde test edilir.
Sirasiyla bu islem donusumla olarak “K” grup i¢in de tekrarlanir (3).

Son olarak elde edilen “K” tane degerlendirme &lcitiniin (R? ROC
egrisi alani vb.) ortalamasi alinarak modelin genel performansi degerlendirilir.
Bu yontem, regresyonda kag tane agiklayici degisken bulunmasi gerektigine
karar vermede de kullanilir.

Capraz gecerlik yontemi olmadan modele kestirici eklemek her zaman
artik kareler toplamini azaltir (ya da sabit tutar). Aksine; eger degerli
kestiriciler eklenirse c¢apraz gecerligin hata kareler toplami azalir; fakat
anlamsiz degigkenler eklenirse hata kareler toplami artar.

Birini disarida birakma capraz gecerlik yontemi (BDBCG) ilk olarak
Lachenbruch ve Mickey tarafindan 1968'de ele alinan yeniden érneklemeye

dayali genis Olcude kullanilan bir genellestirme yontemidir (3).



Capraz gecerlik algoritmasinda K=N olmasi yani her seferinde bir
ornegin cikarihp digerleri Uzerinde model kurulmasi ve bu islemin gozlem
sayisi (N) kadar tekrarlanmasi ile elde edilir. BDBCG yo6ntemi, bu nedenle K
parcall ¢apraz gecgerlige gére daha yavas c¢alisan bir yontemdir. K-Pargall
capraz gecerlik yontemi BDBCG’e gore daha iyi bir segenektir. Capraz
gecerlikte bir veri noktasindan daha buyuk bir oran disarida birakilir.

Model birlestirme (ensemble) yontemi, verilen bir istatistiksel
6grenmenin ya da model kurma yonteminin Kkestirim performansini
gelistirmeyi amaglar. Birlestirme yontemlerinin temel ilkesi, modeli tek bir
bicimde kullanmak yerine bazi model olugturma yontemlerinin dogrusal bir
kombinasyonunu  olusturmaktir. Bagging ve boosting yontemleri,
siniflandiricinin  ya da kestirimin dogrulugunu arttirmak icin kullanilan
birlestirme yontemlerinin iki rnegidir.

Bagging (bootstrap aggregating) yontemi Breiman tarafindan 1994’de
rastgele uUretilmis egitim setlerinin siniflamalarini birlestirerek siniflandirmayi
gelistirmek amaciyla o6nerilmistir (4). Bagging’in kestirim dogrulugunda
gelisme yaratip yaratmamasi, herbir kestiriciyi Ureten ydntemin kararlligi
(stable) ile ilgilidir. Ogrenme algoritmasi kararsiz (unstable) ise bagging her
zaman performansi arttirir. Ogrenme algoritmasinin kararsiz olmasi, egitim
setindeki kuguk degisiklikler icin 6grenme kestiricisinde buylk degisimlere
neden olur. Kararsiz kestirim yodntemine bazi o6rnekler: karar agaclari,
yuzeysel karar agaclar (decision stump), regresyon agaci (RA) ve yapay
sinir aglaridir. Bunun yani sira, en kiguk kareler (EKK), en yakin komsuluk
regresyonu, ridge regresyon ve destek vektor regresyonu gibi daha kararli
yontemlerin bagging’den yarar saglamasi beklenmez (4-5).

Boosting yontemi ilk olarak Freund tarafindan 1990’da ve Schapire
tarafindan 1995'de tanitimistir (6). Bagging’de oldugu gibi boosting
yonteminde de birlestirmeyi (ensemble) olusturan Kkestiriciler, verilerin
yeniden o6rneklenmesi ile elde edilmekte ve daha sonra ¢ogunluk oylari ile
birlestiriimektedir. Bagging’de egitim setinin yeniden orneklenmesi daha

onceki kestiricilerin performansina bagl dedgildir.



Buna ragmen boosting, su anki kestirim performansinin zayif oldugu
ornekleri daha dogru bir sekilde tahmin edecek yeni kestiriciler Uretmeye
yonelir. Boosting’in ilk algoritmasi Adaboost.R yanit degiskeninin sadece iki
deger aldigi siniflama problemleri (-1/1) (lojistik regresyon vb.) icin
geligtiriimigtir. Friedman ve digerleri, 2000 yilinda boosted lojistik regresyon
algoritmasini gelistirmis, daha sonra Hastie ve digerleri 2001°’de boosting
algoritmasini tim hata dagilimlari igin uyarlayabilmistir. Boosted regresyon
agaclari ilk olarak hem istatistiksel hem de makina égrenmesindeki gorus ve
yontemlere dikkat ceken Schapire tarafindan 2003'de cahlisiimigtir (6).
Boosted regresyon agaclari, iki algoritmanin giclnu birlestirir: regresyon
agaclari (ardisik ikili bolinmeler yardimiyla kestiriciler i¢in sonu¢ veren
modeller) ve boosting (gelistiriimis kestirim performansi vermek igin birgok
basit modelin birlegtiriimesine dayali yontem).

Bu calismada temel kestirim yontemi olarak destek vektor regresyon
modelleri ve regresyon agaci yontemleri incelenmistir. Destek vektor
makinesi (DVM), ilk olarak Vapnik ve digerleri tarafindan 1992’de onerilen
danismanli 6grenme algoritmalarinin bir sinifidir (7). DVM, orijinal olarak
siniflandirma igin geligtirimesine ragmen Vapnik, yontemi elde edilecek
destek vektorlerin seyrek bir dizisini saglayan uygun bir en iyileme
(optimizasyon) fonksiyonu secerek regresyon problemlerini ¢c6zmek icin etkin
hale getirmistir.

DVM'nin regresyon icgin uyarlamasi 1997'de Vapnik, Goldwich ve
Smola tarafindan Onerilmistir (7). Destek vektér regresyonun (DVR)
genellestirme hatasi diger makine 6grenme yontemlerinden farkh olarak
problemin orijinal girdi boyutuna (6lgegine) dogrudan bagh degildir. DVR,
klasik regresyon yontemlerinden farkli olarak gozlenen egitim hatasini
minimize etmek yerine genellestirme hatasini en aza indirmeye calisir. Bu
ilgili genellestirme hatasi, egitim hatasi ve hipotez uzayinin karmasikhigini

kontrol eden dizenleme teriminin bir kombinasyonudur.



DVR yontemi, yuksek boyutlu uzayda yararli bir yontemdir, ¢ciinki DVR
optimizasyonu girdi uzayinin boyutuna bagl degildir. Bu yontem klasik
regresyon yontemi ile karsilastirildiginda belirli avantajlara sahiptir. DVR,
cesitli turlerde kayip fonksiyonlarinin kullanimina izin verdigi i¢cin daha esnek
oldugu kanitlanmigtir, ayrica dogrusal olmama, c¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilarak kolayca modele tanitilir (7).

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon igin gucli ve populer
araglardir. 'Yontemin amaci birgok girdi degiskenine dayali olarak yanit
degiskeninin degerini kestiren bir model olusturmaktir. Karar agaclari, karar
dugumleri, dallar ve yapraklardan meydana gelmektedir. Kisaca karar agaci
islemi kOk dugumde baslayarak, yukaridan asagiya dogru ardigik dugumler
takip edilerek yapraga ulagincaya kadar devam eden bir suregtir.

Siniflandirma agaci analizi kestirim degiskeni, verinin ait oldugu sinifi
belirten niteliksel veri iken kullanilir. Regresyon agaci analizi ise, kestirim
degiskeni gergel bir sayi olarak dikkate alinabildiginde kullanilir.

Bu calismada amag, dikkate alinan temel regresyon yontemlerinin
yuksek boyutlu mikrodizilim veri setleri Gzerindeki kestirim performanslarini
kargilastirmaktir. Uygulama sonucunda, farkli genellestirme ydntemlerinin
hangi regresyon yontemlerinde daha iyi performans gosterdigi, model
birlestirme ydntemlerinin regresyon modellerine etkileri ve ilgili regresyon
yontemlerinin 0zel parametrelerinin ayarlanmasi gibi konulara acikhk
kazandirmak hedeflenmistir.

Model performanslari bootstrap tekrar sayisi (B), ¢apraz gecerlik igin
parca sayisi (K), érneklem genisligi (n), genler arasi korelasyon ve hatanin
standart sapmasi gibi faktérler agisindan degerlendiriimistir. Daha Onceki
calismalarin benzetim duzeninden farkli olarak hem modele baglh hem de
genlerin gergcek dagihmina uyacak sekilde ayarlanan iki farkli dizende
modellerin hata kareler ortalamasinin karekodku, ortalama mutlak sapma ve
belitme katsayisi acisindan karsilastiriimasi i¢in 1000 tekrarli Monte Carlo

benzetim teknigi kullaniimistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Mikrodizilim Teknolojisi

Mikrodizilim teknolojisi (gen c¢ipi, DNA cipi ya da biyocip olarak da
bilinir) biyolojik bir drnekteki binlerce genin ifade (ekspresyon) duzeyini ayni
anda izleyebilen yeni bir (1995) yontemdir. DNA mikrodizilimlerinin son birkag
yil icinde kullanimi artmistir ve genomik bir Olgekteki biyolojik bilgimizi
ilerletmemize yardimci olacak bir potansiyele sahiptir.

DNA mikrodizilimleri aktif proteinlere cevrilebilen ya da cevrilemeyen
RNA’larin saptanmasinda kullanilabilir. Bu tip analizler ifade analizi ya da
ifade profili belirleme seklinde adlandirilir. Daha 6nce tanimlanmamis birgok
genin ifade profili incelenerek ve diger bilinen gen profilleri ile karsilastirarak
o genlerin olasi fonksiyonlari hakkinda ipuglari elde edilmektedir (1,8). Bu
bicimde olan gen ifade dizisi verileri igin ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler

genis capta kullanilir.

2.2. Gen ifade Verileri igin Regresyon Yontemleri

TUim genom olcegi tzerinde gen ifade profilleri ve fenotip arasindaki
iligkiyi incelemek amaciyla DNA mikrodizilimlerin potansiyel kullanimi Gzerine
cok sayida calisma vyapilmistir. ik deneme, siniflama ve ayirma
yontemlerinin ¢ahisildigi farkli kanser siniflari gibi (Dudoit ve digerleri, 2002)
kategorik fenotipler Uzerine kurulmustur; ancak daha yakin zamanda
regresyon cercevesinin uygun oldugu surekli (Li ve Hong, 2001) ya da
sagkalim (Hastie ve digerleri, 2001) fenotiplerinin arastirmasi da yapiimistir
(1).

Mikrodizilim dizeni igin regresyon yaklasimlarini gelistirme ihtiyaci
temel olarak elde bulunan ya da potansiyel olarak ilgi ¢ekici kestiricilerin (p)
¢ogu zaman dérneklem genisligini (n) astigr “biyuk p, kiglk n” probleminden

tiremigtir (1).



Diger bir neden ise, yolak (pathway) ve gen agi iligkilerinden dolayi
orneklemler uGzerindeki c¢esitli genlerin ifade duzeyleri arasinda buyuk
olasilikla guglu ve karmasik iligki olmasidir (1).

Mikrodizilim verileri ile regresyon analizini uygulama zorluklari birgok
yeni yaklagim dogurmustur. Mikrodizilim verileri gibi yliksek boyutlu verilerde,
cok bilinen "Temel bilesenler analizi (principal component analizi)" yerine veri
madencili§i yontemlerinden bagimsiz bilesenler analizi (independent
component Analizi)'nin daha iyi bir faktorizasyon sagladi§i gézlemlenmistir
(9).

Gen ifadesi verilerinin regresyon analizi i¢in “Lasso regresyon”
1996’da Tibshirani tarafindan, “Least Angle regression” 2002’de Efron ve
digerleri tarafindan ve destek vektdér makinalari 1997°de Vapnik tarafindan,
2000’de ise Brown ve digerleri tarafindan regresyon yontemleri icin alternatif
araclar olarak incelenmigtir (1).

Lojistik regresyon, varyans analizi, dogrusal regresyon analizi gibi
klasik istatistiksel yontemler az sayidaki bireye ait binlerce geni agiklamakta
sorun yasamaktadir. Yakin zamanda bu tip veriler tGzerinde destek vektor
makinalari (DVM), karar agaclari, boosted tree ve random forest gibi birgok
veri madenciligi ydontemi denenmis ve iyi sonuglar elde edilmigtir. Literatiirde
sagkalim analizi ve lojistik regresyonun da gen verilerinde sik kullanimina
rastlaniimaktadir.

Klein, Altman, Eriksson gibi arastirmacilarin 2009 yilinda komite Uyesi
olduklari “Estimation of the Warfarin Dose with Clinical and Pharmacogenetic
Data” isimli uluslararasi varfarin farmakogenetik konsorsiyumda bazi
cevresel faktorlerin yani sira gen ifade degerleri gibi genetik faktorler de
bagimsiz degisken olarak kullanilarak teropatik varfarin dozunun tahmini elde
edilmistir (10).

Tez galigmasinda gen ifade verilerinden doz kestirimi elde etmede

Klein ve digerlerinin bu galismasi referans alinmistir (10).



Veri madenciligi modelleri, tanimlayici ve kestirici modeller olarak iki
kategoriye ayrilmaktadir. Tanimlayici modeller, veri tabanindaki verinin genel
niteliklerini tanimlamaktadir. Kestirici modeller ise veriyi kullanarak
clkarsamalarda bulunmakta ve kestirim yapmaktadir. Siniflama ve regresyon,
kestirici yontemler icerisine; tanimlama, kumeleme ve birliktelik ise
tanimlayici modeller igerisinde yer almaktadir.

Siniflandirma, hangi sinifta oldugu bilinmeyen bir veri 6rneginin sonlu
sayida siniftan hangisine ait oldugunun kestirilmesi islemidir. Siniflandirmada
modelin o6grenilmesi genellikle danismanl olarak yapilir. Esas olarak
siniflandirmanin iki amaci bulunmaktadir: veriyi sadelestirmek ve kestirim
yapmak.

Kimeleme siniflandirmanin tersine, onceden belirlenmis bir sinif
etiketi olmaksizin veri grubundaki siniflari belirleme amaci glider. Kimeleme,
eldeki verileri siniflara ya da kimelere ayirma iglemidir. Genellikle her bir
egitim orneginin sinif etiketinin bilinmedigi bu 6grenme kalibi danismansiz
ogrenme olarak da bilinir.

Regresyon yontemleri ise, degiskenler sayisal iken bir ya da daha
fazla sayida aciklayici degiskenden yanit (response) degiskeninin degerini
kestirmek icin kullanilir. Siniflama ile regresyon arasinda onemli farklilklar
bulunmaktadir. Siniflamada hedef degisken kategorik veri tipinde iken
regresyonda surekli sayisal veri tipindedir.

Klasik istatistiksel yontemlere gore olusturulan regresyon ve
siniflandirma uygulamalari, olasilik dagihm modelleri veya olasilik dagilim
fonksiyonlari olarak bilinen kesin varsayimlara goére c¢alisirlar. Bu
varsayimlarin pratikte saglanmasi ise zordur. Bu yuzden, olasilik dagiliminin
bilinmedigi durumlarda dagilimdan bagimsiz ydntemlerin kullaniimasina
ihtiya¢c duyulur. DVM yodntemi, dagihmdan bagimsiz olarak calisabilir ve
istatistiksel 0grenme teorisine gore egiticili veya vyari egiticili olarak
siniflandirma  ve  regresyon islemlerini  gergeklestirebilir.  Guncel
uygulamalarin gogundaki yegane bilgi sonlu veri kiimesidir ki, o bilgi de ¢ok

boyutlu ve sinirli sayidadir.



Bu yuzden 6grenme makinasinin bu kosullarda dahi igslem yapabilmesi
istenir. Yapay sinir aglar ve bulanik sistemler gibi geleneksel yontemler bu
yetenege sahip degillerdir ve bu tip durumlarda guvenilir olmayan sonuglar
uretirler. Ayrica, yluksek boyutlu uzay ise boyut sikintisi (curse of
dimensionality) problemine neden olur (1, 11, 12-13).

Ozellikle biyolojik uygulamalardaki yiksek boyutlu ve az sayida
gozlem iceren veri kimeleri i¢in basarili sonuglar saglayan birgok makina
ogrenmesi algoritmasi yaygin sekilde kullaniimaktadir. Bunlar DVM ve
regresyon agagclari gibi karar agaci algoritmalarini igeren yontemlerdir. Tez
¢alismasinda bu iki yontem incelenecek olmakla birlikte bu bolimde ilk olarak

asiri uyum sorununa deginilecektir.
2.2.1. Dogrusal Regresyon

Sekil 2.1’de x/'ler girdi degiskenleri y/ler ise x; ile baglantih yanit
degiskenini belirtmek tGzere (X1, Y1), . . ., (Xn, Yn) €@gitim verileri verildiginde
klasik dogrusal regresyon, (w,b)’nin en uygun ¢6zim oldugu dogrusal bir

w'x+b fonksiyonu bulur.

wpmin X (v; — W'x; + b))? (2.1)

Diger deyisle w'x + b, egitim verilerini hata kareler toplamini en kiigiik
yaparak tahmin eder.

Degisken sayisi p, genellikle gozlem sayisi n’den daha kuguktir.
Ancak bunun tersi gergeklestiginde yani gozlem sayisi degisken sayisina
gore yetersiz kaldiginda dogru tim noktalardan gecer ve (2.1) Formulu sifir
olur, yani w'x + b en kiiglik hale gelir. Bu gibi durumlarda (overfitting) asiri

uyum sorunu ortaya ¢ikar.



10

y - o W X+b
L L
- /
L
- ’ ‘
2
X

Sekil 2.1. Dogrusal regresyon gosterimi.

Veri, dogrusal olmayan dagilima sahip ise dogrusal bir fonksiyon
yeterince iyi dedildir. Sonraki boélumde aciklanacak olan DVR’unda
siniflandirmaya benzer sekilde bu veri, @(x) fonksiyonu yardimiyla daha
yuksek boyutlu bir uzaya eslestirilir. Bu durumda n, @(x)’in boyutundan kigik

ise tekrar asiri uyum ortaya cikar. Bunun bir érnegi Sekil 2.2°de verilmistir
(14).

i |

Sekil 2.2. Dogrusal olmayan regresyon

a) Asiri uyum (overfitting) b) Daha iyi bir kestirim
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Kestirim modelleri olusturulurken, temel amag yeni veriler icin yanit
degerini en dogru sekilde kestiren bir model olusturmaktir. Kullanilan model
hatasi olglisi bu amaci gergeklestiren bir élgi olmalidir. Ancak uygulamada
bir cok arastirmaci yeni veriler i¢cin model hatasinin bir dlgisunu kullanmak
yerine modeli egitmek icin kullanilan ayni veri seti Uzerinde model hatasi
OlgUsunu elde eder. Bu yanlis hata dlgusunun kullanimi ise kalitesiz ve yanlhs
model secimine neden olabilir.

Dogal olarak herhangi bir model, egitiimis oldugu veri icin optimize
edilmigtir. Modelin yeni veriler Uzerinde sergiledigi beklenen hata, modelin
egitim veri seti Uzerinde goOsterdigi hatadan daima daha yuksek olmaktadir.
Asiri uyumu belirlemek oldukga kolaydir, bunun en temel yolu modelin
karmasikligi arttikca (aciklayici degisken sayisi) egditim hatasinin
degismemesi ya da giderek azalmasidir. Dolayisiyla asiri uyumda, model
karmasikligi arttik¢a iyimserlik (optimizm) de artmaktadir (15-17). Oysa farkli
bir veri seti Uzerinden elde edilen kestirim hatasi model karmasikligi arttikga
yukselmektedir (Sekil 2.3).

Asiri Uyum( Overfitting) Durumu

200
180 *\
160 « S —o— Egitim hatasi
140 L

\
120 | = = 4= = yeni veri
100 N M. _e"" kestirim hatasi

80 AN e
60 \\‘I: i

40 ~ *
20

0

Model Kestirim Hatasi

10 30 50 70 90

Model Parametre Sayisi (Complexity)

Sekil 2.3. Asir uyum durumunda egitim ve test performanslari
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Asirt uyum durumunu gosteren yukaridaki sekil p=10, 50 ve 100
degisken dikkate alinarak gen verileri icin regresyon agaci yonteminden
hesaplanan HKO degerlerini belirtmektedir. EGitim seti Gzerinden elde edilen

HKO degerleri (dUz gizgi) degisken sayisi arttikga azalma gdstermektedir.

2.2.2. Destek Vektor Regresyonu

DVM guglu istatistiksel teoriler Gizerine insa edilmis egiticili bir makina
dgrenmesi yéntemidir. ilk kez 1995 yilinda Vapnik tarafindan siniflandirma
tipi problem c¢oézimleri icin dnerilmigtir.

Geleneksel makina o6grenmesi yontemlerinde ¢ok sayida egitim
verisine sahip olma istegi, disuk yakinsama orani, yerel minimuma takiima
ve asir  uyum/yetersiz uyum (overfitting/underfitting)  problemleriyle
karsilasiimaktadir. Bu problemlerin ¢cogu geleneksel yontemlerin deneysel
risk minimizasyonuna bagli olarak galismasindan kaynaklanir. DVM, yapisal
risk minimizasyonu (YRM) prensibine bagli olarak 6grenir ve bu problemlerin
cogunu bodylece asmistir. DVM, YRM prensibinin ve VC (Vapnik-
Chervonenkis) teorisinin uygulandigi bir yakinsama yéntemidir (18-19).

Bu 6zelligiyle diger makina 6grenme yontemlerinin gogundan farkhdir.
DVM, beklenen riskin minimuma ulagsmasi igin hem deneysel riski hem de VC
boyutunu minimum tutmaya c¢alisir. DVM, vyapisal risk minimizasyonu
temelinde galigarak bu problemlerin Ustesinden gelmigtir.

DVM'nin siniflandirma uygulamalarinda kullanilan ¢esidi DVS (destek
vektor siniflandirma), regresyon uygulamalarinda kullanilan ¢esidi ise DVR
(destek vektor regresyon) olarak bilinir. DVR, ilerleyen bdolumde ayrintili
olarak incelenmigtir. DVM, yuksek boyutlu fakat az sayida veri igeren
uygulamalarda da basarihdir (7, 12).

Bu 6zelliklerinden dolayr DVM'leri,
Goruntu (pattern) tanima (siniflama) problemleri,
Mikrodizilim gen ifadesi siniflandirma

Protein katlanmasini belirleme,

YV V VYV V

Protein yapisal sinif kestirimi,
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» Protein ayrilma bolgelerinin belirlenmesi
» Farmasotik veri analizleri
gibi birgok uygulama alaninda basariyla kullaniimigtir.

DVM’leri, siniflari birbirinden ayiran marjini en buyuk, dogrusal bir ayirt
edici fonksiyon bulmayi amaclar. Dogrusal olarak ayrilamayan veri, dogrusal
olarak ayrilabilecegi daha ylksek boyutlu baska bir uzaya tasinir ve
siniflandirma o uzayda vyapilir. Destek vektér makinalar igin dusik
genellestirme hatasi veren en iyi ayirma didzlemini belirlemek temel husustur
(20-21).

Normal regresyon yontemleri, genellikle tim egitim ornekleri icin
kestirilen ve deneysel olarak gozlenen yanitlar arasindaki en az sapmaya
sahip f(x) fonksiyonunu tireten surecler olarak ifade edilmektedir. DVR ise
gOzlenen egitim hatasini minimize etmek yerine genellestirme hatasini en
aza indirmeye c¢aligir. Bu ilgili genellestirme hatasi, egitim hatasi ve hipotez
uzayinin  karmasikligini  kontrol eden dlizenleme teriminin  bir
kombinasyonudur. Duizenleme terimi dogrudan hipotez uzayinin VC-
boyutuna bagli olsa da hata (kayip) fonksiyonu genellikle eldeki amac
dogrultusunda segilir. Sekil 2.4’de gosterildigi gibi DVM, siniflar arasi
maksimum araliga sahip ayirici duzlemi bularak siniflandirma yapar. Buldugu

dizlemin denklemi Formdal (2.2) ile ifade edilir (22).

f(x)= <w,x>+Db (2.2)

Destek
vektorler

Sekil 2.4. DVM siniflandirici yapisi.
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Burada, w e R" agirlik vektor(, b ise skaler sabittir. Egitim verileri n
boyutlu x vektorleriyle temsil edilir. w ve x i¢ ¢carpimi ile b skaleri toplanip
fonksiyon sonucu elde edilir. Her bir egitim verisi N boyutlu bir vektér
araciligiyla temsil edilir. Veri kimesini olusturan m sayida veri, y € {+1,-1}
kiimesindeki elemanlardan birisine etiketlenirler ve Formil (2.3)’ deki kosulu

saglamak zorundadirlar.
Burada & =0 sarti saglanir.
Vi [<w,x> + b] = 1- g, i=1,....m (2.3)

Optimum ayirici dizlemin bulunmasi icin (2.3) Formulindeki kosula bagli

olarak (2.4) Formulundeki amag fonksiyonunun en ktgik degeri bulunmalidir.
1
CIi €+ llwl? (2.4)

Formul (2.3) formundaki kosullar kullanilarak Formal (2.4) en kuguk
yapilmalidir.

Buradaki C, ayirici dizlemin karmasikhidi ile siniflandirma dogrulugu
arasinda denge kurmayi saglayan kullanici tanimh pozitif parametredir.
Formal (2.3) ve (2.4) ile verilen klasik problem, Lagrange ¢arpanlariyla birlikte
bir iki yonli (dual) optimizasyon problemi yapisinda yazilirsa asagidaki
denklem grubu elde edilir. Burada, Formal (2.5)'in ikinci kisminda bulunan
esitlik ve esitsizlik halindeki kosullara gore birinci kisimdaki amag fonksiyonu
en buyuk yapiimaya c¢ahgsilir. Hedef fonksiyon degeri girdi veri kimesinin i¢

carpimina da baghdir (7).

Amag fonksiyonu (en buyik)

1
Q(a)=Xig @; = 5 Xllk=1 4 Yi Xk Yie < Xy Xg > (2.5)
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Kosul

Yy =0, a;=0,Vi

Pozitif de@erli a; Lagrange carpanlari kullanilarak asagidaki karar
fonksiyonu olusturulur. Bu tip ¢arpan degerlerine sahip veriler “destek vektor”
adini alir. Bu veriler, veri kimesi iginde ayirici duzlemi en iyi temsil eden

verilerdir.
f(x) = sign(X{=] oy K(x, %) + b) (2.6)

Formduller (2.2-2.6) kullanilarak kurulan optimizasyon probleminden en
iyi Lagrange c¢arpan degerleri bulunur. Daha sonra bu de@erlerle de ayirici
dizlem olusturulur. Bu diuzlem sadece destek vektor noktalari esas alinarak
olusturuldugu icin genel veri kimesinden ¢ok daha seyrektir.

Buraya kadar anlatlan DVM siniflandiricisi dogrusal yapidaki
uygulamalarda basariyla kullanilabilir.  Ancak, dogrusal olmayan
uygulamalarda da DVM'’nin siniflandirma yapabilmesi igin ¢ekirdek (kernel)
fonksiyonlarina ihtiyag duyulur.

Dogrusal olmayan girdi uzayindaki veriler cekirdek fonksiyonu ile
dogrusal yuksek boyutlu nitelik uzayina dénasturalir. Formal (2.7)’de verilen

ic carpim g¢ekirdek fonksiyonu da bu déntusumu sagdlar (14, 19).

K(x, X)= K(Xi, X)= @ (x)" @(x) (2.7)

DVM iyi bir sekilde (optimum) egitildigi zaman siniflandirma ve
regresyon islemlerinde c¢ok iyi sonuglar veren cekirdek fonksiyonlarina
sahiptir. DVM yontemi dagilimdan bagimsiz olarak calisabilir ve istatistiksel
0grenme teorisine goére egiticili ve yari egiticili olarak siniflandirma ve

regresyon islemlerini gergeklestirebilir.
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Regresyon i¢cin DVM’'nin bir versiyonu Vapnik, Golowich ve Smola
tarafindan 1997 yilinda ileri surdlmastir. Bu yontem, Destek vektor
regresyonu (DVR) olarak adlandirilir. Destek vektdr siniflamasina goére
uretilen model sadece egitim verisi alt setine baglhdir ¢unkd modeli
olusturmak igin amag¢ (cost) fonksiyonu marjinin disinda kalan egitim
noktalarini dikkate almaz. Benzer sekilde DVR tarafindan Uretilen model de
sadece egitim verisinin bir alt setine bagldir, gunki modeli olusturmak igin
amac fonksiyonu, model kestirimine yakin (€ esik degeri icinde) herhangi bir
egitim noktasini g6z ardi eder (23).

Ozellikle gen ifadesi verileri yliksek boyutlu ve gogu zaman dogrusal
olmayan iligskiye sahiptir. Genler arasindaki iligkileri incelemek bu nedenle
klasik regresyon yontemleriyle olduk¢ga zordur. Ayrica dagilim
varsayimlarinin pratikte saglanmasi oldukga zordur. DVM yodntemi kullandigi
cekirdek fonksiyonlar sayesinde genler arasindaki iligkileri anlagilabilir hale
getirir.

DVR, DVM’nin son yillarda yaygin kullanilan big¢imidir. N, girdi
verilerinin uzayini ifade ettiginde Rd, (X1, Y1)y - - -, (X, i) C NxR egitim verisi
olarak alinsin.

€-DVR’da amag, tum egitim verileri icin mevcut y; hedeflerinden en
fazla ¢ kadar sapmaya sahip olan f(x) fonksiyonunu bulmaktir. Diger bir
deyisle, hatalar €’dan kiglk oldugu slrece dikkate alinmaz (yani sifir sayilir)
ancak bu degerden daha buylk olan herhangi bir sapma kabul
edilmemektedir. fnin  dogrusal fonksiyon durumu agagidaki gibi

tanimlanmistir:
f(x)= <w,x>+b weN, beR (2.8)

<.,.> (gOsterimi, noktalarin c¢arpimini ifade etmektedir. (2.8)
Formulundeki dizlik (flatness), kiicik w anlamina gelir. Bunu elde edebilmek
igin “|lw||?” 6klid bigimini en kiiclik yapmak gerekir. Bicimsel olarak bu
problem, digbukey (konveks) bir optimizasyon problemi olarak asagidaki gibi

yazilabilir:
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Amac

min §||w||2 (2.9)

Kisitlar yi-<w, x;i>-b<e

<W, Xp>+tb —yi<e

Yukaridaki disg bukey optimizasyon problemi, f'nin gercekte varoldugu
ve € kesinligi ile tim (x;, Yyi) ciftlerine yakinsadigi varsayimindan dolayi
muimkindir. Ancak bu optimizasyon probleminde ek olarak bazi hatalar da
belirlenebilir.

Cortes ve Vapnik tarafindan 1995'de destek vektor makinalar igin
uyarlanan “soft marjin” amag¢ fonksiyonuna benzer sekilde, optimizasyon
probleminin zorluk c¢ikaran kisitlarini ele almak igin ¢ ve §i* esnek (slack)

degiskenlerin tanitiimasiyla formulizasyon asagidaki gibi olur (19, 23):
.1 .
min Z{lwll® + € Ti_y (& + &) (2.10)

Kisitlar yi-<w, X;> - b < e+g;
<w, X>tb —yi<e+ &
gi; éi* 20

C>0 duzenleme parametresi, f'nin duzligu (flatness) ve tolere edilen
€’dan sapma miktari arasindaki dengeyi belirler. (2.10) Formulasyonunun
avantajli bir 6zelligi de ¢dézimuUn egitim setindeki kuguk degisikliklere kargi
duyarli olmasidir. €'a duyarsiz kayip fonksiyonu |&|, asagidaki gibi

tanimlanir:

|El=) 0 €] < e (2.11)
€] — & dd.
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v

Sekil 2.5. Dogrusal destek vektdér makinasina karsilik gelen yumusak (soft)

marjin amag fonksiyonu ayarlamasi.

Sekil 2.5, durumu grafiksel olarak gostermektedir. Sapmalar, dogrusal
bir sekilde kisitlandigi icin kesikli gizgilerin digindaki noktalar hataya (cost)
onemli dlctde katkida bulunur. Cogu zaman (2.10) ile verilen optimizasyon
problemi, c¢ift (dual) formulasyon icin de kolay sekilde ¢oztlebilir (19,20,22-
23). Ustelik cift yonlu formialasyon, DVM'ni dogrusal olmayan fonksiyonlara
genisletmek igcin anahtar saglar. Bu nedenle Lagrange c¢arpanlarinin
kullanildigi standart bir c¢ift yonlilestirme (dualizasyon) yodntemi sonraki

bolumde agiklanmigtir.
Dual Problem ve Ustel Programlar

Cift (dual) formulasyon, destek vektdr makinasini dogrusal olmayan
fonksiyonlara genigletmek igin bir anahtar saglar. Temel esas, amag
fonksiyonu ve uygun kisitlardan (cift degiskenler setini tanitarak) Lagrange
fonksiyonunu olusturmaktir. Bu fonksiyonun tek ve cift degiskenler
acisindan bir eyer noktasina sahip oldugu gosterilebilir:

I * I * *
Li%||W||2+CZ(§i +&j ]—Z(niéi +ni§i) (2.12)
i=1 i=1
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I
—Zai(8+&,i —Yj+<W,Xj>+h)
i=1

I * *
—Zoci (e+&j +Yj—<w,Xj>-b)
i=1

Yukarida L, lagrange fonksiyonu ve n;,7;,@; @; ise lagrange
carpanlaridir. Dolayisiyla (2.12)'deki ¢ift (dual) degiskenler pozitiflik sartini

saglamalidir.

a,n; =0 (2.13)

i =

Esik noktasi kosulundan L’nin tekli degiskenlere gére ( w, b, §&;,§;)

kismi turevleri en uygun ¢6zim igin sifira egitlenmelidir.

I
oL *
_b: Z(al —ai)zo (2.14)
=1
I
oL *
%:W_é(ai —oci)xi =0 (2.15)
oL * *
—%=C—-0aj —mj =0 (2.16)
OCj

(2.14), (2.15) ve (2.16)y1 (2.12)de yerine koymak c¢ift optimizasyon

problemini verir.

Amag (en buyuk)
I I I
1 * * * *
=5 2 (@i—ai)j-of) <xixj>—e) (@i+ai)+ 2 Yilei-ai)  (@217)
i, j=1 i=1 i=1
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I * *
Kistlar Y (0ij —0ij) =0Vveaj,aj €[0,C]
i=1

*
Cift degigkenler Nj,Nj , (2.17) Formulini turetmek igin (2.16) kosulu

ile elimine edilmistir. Formul (2.15) yeniden asagidaki gibi yazilabilir:

w = Z _1(a; — af)x;
ve bundan dolayi,
f&) = Zisi (o — of) <x;,x>+b (2.18)

(2.18) Formulu, destek vektor genislemesi olarak adlandirilir. w, X;
egitim orneklerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak yazilabilir (7, 18, 20,
22-23).

Bir anlamda fonksiyonun destek vektorler tarafindan temsil
karmasikligi girdi uzayr X’in boyutundan bagimsizdir ve sadece destek
vektorlerinin sayisina baglidir. f(x)'i degerlendirirken w’nin hesaplanmasina
gerek duyulmaz, algoritmanin tamami veriler arasindaki garpim sonuglarina
gore tanimlanabilir. Bu durum, dogrusal olmayan tipinin formulasyonu igin
yararhdir (7, 23).

2.2.2.1. Dogrusal Olmayan Durumda Destek Vektor Regresyon

Dogrusal olmayan kosullar igin ¢6zUm, orijinal problemin ¢arpim
sonuglarinin bir cekirdek fonksiyon tarafindan K(x;,x))= <®(xi), ®(x;)> temsil
edilebildigi, yuksek boyutlu karakteristik bir uzaydaki dogrusal kosullara
eslestirerek bulunabilir.  K(x;,xj)= <®(x), P(x)> ifadesini Formul (2.18)'de

yerine koyarak dogrusal olmayan DVR algoritmasi asagidaki gibi elde edilir.
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w = Z%zl(al- —a)x;, f(x) = %zl(oci —a)K <x;,x>+b (2.19)

DVM regresyon modelleri regresyon dogrusu etrafinda bir tlnel
“funnel” olusturur. Bu tlnelin icindeki artiklar parametre kestiriminde sayilmaz
(yani sifir sayilir), ve tunelin disindaki artiklarin kareleri degil toplamlari amag
fonksiyonu olarak kullanilir. Dogrusal olmayan DVR’nun sekilsel gdsterimi

asagida verilmistir (Sekil 2.6).

o,-"" | © Verinoktalan
I~
. KO) Tupun disindaki noktalar
O

‘=) |(@) Destek Vektorler
@ DVR tarafindan kestirilen

Sekil 2.6. €’a duyarsiz kayip fonksiyonu kullanan dogrusal olmayan DVR
diyagrami.

Lahiri ve Ghanta (24)'den alinmistir.
Uygulamada yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari; dogrusal, radyal
tabanli (gaussian), Ustel (exponential) radyal tabanh fonksiyon, polinomiyal,

ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu:

K(x, )= X %; (2.20)
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» Dogrusal olmayan modelleme igin polinomiyal cekirdekler, homojen ve

homojen olmayan polinom cekirdekler olmak tzere d € N, ve ¢ 20 ikiye

ayrihr:
K(xi %)= (yx] ;) (2.21)
K(xi %)= (Y(x] x; +7))° (2.22)

» Radyal tabanli fonksiyonlar 6zellikle de gaussian radyal tabanli fonksiyon

oldukca ilgi cekmektedir:

2
i ==
K(xi, x))= exp(— #) (2.23)
2
= exply [l — x|}
» Exponential radyal tabanli fonksiyon:
_ i =2 ]
K )= exp (= ——=—) (2.24)

» Bir diger cekirdek fonksiyon ise, yapay sinir aglar’'na (Multi-layer
perceptron-gcok katmanli algilayici) benzerligi ile dikkat ceken sigmoid

cekirdek fonksiyonudur:
K(x, x)= tanh (yx/ % + 1) (2.25)

Spline cekirdek fonksiyon ise esnekliginden dolayr modelleme igin

popdler bir secimdir (20, 25):

T,. T, . . . 3
K, X)= 1+ X;' Xj + 3 X{ Xjen kiigiik (x;, %;) — = en kigik (x;,x;)"  (2.26)
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Tez calismasinda DVR uygulamasi iginde dogrusal, polinomiyal,
radyal tabanli ve sigmoid fonksiyonlarin performans sonuglari Uzerinde

durulacaktir.

2.2.2.2. En Uygun Parametrelerin Ayarlanmasi

DVR uygulamasinda dikkate alinmasi gereken birka¢ husus vardir.
Hepsinden once belirli bir algoritmayi ¢alistirmadan 6nce bazi parametrelerin
belirlenmesi gerekir. DVR’nin genellestirme performansi C, € ve kullanilan
cekirdek fonksiyona 6zel parametrelerin iyi sekilde ayarlanmasina baghdir.
En uygun parametre secim problemi, DVR modeli karmasikligi nedeniyle
daha da zorlasir ve her Ug¢ parametreye de baglidir. Asagida C, € ve ¢ekirdek
fonksiyona bagli parametreler R fonksiyonundaki varsayilan degerleri ile

birlikte kisaca agiklanmistir:

d (derece): Polinomiyal tipi ¢cekirdek igin gerekli parametre. Varsayilan degeri
3’tar.

v (Gamma): Cekirdek tanim fonksiyonunda yer alan dogrusal hari¢ tim
cekirdekler igin gerekli parametredir. Pozitif, gercel bir sayi degeri alabilir.
Varsayilan degeri “1/ (verinin agiklayici degisken boyutu)” dur.

r (Coef0): Polinomiyal ve sigmoid tipi ¢ekirdekler icin gerekli parametre.
Varsayilan degeri sifirdir.

C (Cost): Kisitlamanin ihlal edilme maliyetidir. Lagrange fonksiyonundaki
dizenleme terimi “C” sabitidir. Program tanimli degeri “1” dir.

€ (Epsilon): - duyarsiz kayip fonksiyonundaki epsilon degeri. Belirli bir deger
secilmez ise programdaki varsayilan degeri 0.10’dur.

C parametresi, model karmasikhidi ile £’dan ne kadar buyuklikteki
sapmanin (2.10) Formula ile verilen optimizasyon denkleminde tolere
edilebilecedi arasindaki dengeyi belirler. Ornegin C, asin blyik ise
(sinirsizlik), bu durumda amag, (2.10) optimizasyon formulasyonundaki
model karmasikligi kismina bakiimaksizin yalnizca deneysel riski (2.9) en

kuguk yapmaktir.
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C degerini artirmak kestirim hatasi maliyetini arttirir ve belki de iyi
genellestirilemeyen daha yuksek dogrulukta bir model olusmasini zorlar (26).

€ parametresi, egitim verilerini modellemede kullanilan duyarsizlik
bdlgesinin genigligini kontrol eder. € degeri, regresyon fonksiyonunu
olusturmak icin kullanilan destek vektorlerin sayisini etkileyebilir. Daha buyuk
€ icin daha az sayida destek vektoru secilir. Diger yandan daha buyuk €
degerleri daha diz (flat) kestirimlere yol acar. Dolayisiyla hem C, hem de ¢
degerleri model karmasikligini farkh yollarla etkiler.

Mattera ve Haykin, € degerinin DVM regresyon modelindeki destek
vektorlerin ylzdesinin yaklasik olarak orneklem sayisinin %50’si olacak
sekilde secilmesini 6nermistir (21). Ancak arastirmaci, en iyi (optimum)
genellestirme performansini %50’den daha kuglk ya da daha buyuk destek
vektorlerin sayisi ile elde edildigi 6rnekleri kolaylikla gosterebilir.

DVR modelleri olusturulurken o6zellikle cost (C), gamma (y) ve €
parametrelerinin  optimizasyonuna &6zen gosteriimelidir. Sonlu sayida
ogrenme verisine (N) dayali bir f modelinin herhangi bir kestirimi, disik
ogrenme yanlihgi (small bias) ve kuguk varyansli bir model arasinda uzlasma
seklinde secilir. DVM ¢6zUmunde bu uzlasma gamma (y) parametresinin
yeterli bir secimi yoluyla uygulanmaktadir. E§er gamma (y) degeri ¢ok blyuk
ayarlanirsa model gurilti de dahil olmak Uzere veriyi asiri belirleyecektir
(21).

Calismada incelenen c¢ekirdek fonksiyonlarin timd igin en iyi (g
parametrenin optimizasyonu R programindaki tune() fonksiyonu yardimiyla
gergeklestiriimistir. C’nin tune.svm() komutunda arama yapilan deger araligi;
10Z ile 10% arasi (yani 5 arama noktasi) seklinde belirlenmistir.

y'nin arama yapilan deger araligi ise 10° ile 10 araligi (yani 6 arama
noktasi) olarak belirlenmigtir. Dolayisiyla tune.svm() fonksiyonu bu iki
parametre igin modeli toplam 5*6= 30 arama noktasi i¢in ¢apraz gecerlik
kestirim hatasi acisindan degerlendirmigtir. R kodu, son olarak en kigik

HKO degerli parametreleri tespit etmigtir.
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C ve y (gamma) parametreleri ile es zamanh olarak €'nun 0.05, 0.10
ve 0.20 degerleri icin de arama yapilmis ve tespit edilen en iyi degerler,

benzetim senaryolarinda gosterilmistir (19-20, 27).

Hata (Loss) Fonksiyonu

€’a duyarsiz hata fonksiyonun yani sira DVR igin kullanilabilen bazi
alternatif hata fonksiyonlari da mevcuttur. Bu hata (loss) fonksiyonu bir
uzaklk olgusu icerecek sekilde degistiriimelidir. Sik kullanilan doért fonksiyon
Sekil 2.7°de verilmigtir.

ikinci dereceden hata fonksiyonu (Sekil 2.7-a), klasik EKK hata
kriterine uymaktadir. Sekil 2.7-b’deki Laplace hata fonksiyonu asiri degerlere
kargl karesel hata fonksiyonuna gére daha az duyarhidir. Uguinciisu, verinin
temel dagilimi bilinmediginde iyi Ozelliklere sahip olan Huberin hata

fonksiyonu saglam bir fonksiyondur.

a- karesel b- Laplace

c- Huber d- €’a duyarsiz

Sekil 2.7. Hata fonksiyonlari.
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Bu d¢ hata fonksiyonu destek vektorlerinde seyreklige yol
agmamaktadir. Bu soruna ¢6zUm olarak Vapnik, e-duyarsiz hata
fonksiyonunu énermistir. Bu fonksiyon (Sekil 2.7-d) digerlerinden farkl olarak

elde edilecek destek vektorlerin seyrek bir setini saglamaktadir (28).

2.2.3. Regresyon Agaclari

Siniflandirma ve regresyon icin agaca dayali yontemler istatistiksel
acidan Breiman tarafindan 1984’de tanitilmisgtir (29). Siniflandirma ve
regresyon analizi (SRA), Ozellikle biyolojik arastirmalarda son yillarda
populerligi buyuk Olgude artmis parametrik olmayan yogun hesaplama
gerektiren yontemlerdir. SRA, ayirma analizi ve klasik EKK regresyon
yontemi gibi modele iliskin varsayimlara bagli olmayan siniflandirma ve
regresyon icin alternatif yaklasimlardir. Siniflandirma agagclari kategorik yanit
degiskeni icin kullaniirken regresyon agaclari, yanit degiskeni surekli
oldugunda kullanilir. SRA yoéntemi, hem ¢ok sayida gézleme hem de ¢ok
saylda degiskene sahip veri setlerine uygulanabilir ve asiri degerlere karsi da
oldukca dayaniklidir (29).

Agaca dayali modeller, aciklayici degiskenler icin en homojen
yanitlara sahip bolgeleri belirlemek icin bir dizi kural kullanarak agiklayici
degisken uzayini dikdortgenlere bolumlerler. Ardindan her bir bdlgeye;
siniflandirma agaglari igin bir sabit olarak en olasi sinifi atayarak ve
regresyon adagclari i¢cin normal dagilimh hatalari varsayarak o bolgedeki
gOzlemlerin ortalama yanitini olugturarak her bir bdlge icin bir sabit
modellerler. Sonucta elde edilen dikdortgen bolgeler son dugum ya da
yapraklar ve t;, t)ler ise bolinme noktalaridir. Kestiriciler ve boélinme

noktalari kestirim hatalarini en aza indirmek igin segilirler.
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Bir agaci gelistirmek Ozyinelemeli ikili boélinmeleri icerir. Bu ikili
bolinme bazi durdurma kriterlerine ulasana kadar kendi ¢iktisina tekrarli
olarak uygulanir. Tekbir karar agaci olusturmak igin etkili bir strateji, buyUk bir
agac gelistirmek ve ardindan ¢apraz gecerlik yontemi ile tespit edilen en zayif
baglantilari kirarak onu budamaktir (30, 28).

Bir aga¢ ilk olarak tum gozlemleri igeren bir “k6k” dugum dikkate
alinarak geligtirilir. Bu dugumdeki gozlemler, tek bir acgiklayici degisken
Uzerinde bir bolinme noktasi “split” kullanarak biri sol ve digeri sagda olmak
uzere iki alt dUgumden birine gonderilir. Surekli bir agiklayici degisken igin
boélinme tek bir bolinme noktasi ile belirlenir. Agiklayici degigsken degeri bu
bolinme noktasindan daha kuguk olan gozlemler sola giderler, kalan
g6zlemler ise sada giderler. Kategorik bir aciklayici degisken igin boélinme,
kategorilerin bir alt setini sola, digerlerini ise saga gonderir. Bir agacin belirli
bir bolinmesi, bir dUgumu her aciklayici degisken Uzerinde her olasi bolme
noktasini dikkate alarak segilen iki alt dugume bodlme iglemini uygular. Bazi
kriterlere gbre en iyi degeri veren bu kestirici ve bolinme noktasi
kombinasyonu dugumu bolumlemede kullanilir (29,31).

Bolunme kriterlerinin érnekleri, Breiman ve digerleri tarafindan 1984°’te
verilmistir ve regresyon agdaclari (RA) icin artik kareler toplamini;
siniflandirma agdaglari igin ise Gini Index ve Entropy gibi homojenlik élciilerini
icerir.  Boluinme islemleri tekrarlanmis bolumleme “recursive partitioning”
olarak adlandirilan alt dugumler i¢in de sirayla uygulanir (32).

Genellikle agaglar bir durdurma kriteri ile karsilasana kadar gelistirilir.
Ornegin tim dagumler belirlenmis bir sayidan daha az sayida gézlem
icerdiginde buylme sona erer. Daha sonra asiri uyumu onlemek igin agac¢
geri budanir. Bir aga¢ gelistirildikten ve budandiktan sonra “son dugum”
olarak adlandirilan bazi bolunmemis dugumlere sahip olacaktir. Bir
dugumdeki gozlemlerden kestirim degerleri elde edilir. Bu, regresyon
problemlerinde yanit degiskeninin ortalamasi alinarak ya da siniflandirma
problemleri i¢cin ya sinif Gyelikleri oranlarini hesaplayarak ya da en sik

gOrulen sinifi bularak elde edilir (31-32).
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Temel olarak RA, aciklayici degigkenler Uzerinde karar kurallarinin bir
setini olusturan yontemdir. Regresyon agaci analizinin amaci, bir surekli “Y”
yanit degigkeninin, surekli, ordinal ve nominal degiskenlerin rastgele bir
karisimi olabilen X=X;, X,...,X, aciklayici degisken vektorli tarafindan
aciklanmasi olarak ifade edilebilir.

Yanit deg@iskeni ve agiklayici degiskenler arasindaki iligkinin dnceden
belirlendigi ve bu iliskiyi kanitlamak ya da g¢urttmek igin test yapilan klasik
regresyon yontemlerinden farkli olarak RA, bdyle bir iligkiyi yok sayar (32-34).

Karar kurallar, verinin tek bir aciklayici degiskene dayali ikili
bolinmeler ile ardigik olarak daha kicuk gruplara bélimlenmesi seklinde
olusturulur. Daha sonra bu alt bolumler yeniden bolumlenir, yapilan bu igleme
ozyinelemeli bolumleme denir. Agiklayici degiskenlerin tima igin bolinmeler
kapsamli bir arama proseduru tarafindan incelenir ve en iyi bolinme segilir.
Ornegin CART algoritmasi bu amagla kullanilan algoritmalardandir.

Regresyon icin CART, siniflandirmadan farkli olarak safsizlik olglsu
olarak artiklarin kareler toplamini kullanir ve egitim ornegi ortalamasi
tarafindan olusturulan her bir yaprak dugum ile parga parca sabit bir model
olusturur. Regresyon agaglari igin segilen bolinme, iki sonu¢ grubunun yanit
degiskenine gore kendi igindeki homojenligini en buyuk yapan bolinmedir.
Bu boélinme varyans analizindeki (ANOVA) gibi gruplar arasi kareler
toplamini en buyuk yapar. Bu bolunme higbir bolunme kurali dugumlerin
homojenligini Gnemli dlgude gelistiremedigi zaman durur.

Sonugta, dallari bolinme kurallari ve ortalama yanitlari iceren son
dugumlerin bir dizisi ile belirlenmis aga¢ diyagrami elde edilir. Bu yontem, ilk
basta maksimum agaci buyutur ve daha sonra bu asiri belirlenmis agaci
(overfitted tree) uygun bir boyuta budamak icin capraz gecerlik gibi
yontemleri kullanir (33,29).

Bolinme noktalarina i¢gsel dugumler de denir ve alt gruplari olmayan
digumler ise son dugumlerdir. M son digumlu ikili (binary) bir aga¢ M-1 tane
icsel dugume sahiptir. Son dugumlerin sayisi modeldeki hasta gruplarinin
sayisini temsil ederken, i¢gsel dugumlerin sayisi hastalarin siniflandiriimasi

icin gerekli kurallarin sayisi olarak yorumlanabilir.
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Regresyon problemleri i¢cin son dugumler, yanit degiskenlerinin
ortalamalar tarafindan olusturulur (33). Sekil 2.8, Stamey ve digerlerinin
1989’daki, prostat kanseri ile ilgili ¢calismasindan elde edilen veriler igin bir
regresyon agacini gostermektedir. Bu veriye Hastie ve digerleri tarafindan da

2001’de cahsiimigtir (35). Yanit degiskeni prostata 6zgu antijen seviyesidir
(Ipsa).

lcavol<1.05

lcavol<-0.48 [ti) lcavol<2.79 (t2)

0.55 1.98 410

lweight<3.46

2.22 3.04

Sekil 2.8. Regresyon agaci ornegi.

Stamey ve digerleri (36)'den alinmistir.

Gosterim amaciyla sadece iki aciklayici degisken “log kanser hacmi
(Icavol) ve log prostat agirligi (lweight)” alinmistir. Herbir digumde esitsizligi
saglayan olgular sola, esitsizligi saglamayan olgular ise saga gitmigtir. Herbir
son dugum tek bir kestirim degerinde sonug verir, yani bu deger o dugume
disen gézlemler igin yanit degerlerinin ortalamasidir (31, 35).

Bir regresyon agaci, ortak degigken etkisinin farkli bolgeleri Uzerinde
parcall sabit bir modeldir. Veri setinin, N gézlem i=1, 2, ....,N, p aciklayici
degisken ve bir yanit degigkeninden; xi= (X1, Xi2 , ..., Xip), (Xi, Yi) olugstugu
varsayilsin. M bolge seklinde Rj, Ry, ..., Ry bir bélinmede her bir bolgedeki

yanit degiskeni bir ¢, sabiti olarak modellenir:
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f(x) = Xn-icnl(x €Ry) (2.27)

Burada I(), gosterge fonksiyon ve cn, Ry’deki kestirim degeridir. Hata
kareler toplamini en kiigiikleme kriteri kullanilarak  Y.(y; — f(x;))? eniyi ¢,,

degerinin Ry, bolgesindeki y; degerlerinin ortalamasi oldugu gértlebilir:
¢, = ortalama(y;\x; € R,,) (2.28)

Regresyon agacinin olusumu asamasinda her bir j acgiklayici degigkeni

ve s bélinme noktasi icin Greedy algoritmasi izlenerek iki bolge olusturulur:

R1(j,)={X\X; <s} ve Ry(j,s)= {X\X;>s} (2.29)
Daha sonra ilk bélinme “” boélinme degiskeni ve “s” bélinme noktasi

Formul (2.30) ¢cozilerek elde edilir:

min min min
js [ o ineRl(j,s) o — C1)2 + ¢ inERz(j,S)(:Vi - 02)2] (2.30)

Birinci boluinmenin gergeklestiriimis olmasi ile Formul (2.30), verinin
ardisik bolimleri Gzerinde 6zyinelemeli olarak uygulanir. Bu sireg tarafindan
Uretilen bolimler agacin digumleri olarak adlandirilir ve en son boélinmeler
ise agacin son dugumleri olarak isimlendirilir. M son dugumli bir regresyon
agacli en yuksek etkilesim derecesinin M-1 oldugu bir model kurar (30, 35,
37).

RA’nin Avantajli Ozellikleri

v Kestirimleri yapmak hizhdir, karmasik hesaplamalar yoktur, sadece
agactaki sabitlere bakilir.
v' Bu yobntem, asama sirall (hiyerarsik) ya da eklemeli olmayan

(nonadditive) veri yapisini ortaya ¢ikarmada etkilidir.
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v' Yanit degiskeni ve agiklayici degiskenler arasindaki iliskilerin yapisi
hakkinda higbir varsayim yapmadigindan RA, degiskenler arasi
etkilesimleri ve dogrusal olmayan iligkileri de dikkate alir.

v RA’nin bolinme kurallari, kestiricilerin konumsal etkisine iliskin daha ¢ok
bilgi saglayarak dagilimlar Gzerinde en buylk etkiye sahip aciklayici
degiskenlerin belirlenmesini saglar.

v" Bu agaclari 6grenmek icin hizli ve glvenilir algoritmalar mevcuttur.

Regresyon agaclari klasik istatistiksel yontemlerin Uzerinde yukarida

belirtilen avantajlara sahiptir ancak belirli dezavantajlari da vardir (30,34).

RA’nin Dezavantajli Ozellikleri

v' Basit dogrusal fonksiyonlar RA ile biyik 6l¢iide kestirilebilir.

v' Belirli veri kiimeleri igin ¢apraz gecerlik kullanarak en uygun budama
parametrelerini segerek modeli sinirlamak zordur.

v Yanit degiskeni, regresyon agaclarinda kurulan esik degere bagh olarak
sureksiz, kesikli ya da az drneklemli olabilir.

v Sonug kararsiz olabilir, yani verideki kiiclik degisiklikler son derece farkli

agdaclari Uretebilir (34).

2.3. Genellestirme Yontemleri

Gen ifade analizinin en temel adimlarindan biri analizlerin
genellestiriimesidir. Kestirim yapilacak ise, ©6nce bir kestirim modeli
olusturulur sonra bu modele gore yeni gelen hastaya ait gen ifade diuzeyi ya
da hastaya verilecek ila¢ dozu tahmin edilmeye calisilir. Eger veri setindeki
hastalarin tamamina ait veriler bir kerede analiz edilirse, sonuglarin sansa
bagli olma olasiligi yuksek olur. Bagka bir deyigle algoritma veri setine gore
model olusturdugu igin, hasta grubunu tanir ve sadece o hasta grubunda ise
yarayan bir model olusturur. Ayni populasyondan alinacak yeni hastalarda

yanlig sonuglar verir.
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Bu nedenle hastalarin bir kismi disarida birakilip analiz modelleri
olusturulmali, daha sonra disarida kalan kisim ile elde edilen modeller test
edilmelidir. Bunu yapabilmek icin kullanilan en popdler iki yéntem; bootstrap
ve capraz gecerlik yontemleridir (2).

Gen ifade verilerini analiz etmedeki temel zorluk, elde edilen gesitli
sinifama/ayirma ya da regresyon modelleri icinden model segimidir.
Sonuglari raporlamada énemli bir adim, segilen modelin hata oranini ya da
genellestirilebilirligini degerlendirmektir. Bagimsiz bir degerlendirme (test)
verisi bulunmuyor ise, kestirim dogrulugunu tahmin etmek igin yaygin bir
yaklagim, orijinal verinin yeniden drneklenmesi (resampling) ya da pargalara
bolinmesi (splitting) gibi bigimlere dayalidir.

Yeniden ornekleme yontemlerinden rasgelelie dayali testler
(randomization test, randomization exact test, permutation test,
rerandomization test) 1935°de Fisher tarafindan geligtirilmistir (11). O
yillardan bu gine uzanan galismalarin hala artan bir sekilde devam etmesi,
yeniden o©rnekleme yontemlerinin tam olarak her alanda eksiklerinin
giderilmedigini gostermektedir. Calismalarin son yillarda artisi ise ucuz ve
hizli bilgisayarlarin geligtiriimesine baglanabilir.

Gelisen bilgisayar teknolojisinin sonucu olarak yeniden 6rnekleme
yontemleri istatistik bir ara¢ olarak yaygin bir sekilde kullaniima egilimindedir.
Cunkl bu yoéntemler oldukga gugll, kolay ve hesaplamalari uygulamada
yaygin olarak yer bulmaktadir. Yeniden o6rnekleme yodntemlerinin sahip
oldugu avantajlardan biri de ¢cok fazla matematik bilgisi ya da istatistik formul
ihtiyacinin ~ olmamasidir. Kavramlarin ve yoOntemlerin anlasiimasini
saglayacak kadar bir bilgi yeniden ornekleme yaklagsiminin uygulamalari igin
yeterlidir.

Yeniden ornekleme yaklasiminin temelde klasik testlerden ayrildigi
noktalar soyle aciklanmaktadir. Klasik testlerin teorik 6rnekleme dagilimlarina
ait gozlenen istatistikleri karsilastirdigi bilinmektedir. Yeniden o6rnekleme
yontemi ayni ornek icinde tekrarlamali 6rneklemeye dayandirilir. Ayrica
sansa dayali Monte Carlo benzetim ¢alismasinda veriler tamamen varsayim

Uzerine yani kuramsal temeller Gzerine olugturulabilir.
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Yeniden ornekleme vyaklagsiminda ise, veri seti gercek verilere
dayandirilmalidir. Yeniden ornekleme yaklagimi sansa dayali (Monte Carlo)
benzetim ile iste bu noktalarda ayrilmaktadir.

Literatirde holdout, rastgele alt 6rnekleme, capraz gecerlik ve
bootstrap gibi yontemler, mevcut verilerin rastgele ornekleme bdlumlerine
dayali dogrulugunu degerlendirmek icin yaygin kullanilan yontemlerdir. Bu
gibi yontemlerin kullanimi dogruluk tahmininde toplam hesaplama slresini
uzatir; ancak model sec¢imi igin yararlidir. Tez ¢alismasinda yaygin kullanilan
iki yontem detayli incelenecektir. Bunlar;

1- Bootstrap
2- Capraz Gecerlik

yontemleridir.

2.3.1. Bootstrap

Dogruluk tahmini icin sik kullanilan bir yeniden 6rnekleme ydntemi
bootstrap’tir. Efron tarafindan 1979’da oOnerilen bootstrap yontemi, kuguk
orneklem boyutunu ele almada dogru bir yoldur (3).

Birini disarida birakma capraz gecerlige (BDBCG) benzer sekilde
bootstrap yOntemi de yaklasik n buyukligundeki bir egitim seti ile
algoritmanin beklenen hatasini yakalamaya cgalisir.

Hesapsal olarak BDBCG’den daha etkindir. Bootstrap yontemi siklikla
BDBCG’nin daha buyuk varyansa sahip oldugu kuguk veri setleri tzerinde
kullanilir (11). Bootstrap’in potansiyel basarisi da ¢apraz gecerlik yaklagimina
benzer sekilde temel veri madenciligi algoritmasinin sabit kalmasi
varsayimina dayalidir (8,38).

“n” genislikli bir veri seti verildiginde, veriden yerine koyarak “n”
orneklemin rastgele secilmesiyle bir bootstrap egitim seti olusturulur. Her
seferinde bir drnek secilir ve bu 6rnedin yeniden secilmesi esit olasilikhdir.
Cekilen 6rnek egitim setine yeniden eklenir. Yani bir egitim setinde ayni

ornegin birden fazla sayida secilmesi ya da hi¢ segilmemesi olasidir.
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Bootstrap orneklemesinden sonra herbir veri noktasinin segilme
olasihgi (%)" iken, secilmeme olasiligi ise (1—%)" = e~ 1 ~ 0.368 'dir.

Sonugta ortalama olarak orijinal veri dizilerinin % 63.2’si bootstrap egitim seti
icin elde edilirken, kalan % 36.8’i test setini olugturmaktadir.

Guvenilir ve kestirilebilir modeller olusturmak igin egitim ve test
setlerinin se¢imine 0zen gosteriimelidir. Test seti egitim setinin iyi bir
temsilcisi olursa model performansinin dogru bir kestirimi elde edilebilir. Bu
ornekleme yontemi B kere tekrarlanabilir ve segilen bu bootstrap
orneklemlerinin herbiri modeli egitmek i¢in kullanilir.

Daha sonra model kestirim hatasini hesaplamak igin elde edilen
modeller ya orijinal veri setine ya da bootstrap 6rneklemine dahil olmayan
veriye uygulanir. Bu sureg¢ B defa tekrarlanir ve bootstrap hata kestirimi tim
bootstrap Orneklemleri Uzerindeki ortalama kestirim hatasi seklinde elde
edilir.

Bu yontemdeki temel sorun kestirim hatasini hesaplamada orijinal veri
setinin mi ya da sadece bootstrap 6rnekleminde yer almayan gozlemlerin mi
kullanilacagidir. Orijinal 6rneklem kullanildiginda model goreli olarak iyi
kestirimler verecektir; cunkl bootstrap o6rneklemi (egitim seti) orijinal
ornekleme (test seti) oldukga benzerdir. Bu yanhligi azaltmak igin bir ¢6zim
Efron ve Tibshirani (1998)’nin “0.632 kestiricisi’ni kullanmaktir (33,39-40).

Bootstrap hata kestirimi, sadece test veri seti Uzerinden elde
edilebilmesine ragmen uygulamada diger formuller de kullaniimigtir. Bunlar
Ozellikle bootstrap kestirimlerindeki asiri uyumu ve kestirimlerdeki yanliligi
gidermek icin ayarlanmis formullerdir (19). Ornegin 0.632 bootstrap hata

kestirimi agagidaki gibi tanimlanir:
Hata/dogruluk,,,; = % ?=1[0.632 X testhata; + 0.368 X tophata;] (2.31)

B: hata kestirimini elde etmek igin kullanilan rastgele bootstrap 6rneklem

sayisl
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testhata;: i'inci bootstrap o6rneklemi ile elde edilen model ’inci test setine
uygulandiginda elde edilen hata

tophata;: i'inci bootstrap ile elde edilen modelin veri noktalarinin orijinal veri
setine uygulandiginda elde edilen hatadir.

Bootstrap yontemi kuguk veri setleri ile iyi calisir. Bunke ve Droge’un
1984’de ve Efron’'un 1979 yilindaki ¢alismalarinda bootstrap yaklagimlarinin
bazi turlerinin gapraz gecerlik gibi yontemlere gore kestirim hatasinin daha iyi
kestiricilerini sagladigini ileri sturmuslerdir (6rnedin c¢ok fazla hesaplama
gerektiren yontemler ya da stepwise regresyon gibi). Ancak bootstrap,
bootstrap genellestirme kestirimlerinin asiri iyimser olabilecegi agaca-dayali

modeller gibi bazi yéntemler icin iyi calismamaktadir (41).

2.3.2. Capraz Gecgerlik

Bu bolimde ilk olarak Hold-out ydntemi kisaca agiklanmaktadir.

2.3.2.1. Holdout Yontemi ve Rastgele Alt Ornekleme

Hold-out yonteminde belirli bir veri seti rastgele olarak egitim ve test
seti olarak adlandirilan iki bagimsiz veri setine bolundr. Genellikle verinin
ucte ikisi egitim seti ve kalan Ugte biri ise test seti olarak tahsis edilir. Egitim
seti ile olusturulan modelin dogrulugu test seti ile kestirilir. Bu kestirim
kotumserdir (pessimistic); ¢unkd modeli olusturmak igin baglangig verilerinin
sadece bir kismi kullanilir.

Hold-out yonteminde asiri uyumu onlemek i¢in bagimsiz bir test seti
tercih edilir. YOntemin olumsuz yani, mevcut tUm veriyi kullanmamasi ve
sonuglarin  egitim/test bdluntlsinin secimine ylksek derecede bagli
olmasidir. Test setine dahil edilmek Uzere secilen drnekler ¢ok kolay ya da
cok zor siniflanabilir/kestirilebilir. Bu ise sonuclar saptirabilir. Holdout
dogrulama c¢ok kez tekrar edilerek ve sonuglarin ortalamasi alinarak bu

problem kismen giderilebilir.
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Rastgele alt drnekleme, holdout yonteminin k defa tekrar edildigi bir
turevidir. Genel dogruluk kestirimi her tekrardan elde edilen dogruluklarin
ortalamasi olarak alinir. Bu zorluklari ele almak ve mevcut veriden en fazla

yararlanmak icin siklikla k- pargali capraz gecerlik kullanilir (8,42).

2.3.2.2. Capraz Gegerlik Yontemleri

Capraz gecerlik, veriyi iki kisma bolerek 6grenme algoritmalarini
degerlendiren ve karsilastiran istatistiksel bir yéntemdir. ilk parca, modeli
o0grenmek ya da egitmek igin digeri ise modeli degerlendirmek igin kullanilir.
Klasik capraz gecerlikte egitim ve degerlendirme setleri, her bir veri
noktasinin degerlendiriime sansina sahip olmasi igin ardigik agsamalarda
capraz gecisli olmaldir. Capraz gecerligin temel formu k-pargali c¢apraz
gecerliktir. Capraz gecerligin diger turleri, k-parcali ¢capraz gecerligin ozel

durumlandir ya da k parcali capraz gecerligin tekrarlanan agsamalarini igerir.

2.3.2.3. K-Pargali Capraz Gecerlik

K-pargall capraz gecerlikte veri ilk olarak k tane esit buyuklikte kisma
ya da parcaya (D1, Dy, ..., Dy) aynlir. Herbir adim icinde verinin farkli bir
parcasi degerlendirme (validation) i¢in tutulur ve kalan (k-1) pargasi 6grenme
icin kullanihr. Ardigik k adimda egitim ve degerlendirme gercgeklestirilir. Yani
ilk adimda D, ..., Dy altsetleri ilk modeli elde etmek i¢in egitim seti olarak
kullanilir ve elde edilen model D; altseti tizerinden test edilir. ikinci adimda
model D4, Ds,...,Dy altsetleri Gzerinde egitilir ve D, tzerinde test edilir. Streg
bu sekilde devam eder. Holdout ve rastgele alt 6érnekleme yontemlerinden
farkh olarak burada her bir 6érneklem egitim i¢in ayni sayida kullanilir ve test
etme icin bir kez kullanilir. Veri madenciligi ve makina 6grenmesinde 10
pargall ¢gapraz gecerlik (k=10) en yaygin kullanilanidir. Bu yéntemin isleyisi
Sekil 2.9'da gosterilmigtir.
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Sekil 2.9. 10 pargal capraz gegerlik 6rnegi.

Ogrenme  algoritmalarini  degerlendirme ya da karsilastirma
asamasinda her bir pargca uzerindeki her bir 6grenme algoritmasinin
performansi, dogruluk gibi 6énceden belirlenmis bir performans olgusu ile
izlenebilir. Siniflandirma i¢cin  dogruluk kestirimi, k adimdaki dogru
siniflandirmalarin baglangi¢ verisindeki 6érneklem sayisina bdélinmesiyle elde
edilir.

Kestirim icin hata tahmini, k adimdan elde edilen toplam hatanin (loss)
baslangi¢ dérneklemlerinin toplam sayisina bolinmesi seklinde hesaplanabilir.
k(i), D’nin i’'inci 6rneklemi igeren pargasi olsun. Bu durumda kestirim hatasi

(HKO)'nin gapraz gegerlik kestirimi asagidaki gibi verilir:

—

1 ~—k(i
HKO¢; = EZ{Ll(yi —Y; (1))2 (2.32)

?i_k(i), verinin Kk(i)'inci parcasi ¢ikarilarak tahmin edilen modelin i'in gdzlem

icin kestirim degerini ifade eder (42).
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2.3.2.4. Birini Diganda Birakma Capraz Gecerlik

Birini disarida birakma capraz gecerlik (BDBCG), K’'nin verideki
g6zlem sayisina esit oldugu (K=N) k-parcali ¢apraz gecerligin 6zel bir
durumudur. Baska bir deyigle her bir adimda tek bir gézlem diginda hemen
hemen tum veriler egitim igin kullanilir ve model digarida birakilan bu tek bir

go6zlem Uzerinde test edilir.

i=1,2,... N mevcut iken, i'inci drnedin her biri icin:
» Egitim setindeki i'inci gdézlem disarida birakilarak, model olusturulur.
> y;i olarak tanimlanan, i'inci gézlemin kestirim degeri hesaplanir.

Kestirim hatasinin (HKO) BDBCG kestirimi asagidaki gibi elde edilir:

N Tar 1

MSELo0 = Zita(vi — 91 )2 (233)

BDBCG kullanilarak elde edilen bir dogruluk kestirimi neredeyse
yansizdir ancak ylksek varyansa sahiptir. Bu ise guvenilmeyen kestirimlere
yol acar. Mevcut veriler seyrek oldugunda ve 06zellikle biyoinformatikte

sadece duzine kadar drnek bulundugunda kullanilir (30).
2.4. Model Birlestirme (Ensemble) Yontemleri

istatistik ve makina ©6Jrenmesinde, model birlestirme (ensemble)
yontemleri herhangi bir model bileseninden elde edilebilenden daha iyi
kestirim performansi saglamak igin birden fazla modeli kullanir. Topluluk
(Ensemble) yontemleri, verilen bir istatistiksel 6grenmenin ya da model
kurma tekniginin kestirim performansini gelistirmeyi amaclar. Ensemble
yontemlerin temel prensibi, yontemi tek bir bicimde kullanmak yerine bazi

model olusturma yontemlerinin dogrusal bir kombinasyonunu olugturmaktir.
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Bir toplulugun kendisi bir danismanl 6grenme algoritmasidir; ¢tinkd bu
topluluk edgitilebilir ve daha sonra kestirim yapmak icin kullanilabilir. Bu
egitilmis topluluk bu nedenle tek bir hipotezi temsil eder; ancak bu hipotez
mutlaka onun olugturuldugu modellerin hipotez alani iginde degildir. Boylece
topluluklarin temsil edebildikleri fonksiyonlar i¢inde daha fazla esneklige
sahip olduklari gosterilebilir. Bu esneklik teoride onlari, egitim verilerini tek bir
modelin yapacagindan daha fazla (over-fit) asiri uyum ile sonuglandirmaya
itecektir; ancak uygulamada bazi birlestirme (ensemble) yontemleri (6zellikle
bagging) egitim verilerinin asiri  uyumuyla ilgili sorunlari azaltmak
egilimindedir.

Deneysel olarak birlegtirme yontemleri, modeller arasinda 6nemli bir
farkhlik oldugu zaman daha iyi sonuglar elde etmek egilimindedir. Birgok
birlestirme ydntemi bu nedenle bir araya getirecekleri modeller arasinda
farkhligi tesvik etmektedirler.

Bagging ve boosting yontemleri siniflandirici ya da Kkestirim
dogrulugunu gelistirmek icin kullanilan topluluk yoéntemlerinin iki érnegidir.
Topluluk yontemleri, temel yontemin kestiriciyi gelistirmek icin goreli olarak
populer ve basit bir araci olmustur. Bu araci olusun farkl nedenleri vardir:
Ornegdin bagging yéntemi, en azindan bazi yéntemler igin bir varyans azaltma
plani olarak ortaya cikmistir. Ote yandan boosting yontemleri, temel
yontemin yanhhigini azaltir. Bagging egitim algoritmalarinin kestirim hatasini

azaltmak igin istenen yontemdir (43).

2.4.1. Bagging (Bootstrap Aggregating)

Bagging, 1990’larin ortasinda Leo Breiman tarafindan o&nerilen
siniflandirma ve regresyon diizenlerindeki kestirimlerin dogrulugunu arttirmak
icin kullanilan bir yontemdir (43). Bu yontem ile bir siniflandirma ya da
regresyon yontemi orijinal veri setinin ¢egitli degisimlerine uygulanir ve bu
sonuglar tek bir siniflandirici ya da regresyon modeli elde etmek igin

birlestirilir.
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Breiman (4), yontemi degisken secimi ve dogrusal model olusturan
yontemler ya da karar agaclar gibi verilmis bir temel prosedur i¢in varyans
azaltma teknigi olarak uyarlamistir. Bagging yontemi, ayrica asiri uyumu
(overfitting) engeller.

Bagging algoritmasi agagidaki gibi tanimlanir:

Adim 1: (X1, Y1),..., (Xn, Yn) egitim ( E) verisinden yerine koyarak n defa
rastgele (X7,Yy"), ..., (X;;,Y,") cekilerek bootstrap 6rneklemi olusturulur.

Y yanit degiskeni, ya bir sinif etiketi (siniflandirma igin) ya da sayisal
(regresyon icin) deger olabilir. Yerine koyarak érnekleme yapildigi igin egitim
orneklemindeki bir ornek, alinan egitim setlerinde birden fazla sayida
olabilecegi gibi hi¢g bulunmaya dabilir.

Adim 2: Bootstrap kestiricisi §*(.) hesaplanir:

9°() = hy (X577, o, (X, V) (). (2.34)

Adim 3: Adim 1 ve adim2 “B” defa tekrarlanir, “B” genellikle 50 ya da 100
olarak secilir, sonuc olarak g**(.) (k =1,2,..B) elde edilir. Bagging
kestiricisi Gpqy (.) = B~ X7—1 g% () bigimindedir.

Teorik olarak bagging kestiricisi:

Gbag () = E"[§"()] (2.35)
olarak elde edilir (4, 29).

Bagging kestirici (X;, Yi) (i= 1,...n)’den olusturulan tek bir kestiriciye
gore daha yuksek dogruluga sahiptir. Bu kestiricilerin regresyon icin
ortalamasi alinir ya da siniflandirma i¢in modu alinarak birlestirilir. Sonugcta
elde edilen kestiricinin daha kuglk varyansli (daha yuksek dogrulukta) oldugu
Breiman(1996,s.129) ve Sutton(2005, s.320)’'de gdsterilmistir (Formil 2.36):

E([Y, — ()] = E([Y, — 1,1%) (2.36)
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“‘ty = E (p(x))" degeri bir kestirici olarak kullanilabilse idi ¢(x)’den daha

kUguk kestirim hata kareler ortalamasina sahip olacakti” (4).

Bagging Algoritmasi Sekil 2.10’da goruldugu gibi herbir modelin esit
agirhkh kestirim verdigi ogrenme yontemi i¢in modellerin bir birlegimini
olusturur.

Eger kullanilan kestirim yontemi kararsiz ise; yani egitim setindeki ya
da model olugturmada kullanilan parametrelerdeki kigik bir degisiklik yanit
kestiriminde bulyuk degisikliklere sebep oluyorsa bagging kullaniminda
dogruluk artar.

Breiman, en iyi kestiricilerin regresyon agagclari ve yapay sinir aglari
oldugunu agiklamistir (20). Y degeri, EKK regresyonu kullanilarak kestiriliyor
ise, oOzellikle model biciminin bilindigi, tum degigkenlerin 6grenme
ornekleminde yer aldigi hata terimi dagiliminin yaklagik olarak normal ve
EKK ile ilgili varsayimlarin yaklagik olarak saglandigi ve 6érneklem genigliginin
asirn kucuk olmadigi durumlarda bagging’den kazanim kuguk olacaktir.

Cunku kestirim yontemi oldukca kararlidir (4, 29).

ﬁ Egitim verisi
E

Adim 1: her biri “n"
gozlemli bootstrap

drneklemleri ¢ekilir

E1

Adim 2: B adet kestirici
olusturulur

>

Adim 3: kestirimler

L 4 birlestirilir {ortalama)

Sekil 2.10. Bagging kestiricinin elde edilisi.
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Buna karsin modelin gergek bigiminin karmasik ve bilinmiyor olmasi,
¢cok sayida agiklayici degisken olmasi ve bunlarin bazilarinin yanit degiskeni
ile iligkisiz olmasi, orneklem buyuklugunun yeterince buyluk olmamasi
durumlarinda CART gibi kararsiz bir regresyon yéntemi kullanilirsa bagging
iyi sonugclar verebilir. Bunun yani sira EKK, en yakin komsuluk regresyonu ve
ridge regresyon gibi daha kararli yontemlerin bagging’den yarar saglamasi
beklenmez (29).

Bagging, SRA’da yaygin olarak uygulanir iken, diger pek c¢ok
siniflandirma ve regresyon yontemi ile birlikte de kullanilabilir. Bu genel bir
yontemdir, siniflandirma ve regresyona 6zel bir yontem degildir.

Tez calismasinda bagging’in, inceledigimiz iki temel regresyon
yontemi olan RA ve DVR ile kullanimlari incelenmis ve gen ifade verileri

uzerinde uygulamasi yapimistir.

2.4.1.1. Bagging ve Destek Vektor Regresyon

DVR’nin Bagging ile birlikte kullanimi ve performansi Uuzerine
literatlirdeki calisma sayisi oldukca kisitlidir. ilk olarak Breiman, 1996’daki
calismasinda bagging’in hangi yapidaki modelleme yontemleri icin iyi
performans saglayacagini asagidaki gibi aciklamistir:

“y’lerin nicel bir yanit degiskeni oldugu, bir “E” egitim veri
seti {(yn,Xn), N=1,2,...,N} gbzlemlerini igersin. Bu egitim seti
kullanilarak x girdisi icin y degiskeni @(x,E) ile kestirilir. Yeni
durumda her biri ayni temel “E” dagilimina sahip N bagimsiz
gbzlemden olugan {E\} egitim setlerinin bir dizisi verilmis olsun.
Burada amag, tek bir egitim seti kestiricisinden ¢@(x,E) daha iyi
bir kestirim elde etmek igin {Ey}’y1 kullanmaktir. y sayisal bir
degisken ise; @(x,E), @(x,Ex )nin k adet ortalamasi ile
degigtiriimelidir; ancak bu yapilan islemler tek bir bootstrap

6rneklemini olusturur.
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E’den genellikle 20 ile 100 arasinda B adet tekrarli
bootstrap 6rneklemleri cekilebilir. y, nicel yanit degiskeni iken

bagging kestiricisi asagidaki gibidir:
@ (X)= orts p(x,E®) (2.37)

Burada {E®)}, her biri N gézlemden olusan rastgele fakat
E’den yerine koyarak cekilen tekrarli veri kiimelerini olugtururlar.
Herbir (yn,Xn), herhangi bir E®de tekrarli sayida gériinebilir ya da
hi¢ gériinmeyebilir’(4).

Bagging’in dogrulugu gelistirip gelistirmeyecegi konusundaki Kkritik
faktor, @’yi olusturan temel yontemin kararhligidir. E'deki degigiklikler orn.
E’nin tekrar gibi @’de kiuguk degisiklikler yaratiyor ise bu durumda @g, @’'ye
yakin olacaktir. Modeldeki iyilesme, E’deki kiguk bir degisimin ¢’de blylk
degisimle sonucglandigi kararsiz yontemler i¢in ortaya ¢cikmaktadir. Kararsiz
yontemlere ornekler; yapay sinir aglari, siniflandirma ve regresyon agaclari
ve dogrusal regresyonda altset secimidir.

Kararli yontemlere ise k- en yakin komsuluk yontemi, ridge regresyon,
DVR ornek verilebilir. Bagging genel olarak kararsiz yontemler igin iyi
calismaktadir. Breiman ¢esitli regresyon verileri Uzerinde 6zellikle regresyon
agaclar icin HKO’daki azalmanin %21’den %46’ya yukseldigini belirtmistir.
Drucker, Braga gibi bazi arastirmacilar calismalarinda, bagging’in DVR
performansinda gelisme saglamadigini (HKO artmaktadir) gdstermiglerdir (4-
5,7, 44).
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2.4.1.2. Bagging ve Regresyon Agaclari

Bagging RA (RA-Bagging)’in altinda yatan temel fikir, tek bir regresyon
agacindaki kestirim hatasi kavraminin egitim veri setinin belirli bir segimine
badli oldugunun bilinmesidir. Bundan dolay! yerine koyarak ornekleme ile
bircok benzer veri seti olusturulursa ve budama olmadan regresyon agaclari
buyuatulurse, kestirimlerin ortalamasi alindiginda kestirim hatasinin varyans
bileseni azalir (4, 45). Bootstrap érneklemlerinin daha fazla sayida kullanil-
masi ornek ortalamalarinin bagimsiz gozlemlerin daha buyuk bir sayisina
bagli olmasini saglayarak varyansi disurmektedir (29). Sonuc olarak her bir
tekrar, veri setinin hafif bozulmug bir uyarlamasidir. Eger farkli analizler
birbirinden oldukga farkli sonug veriyor ise agaclar kararsizlik sergilerler
dolayisiyla ortalama almak sonuglari geligtirir.

Z= {(X1,Y1),...-(Xn,YNn)} €gitim verisini igceren bir regresyon problemi
dikkate alinsin. Bu veriden ¢ekilen her bir Tgx b=1,....,B bootstrap érneklemi
icin model kurulur ve Q(X,Tgk) kestirimi bulunur. Bu durumda bagging

kestirimi asagidaki gibi tanimlanir (35):
~ 1 ~
frag () = = Xp-1 Q% T k) (2.38)

Regresyonun 6zel bir durumu, Q(x, Tg x)'in x girdi vektériindeki agacin

kestirimini ifade ettigi bir regresyon agacidir. Her bir bootstrap agaci
genellikle orjinalinden farkli 6zellikler icerecektir ve farkli sayida son dugime
sahip olabilir.

Bagging kestirimi bu B tane agactaki Xlerin ortalama tahminidir.
Cekilen bir bootstrap egitim drnekleminde egitim verilerinin ortalama olarak
%37’si 6rnegin diginda kalir. Bir tekrarda 6rnege cekilmis veri “in bag veri’
olarak bilinirken, ¢ekilmeyen kisim ise “out of bag” veri olarak bilinir (34).
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“Out-of-bag” veri herhangi bir agaci olusturmak ya da budamak igin
kullanilmaz fakat bagging kestiricilerin genellestirme hatasi ve digum
hatasinin daha iyi kestirimlerini saglarlar (Breiman 1996b). Kabaca, Q(x,Tg)
kestiricisi icin disarida kalan bu %37’lik ornekler kullanilmayan test
ornekleridir. Boylece 100 tekrar igin (K=100), egitim setindeki her bir (y,x)
ornegi Tgk'nin (y,x)'i igcermedigi Q(x,Tgk)’lar arasinda yaklasik 37 kestirime
sahiptir. Regresyon agaclarina uygulandiginda bir digum kestiriminde
beklenen hatayl tahmin etmede gelismis bir ydntem elde edilir. Regresyonda
gercek egitim seti yanit degerlerini kullanmak yerine out-of-bag kestirimlerini
kullanmak daha dogru agaglar verir.

RA-bagging’in temel dezavantaji, ortalama olarak 30-80 agac¢
gerektirmesi ve bundan dolay! ¢ok sayida bireysel agacin yorumlanmasinin
neredeyse imkansiz hale gelmesidir. Birden ¢ok aga¢ arasindaki
degiskenligin az oldugu durumlarda bdlinmeler birbirine benzerdir ve
yorumlama icin tek bir RA kullanilabilir. Aksine c¢cok sayida aga¢ buylk
degisiklik gosteriyor ise tek bir regresyon agaci analizi modellenen iligkinin
olasi yorumlamalarindan sadece biri olabilir ve yorumlama belirsizligi
yuksektir (4, 29).

2.4.2. Boosting

Boosting ilk olarak Freund ve Schapire tarafindan 1997’de tanitiimistir.
Hem bagging hem de boosting ¢ok sayida agiklayici degisken kullanarak
daha dusuk kestirim hatasi ve daha dustk hata orani elde edilebilen
yontemlerdir. Bagging’de oldugu gibi boosting yonteminde de toplulugu
(ensemble) olusturan  siniflandiricilar/kestiriciler,  verilerin  yeniden
orneklenmesi ile elde ediimekte ve daha sonra c¢ogunluk oylari ile
birlestiriimektedir (46).

Siniflamada bagging ve boosting’in ¢ok sayida galismasi boosting’in

bagging’den daha Ustin oldugunu gdstermistir (28).
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Hem boosting hem de bagging’de regresyon kestiricisi (makina),
egitim setinin farkl alt setleri Uzerinde egitilir. Bagging’de her bir makina
egitim setinin orijinal N oOrneginden yerine koyarak c¢ekilen N orneklem
uzerinde egitilir. Egitim setinden alinan her 6rnegin bootstrap drnekleminde
gorulme sansi esittir. Herbir makina orijinal egitim setinin farkl altsetleri
uzerinde eqitilir ve bu nedenle farkl kestirimler verecektir.

Fakat Boosting sirali ve asamali bir ydntemdir. Bagging’de oldugu gibi
ilk makina orijinal egditim setinden yerine koyarak cekilen N boyutlu
orneklemler Uzerinde egitilir. Daha sonra egitim 6rneklerinin hepsi bu makina
araciligi ile islemden gegirilerek hangilerinin en fazla hataya sahip oldugu not
edilir. Regresyon makinalari i¢in kestirim dederleri gézlenen degerlerinden en
fazla farkli olan érnekler hata agisindan “fazla” olarak tanimlanir. Hatasi en
fazla olan bu o&rneklerin, ikinci makina igin egitim setinin Uyeleri olarak
orneklenme olasiliklari daha ylksek olacak sekilde ayarlanir. Bu nedenle
makinalari olusturmada ilerlerken zor orneklerin egitim setinde gorulme
olasihgr daha vyuksektir. M’inci adimdaki gozlem agirliklari onceki M-1
adimdaki sonugclara baglidir. Bdylece farkli makinalar, gézlem uzayinin farkli
bdlgelerinde daha iyidir. Kestirimler agirlikli ortanca kullanilarak birlegtirilir
yani kestirimleri ile ilgili daha guvenilir olan kestiriciler daha buyuk olarak
agirhiklandinlir (Sekil 2.11).

Boosting algoritmalari, uyum eksikligini nasil Olgtuklerine ve sonraki
adimlar i¢in gézlem agirliklarini nasil sectiklerine gore degisirler. Adaboost
gibi orijinal Boosting algoritmalari Freund ve Schapire tarafindan 1996’da iki
sinifi siniflandirmaproblemleri igin gelistiriimislerdir (28). Her ne kadar
siniflandirma problemlerini gelistirmek icin odaklaniimis olsa da, Freund ve
Schapire 1997°de, ¢alismalarinin son bdliminde regresyon problemleri igin
adaboost algoritmasinin uygulanmasi igin dusuncelerini 6zetlemiglerdir (28).

Ancak boosting regresyonu ilk 6neren Drucker (1997) olmustur (28,46).
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Model 1 tarafindan yuksek hatali kestirilen
egitim érnekleri model 2'nin egitiminde daha
énemlirol oynarlar.

Orijinal Egitim Seti

=

Veri seti - —>| VeriSetiz =—>.......| VeriSetiu

A Iy \LL“
[ bl
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Model 4 Model = annnne Model m

\\\1

Agirlikl kombinasyon

Sekil 2.11. Boosting sureci.

2.4.2.1. Boosting ve Regresyon Agagclari

Freund ve Schapire 1996’da Adaboost algoritmasini ilk olarak
siniflandirma dogrulugunu gelistirme amaciyla énermislerdir (47).

Boosting regresyonu ve pratik yontemleri ise ilk 6neren 1997’de
Drucker olmusgtur. Drucker'in Ad Hoc yontemi zayif kestirilen gozlemleri
yuksek agirliklandirarak ve iyi kestirilen gozlemleri ise duslk
agirhklandirmay izleyen agag¢ regresyonunu tekrarli olarak gergeklestiren
Adaboost algoritmasina benzer tarzdadir. Daha sonra Breiman, Drucker’in
ad-hoc yontemi ile boosting regresyon problemlerinin nasil ele alinabilecegini
gOstermistir. Regresyon problemlerinde Boosting ile ilgili galismalarda ilk kez
Breiman (1999) regresyondaki kayip (loss) fonksiyonun optimizasyonunu
boosting algoritmasinin bir pargasi olarak kullanimini ele almigtir (47).

Genellestiriimis  boosting  yontemleri, Adaboost algoritmasini
siniflandirmadan ziyade regresyonda kullanmak i¢in adapte edilmislerdir (35,
48). Hastie ve digerlerinin 2001'de, boosting ve optimizasyon arasindaki
baglantiy1 kurarak agikliga kavusturduklari bu yeni galisma gradyan boosting

makinasini dnermektedir (47).
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Boosting regresyon agacglari (BRA), bircok model kurarak ve kestirim
icin bunlar birlegtirerek tek bir modelin performansini gelistirmeyi amaclayan
cesitli yontemlerden biridir. BRA iki algoritma kullanir: ilki regresyon agaglari,
siniflandirma ve regresyon agaclari model grubundandir ve digeri “boosting”
modellerin bir koleksiyonunu olusturur ve birlegtirir (6).

Boosting algoritmalarinin regresyon problemleri igin uzanimlari ikKi
tiptedir. ilk yaklasim bir siniflandirma probleminde orijinal veri setinin uygun
bir ddndsimunu ve daha sonra bu yeni veri seti Uzerinde bir siniflandiricinin
kullanimini igerir. Ornegin Freund ve Schapire (1997) tarafindan, Adaboost.R
algoritmasi; Ridgeway (47) tarafindan Boosted Naive Bayes regresyon
algoritmasi ele alinmistir (49). Drucker (46) tarafindan Onerilen daha
dogrudan bir strateji, regresyon icin Adaboost’un degisimini dikkate alir.

Bu algoritma, egitim érneklemindeki tim goézlemler icin Wl-0 =1, i=
1,2, ..., N ayni agirliklari duzenleyerek baslar. Daha sonra t=1’den T’ye kadar

asagidaki adimlar gercgeklestirilir (48).

¢
1- I'nci gézlemin igerilme olasiligi pl-t = ﬁ ‘ye sabitlenerek egitim
j=1"j
ornekleminden yerine koyarak N gozlem cekilir.
2- Kestirim fonksiyonu hy(x), ¢cekilen érnekleme uygulanir.
3- Egitim drnekleminin tim drnekleri Uzerinde nispi mutlak artiklar ve

belirli bir kayip fonksiyonun L: = L(r!) artiklara iligkin degerleri hesaplanir:

t_ lyi—he (i)l
en buyuk |y;—h:(x;)|

i=1,2, ..., N (2.39)

Drucker U¢ tane aday fonksiyon onermistir: dogrusal; L(r}) = rf,
karesel; L(r!) = (r})? , ve ustel; L(r}) =1—exp (r}). Sonug olarak

ortalama kayip hesaplanir: L™t = ¥ pfLt .

4- Kestirim fonksiyonu hy(x) igin katsayi hesaplanir; 8, = 1L
1-L

5- Agirliklar giincellenir: wi*t = wfp,
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T adet tahmin fonksiyonu ile elde edilen sonuglar birlestirmek igin

Drucker, agirliklarin log (ﬁi)’ye orantili oldugu agirlikli medyanin kullanimini
t

Onermistir.

Algoritmanin yakinsamasi igin gerekli olan kosul L™f < 0.5 (t=1,2,...,T)
kosuludur, ancak gercek veriler Uzerinde boyle bir kogula uymak zordur.
Genel olarak bu yontemin etkinligini kanitlayan sonuglar yoktur ancak kestirici
olarak regresyon agagclarini kullanan deneysel analiz, kestirim dogrulugunda
bir iyilesme gostermistir (49).

ikinci bir yaklasim, bir kayip fonksiyonu iizerinde tiirevsel azalis
algoritmasi olarak dikkate alinan Adaboost algoritmasina dayalidir ve bu
bakig acisindan regresyon problemleri igin yeni boosting algoritmalari
Onerilmistir (48, 50).

Bu ikinci yaklasima goOre regresyon problemleri icin boosting,
“Functional Gradient Descent” fonksiyonel tlirev azalmasinin bir bigcimidir. Bir
kayip (loss) fonksiyon géz 6nunde bulundurulur ise (6rnedin sapma gibi) bu
sapma modele baglh olarak kestirim performansindaki kaybi temsil eder.
Boosting her bir adimda bu kayip fonksiyonu en iyi azaltan (turevin agag!
adimlari ile) yeni bir agaci ekleyerek kayip fonksiyonu en kiclk yapan bir
sayisal optimizasyon teknigidir. BRA igin ilk regresyon agaci segilen bir agacg
boyutu igin kayip fonksiyonu (loss) en fazla azaltan agactir. Takip eden her
adimda ilgilenilen temel kriter artiklardir yani o adima kadar model tarafindan
aciklanmamig yanittaki degisim miktaridir (28).

Ornegin ikinci adimdaki agac ilk agacin artiklari igin modellenerek
olusturulur ve bu ikinci aga¢ ilk agacla karsilastirildiinda oldukga farkl
degiskenler ve bolunme noktalari icerebilir. Bu model daha sonra iki agag (iki
terim) icerecek sekilde guncellenir ve bu iki terimli modeldeki artiklar
hesaplanir ve sitre¢ bu sekilde devam eder. Bu sure¢ “stagewise’dir
(“stepwise” yani agamali degil). Bu da model genigletilirken varolan agaglarin
degismeden kaldig1 anlamina gelir. Her bir gozlem icin kestirim degeri, yeni
eklenen agacin katkisini  yansitmak igin her asamada yeniden
kestiriimektedir.
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Son BRA modeli her bir terimin bir aga¢ oldugu bir regresyon modeli
olarak dusunulebilen birgok agacin (genellikle yiz ya da binlerce) dogrusal
bir kombinasyonudur. Model olusturma sureci, eger tlrevi yavas yavas
azaltirsa en iyi performansi gosterir, dolayisiyla her bir agacin katkisi
genellikle 1°den onemli olgide kuguk olan bir “6grenme orani” (shrinkage)
tarafindan kagultalur. Final modeldeki kestirim degerleri, 6grenme orani ile
carpilan tum agaclarin toplami olarak hesaplanir ve tekbir karar agaci
modelinden daha kararli ve dogru kestirimler verir (28, 48).

Bu galismada Boosting’in regresyon agaclarindaki kullanimi olarak
Friedman’in stokastik turevsel (gradient) boosting makinasi yaklasimi
incelenmigtir (50). Bu yaklasima iliskin algoritma ve ¢6zim igin kullanilan R
programi  gbm() yaziimindaki temel parametreler ilerideki bdlimde
acgiklanmigtir.

BRA’nin bazi 6nemli 6zellikleri asagidaki gibidir:

v' Bu silre¢ stokastiktir, rastgele ya da olasiliksal bir bilesen icerir. Bu
stokastiklik her bir yeni agaci kurmak icin verinin sadece rastgele bir alt setini
kullanarak, son modelin varyansini azaltir ve kestirim performansini arttirir
(50).

v' Ardisik model olusturma sireci, daha Once olusturulmus agaglar
Uzerinde model kurar ve giderek kestirimi daha zor olan gozlemlere
odaklanir. Bu ise sureci veri seti icin tek bir buylk agacin modellendigi
surecten ayirir.

v' Degerler iki 6nemli parametre igin saglanmalidir: 6grenme orani (Ir;
ayni zamanda kiclltme parametresi “O" olarak bilinir), her bir adacin
baylyen modele katkisini belirler. Aga¢ karmagikligi (tree complexity- tc),
etkilesimlerin modellenip modellenmeyecegini kontrol eder. 1’li tc (tekil karar
agaci; iki son dugumlu) bir katkii model olusturur, 2’li tc, iki yonlu
etkilesimlere kadar modeli olusturur ve bu sekilde devam eder. Bu iki
parametre daha sonra en uygun kestirim i¢in gerekli olan agac¢ sayisini (nt)
belirler (28).
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BRA'nin avantajlari,

v' Boosting algoritmalari asiri uyuma (overfitting) karsi dayanikhhk
gosterirler.

v" Bu yaklagim hatali élgilmuls ¢ok sayida agiklayici degiskeni kolaylikla
ele alabilir.

v" BRA, arzu edilen herhangi bir dereceden etkilesimi saglayarak
regresyon iligkisi icin esnek bir model saglamaktadir.

v BRA ile model kurma strecinin her bir adiminda uygulamasi kolay ve
sayisal olarak kararli (stable) bir algoritma veren basit hesaplamalar
gerceklestirilir (37, 47).

Gradyan Boosting Makinasi

Friedman (2001), regresyon agaclarini kullanarak tlrevlenebilir bir
kayip fonksiyonun turevsel azalisina (gradient descent) dayali fonksiyon
tahmini igin genel bir yaklagim tanimlamistir.

Gradyan boosting (gbm), her bir adimda bu kayip fonksiyonu EKK
yoluyla bulunan gecerli “pseudo” artiklarina ardisik olarak kurarak eklemeli
(additive) regresyon modellerini olusturur. Bu yalanci (pseudo) artiklar, her
bir adimda degerlendirilen her bir veri noktasindaki model degerlerine gore
en kuguk yapilan fonksiyonel kaybin (loss) tlrevidirler.

Hem kestirim dogrulugunun hem de islem hizinin ybnteme
randomizasyon dabhil edilerek dnemli olglde gelistirilebildigi gdsterilmigtir.
Ozellikle her adimda egitim verilerinin bir alt 6rnegdi tim egitim veri setinden
rastgele segilir (50).

Bu rastgele secilen alt orneklem daha sonra temel &greniciyi
modellemek ve gecgerli adimda model guncellestirmesini hesaplamak igin
kullaniimaktadir. Bu rastgele yaklasim ayni zamanda temel 6grenicinin asiri
uyum sorununa karsl saglamhigi arttirir (50). Friedman’in gradyan boosting

makinasi algoritmasi asagida agiklanmigtir.
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Gradyan Boosting Algoritmasi

Herhangi bir fonksiyon tahmin probleminde, bazi kayip fonksiyonlarin

L(y,f) beklenen degerini en kiigiik yapan f(x) fonksiyonu bulmak istenir (48).

feo=arg 0y Byl (v, f () (2.40)

Gradyan Boosting Algoritmasi Adimlari

f (x) bir sabit olsun, f (x)=arg min, Y., L(y;,p)
t=1"den T’ye kadar asagidaki adimlar gergeklestirilir:

1- Calismanin sonug degeri olarak negatif tlirev hesaplanir:

0

4= af (x;) L(yi'f(xi))lf(xi)=f(xi) i=1,2,..N (2.41)

2- Zi'nin x; ortak degigkenlerine gore EKK modeli g(x) olusturulur.

3- Turev azalis adim buyuklugu asagidaki gibi hesaplanir:
p = argmin, YN Ly, f(x) + pg(x) (2.42)
4- f(x) tahmini asagidaki gibi giincellenir:

F(x) « f(x) + 9pg(x) (2.43)

Bu algoritmanin ilgi cekici 6zelligi, adim 1'de hesaplanan
genellegtiriimis artiklarin gecerli model tahminindeki, f(x), en dik azalis

yoninu temsil etmesidir.
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Bu tlrev, f(x)’e her bir i'ye ayri bir parametre gibi davranilarak
hesaplanmaktadir. Bu artiklar i¢cin EKK regresyonunu kullanarak bir
regresyon agaci olusturan kisi en dik inis yonunde en yuksek iligkili regresyon
agacini olusturur. Bdylece, bunun gibi bir agaci yeniden f(x)’e eklemek
model kestirimini yaklasik olarak en dik azalig yonune kaydirir (37).

p, en buyuk azalisin yénu boyunca adim blyUkluguduar. ¥ parametresi
0 ve 1 arasinda degisen bazi sabit degerlerdir ve her bir adimda uygulanan
kuculmeyi duzenler. Friedman (2001), 9’nin daha kigtk degerlerinin boosting

kestirimini genellikle daha buylk 6l¢ctde gelistirdigini gostermigtir (48).
2.5. Regresyonda Model Degerlendirme Olgiileri

Farkli regresyon modelleri olusturulduktan sonra bu modellerin
karsilastirilabilecedi ¢ok sayida kriter vardir. Bunlardan bazilari hata kareler
ortalamasinin karekoki, ortalama mutlak sapma ve belitme katsayisi (R?)
gibi 6lgulerdir.

Tez calismasinda kullanilan model degerlendirme Olguleri asagida

aciklanmistir.

1- Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii ( KHKO)

KHKO, bir regresyon modelinin hata oranini dlgmek igin populer bir
formuldir; ancak hatalari ayni birimle dlgulen modeller arasinda kargilagtirma

yapilabilir.

N NRY.
KHKO:\/lelb;l Yi) (2.44)
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2- Ortalama Mutlak Sapma (OMS)

Ortalama mutlak sapma, orijinal veri ile ayni birime sahiptir ve sadece
hatalari ayni birim Uzerinden Olglilen modeller arasinda karsilastirilabilir.
BlyuklUk olarak KHKO’na benzer ancak biraz daha kuguktir.

Ziz1lyi-yil
n

OMS = (2.45)

3- Belirtme (Agiklayicilik) Katsayisi (R?)

Belirtme katsayisi (R?), regresyon modelinin aciklayici gliciini 6zetler
ve kareler toplamlarina gore hesaplanir.

RKT HKT
Belirtme katsayisi — Rz —=1—— (2.46)

TKT TKT
Toplam Kareler Toplami —* TKT= Y (y; — ¥)?
Regresyon kareler Toplami —>  RKT=Y",(5; — y)?
Hata Kareler Toplami — HKT= Y7, (y; — 5)?

R?, bagimh degiskenin regresyon modeli tarafindan agiklanan varyans
oranini ifade etmektedir. Hata kareler toplami (HKT) kiguldikge, modelden
daha guvenilir kestirimler elde edilir.

Eger regresyon modeli mikemmel ise HKT sifir ve R? ise 1’e esit olur.
Regresyon modeli tamamen basarisiz ise, HKT, TKT’na esittir. Bu durumda

regresyon ile higbir varyans agiklanamaz ve R? =0 olur (42).
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Benzetim Galigmasi

Cesitli gen seti duzenleri igin tez c¢alismasinda incelenen temel
regresyon yontemlerinin performanslarini degerlendirmek igin kapsamli bir
benzetim galismasi gergeklestiriimistir. Benzetimi yapilan ilk senaryo, bagimli
degiskenle olan iligkiler icin regresyon katsayilarina, gen setinde bulunan
genler arasindaki korelasyona, model hatasinin standart sapmasina ve
orneklem genigligine gore degismektedir. Her bir benzetim senaryosunda,
karekok hata kareler ortalamasi (KHKO), belirtme katsayisi (R?) ve ortalama
mutlak sapma (OMS) gibi 6lctleri elde etmek icin 1000 veri seti turetilmigtir.
Tez calismasinda ilk senaryoya ek olarak, gen dizisi ve doz degerleri
arasindaki orijinal korelasyon yapisina bagh olarak da benzetim veri setleri
olusturulmustur. Bu ek senaryonun temel amaci, buyluk kismi negatif
degerlerden olusan gen ifade dizisi ile doz degerleri arasi orijinal korelasyon
matrisini (yani gercgek iligkiyi) temsil edebilmektir.

Farkli parametrelere gore elde edilen toplam 83 senaryonun model
performanslari ekte tablolar halinde 6zetlenmistir (Bkz. EK 5-16). Benzetim
senaryosu | ve II'de ortak olan sonugclara grafiksel olarak bulgular bélimunde

deginilmektedir.
3.1.1. Verinin Modele Bagh Tiiretilmesi ile Elde Edilen Senaryo
N, bir gen veri setindeki gozlem sayisini ve p ise genlerin sayisini

ifade etsin. Her bir gézlem icin gen ifade verisi Xjixp) ~ CDND(0,2) i=1,2,...,n

¢cok degiskenli normal dagilimdan taretilmigtir.
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“2” Kovaryans matrisi, kare bir matris oldugu icin ifade degerleri
arasinda korelasyon olmadigi durum igin birim matris olarak ayarlanmis, ya
da reaksiyondaki tum genlerin belirli bir miktarda iligkili oldugu durum igin,
ornegdin (pxix=0.1 ya da pxix=0.3 ve varyans 1’e ayarlanmigtir) olacak sekilde
dizenlenmigtir. Bagimli degisken yani kantitatif bir fenotip (Y;), her bir gbzlem
icin gen ifade degerlerine bagli olarak (3.1) Esitligi ile turetilmigtir.

yi = By Xi+ &, (3.1)
£i~N(0,0)

Regresyon katsayilarinin “B;” belirlenmesi, benzetim senaryosuna
gore degisiklik gostermektedir; B=1, p=2, =3 sirasiyla kuglk, orta ve blyulk
katsay! etkisini ifade etmektedir (51).

Degisen orneklem geniglikleri n=20, 100 ve 500 olarak, hatanin
standart sapmasi bagimh degiskendeki degisime orantili olarak =1 i¢in =1,
6, ve 20 degerlerinde, =3 icin ise kiuguk ve buyluk degiskenligi belirtecek
sekilde o0=1 ve 50 seklinde ayarlanmistir. Ayrica her bir senaryo i¢in genlerin
bagimlh degiskenle arasindaki iliskiyi belirleyen regresyon katsayilarina ( =1,

B=2, B=3) gore de degisimler dikkate alinmigtir.

X|
I

, gen ifade degerlerinin ortalamasini temsil edecek sekilde ve lg¢

_0_

farkli korelasyon diizeyinde veri setleri Uretilmistir.

Farkli genlerin ifade duzeyleri arasinda sirasiyla yuksek iligkili (p=0.3), orta
iligkili (p=0.1) ve iligkisiz (p=0) durumlar varsayilarak kullanilan korelasyon
matrisleri agagidaki gibidir (51):
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e ... ... 1 03 e ... ... 1 01
(03 03 ... 03 1| 01 01 ... 01 1|
1 0 0
1 ...
M3={0 ... 1 ...
1
[0 0 0 1

3.1.2. Genler Arasi Orijinal Korelasyon Yapisina Dayali Senaryo

Onceki bolimde aciklanan ilk benzetim senaryosunda gen verileri
genel olarak sifira ¢ok yakin ortalamaya sahip olmasi ve yayginhdinin da
baylk olmamasindan dolayi literatlrdeki kullanimina da uyumlu olarak gok
degiskenli standart normal dagilimdan turetilmistir (51). Bagimh degisken
degerleri ise gen Olgumlerine bagh dogrusal bir model varsayilarak
olusturulmustur; y = BX;. Regresyon hatasi “¢” ise €é~N(0,0) sifir ortalama ve
o standart sapma ile normal dagihimdan turetilmistir. Buna karsin ikinci
senaryoda gen verileri (aciklayici degiskenler) ile bagimli degisken arasinda
belli bir model varsayimi yapiimamigtir. Yukarida agiklandigi gibi gen verileri
ile doz degerlerinin korelasyon matrisinde negatif degerler de yer almaktadir.

gds1429 ID numarali gen verisi icin doz degerleri ve gen ifade
degerleri arasinda elde edilen orijinal korelasyon matrisinin bir boélimi

asagidaki gibidir (Tablo 3.1).



Tablo 3.1. Gen ifade ve doz degerleri arasindaki orijinal korelasyon matrisi
(ID: gds1429).

Genl |Gen2 |Gen3 |Gen4 |Gen5 |Gen6 |Gen7
Doz | AI41246 | aws203 | Btafl | BE09S6 | Gzfl | Al40799 | Lmcdl
Doz 1.000 | -0.009 | 0.058 | 0.015 |-0.015| 0.045 | 0.118 | 0.280 | 0.017
Genl
Al41246 (-0.009| 1.000 | 0.029 |-0.144| 0.197 | 0.433 | -0.399 | 0.152 |-0.202
Gen2
AW5203( 0.058 | 0.029 | 1.000 |-0.064 | 0.002 | 0.239 | -0.087 |-0.114 |-0.098
Gen3
Btafl 0.015 | -0.144 |-0.064 | 1.000 | 0.074 |-0.133| 0.152 | 0.192 |-0.050
Gen4
BE0956 |-0.015| 0.197 | 0.002 | 0.074 | 1.000 | 0.173 | -0.202 | 0.132 | 0.224
Gen5
Gzfl 0.045| 0.433 | 0.239 |-0.133| 0.173 | 1.000 | -0.384 | 0.151 |-0.142
Gen6
Al40799 | 0.118 | -0.399 | -0.087 | 0.152 |-0.202 | -0.384 | 1.000 | 0.083 | 0.266
Gen7
Lmcdl |0.280 | 0.152 |-0.114| 0.192 | 0.132 | 0.151 | 0.083 | 1.000 |-0.109
0.017 | -0.202 | -0.098 | -0.050 | 0.224 |-0.142| 0.266 |-0.109| 1.000
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Genler arasindaki gercgek iliski yapisini ¢calismada yansitabilmek igin

Burton ve ark’nin asagida referans verilen agiklamasi temel alinmistir:

“Aciklayici degiskenler tamamiyle bagimsiz olmadikga, ki

bu pratikte imkansizdir, ¢cok degiskenli veriyi tiretmek ek olarak

aciklayici degiskenler arasindaki korelasyonlarin belirlenmesini

gerektirir. Eger calisma gergek verilere dayali ve &zellikle ¢ok

sayida ortak degisken igeriyor ise ortalama ve ilgili kovaryans

matrisinin belirlenmesi daha dogrudan bir yoldur, bu sekilde

tretilen veri gergegi yansitacaktir. Aksine ortak degiskenler

arasindaki korelasyon secimi keyfi olabilir ancak bu durum

gecerli iligkileri belirlemek agisindan sorunludur.
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Belirli bir ortalama ve korelasyon yapisina sahip ¢ok
degiskenli ortak degisken verisini olusturmak igin en basit
yaklasim bir ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi yapmaktir.
Gergek veri icinde herhangi bir sirekli ve normal olmayan
dagilimli degisken var ise, normallik varsayimini daha uygun
hale getirmek icin bu degiskenler déndstiirtiimelidir” (52).

Bu bilgilere dayali olarak gen oOlgcuimleri ve doz degerleri arasindan
elde edilen korelasyon matrisi kullanilarak benzetim verisi ¢ok degiskenli
normal dagilimdan turetilmistir.

Veriler R programi MASS yazilimi iginde yer alan mvrnorm()
fonksiyonu yardimiyla sifir ortalama vektérii X ve Tablo 3.1’deki korelasyon
matrisi dikkate alinarak;

>setwd('C:\\)

>kor <- matrix(scan('mydatal01.txt"),101,101)

>veri= mvrnorm(n=500, rep(0, 101), kor)
komutlari ile elde edilmigtir.

Genel olarak gen ifade verilerinden elde edilen korelasyon matrisi
simetrik ve pozitif tanimli olmahdir; ancak bazi durumlarda simetrik gérilen
bir matris R programindaki depolama durumlarindan dolayr simetrik
okunmayabilir. Dolayisiyla simetriklik ve pozitif tanimlilik gerceklesmedigi
durumlarda gen Kkorelasyon matrisleri Uzerinde asagidaki islemler
uygulanmigtir:

a- Bir matrisi simetrik hale getirmek igin:

Asagida verilen komutla matrisin kendisi ile transpozunun ortalamasi

alinmistir:

> setwd('C:\\)
> sigmaz2 <- matrix(scan('mydatal.txt’),101,101)
> sigma.new=(sigmaz2+t(sigmaz2))/2
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b- Matrisin pozitif tanimh olup olmadigina bakiimistir:

R programi bazen veri tiretme satirindan sonra “matris pozitif tanimli

degil” seklinde uyari vermektedir:

a = mvrnorm(n=50, rep(0, 9), sigma)
Hata olustu: mvrnorm(n = 50, rep(0, 9), sigma) :
'Sigma’ is not positive definite

a=make.positive.definite(sigma)

Bu durum matrisin tim 6zdeger elemanlarinin pozitif olup olmadigi ile
ilgilidir. eigen(sigma)$values degerleri icinde negatif olanlar var ise matris,
cesitli islemlerle pozitif tanimh hale getirilebilir. Pozitif tanimhlik R'daki

corpcor paketinin is.positive.definite  (sigma.new) fonksiyonu ile de

anlasilabilir. Eger matris pozitif tanimh degdil ise make.positive.definite
(sigma.new) fonksiyonu ile en yakin pozitif tanimli matris bulunur (53).

Elde edilen bu verinin ilk sttunu yanit degiskeni olarak dikkate alinan
doz degerlerinin standartlastiriimis skorlandir. Sonraki adimda bu degerler,
gercek doz ortalamasi ve standart sapmasi kullanilarak orijinal doz

degerlerine donusturulmustar:

2 =iy (3.2)
gy

yi:(zix O-y)+ )7

Benzetim c¢alismalarinda gen sayisi yalnizca p=100 alinarak
karsilastirma yapilmistir. Orneklem genislikleri 2. benzetim senaryosu icin de
20, 100 ve 500 olarak dikkate alinmigtir. Bootstrap yontemi i¢in her benzetim
adimindaki bootstrap tekrar sayisi; B= 20, 100 ve 300 olarak, ¢capraz gecerlik
yontemi igin ise K- parga sayisi ise K=3, 5 ve 10 olarak dikkate alinmistir.

Ayrica, kullanilan model olusturma yontemlerinin (DVR ve RA) 0Ozel
parametreleri i¢in en iyi ¢6zUm veren (best parameters) parametre dederleri

de tune() fonksiyonu yardimiyla elde edilmistir.
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Tam benzetimle elde edilmig veri setleri, az sayida gozlem ve c¢ok
sayida degisken iceren gen verilerinde basarili sonuglar verebilen makine
ogrenmesi regresyon yontemleri ve bu yontemleri genellestiren yeniden
orneklemeye dayali yontemler ile analiz edilmistir.

Analizleri gergeklestirmek amaciyla yontemlerin genellestirme
yontemleri ve ayrica model birlestirme yontemleri ile ¢oézumleri icin R
programinda kod yazilmistir. Kullanilan kod yazimi 6érnegi ekte verilmistir
(Bkz. EK 1-4).

3.1.3. Gergek Veri Setleri Uzerinde Uygulama

Calismada gergek veri seti olarak “Gen Expression Omnibus” agik veri
tabanindan elde edilen orijinal 11 doz-gen ifade verisi ile literatlrdeki
regresyon calismalarindan alinan Boston Housing ve prostat kanseri veri
setleri (36) kullaniimigtir. Dikkate alinan bu 13 gergek veri seti tzerinde hem
genellestirme hem de performans gelistirme yontemlerinin ¢ézimleri elde
edilmistir.

Klein ve digerlerinin 2009'daki “Estimation of the Warfarin Dose with
Clinical and Pharmacogenetic Data” isimli Terdpatik Varfarin Dozu
Konsorsiyumunda bazi ¢evresel faktorlerin yani sira gen ifade degerleri gibi
genetik faktorleri de bagimsiz degisken olarak kullanarak terdpatik varfarin
dozunun kestirimi elde edilmistir (10).

Calismamizda gen ifade verilerinden doz tahminini elde etmede bu
konsorsiyum referans alinmistir.

Boston Housing veri seti ilk olarak Harrison, D. ve Rubinfeld, D.L.'in
1998’deki galismalarinda kullaniimis olup R programindan asagida verilen
komut ile gagrilabilmektedir:

>library(mlbench)

>data(BostonHousing)



62

Boston Housing veri setinde bagimli degigsken degeri, Boston
bolgesinin banliyosiindeki ev sahiplerinin oturduklari ev fiyatlarinin (1000 $)
ortancasi olarak tanimlanmistir. Ayrica veri seti bu degiskeni etkileyebilecek
14 acgiklayici degiskene (sug orani, yas, siyah irk orani, vb.) sahiptir.

Prostat kanseri veri seti, prostatektomi alan erkek hastalardaki
prostata 6zel antijen seviyesi ile diger klinik 6lgimler arasindaki korelasyonun
incelendigi bir calismadan alinmigstir (36).

Bagimh degisken Ipsa: prostata 6zel antijen seviyesi logaritmasi iken
acliklayici degiskenler ise Icavol: kanser hacmi logaritmasi ve lweight: prostat
agirhginin logaritmasi olarak tanimlanmistir. Bu veri seti, Cutler'in 2005’'deki
calismasinda bagging ve boosting RA’nin bir karsilastirmasini vermek igin
kullaniimistir (31). Veri seti 2 agiklayici degisken ve 97 gbézlem icermesine
ragmen literatirde regresyon amaciyla sik kullanilan bir veri oldugu igin
calismaya dahil edilmigtir. Veri setlerine iliskin tanimlayici istatistikler Tablo

3.2'de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Gercek veri setlerine iliskin tanimlayici istatistikler™.

Yanit  Gozlem Agciklayici Deg. Dagilim Std.
SN Veri Seti Degiskeni sayisi Sayisi Ortalama  Araligi Sapma
1 GDS991 doz 15 100 2.25 4.25 1.64
2 GDS3529 doz 16 100 11.75 28.00 11.28
3 GDS1309 doz 20 100 222.00 1000.00 400.84
4 GDS3643 doz 20 100 155.00 495.00 190.73
5 GDS3670 doz 25 100 1.29 3.45 1.25
6 GDS2967 doz 33 100 101.00 599.00 215.15
7 GDS3678 MSD 40 100 136.20 84.00 30.02
8 GDS3143 doz 44 100 11.10 49.95 15.39
9 GDS2998 doz 48 100 19.22 99.70 36.66
10 GDS1429 doz 69 100 13.60 26.70 9.59
11 GDS3640 doz 98 100 326.50 500.00 191.33
12 Pros.Kan. Ipsa 97 2 2.48 5.15 1.15
13 Bos.Hou. medv 506 14 22.53 45.00 9.20

! MSD: Metabolik sendrom degeri
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3.2. Model Performansini Gelistiren (Birlestirmeye Dayali) Yontemlerin

Uygulamasi

Bu bélimde, model birlestirmeye dayali kestirim performansini arttiran
bagging ve boosting yontemlerinin DVR ve RA yontemleri ile birlikte kullanim
kodlari yazilmigtir. Kod icinde ilk olarak DVR ve RA ydntemlerinin farkh
egitim ve test setlerine bolinmeleri sonucunda tekli (model birlestirme
olmadan) ¢dzim kodlari olusturulmustur. ikinci olarak DVR’da Bagging
uygulamasi 6zellikle dogrusal ve polinomiyal fonksiyonlar dikkate alinarak 25
bootstrap tekrari icin dizenlenmigtir. RA’da Bagging uygulamasi igin R
programinin  “ipred” yazilimindan vyararlanilmistir. RA’nin  boosting
uygulamasi igin ise yine R programinin “gbm” yazilimi kullaniimistir. RA’da
hem bagging hem de boosting igin en iyi tekrar ya da agag¢ sayisi 10 pargall
capraz gecerlik yontemi yardimiyla belirlenmistir.

Breiman (4), makalesinde bagging yontemi icin 6grenme veri setinin,
verinin %90 gibi yuUksek bir oranini olusturmasi durumunda bagging
performansinin  gelistigini  belirtmistir. Tez c¢alismasinda Breiman’in
uygulamasindan farkli olarak kullanilan gercek veri setlerinin 6rneklem
genigliklerine gore farkll egitim ve test oranlari kullaniimistir. Model ve
kestirim setlerinin ayarlamasi test olarak kullanilan veri setlerinde en az 6
gozlem bulunacak sekilde belirlenmistir. Bagging yontemi ile kestirim ya da
siniflama performansini inceleyen bir ¢ok ¢alismada egitim ve test setlerinin
hangi oranlarda alindigi ya da nasil bir algoritma izlendigi ¢ok acik sekilde
belirtiimemektedir.

Bagging yonteminin DVR ve RA yoOntemleri igin 13 gercek veri seti
Uzerinde uygulamasi sirasinda izlenen yollar agagida siralanmistir:

I.  Gobzlem sayisi 25 ve altinda olan gercek veri setlerinin % 25’i test seti

olarak, kalan % 75’ini olusturan kisim ise egitim seti olarak rastgele

bolunmustuar.
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Gozlem sayisi 25’in Ustunde olan gergek veri setlerinin % 80'i egitim
seti, kalan % 20’lik kismi ise test seti olacak sekilde ikiye ayrilmigtir.
Egitim setinden yerine koyarak Eg bootstrap orneklemi g¢ekilmistir ve
cekilen Eg ile model kurulmustur. Elde edilen bu model baslangicta
ayrilan test setinde uygulanarak kestirimler elde edilmistir. Bu adimlar
25 defa tekrarlanarak yontemlere iligkin kestirimler
y1(x), ¥2(x), ..., yo5 (%) elde edilmistir.

Verinin egitim ve test olarak rastgele boélinmesi 100 defa tekrar
edilmis ve 100 tekrarda elde edilen KHKO, OMS ve R? performans

Olculerinin ortalamasi alinmigtir.
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4. BULGULAR

4.1. Benzetim Galismasinin Bulgular

Yontemlerin performanslarinin incelenmek istendigi kosullar altinda
olasl senaryo sayisinin ¢ok fazla olmasi nedeniyle, benzetim galismasinin
sonuglarini igeren tablolarda, sunum kolayligi olmasi agisindan egilimi belli
edecek kadar kombinasyon secilmistir. Buna ragmen hala cok fazla sonug
olmasi nedeniyle tablolarin bir bdlimu bulgularda yer alirken, benzetim
galismasinin sonuglarini iceren tablolarin buyudk bir bolimua ekte (Bkz. EK 5-
16) sunulmustur.

incelenen temel regresyon ydéntemlerinin 1000 benzetim tekrarindaki
tekli ¢ozUmleri, bootstrap tekrar sayisinin B=20 alinmasi ile elde edilen
sonuglar, yine parca sayisinin k=3 alindigi ¢apraz gegerlik yontemi ile elde
edilen sonuglar ve k=n olarak tanimli BDBCG ile elde edilen sonuclar Tablo

4.1°de verilmigtir.

Tablo 4.1. Modele bagh, n=100, o.=1, p=0 ve B=1 olarak alinan senaryo

sonuglari.

SS(y)=9.52 0c=1, p=1 p=100, py=0 N=100 ORT(y)=0.29

Yéntem  KHKO%SS R? OMS
DVR 0.935+0.34 0.993 0.90 DVS=80
RA 6.200+2.59 0.614 482  SDS=8
DVR-Boot  4.058+1.29 0.839 2.51
DVR-CG  6.365+2.53 0.606 5.06
RA-Boot  8.729+3.20 0.331 6.22
RA-CG 12.029+5.01 0.042 9.64
DVR-BDB  3.998+1.54 2.50

RA-BDB 11.956+6.10 --- 9.55
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KHKO degerleri icin hem 1000 tekrardaki ortalama degerler hem de
bunlara iligkin standart hatalar gosterilmigtir. Sekil 4.1°de ilk senaryodaki

KHKO sonuglari igin kutu cizgi grafigi elde edilmistir.

O D 0

o] EI PRA ' —
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o | R
2 =
E :j .
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[ § ) ——
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$
VR RA DNRBoot RABoot VRCG RACG DVRBOB RABDB

METOT
Sekil 4.1. Benzetim senaryosu 1 igin genellestirme yontemlerinin

performansilari

Sonuglar incelendiginde, hem modeldeki agiklayici degisken sayisinin
hem de orneklem sayisinin n=p=100 olmasi, ayni veri seti Uzerinden test
edilen modellerin veriye asiri uyumlu olmasi gibi yaniltici sonuglara
yonlendirmektedir. Bu nedenle yontemlerin tekli ¢ézim performanslari (DVR
icin R?=0.993, RA icin R?>=0.61) genellestirme ydntemleriyle elde edilenlere
gore daha basarilidir. Yontem performanslari karsilastirildiginda ise DVR’nin
RA’dan hem ortalama hem de standart hata acisindan daha kiguk KHKO

degerlerine sahip oldugu gozlenmistir.
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Genler arasindaki gercek korelasyon yapisina bagli olusturulan
senaryo 2 igin performans olguleri Tablo 4.2’de verilmistir. Bu sonuclar Tablo
4.1’de elde edilen sonuglara oldukga benzerdir. DVR icin en kigcuk KHKO
degerine sahip genellestirme yontemi ilk tablo icin BDBCG iken benzer
sekilde ikinci durum igin de BDBCG yodntemi oldugu gorulmektedir. Ancak
KHKO’ya iliskin elde edilen standart hatalar karsilastirildiginda hem DVR
hem de RA yontemleri icin BDBCG’in bootstrap yontemine gére performansi
zayif bulunmustur.

Genler arasindaki korelasyonlar senaryo 1'de p.ix=0, iken ikinci
senaryoda gercek korelasyonlara benzer olusturulmustur. ilk senaryoda elde
edilen ortalama destek vektor sayisi (DVS=80) iken, ikinci senaryoda
DVS=58.25’e dusmustur. Benzer sekilde ilk durumda RA yonteminden elde
edilen ortalama son dugum sayisi (SDS=8) iken ikinci senaryoda SDS= 7.13

bulunmustur.

Tablo 4.2.Genler arasi korelasyon yapisina dayali senaryo sonuglari.

p=100,n=100 ORT(doz)=13.60,ss(d0z)=9.59
Yéntem  KHKO#SS R*> OMS
DVR 0.809+0.298 0.993 0.749 DVS=58.25
RA 5.392+2.24 0.679 4.209 SDS=7.13
DVR-Boot 2.044+0.64 0.956 1.454
DVR-CG  2.957+1.33 0.905 2.336
RA-Boot  7.464+2.54 0.451 5.389
RA-CG 9.959+4.31 0.149 7.956
DVR-BDB 1.780+0.78 --- 1.408
RA-BDB  9.603+4.29 --- 7.609

Tablo 4.1 ile Tablo 4.2 sonuglarina dikkat edildiginde Tablo 4.2°'de
kestirim performansinin daha da iyilestigi seklinde yaniltici sonuca
ulasilabilir.
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Sekil 4.2. Benzetim senaryosu 2 igin genellestirme yontemlerinin

performanslari.

Tablo 4.2 sonugclari Sekil 4.2°de gorsel hale getirilmistir. RA yontemi
icin en iyi performans gosteren genellestirme yontemi her iki benzetim dizeni
icin de bootstrap yontemi olarak belirlenmigtir. Degiskenlik acisindan
degerlendirildiginde ise hem DVR hem de RA igin en kiiguk standart hataya
sahip genellestirme yontemi ise yine bootstrap’tir.

Calismada dikkate alinan tim durumlar icin DVR yo6nteminden elde
edilen destek vektor sayilari ile regresyon agacindan elde edilen bélinme
sayllarl ya da son dugum sayilari da raporlanmistir.

Ozellikle gbzlem sayisinin agiklayici degisken sayisina gore yetersiz
oldugu durumlarda (Bkz. Sekil 2.3) yani asiri uyumlu durumlarda s6z konusu
regresyon yontemleri icin genellestirme yontemlerinin diginda alternatifler de
vardir. Bunlar RA yontemi icin gereksiz boélinmelerde budama yapmak ve
DVR icgin ise katsayilarda kugultme yapmak (shrinkage) gibi yontemleri igerir.

Karar agaci regresyonuna her iki senaryo icin 10 pargah CG

kullanilarak budama yapilmigtir.
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Senaryo | ve senaryo Il i¢in regresyon agaci ve budamali regresyon
agacinin 1000 tekrarli ¢ozumleri sirasiyla Tablo 4.3'te ve Tablo 4.4te

verilmistir. Bu amacla yazilan kod ekte verilmistir (Bkz. EK 1-5).

Tablo 4.3. Senaryo | icin RA ve budamali RA’'nin 1000 tekrarli ¢ézimleri.
(n=100, B=1, 0¢=1).

YONTEM KHKO+SS OMS SDS
RA 6.20+2.59 4.82 8
RA-budanmis 9.64+4.1 7.67 1.21

Tablo 4.4.Senaryo 1l icin RA ve budamali RA’nin 1000 tekrarli ¢ézimleri.

(n=100).
YONTEM KHKOxSS OMS SDS
RA 539+224 420 7.13

RA-budanmis 7.84+4.48 6.16 1.84

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 sonuglari incelenirse, RA yonteminde asiri
uyumdan kaynaklanan ve model uyumunda anlamli fark yaratmayan
bélinmeler calismada varsayilan degere (cp degeri) gore geri alinmigtir.
Budanmis senaryolarda ilk olarak regreyon agaclari olabilecek en buyuk
agac seklinde geligtiriimigtir. Daha sonra “cp” degeri olarak bilinen
(complexity parameter) parametre degerinin 0.01’den daha kuglik oldugu
bdlinmeler 10 parcali capraz gecerlik yontemine gére budanmisgtir.

Sonug olarak gereksiz boélinmeler yani bolunme sayisi azalmis KHKO
kestirimi artmigtir. ilk senaryo igin ortalama 8 son diugimden budamali
durumda son diigim sayisi 1.21°e diismistir (Tablo 4.3). ikinci durumda ise
ortalama 7.13 son dugumden budama yapildiktan sonraki son dugum sayisi

1.84’e degismistir.
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Senaryo | i¢in elde edilen RA $ekil 4.3 ile verilmistir.

o 1954 K56 . 1534
Rr T
n=100 n=100
g 16035 X32e[1.008
L2 jE!
=47 =53
KM=a0ATTT Na=§AT5
179 [ 817 12
n=18 =29 ] =1
XAD<NI 4T>=r 1965

1M BN B0 236 71063 654

Sekil 4.3. Benzetim senaryosu 1 i¢in sirasiyla RA ve budanmis RA modelleri.

Destek Vektdor Makinasi icin model performansi degerlendirilen
fonksiyon tlrleri; dogrusal, polinomiyal, radyal ve sigmoid fonksiyonlaridir.
Kiguk (n=100) ve buyudk (n=500) 6rneklem genislikleri icin bu fonksiyon
turlerinin 1000 tekrarli benzetim sonugclari incelenmistir. Hem senaryo | hem
de senaryo Il icin fonksiyonlarin performans Olgulerine iligkin ortalama
deg@erler Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da 6zetlenmigtir.

Sonuglar incelendiginde, hem genler arasi korelasyonun “0” olarak
dikkate alindigi senaryoda hem de genler arasi gergek korelasyon yapisi ile
bagdimli degisken Olceklemesi dikkate alinarak olusturulan senaryoda en iyi
ilk performansi dogrusal fonksiyon, ikinci en iyi performansi ise radyal tabanl
fonksiyon saglamistir.



Tablo 4.5. Benzetim senaryosu | icin DVM fonksiyon performanslari?.

n =1OO: pxi,xj:O
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Perf. Olgustii Fonksiyon DVR DVR-Boot DVR-CG DVR-BDB

DOGRUSAL 0.935 4.058 6.365 3.998
POLINOM 4.012 6.516 9.984 9.897
KHKO RADYAL 3502 5.978 9.091 8.572
SIGMOID 4.279  5.698 7.339 5.887
En iyi DOG DOG DOG DOG
DOGRUSAL 0.901 2511 5.061 2.503
POLINOM 2.402  4.040 7.958 7.912
OMS RADYAL 2158 3.774 7.236 6.838
SIGMOID 3.067  4.009 5.843 4.689
En iyi DOG DOG DOG DOG
DOGRUSAL 0.993 0.839 0.606
POLINOM 0.906 0.606 0.269
R? RADYAL 0.948 0.689 0.405
SIGMOID 0.854 0.688 0.499
En iyi DOG DOG DOG

n=100 icin fonksiyonlara iligkin elde edilen tablolar bu

bolimde

veriimis ancak n=500’0 igeren tablolar ekte yer almistir (Bkz. EK 13).

Orneklem genisligi n=100'den n=500’e degistiginde genel olarak kestirim

performanslarinda bir iyilesme mevcuttur. Ancak gézlem sayisindaki artis ya

da azalis en iyi ilk fonksiyon ve en iyi ikinci fonksiyon siralamasini

etkilememistir. Diger taraftan genler arasinda belirli miktarda korelasyon

bulunmasi sigmoid fonksiyonun hatasini daha fazla arttirmistir (Tablo 4.6).

Diger fonksiyon tirleri incelenirse senaryo I'den senaryo II'ye gegiste hata

degerlerinde 6nemli bir degisim olmadigi gorulebilir.

2 Koyu vurgu en iyi ilk performansi, agik ton vurgu ise en iyi ikinci performansi

gOstermektedir.
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Benzer sekilde n=500 i¢in sigmoid fonksiyona iligkin KHKO degeri ilk
senaryoda 3.172 iken ikinci senaryoda 37.062°’ye degismis ve OMS degeri
ise 2.76’dan 19.35’e yukselmistir (Bkz. EK 14).

Tablo 4.6. Benzetim senaryosu 2 icin DVM fonksiyon performanslari®.

n=100, Pxi xj #0

Perf. Olgusti  Fonksiyon DVR DVR-Boot DVR-CG DVR-BDB

DOGRUSAL 0.809 2.044 2.957 1.781
POLINOM 4,517 6.060 8.407 8.089
KHKO RADYAL 3.209 5.068 7.557 7.001

SIGMOID 7.493 8.373 6.450 7.026

Eniyi D06  DOG DOG DOG

DOGRUSAL 0.749 1.454 2.336 1.409
POLINOM 2.822 3.941 6.681 6.363
OMS RADYAL 2.075 3.279 5.998 5.514

SIGMOID 5263 5.931 5.074 5.139

En iyi DOG DOG DOG DOG

DOGRUSAL 0.993 0.956 0.905
POLINOM 0.812 0.633 0.291
RADYAL 0.935 0.761 0.465

SIGMOID 0.456 0.397 0.566

En iyi DOG DOG DOG

Kullanilan temel yontemlerin 6zel parametre degerlerinin ayarlanmasi
agisindan da sonuglar karsilastiriimistir. DVR’de €, C ve y parametreleri icgin
en kuglk hatayr saglayan de@erler eszamanh olarak el071 paketindeki

tune() fonksiyonu yardimiyla aratiimistir.

3 Koyu vurgu en iyi ilk performansi, agik ton vurgu ise en iyi ikinci performansi
gOstermektedir.
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Benzer sekilde RA igin bir digumdeki en kuguk gdzlem sayisi, cp

degeri ve etkilesim derecesi parametreleri rpart paketindeki rpart.control()

fonksiyonu kullanilarak es zamanli olarak en iyi performans dederleri

bulunmustur. Varsayilan parametre degerlerine gore elde edilen sonuglar

Tablo 4.7°de, en iyi parametre ayarlamasi ile elde edilen sonuglar ise Tablo

4.8'de gorulmektedir.

Tablo 4.7. Doz kestirimi icin varsayillan parametrelere gore benzetim

sonuglari (pxixj=0).

0.=1, p=100, n=100, b=1

Yontem  KHKO+SS R? OMS DVS SDS

DVR 0.93+0.34 0.993 0.901
RA 6.20+2.59 0.614 4.827
DVR-Boot 4.05+1.29 0.839 2511
DVR-CG 6.36+2.53 0.606 5.061
RA-Boot 8.72+3.20 0.331 6.227
RA-CG 12.02 £5.01 0.042 9.640

80 -
— 8

Tablo 4.8. Doz kestirimi icin en iyi ayarlama parametrelerine gore benzetim

sonuglar (pxix = 0).

o.=1, p=100, n=100

Yontem KHKO#SS R? OMS DVS SDS parametre

DVR 0.93+0.32 0.993 0.903 80.32 £=0.05. C=2

RA 5.64+275 0.681 4.462 8.5  cp=0.03,etkilesim=4
DVR-Boot 3.95+1.28 0.840 2.199 £=0.05, C=0.25
DVR-CG 6.36 +2.67 0.607 5.060

RA-Boot 8.64+3.21 0.328 6.155 cp=0.01

RA-CG 10.93+484 --- 8.709

cp=0.002
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DVR yonteminde C’nin o6zellikle ¢ok buyuk degerleri ve €nun g¢ok
kUguk degerleri asiri uyuma neden olmaktadir. Genel olarak Tablo 4.8'deki
hata kestirimleri Tablo 4.7’deki varsayilan parametrelere gore bulunan
kestirimlere yakindir. RA yonteminde ise cp degeri daha kuguk ve etkilesim
derecesi ise daha buyuk olacak sekilde ayarlandiginda model hatasi daha
kicuk tahmin edilmistir. En iyi parametrelerin ayarlamasi her iki regresyon
yontemi icin en kicuk hata kestirimi verecek sekilde yapildigi igin elde edilen
ortalama destek vektor sayisi ve elde edilen ortalama son dugum sayisinda
ilk duruma kiyasla artig gortulmektedir.

Kullanilan genellestirme yontemleri icin DVR ve RA modellerinin 1000
tekrardaki ortalama destek vektor sayilari ve ortalama son dugum sayilarinin
nasil bir egilim gosterdikleri de incelenmistir. Bu degisimleri ifade eden ilgili

tablo ve grafik sirasiyla Tablo 4.9 ve Sekil 4.4’te verilmigtir.

Tablo 4.9. Genellestirme yontemlerine gbre yonteme 6zel parametre

degisimleri (n=100, pxix =0 ve 0¢=1).

Ydntem DVS SDS
Tekli Cozumler 58.25 7.13
Bootstrap 60.09 8.05
Capraz gecerlik 49.45 5.46

Birini Digarida Birakma 58.31 7.94

Elde edilen destek vektor sayilari ve son dugum sayilari genellestirme
yontemlerinin Tablo 4.1, Tablo 4.2, Sekil 4.1 ve S$ekil 4.2’deki hata
performanslari ile uyumlu sonuglar sergilemistir. Yine Tablo 4.1’de KHKO
degeri digerlerine gore en yuksek olan c¢apraz gegerlik yontemi en kiguk
DVS ve SDS kestirimlerini vermigtir (Tablo 4.9, Sekil 4.4). Diger taraftan en
iyimser performans tahmini saglayan bootstrap yontemi ise DVS ve SDS 6zel

parametrelerini digerlerinden daha yuksek belirlemistir.
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Sekil 4.4. Yonteme 6zel parametre degisimi.

Orneklem genigliginin n=20, 100 ve 500 degerlerindeki degisimi
agisindan her iki benzetim senaryosu igin performanslar incelenmis sirasiyla
Sekil 4.5 ve Sekil 4.6'da gosterilmistir. DVR’nin egitim seti performansina
bakilirsa her iki senaryo icin oOrneklem genigligindeki degisimden
etkilenmedigi gorulmektedir. Benzer sekilde RA yonteminin de hem egitim
performansi hem de genellestirme performanslari 6rneklem genisligine gore
onemli bir degisime sahip degildir. Buna kargsin, DVR'nin genellestirme
yontemleriyle olan ¢dzumlerine bakilirsa, érneklem genisligi 20’den 500’e
ciktiginda her iki senaryoda hatada anlamli bir azalis géze ¢arpmaktadir;
ancak RA yonteminde Orneklem genigliginin degdisimi (6zellikle 100°den
500’e) hata kestirimini ¢ok etkilememektedir (Bkz. EK 5-EK 7).
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Sekil 4.5. Modele bagl gergeklestirilen benzetim ¢alismasinin drneklem

genisligine bagl performansi.
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Sekil 4.6. Korelasyon yapisina bagl gerceklestirilen benzetim ¢alismasinin

orneklem genisligine bagh performansi.
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o¢ya gore degdisimler incelendiginde Oozellikle DVR igin BDBCG
yontemine iligkin ortalama KHKO kestiriminin o¢'nin blyuk degerlerinde agiri
arttig1 dikkat ¢ekmektedir (Sekil 4.7). Standart sapma degeri 1’den 6’ya
yukseldiginde tim yontemler icin énemli bir degisim olmamis fakat 6’dan
20’ye olan yukseligte beklenildigi gibi KHKO kestirimlerinde belirgin bir artis
gOrulmustiar (Bkz. EK 5- EK 11).
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hatanin standart sapmasi

Sekil 4.7. Senaryo | igin regresyon hatasinin standart sapmasina (o ) bagl

performans degisimi.

Genler arasinda ayarlanan ug¢ farkh korelasyon degeri (0, 0.10 ve
0.30) acisindan performans dlgustndeki degisimler de degerlendiriimis ve R

programinda gizdirilen grafikleri Sekil 4.8’de verilmistir.
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Gen Ifade Degerleri Arasi Korelasyon

Sekil 4.8. Senaryo | igin genler arasi farkli korelasyon degerlerindeki (p=0,

0.10, 0.30 ) performans degisimi.

Genler arasi iliski (p) arttiginda DVR yontemi KHKO sonuglari bu
artistan etkilenmemistir. Ayrica DVR’nin genellestirme ydntemlerinden elde
edilen Kkestirimleri de genler arasi iligkideki artisa gore degisim
gOstermemigstir; ancak RA yonteminden elde edilen KHKO degerleri p’ya
orantilh olarak artmistir. RA yontemindeki artigi belirten egim 6zellikle O ile
0.10 degerleri arasinda daha diktir (Bkz. EK 6, EK 8, EK 10).

Bootstrap tekrar sayisina (B) ve capraz gecerlik parga sayisina (k)
gore yontemlerin KHKO sonugclarindaki degisimler R programinda n=20,100
ve 500 icin grafik olarak elde edilmis ve agsagida verilmigtir. DVR ve RA
yontemleri igin olusturulan 4 farkli grafik R programindaki mfrow() fonksiyonu
yardimiyla birlestiriimigtir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9. Her benzetim tekrarinda bootstrap yeniden érnekleme sayisi(B) ve

capraz gecerlik (k) parga sayisina gore degisimler.

Sonuclara gore KHKO degerleri bootstrap tekrar sayilarina gore
onemli bir degisim gdstermemekte ancak gapraz gecerlik igin parca sayisi
3'ten 10’a yukseldikce KHKO degerlerinde 6nemli Olgide azaliglar
g6zlenmektedir. Ozellikle bootstrap yonteminde 100 tekrardan sonra KHKO
degerlerinde ¢ok ciddi degisimler olmadigi géze ¢arpmaktadir (Bkz. EK 15,
EK 16).

4.2. Model Birlegtirme Yontemlerinin Performans Sonuglar

Calismada ele alinan model birlestirmeye dayali bagging ve boosting
yontemlerinin incelenen tum veri setleri icin 100 tekrarli performanslari

degerlendirilmistir.
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Performanslari  degerlendirmede KHKO, OMS ve R? olgileri
hesaplatiimis, buna ek olarak KHKO degerlerine ait standart hatalar da kayit
edilmistir. ilk olarak RA ydnteminin test veri seti tizerindeki tekli performansi,
bagging performansi ile boosting performansi arasindaki farklihgi gormek
amaciyla yanit degiskeninin gozlenen ve beklenen deger sagilim grafikleri
degerlendirilmigtir (Sekil 4.10, Sekil 4.11).
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Sekil 4.10. gds1429 ID kodlu gen verisi igin sirasiyla A)RA, B)RA-bagging ve
C)RA-boosting modellerinden elde edilen doz'un kestirim degerine karsi

g6zlenen deger sacilim grafigi.

Gds1429 gen veri seti (n=69, p=100) icin 100 tekrarda elde edilen
ortalama son dugum sayisi SDS=4’tur. Beklenildigi gibi regresyon agaci
modeli i¢in sagihm grafigi her iki veri seti icin “adima-benzer’ kestirimler
gOstermis ve bu adimlarin sayisi ise agaglardan elde edilen ortalama son

digum sayisina uymak zorunda kalmistir.
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Sekil 4.11. Prostat kanseri veri seti icin sirasiyla A)RA, B)RA-bagging ve
C)RA-boosting modellerinden elde edilen log antijen diizeyinin kestirim

degerine kargi gézlenen deger sacilim grafigi

Prostat kanseri veri seti (n=97, p=2) i¢cin 100 tekrarda elde edilen
ortalama son dugum sayisi ise SDS=5 olarak bulunmustur. Sekil 4.11
incelendiginde RA’daki adim sayisinin bu degere esit oldugu gorulmektedir.
Bunun yani sira RA-bagging ve RA-boosting (gbm) modellerinin sagilim
grafikleri istenilen dogrusal korelasyona daha yakin gorinim sergilemistir.
Buna ragmen her g veri seti icin de RA’dan elde edilen ortalama son dugum
sayisi RA-bagging’den elde edilen ortalama son digum sayisindan fazladir.

Bu bolimde 13 veri setinden sadece Boston Housing, Prostat Kanseri
veri setleri ile yuksek boyutlu gen verilerinden gds1429 ID numarali veri seti

sonug tablolari verilmistir (Tablo 4.10- Tablo 4.12).
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Tablo 4.10. Prostat Kanseri verisinin tekli ve model birlestirme yontemleri ile

performans sonuglari (100 tekrardaki ortalama sonuglar).

Prostat K.
o KHKO+SS OMS R? SDS
verisi
DVR 0.746 + 0.435 0.583 0.591
RA 0.850 + 0.458 0.704 0.489 5.49

DVR-bag 0.768 +£0.435 0.604 0.584
RA-bag 0.774 + 0.424 0.628 0.562 5.28
RA-boost 0.771 +0.412 0.622 0.573

Tablo 4.11. gds1429 gen verisinin tekli ve model birlestirme yontemleri ile

performans sonugclari (100 tekrardaki ortalama sonuglar).

GDS1429 KHKO+SS OMS R? SDS
DVR 6.96 +4.43 5.42 0.54
RA 10.08 £5.78 7.91 0.18 4.22
DVR-bag 7.82+3.65 6.17 0.43
RA-bag 8.06 £3.72 6.95 0.36 4.08
RA-boost 7.68+3.56 6.38 0.40

Tablo 4.12. Boston Housing verisinin tekli ve model birlestirme yontemleri ile

performans sonugclari (100 tekrardaki ortalama sonuglar).

Boston Housing KHKO+SS OMS R® SDS

DVR 494+ 322 3.20 0.72
RA 5.07£3.24 3.46 0.69 6.62
DVR-bag 5.01+3.22 3.26 0.71
RA-bag 4.08+2.87 2.77 0.80 6.54
RA-boost 3.89+251 256 0.82

Tablo sonuglari dikkatle incelenirse RA ve DVR ydntemlerinin test veri
seti Uzerindeki kestirimleri ile model birlestirme yontemi kestirim

performanslari farkhlik gostermistir.
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DVR yonteminin test seti KHKO performansinin tum veri setlerinde
DVR-bagging’e gore daha basarilh oldugu goérulmektedir. Ancak tum veri
setlerinde RA ydnteminin performansi incelenirse hem bagging hem de
boosting yonteminin RA’nin test seti performansini daha fazla iyilestirdigi
soylenebilir. Ozel olarak bagging ve boosting performanslari kiyaslandiginda
ise veri setlerinin buyuk kisminda boosting’in hem ortalama (KHKO) hem de
standart hata acisindan bagging yonteminden daha iyi kestirim sagladigi
gorulmektedir.

En kigik hata kestirimini saglayan iterasyon sayisini belirlemek igin
best.iter() komutunun yani sira gorsel degerlendirme de dikkate alinmigtir.
Asagida prostat kanseri veri seti ile gds1429 gen verisi i¢in gbm
modellemesinde best.iter() fonksiyonu yardimiyla hesaplanan en uygun

iterasyon (agac sayisi) gosterilmistir (Sekil 4.12-4.13).

0.8

HKO Azalis

e

04

500 1000 1500 2000
lterasyon Sayisi

Sekil 4.12. Prostat kanseri veri seti icin gbm’de en iyi iterasyon sayisi.

Grafikte siyah ¢izgi, egitim verisi performansini, yesil ¢izgi egitim
verisine secilmeyen orneklemin (out-of-sample) performansini ve kirmizi

cizgi ise gapraz gecerlik dogrulama performansini belitmektedir.
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Prostat kanseri veri setinde (n=97, p=2) en lyi iterasyon 1610 olarak
belirlenmistir. Bu deger egitim ve capraz gegerlik performanslari igin hata
kareler ortalamasindaki degisimin en az oldugu agac¢ sayisini ifade
etmektedir. Gds1429 gen verisinde ise (n=69, p=100) en iyi iterasyon 9426

olarak tespit edilmigtir.

HKO Azaligi

iterasyon Sayisi

Sekil 4.13. gds1429 ID kodlu gen verisi igin gbm’de en iyi iterasyon sayisi.

TUm veri setlerinden elde edilen performanslar kutu-cizgi grafigi olarak
cizdirilmistir; ancak 13 verinin hepsi yerine yalnizca 3 veri seti igin elde edilen
grafikler agsagida yer almaktadir (Sekil 4.14-Sekil 4.16).

RA yonteminin model birlestirmesine dayali ¢ozumlerinden elde edilen
KHKO degerlerinin genellikle azaldigi gorilmektedir. Bunun yani sira RA’ya
kiyasla gbm ve bagging-RA’ya iliskin KHKO kestirimlerinin acikhk ve standart
hatalarinin da azaldigi agiktir (Tablo 4.10- Sekil 4.14). Ancak DVR igin elde
edilen performanslar gbz dnlne alinirsa bagging’'in hem KHKO degerini hem

de standart hatasini iyilestirmedigi sdylenebilir.
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Sekil 4.15. Boston Housing veri seti icin KHKO performansi.

Her g veri seti igcin regresyon performansi agisindan elde edilen
sonuglar birbiri ile tutarli bulunmustur. Regresyon agaci yontemi i¢in bagging
ve boosting yontemlerindeki performans artmakta iken DVR yodntemi icin

bagging, yontemin tekli ¢dzUmu Uzerinde gelisme saglamamistir.
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Sekil 4.16. gds1429 ID kodlu gen veri seti igcin KHKO performansi.

Bu Uc¢ veri setinin yani sira kullanilan diger 10 veri setinin hepsinde
bagging icin cekilen bootstrap tekrar sayisi 25 alinmis ve 7 farkh modelin
hepsi 100 benzetim tekrarinda ve farkli oranlarda egitim ve test setlerine
bolunerek sonuglar bulunmustur. 13 veri setinden 8’inde DVR ydntemindeki
polinomiyal fonksiyon dogrusal fonksiyon kadar veriyi iyi modelleyememistir.

RA yontemi icin elde edilen standart hata deg@erleri karsilastirildiginda
veri setlerinin biyuk kisminda hem gbm hem de bagging-RA icin elde edilen
KHKO degerlerinin standart hatalarinin RA’dan elde edilen standart hataya
gore daha kucguk oldugu anlasiimaktadir.

Tum veri setleri gozonline alinarak bagging’in hangi durumlarda
KHKO degerlerinde azalma sagladigini gérmek icin sonuglar kategorize
edilmigtir. Bagging yonteminin RA yontemi tzerinde g6zlem sayilarina gore
KHKO kestirimi agisindan sagladigi  yuzde degisimler Tablo 4.13’te

Ozetlenmigtir.
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Tablo 4.13. 11 adet gen ifade verisi i¢cin 100 tekrarli RA ve RA-bagging igin
KHKO degigimi.

VeriSeti/fYontem n  KHKOga KHKORgasgaggng Degigsim (%)

Gds991 15 1.712 1.714 0.11 artma
Gds3529 16 12.183 12.186 0.02 artma
Gds1309 20 410.410 411.949 0.37 artma
Gds3643 20 194.966 195.117 0.07 artma
Gds3670 25 1.277 1.278 0.07 artma
Gds2967 33 223.159 209.675 6.04 azalma

Gds3678 40 37.080 31.371 15.40 azalma
Gds3143 44  17.789 15.866 10.80 azalma
Gds2998 48 45.166 40.657 9.98 azalma
Gds1429 69 10.081 8.062 20.02 azalma

Gds3640 98 178.134 147.312 17.30 azalma

Bu kargilastirmayi yapmak igin tum veri setlerinin p=100’er aciklayici
degisken icermesi avantaj saglamistir. ik basta yanit degiskeni olan doz
degerlerinin varyansi, dagihm arahgr ve degisim katsayilari agisindan
sonuglar karsilastinlmistir. Ancak bu parametreler ile bagging sonuclari
arasinda herhangi bir baglanti kurulamamistir.

RA’dan RA-bagging’e KHKO degisimleri 6rneklem genisligi ile birlikte
incelendiginde o6rneklem genisligi 25 olan veri setine kadar Bagging’in
performansi iyilestirmedigi gorulmastur (Tablo 4.13). Buna karsin n=33 olan
gds2967 ID kodlu veri setinden itibaren KHKO degerleri azalma gdstermeye
baglamigtir ve bu azalma gozlem sayisindaki artis ile daha belirgin olmustur.
Diger 10 veri setinin yontem performanslari igin ¢izdirilen kutu-gizgi grafikleri
orneklem genigligine gore kategorize edilerek Sekil 4.17 ve Sekil 4.18'de

gOsterilmisgtir.
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Sekil 4.17. n=25 olan gen verileri icin model birlestirme yontem

performansilari.
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Sekil 4.18. n<25 olan gen verileri icin model birlestirme yontem

performanslari.

n<25 olan dort veri seti icin mor kutular (RA kestirimi) turuncu kutularla

(bagging-RA kestirimi) ya ayni hizada ya da turuncu kutular mor kutulara

gore daha ylUksek gorulmektedir (Sekil 4.18). Oysa n=25 olan veri setlerinin

bldylk kisminda turuncu kutularin mor kutulardan daha kicik ortancaya

sahip oldugu aciktir (Bkz. Sekil 4.17).
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4.3. Gergek Veri Bulgular

Calismada kullanilan veri setleri Gen Expression Omnibus acik veri
tabanindan elde edilen orijinal 11 doz-gen ifade verisi, prostat kanseri veri
seti (Stamey,1989) ve Boston Housing (Harrison, 1978) veri setleridir (36,
54).

Bootstrap ve capraz gecerlik yontemlerinin gergek verilere uygulanigi

asagidaki kurala gore gergeklestirilmistir:

I. Bootstrap’da c¢ekilen bootstrap tekrari (b=1,2,...,20) B=20 olarak
ayarlanmigtir. Bu B tane bootstrap egitim setinin her biri Gzerinde RA
ve DVR modelleri kurulmustur. Daha sonra her bir B tekrari igin
KHKO, OMS ve R? performans 6lclleri hesaplatilarak son adimda ise
bunlarin ortalamalari alinmistir. Dolayisiyla bu 20 Bootstrap ornegine
iliskin ortalama performans 6l¢usu tek bir benzetim adimindan elde
edilmistir.

II.  Capraz gecerlik yonteminde standart olarak k=3 olarak alinmistir. Veri
setinin bolindugu 3 parcanin her seferinde 2 pargasi ile model
olusturulmus ve kalan bir parcasi ile olusturulan model test edilmistir.
Ardindan her pargada elde edilen kestirimler igin ortalama performans
OlcUsuleri hesaplatilmig ve daha sonra bu 3 adimdaki Olgulerin

ortalamasi alinmistir.

Bu asamalar uygulanmadan 6nce gen verilerinin analize hazir konuma
getiriimesi bir takim islemler sonucunda mimkiin olmustur. ilk olarak gen
verileri, Orange programinin Bioinformatics béliminden GEO Data Sets
baglantisindan tespit edilmistir. Daha sonra “Gene Selection” kismindaki
bircok skorlama ydntemi icinden Foldchange kullanilarak her veri seti i¢in en

onemli 100’er gen segilmigtir.
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Daha sonra eksik verisi olan genler i¢in eger eksik gozlem sayisi az
ise bunlara gen Odlgumlerinin ortalamasi atama yapilmigtir. Eksik gozlem
sayisinin ¢ok oldugu durumda bu genler yerine gozlemleri tam olan bagka
genler veri setine dahil edilmistir.

Gen verilerinden elde edilen yontem sonuglari Tablo 4.14’de verilmistir.

Tablo 4.14. Gercek gen verileri Uzerinde genellestirme yontemlerinin KHKO

performansi.

EGIiTiM SETi HATASI GENELLESTIRME YONTEMLERI
VERi SETi  DVR RA DVR-B DVR-CG DVR-BDB RA-B RA-CG RA-BDB
gds991 0.161 1.581 0.9 1.6 1.2 1.6 1.8 1.7

gds3143  13.435 12.720 24.9 25.4 17.9 14.8 154 16.3
gds1429 0.906 4.856 8.7 7.0 5.9 12.6 10.2 9.8

gds3640 21.122 101.327 | 162.6 306.2 217.7 129.0 186.0 197.3
gds1309 39.149 264.327 | 196.2 295.9 221.8 321.7 397.2 4113
gds3670 0.122 0.842 0.6 0.8 0.8 1.0 1.2 1.4

gds3529 1.128 10.917 4.3 6.9 5.8 11.14 11.08 11.6
gds2998 3.663 27.996 35.0 62.9 80.6 37.1 49.8 48.5
gds3643  18.498  96.632 |1306.9 3789.2 5364 134.0 198.8 195.7
gds2967  20.561 139.753 | 129.4 202.2 201.7 187.7 184.1 240.8
gds3678 2.957 22.134 16.4 23.1 20.7 27.6 32.6 38.2

Tabloda ydntemlerin egitim seti performanslari beklenildigi gibi diger
genellestirme yoOntemleri ile birlikte verdigi performanslardan ¢ok daha
iyimserdir. Bu genellestirme yontemleri icinde hem RA hem de DVR
acisindan en kuguk hata kestirimini saglayan genellestirme yontemi
bootstrap'tir.

Prostat Kanseri veri seti ile Boston Housing veri setinin genellestirme
yontem performanslari ise Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’da ayri ayrn

gOsterilmistir.
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Tablo 4.15. Prostat kanseri verisi igin genellestirme yontemlerinin KHKO

performanslari.

DVR RA DVR-B RA-B DVR-CG RA-CG

Prostat Kanseri  0.734 0.652 0.746 0.742  0.744  0.825

Verisi DVR- RA- DVRB- RAB- Hold-out- Hold-out-
n=97, p=2 BDB BDB Test Test DVR RA

0.749 0.846 0.769 0.882 0.884 0.971

Tablo 4.16. Boston Housing veri seti icin genellestirme yontemlerinin KHKO

performanslari.

DVR RA DVR-B RA-B DVR-CG RA-CG

Boston Housing 4.927 4.030 4.988 4.205 5.091 4.862

Veri seti DVR- RA- DVRB- RAB- Hold-out- Hold-out-
n=506, p=13 BDB BDB Test Test DVR RA

5.038 4.757 5.107 4.784  5.787 5.013

13 aciklayici degiskene sahip Boston Housing veri seti agisindan DVR
icin en iyi performans bootstrap ile elde edilmistir. En blylk hata kestirimini
ise hold-out yontemi vermigtir. RA agisindan ise en iyi performans yine
bootstrap’in iken en koti sonug hold-out ile bulunmustur. Agiklayici degisken
sayisinin p=2 oldugu prostat kanseri veri seti dikkate alindiginda, DVR’nin
hold-out disindaki hata kestirimleri birbirine gok yakindir. RA i¢in ise en kuguk
hata tahminini yine bootstrap yontemi saglamistir. Her iki veri seti gézonune
alindiginda genellestirme yontemlerinden en kucik hata kestirimi veren
yontemin bootstrap ve en kotimser sonu¢ veren yontemin ise hold-out
oldugu sodylenebilir.

Bu bulgular daha 6nce iki farkli benzetim dizeni ile elde edilenlere
oldukgca benzerdir. Bu sonuglar yontemlerin tekli ¢ozUmleri oldugundan

burada standart hata kestirimleri verilmemistir.
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Gen verilerinden segilen 8'i Uzerinde RA ve BRA modellerinin agiri
uyumlu durumunu farkli parametreler agisindan yansitmak igin ayni egitim
veri seti Uzerinde test edilerek elde edilen analiz bulgular Tablo 4.17°de

gOsterilmigtir.

Tablo 4.17. Sekiz Gen verisine iligkin RA ve BRA performansiari.

Gozlem Gen

SN Veri Seti Yéntem KHKO  R?
sayisi(n) Sayisi(p)

RA 3.351 -
1 gds630 8 100

BRA 2487 0.921

RA 1.581 -
2 gds991 15 100

BRA 1.499 0.792

RA 2.170 -
3 gds3004 13 100

BRA 2.165 0.223

RA 0.842 0.529
4 gds3670 25 100

BRA 0.647 0.887

RA 10.916 -
5 gds3529 16 100

BRA 8.065 0.917

RA 22.134 0.442
6 gds3678 40 100

BRA 10.427 0.870

RA 12.719 0.300
7 ds3143 44 100

BRA 10.840 0.627

RA 4856 0.684
8 gds1429 69 100

BRA 4587 0.782

Tablo sonucuna gore BRA yonteminin cesitli parametre degerlerini
verinin yapisina uygun olarak ayarlamak sartiyla ¢ok kugik gézlem (hasta)

sayisinda bile n<25 RA’ya gore daha iyi performans elde edilmistir.
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Bir 6nceki bolumde bu yontemlerin ayri bir test seti ile performansilari
benzetim vyoluyla incelenmisti. Bu bolimde gergcek uygulama olarak
“gds3670” ID kodlu n=25 hastaya iligkin p=100 genden olusan veri seti ile
“gds1429” ID kodlu n=69 hastaya iliskin p=100 olan gen verisi icin farkli
parametrelerin performans degigimi gosteriimektedir.

100 ile 10000 arasinda segilen yedi agag¢ sayisi, bes farkh kugultme
parametresi (Ir) ve 3 farkh etkilesim derecesi (1, 3 ve 5) icin BRA KHKO
degerleri elde edilmigtir (Tablo 4.18).

Tablo 4.18. GDS3670 Gen verisinin sirasiyla a) tc=1, b) tc=3 ve c) tc=5

alinarak elde edilen BRA performansilari.

(a) (b)
Etkilesim derecesi=1 Etkilesim derecesi=3
Adac Ir=0.0 Adac Ir=0.00
sayisi [r=0.05 Ir=0.01 1r=0.005 [r=0.001 005 sayisi Ir=0.05 1r=0.01 [r=0.005 Ir=0.001 05

100 1.014 0.801 0971 1166 1.197 100 0.515 0.650 0.924 1.140 1.183
500 0.848 1.219 0988 0.984 1.125 500 0.549 0.883 0.553  0.855 1.025
2000 1.201 0.812 0.834 0.825 0.904 2000 0.344 0.492 0.631 0.624 0.627
4000 1.197 0.837 1.225 0.958 0.922 4000 0.089 0.592 0.701 0.528 0.624
6000 0.474 0.803 0.894 0.847 0.930 6000 0.053 0.552 0.538 0.536  0.589
8000 1.191 0.709 0.839 1.02 0.856 8000 0.037 0.512 0.411 0510 0.570
10000 1.205 0.742 0.786 0.886  0.901 10000 0.04 0.456 0.515 0.595 0.599

(©)

Etkilesim derecesi=5

Agac
sayisi 1r=0.051r=0.01 Ir=0.005 Ir=0.001 Ir=0.0005
100 0638 0792 0941 1.163 1.197
500 0.600 0.679 0.589 0.937 1.074
2000 0.360 0.426 0.506 0527 0.719
4000 0.345 0.434 0.563 0.540 0.501
6000 0.172 0.460 0.532 0.414 0.611
8000 0.037 0.454 0.675 0.456 0.507
10000 0.021 0.384 0.596 0.474 0.444
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Sonuglar incelendiginde agag¢ sayisi arttikga ve ayni zamanda
etkilesim derecesi arttikga KHKO degerleri giderek azalmaktadir. Ayni
ogrenme orani igin tablo sutunlarinda yukaridan asagi inildikge yani agag
sayisi arttikga KHKO degerlerinde azalma goérilmektedir; ancak bu azalma
etkilesim derecesi “1” iken c¢ok belirgin degildir. Bu azalma etkilesim

derecesinin artmasi ile birlikte daha belirgin olmaktadir (Sekil 4.19).

gds3670 verisi n=25, etkilesim=1 gds3670 verisi, n=25, etkilesim=3
1.4 1.4
1.2 1.2 A
2 1 - o 1 '__3 —8— Ir=0.05
S 0f | z 08 1 h
04 X 82 :__‘_ —a— Ir=0.01
0'(2) 5 0.2 \\ —— Ir=0.005
—>¢— LR=0.00 0 '____':IH'H._ .
SEEE8EEBE _ 2888888 —
NS 8%g — oo ===
A ac Say|s| — ~——o— |r=0.0005

Agag Sayisi

gds3670 verisi, n=25, etkilesim=5

14
12 TSy
(@] O% i XN NN
2 06 - hs —8—1r=0.05
¥ 04 +—— -
03 geﬁﬁi —a—1r=0.01
0 U= 0005
o O O O © O o
o O O O © O o —¥— [r=0.001
- 1n O O O O O
N T O R G e—Ir=0.0005
Agag Sayisi

Sekil 4.19. gds3670 gen verisinin farkli parametrelere gére BRA performansi.

Son olarak n= 69 go6zlemli gds1429 gen veri seti icin elde edilen
performans sonuglari Tablo 4.19'da ve ilgili grafigi ise $ekil 4.20’de
verilmigtir. Tablo ve sekiller incelendiginde her iki veri seti icin KHKO
kestirimlerinde en hizli azalig Ir= 0.05 degerinde gergeklesmistir.

BRA igin ulasilan bulgular p=100 gene karsilik n= 25 ve 69 gbézlem
sayisi Uzerinden elde edilmistir. Elith ve digerlerinin (22) bulgularindan farkli
olarak her ogrenme orani (Ir) degeri icin yavas yavas azalan bir grafik

gorunumu elde edilmistir.
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Tablo 4.19. GDS1429 Gen verisinin a) tc=1, b) tc=3 ve c) tc=5 i¢in BRA

performans sonuglari.

(a) (b)
Etkilesim derecesi=1 Etkilegim derecesi=3
Adac Adac
sayisi Ir=0.051r=0.01 Ir=0.005 Ir=0.001 Ir=0.0005| |sayisI Ir=0.05 Ir=0.01 Ir=0.005 Ir=0.001 Ir=0.0005|
100 5767 7.241 8.179 9.229 9.372 100 3.094 5.852 7.383 9.031 9.276
500 5.618 6.029 6.030 8.192 8.816 500 3.951 3.515 3.204 7.355 8.332
2000 5,509 5.946 5750 6.368 7.231 2000 3.397 3.603 3.171 3.860 5.813
4000 4843 6.224 5818 6.118 6.068 4000 1.879 3.406 3.368 3.329 3.841
6000 4246 6.074 5944 5969 6.092 6000 1.072 2.871 3.604 3.500 3.397
8000 3.418 5.856 6.068 6.051 6.015 8000 0.667 3.656 3.528 3.098 3.417
10000 3.209 5.666 5.963 5.882 5.856 10000 0.392 3.206 3.357 3.349 3.166
(¢
Etkilesim derecesi=5
Adac
sayisi Ir=0.051r=0.01 Ir=0.005 Ir=0.001 Ir=0.0005|
100 2,271 5.422 7.049 8.961 9.243
500 2.139 2.393 2.584 7.059 8.192
2000 2444 272 1976 3.255 5.349
4000 1.250 2.494 2.474 2462 3.252
6000 0.658 2.693 2.398 2.342 2.442
8000 0.357 2.870 2.403 2.350 2.422
10000 0.184 2.385 2511 2.360 2.466

Adac sayisi arttikga KHKO degerlerinde goérulen azalma asiri uyum
olsa da olmasa da beklenen bir bulgudur. Etkilesim derecesi yani model
karmasikliginda 1'den 5e dogru artis oldugunda genel olarak hata
kestirimindeki disis asiri uyumun bir sonucudur. Tablo 4.19 ve Sekil 4.20'de
beklenenden farkli olan bir bulgu ise kugultme parametresi yani herbir agacin

katkisi (Ir<1) azaldikga daha buyik hata kestiriminin elde edilmesidir.
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gds1429 verisi, n=69, etkilesim=1 gds1429 verisi, n=69, etkilesim=3
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Sekil 4.20. gds1429 gen verisinin farkli parametrelere gore BRA performansi.
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5. TARTISMA

Literatiirdeki calismalar incelendiginde DVR, karar agaci regresyonu
gibi makine 6grenme ydntemlerinin gapraz gecerlik, bootstrap ve birini
disarda birakma gibi genellestirme yontemleri ile birlikte kullanimlar
calismalarin  blUylk kisminda siniflandirma amacgl gergeklestiriimigstir.
Dolayisiyla tez ¢alismasi ele alinan temel regresyon yontemleri ile yeniden
ornekleme ya da veriyi bélmeye dayali genellestirme yontemleri ve model
birlestirme  (ensemble) yontemlerinin  mikrodizilim  verileri  Uzerinde
performans karsilastirmasini saglamaktadir.

Calismanin bu béliminde, daha 6nce yapilmis ¢alismalarin bulgulari
ile bu calismanin bulgulari karsilastirmali olarak tartisiimigtir.

Luzheng ve digerleri (55), gece goérUs sistemleri ile yaya algilama
olasihgini modellemek icin DVR’unu kullanmiglar ayrica, DVR'yi yapay sinir
aglari, dogrusal regresyon ve polinomiyal regresyon yodntemleri ile
kargilastirmiglardir. Calismada ayrica s6z konusu ydntemlerin genellestirme
performanslar k pargall ¢apraz gecerlik yontemi ile de degerlendirilmigtir.
Sonug olarak egitim performansi agisindan en iyi kestirimi yapay sinir aglari
yontemi vermis, genellestirme performanslari dikkate alindiginda ise DVR
yontemi diger yontemlere gore daha kicuk hata kestirimi saglamistir.
Luzheng ve digerlerinin (55) yaptiklari bu calismada kullandiklari 3 veri
setinin analizlerini LIBSVM paketi ile ¢dzimlemisler ancak benzetim
calismasi yapmamiglardir. Calismada ayrica genellestirme ydntemlerinin
farkh parametrelere gore performans degisimlerine deginiimemistir. Bu
calisma kapsaminda yapilan benzetim galismasinda ise en iyi egitim hatasi
kestirimini  onlarin  ¢alismasina benzer gsekilde DVR saglamistir.
Genellestirme hatasi kestirimleri karsilastirildiginda ise en iyi sonucu

BDBCG-DVR yontemi gerceklestirmistir.
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Tsujitani ve Tanaka (56), calismalarinda destek vektor siniflandirma
makinesi igin yeniden oOrnekleme yontemlerinin bir uygulamasini dikkate
almigtir. DVM igin olabilirlik yontemine dayall istatistiksel ¢ikarsama
tartisilmistir. Kestirimdeki asir hata yanilgisini (bias) tahmin etmek ve
parametre ayarlamasini belirlemek icin birini disarda birakma yodntemi
Onerilmistir. Bootstrap en uygun ayarlama parametreleri ile tum uyum
iyiliginin degerlendiriimesinde kullaniimigtir. Uskumru yumurtasi anketi ve
karaciger hastaligi c¢alismalarindan alinan veriler yeniden Ornekleme
yontemlerini degerlendirmek amaciyla kullaniimistir. Sonu¢ olarak hem
egitim orneklemi hem de test drneklemi icin DVM’nin hata orani diger tim
modeller arasinda en kuguk kestirimi saglamistir.

Pers ve digerleri (57), calismalarinda 99 kisiye ait 8525 metabolik
aclklayici degiskene sahip yuksek boyutlu veri seti Uzerinde yag oksidasyonu
kapasitesini kestirmeyi amacglamiglardir. Temel kestirim yontemi olarak DVR,
LASSO ve random forest yontemleri kullanilmis ayrica “bootstrap-cross
validation” yontemi ile tum kestirim ydntemlerinin  genellestirme
performanslari da karsilastinimistir. Uygulamada 99 Kkisilik 6rneklemden
yerine koymadan 80 geniglikli 100 bootstrap alt érneklemi ¢ekilmistir. Her bir
kestirim yontemi (DVR, LASSO ve random forest) b’inci bootstrap alt
orneklemi ile modellenmis ve b’inci bootstrap alt 6rnekleminde bulunmayan
19 go6zlemin kestirici matrisi ile test edilmistir. Sonug¢ olarak bootstrap-cross
validation yontemi negatif yanli ve modellerin tim goézlemler Uzerindeki
performanslarina goére daha koétimser sonuglar vermigtir. Pers ve digerleri
(57), bir sonraki ¢alismada genellestirme performansini kestirmek icin alt
orneklemlerin uygun buyudklugu ya da c¢apraz gecerlikteki uygun adim
sayisinin belirlenebilecedini belirtmislerdir. Bu tez galismasinda ise bootstrap
alt érneklem genisligi ve capraz gecerlik parca sayisina gore kestirimlerdeki

degisimler detayl olarak incelenmisgtir.
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Rao ve digerleri (17) calismalarinda, yuksek boyutlu veri setlerinde
siniflandirma performansini genellestirmek icin kullanilan ¢capraz gecerlik ve
birini digsarda birakma-capraz gecerlik yontemlerini incelemislerdir. Sonug
olarak CG ve BDBCG ydntemlerinin yuksek boyutlu veri setlerinde asiri uyum
gosterdigini ve 6rneklem genigligi azaldikga ve verinin boyutu arttikga bu asiri
uyumun daha da koétulestigini ifade etmiglerdir. BDBCG yonteminin gercek
hatayi disuk kestirdigi ancak elde edilen hata varyansinin ise oldukga buyuk
oldugunu belirterek boyle bir siniflandiricinin sonug¢ olarak givenilmez
kestirimler Uretecegini vurgulamislardir. Bu calismada ise hem DVR hem de
RA ile elde edilen genellestirme performanslarinda; KHKO’nin standart hata
kestirimleri 3 pargali capraz gecerlik yontemi ve BDBCG yontemlerinde
hemen hemen birbirine yakin bulunmustur. Bu durum test veri setindeki
g6zlem sayisinin azalmasina da (6rnegin BDBCG’de 1 g6zlem) baghdir.

Drucker ve digerleri (7) ¢alismalarinda, EKK regresyonu, ileriye yonelik
altkime secimi, DVR ve bagging yontemlerini dort dogrusal olmayan veri seti
uzerinde karsilastirmistir. Bu veri setlerinin hemen hemen hepsinde DVR,
hem EKK yonteminden hem de Bagging ile elde edilen performansindan
daha iyi sonu¢ vermigtir. Calismada yUksek boyutlu veri yapisi kapsam
diginda olmasina ragmen 6zellikle girdi uzayinin boyutu ve kestirim derecesi,
Ozellik uzayinin boyutunu ornek sayisindan daha buyuk bir uzayda temsil
eder ve olusturur ise DVR’nin buyuk bir kullanima sahip oldugu
vurgulanmigtir.

Bagging’in DVR Uzerindeki etkisi i¢in; Chen ve Hall (58) benzetim
sonuglarinda bagging’in hem varyansi hem de hata kare ortalamasini
arttirdigini belirtmislerdir. Braga ve digerleri (5) ise bagging’in 0Ozellikle
dogrusal regresyon, ¢cok katmanli algilayici sinir aglari ve regresyon agaclari
gibi kararsiz yontemleri gelistirdigini ancak DVR gibi kararli yontemlerde
performansi arttirmadi§i  sonucuna ulasmiglardir. Calismada ayrica
bagging’in regresyon agaglari ile kullaniminin yapay sinir aglari ya da DVR

ile kullanimina gore anlasiimasi ¢ok daha kolay oldugu vurgulanmistir.
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Tez c¢alismasinda karsilastirma olarak temel alinan iki galisma
Molinaro ve digerleri (8) ile Borra ve Ciaccio’nun (59) makaleleridir.

Molinaro ve digerleri (8) ¢alismalarinda, Lymphoma and lung (lenf ve
akciger kanseri) mikrodizilim veri setleri ile cok degiskenli normal dagilimdan
turettikleri yine yuksek boyutlu benzetim verileri Gzerinde; dogrusal ayirma
analizi, en yakin komsuluk, diyagonal ayirma siniflandiricilari, siniflandirma
ve regresyon agaclari (CART) gibi siniflandirma ydntemlerinin yeniden
orneklemeye dayali (bootstrap, BDBCG, k-pargali capraz gecerlik gibi) cesitli
kestiriciler yardimiyla performanslarini kargilastirmigtir. Egitim veri setlerinin
geniglikleri n= 40, 80 ve 120 olarak, test seti oranlari p = 0.5, p=0.2, p=0.1
olarak ve Monte Carlo tekrar sayilari ise 20, 50 ve 1000 alinarak sonuglar
degerlendirilmistir. Sonuc olarak kicuk 6rneklem genislikleri icin 2 parcali
capraz gegerlik ve drneklem bélme (split sample) yontemi zayif performans
gOstermigtir. BDBCG ydntemi yanlilik ve hata kare ortalamasi agisindan iyi
bir performansa sahip olmakla birlikte 10 pargali CG ydntemi daha dusuk
varyans kestirimi verdigi icin BDBCG’ye tercih edilebilir bulunmustur.
Calismanin siniflandirma analizine dayali olmasi tez galismasindan farkli
olan yonudur. Tez calismasinda capraz gecerlik agisindan parga sayisi
arttikga KHKO kestirim performansinin iyilesmesi ise onlarin ¢alismasiyla
benzer bir bulgudur.

Borra ve Ciaccio (59), detayh bir benzetim yaklasimiyla, farkh
orneklem genisliklerinde BDBCG, parametrik ve parametrik olmayan
bootstrap, capraz gecerlik gibi yeniden orneklemeye dayali Kkestiricileri
dikkate alarak regresyon agaclari, izdiiglim regresyonu ve yapay sinir aglari
modellerinin kestirim hatalarini karsilastirmigtir.

Calismada modellerin egitildigi 6rneklem genislikleri 120 ve 500
olarak, sinyal-gurulti oranlari ise 1, 2.5 ve 5 olarak alinmistir. Tekrarli
duzeltiimis 10 pargali gapraz gecerlik yontemi diger kestiricilerin Ustinde
performans sergilemistir. Orneklem genisligi biyik oldugunda ve Kkararli
yontemler ile kullanildiginda en iyi sonug¢ veren kestirici parametrik bootstrap

yontemidir.
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Molinaro ve digerlerinin (8) sonuglarina benzer sekilde BDBCG
yontemi ile yetersiz sonuglara ulasiimistir. BDBCG yontemi, olduk¢a yansiz
sonuglar verir gibi gorinse de hesaplama zorlugu ve yuksek degiskenlige
sahip olmasi olumsuz yanlari olarak gosterilmistir.

Buglne kadar vyapilan c¢alismalara bakildiginda, DVR ve RA
yontemlerinin  gesitli  genellestrme  yontemlerine  gbére  kestirim
performanslarinin karsilastirimadidi tespit edilmistir. Ayrica bu genellestirme
yontemlerinin bootstrap tekrar sayisi, capraz gecerlik pargca sayisi gibi kendi
Ozel parametrelerine gore olusturdugu degisimleri inceleyen calismalar da
oldukca azdrr.

Ele alinan genellestirme yontemlerinden capraz gecerlik yonteminden
onceki galismalarin blyuk kisminda siniflandirma amaciyla sadece degisken
secimi ya da yontemlere iligkin en uygun parametrelerin segimi gibi amaclar
icin yararlanilmistir. Bu ¢alismada ise yontemlerin az sayida hastaya sahip
gen verileri icin egitim seti lUzerindeki performanslari ile yeniden érnekleme
ya da veriyi bolmeye dayali olarak elde edilen genellestirme performanslari
arasindaki farkhlklar ortaya konulmustur.

Tez calismasinda vyapilan benzetim senaryolarinin planlanmasi,
gerekli kodlarin yazilmasi, deneme tekrarlari, hatalarin belirlenip giderilerek
senaryolarin tamamlanmasi yaklagik 14 ay surmustar.

Ozellikle Bootstrap ve birini digsarda birakma ydntemlerine iliskin
kodlarin g¢alisma suresinin uzun olmasi g¢alismanin kisithliklari arasinda
sayilabilir. Modele bagli ilk senaryo ile genler arasi korelasyona bagl olarak
gerceklestirilen ikinci senaryonun bulgulari hem birbirine hem de gergek veri
bulgularina uyumlu elde edilmistir.

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri setleri ylksek boyutlu
mikrodizilim gen ifadesi ile bagimli degisken olarak da doz ve metabolik
sendrom gibi nicel Olgumleri iceren agik erigimli gergek veri setleridir.
incelenen diger prostat kanseri ve boston housing veri setleri ise Breiman (4),
Stamey (36) ve Cutler (31) gibi arastirmacilarin bagging, boosting gibi

analizleri gergeklestirdikleri bilinen veri setleridir.
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Breiman (60), Boston Housing veri seti igin elde ettigi sonuclarda RA
yonteminin HKO kestirimini 20, bagging RA i¢in ise 11.6 bulmusgtur. Bu
calismada ise ayni veri setini kullanarak RA igin HKO degeri 25.80 ve
Bagging- RA igin ise 16.71 olarak elde edilmistir. Sonuglar alinan egitim ve
test oranlari ile RA’'nin budama kriterlerindeki farkliliktan dolayr ayni degildir
ancak oldukga paraleldir.

Boston Housing veri setini Drucker ve digerleri (7), EKK, DVR, RA ve
bagging’in performanslarini karsilastirmak amaciyla da kullanmistir. Ancak
Drucker ve digerleri (7), Boston Housing veri seti i¢cin DVR’nin HKO
kestirimini 7.2 olarak ve Bagging-DVR’nin kestirim hatasini ise 12.4 olarak
bulmustur. Bu galismada ise ayni veri seti igin DVR kestirim hatasi 24.41,
Bagging DVR kestirim hatasi ise 25.11 olarak elde edilmistir. Onlarin
calismasinda her benzetim adiminda test veri seti 25 buyuklugunde alinmis,
tez calismasinda yazilmis olan algoritma kodunda ise her adimdaki test seti
orani 6rneklem genisgligi yeterince buylk veri setleri igin % 10 olarak
belirlenmistir.

Sonu¢ olarak bu calismada DVR’ye goére bagging-DVR’den elde
edilen hata artisi % 2.86 iken Drucker ve digerlerinin (7) saptamis oldugu
hata farki % 72’dir. Drucker ve digerleri (7), toplam 100 denemenin 71’inde
DVR’nin bagging ile kullanimindan daha iyi performans gosterdigini
aciklamistir. Tez calismasinda ise bunlarin 11 tanesi az sayida gozleme
sahip gen-ifade verisi olmak tzere toplam 13 veri setinden 11’inde (% 84.6)
DVR, bagging ile kullanimindan daha iyi model kestirimi saglamistir.

Bu sonuglara ek olarak kullanilan veri setlerinin buyuk kismi igin
bagging’in 100 tekrardaki standart hata kestirimleri yontemlerin tekli
performansina kiyasla daha kuguk elde edilmistir. Bu sonuglar ise Breiman’in
(60) bagging’in yanlihgi azaltamayan ancak varyansi azaltabilen bir ydntem
oldugu seklindeki dnerisi ile uyumludur.

Bu calismada farkh olarak yontemlerin model birlestirme yéntemleri ile

performanslari kategorize edilerek bir kural belirlenmigtir.
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Egitim verisinde bulunan gbzlem sayisi n<25 olan veri setleri i¢cin RA-
Bagging’in RA performansini iyilegtirmedigi gorilmustur. Gozlem sayisi n=25
olan veri setleri icin ise RA-bagging’in kullanimiyla hem KHKO hem de KHKO
standart hata kestirimleri azalmistir. Buna ragmen boosting regresyon
agaclari (gbm) ise 8’den 98’e degisen drneklem genisligine sahip her veri seti
icin RA’dan daha iyi performans gostermistir. Dolayisiyla sonuglara gore
bagging yonteminin yuksek boyutlu verilerde n225 gibi bir kisitlihgr varken
boosting yoénteminin herhangi bir kisittamasi bulunmamaktadir.

Elith ve digerleri (28), ekolojik veriler Gzerinde uyguladiklari boosting
regresyon (gbm) yontemi igin farkli parametreler agisindan ve Orneklem
genisligi acisindan degisimleri incelemislerdir. Calismalarinda 13369 siteden
topladiklari ekolojik veriler Gzerinde gbm yodntemini uygulamislardir. Model
kurulumu icin genellikle 1000 site kullanmig ve kalan veri ile model
degerlendirmesi yapmislardir. Tum modeller igin 12 acgiklayici degisken
kullanmiglardir. Calismada ele aldiklari belirli araliktaki aga¢ sayilari,
etkilesim dereceleri ve 6grenme oranlari igin 6érneklem genisligi arttikga hata
performanslarinda hizl bir disus goézlenmigtir. Ayrica her etkilesim derecesi
tc= 2, 4, 6, 8, 10 degeri ile, kigultme parametresi (learning rate=0.05, 0.01,
0.005, 0.001, 0.0005) degerlerinin ayni agag¢ sayisinda ayni hatayl vermesi
icin aralarindaki iligkinin ters orantili oldugundan bahsedilmistir.

Tez galismasinda ise n=25 ve n=69 hastaya ait gen verileri Uzerinde
asir uyumlu durumu yansitmak i¢in ayni egitim verisi Uzerinde kestirim
yapilarak farkli parametreler ile gbm olusturulmustur. 100-10000 arasinda
secilen yedi agac¢ sayisi, bes farkh kugultme parametresi (Ir) ve 3 farkli
etkilesim derecesi (tc) icin BRT'nin KHKO degerleri elde edilmistir. Sabit bir
klgultme orani i¢in agag¢ sayisi arttikca KHKO dederlerinde azalma oldugu
belirlenmistir. Ancak bu azalmanin orani etkilesim derecesine de baglidir.
Sonuglar incelendiginde agag¢ sayisi arttikga ve ayni zamanda etkilesim
derecesi arttikca KHKO dederleri giderek azalmaktadir.
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Elith ve digerlerinin (28), farkli 6grenme oranlari ve artan agag¢ sayisi
icin ¢izdirmis oldugu grafik daha ¢ok hiperbolik bir gérinum vermigtir. Bu
calismada ise giderek azalma gosteren bir grafik elde edilmistir. Ozellikle
secilen agac sayisi 4000 ve ustune c¢iktiginda hem n=25 goézlem hem de
n=69 gozlem igin en kuguk KHKO degerleri Ir=0.05 parametresi ile
bulunmustur. Diger ¢alismada 12 aciklayici degiskene karsi 1000 gozlem ile
model olusturulurken tez calismasinda 100 gene karsilik en az 8 ve en fazla

98 arasinda degisen veri setleri kullaniimigtir.
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6. SONUG VE ONERILER

Bu tez caligsmasi gesitli genellestirme yontemlerinin 0zellikle yuksek
boyutlu mikrodizilim verileri igin ¢oklu regresyonda kapsamli bir
karsilagtirmasini sunmaktadir. Calismada iki farkli benzetim dizeninin yani
sira, GEO’dan ulasilan 11 mikrodizilim gen ifadesi verisi ile de modeller test
edilmistir. CUnkU orijinal veri setlerinin kullanimi yeni ydntemlerin test
edilmesinde en ¢ok tercih edilen yaklagimlardandir.

Egitim performansi agisindan DVR yontemi RA yonteminden daha iyi
sonug vermektedir. Genellestirme performansi acgisindan 11 orijinal veri
setinden 8’inde bootstrap yontemi daha kicik hata kestirimi saglamistir. P=2
aciklayici degigken igeren prostat kanseri verisinde DVR igin ¢apraz gegerlik,
RA icin ise bootstrap daha iyi performans vermistir. Benzetim senaryosu | ve
I[’de DVR igin en iyimser sonu¢ BDBCG ile elde edilirken, RA yontemi i¢in en
iyimser sonu¢ bootstrap genellestirme yontemi ile bulunmustur. Ayrica bu
genellestirme yontemlerinden en klguk standart hatali kestirimler bootstrap
yontemi ile elde edilmigtir. Bunun temel nedeni ise modelin test edildigi veri
setinin yeterli sayida érneklem igermesidir. Ornegin BDBCG yonteminde her
adimda 1 veri seti Uzerinde model test edildidi icin varyans kestirimi artmistir.
Benzer sekilde capraz gecerlik yonteminde de verinin belli bir pargasi test
seti olarak kullanildigi igin varyans Bootstrap’a kiyasla daha buyuk
bulunmaktadir.

Regresyon agaclarina budama yapmanin etkisi yontemin performansini
genellestirme yontemlerinden Bootstrap ile capraz gecerlik arasina
tasimaktadir. Her iki benzetim sonucuna gére DVR fonksiyonlarindan ilk
sirada dogrusal fonksiyon ikinci sirada radyal tabanli fonksiyon iyi
performans  gostermisti.  Orneklem  genigliginin  artmasi  DVR’nin
genellestirme hatasinda azalmaya sebep olmus ancak RA’In performansini

etkilememistir.
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Tam aksine genler arasi korelasyonun artmasi DVR’nun genellestirme
hatasi sonuglarini etkiiememis ancak RA hatasi korelasyon ile orantili olarak
artis gostermistir. Calismada genellestirme yontemlerinin  kendi 6zel
parametrelerine gore degisimler de incelenmis ve bootstrap tekrar sayisinin
Ozellikle de 100 tekrardan sonra KHKO degerinde ciddi degisim
olusturmadigr gozlenmigtir. Capraz gegerlikte ise k “parga sayisi” 3'ten 10’a
yikseldikce KHKO degerlerinde azalma belirlenmigtir. Ancak bu azalma
benzetim sonuglarina gére n=100 ya da n= 500 alindiginda gergceklesmistir.
N=20 iken KHKO performansinda parga sayisina (k) gore iyilesme
bulunmamistir. Gozlem sayisi yeterli buyuklukte iken capraz gecerlik
yonteminin k=3, 5 ve 10 parca sayilari arttikga hatada yavas bir azalma
olmasina ragmen en klguk hata kestirimini BDBCG ydntemi saglamistir.

Sonug olarak inceleme konusu olan veri, mikrodizilim gen ifade verileri
gibi cok sayida degigken (gen) iceren ancak az hastaya sahip veri setleri ise,
arastirmaci bu yapidaki verilerle regresyon modellemesi yaparken dikkat
etmelidir. Genellestirme performansi daha yuksek bir sonu¢ elde edilmek
isteniyor ise DVR yontemi tercih edilmelidir. ClUnkl g¢alismada DVR'’nin
genellestirme yontemlerinin  her turd ile hata kestirimi daha kiguk
bulunmustur.

Bir regresyon yénteminin dikkate alinan veri seti Gzerindeki (tek model
olarak) ¢d6zUmu yerine kestirim performansini arttirmada dikkate alinacak bir
secenek ise birden fazla modeli birlestirerek daha gugclu bir kestirici elde
etmektir. Bu durumda arastirmaci, regresyon agaci yonteminin performansini
gelistirmek amaciyla gozlem sayisinin degigsken sayisina gore yetersiz
oldugu veri setleri Uzerinde 6zellikle n<25 iken RA-bagging yontemi yerine
RA-boosting’i tercih edebilir. Sonug¢ olarak RA-boosting’'in gézlem sayisinin
¢cok kuguk oldugu veri setlerinde bile iyi kestirim saglayan bir yontem oldugu

soylenebilir.
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EKLER
EK 1. Modele badli gerceklestiriien benzetim senaryosu 1’de yodntemlerin

regresyon performanslarinin elde edilmesi icin R programinda yazilan

algoritma.

library(e1071)

library(rpart)

library(MASS)

#set parameters
n.iter<-1000

n<-100

p<-100

setwd('c:\\)

cor2 <- matrix(scan('cor10003.txt"),p,p)
beta=rep(1,p)
hko.svmlin=numeric(n.iter)
mad.svmlin=numeric(n.iter)
r2.svmlin=numeric(n.iter)
hko.svmpol=numeric(n.iter)
mad.svmpol=numeric(n.iter)
r2.svmpol=numeric(n.iter)
hko.svmsig=numeric(n.iter)
mad.svmsig=numeric(n.iter)
r2.svmsig=numeric(n.iter)
hko.svmrad=numeric(n.iter)
mad.svmrad=numeric(n.iter)
r2.svmrad=numeric(n.iter)
hko.rt=numeric(n.iter)
mad.rt=numeric(n.iter)
r2.rt=numeric(n.iter)
SVLIN=numeric(n.iter)
SVPOL=numeric(n.iter)
SVSIG=numeric(n.iter)
SVRAD=numeric(n.iter)
estimates<-data.frame(matrix(NA,nrow=n.iter,ncol=20))
colnames(estimates, do.NULL = FALSE)
colnames(estimates) <-

c("hko.svmlin","mad.svmlin","r2.svmlin“,"hko.svmpol","mad.svmpol","r2.svmpol","hko.svmsig'

,"'mad.svmsig","r2.svmsig","hko.svmrad","mad.svmrad","r2.svmrad","hko.rt","mad.rt","r2.rt","s
v.lin","sv.pol","sv.sig","sv.rad","TER.NOD")

for(i in 1:n.iter){

#generate data

X = mvrnorm(n, rep(0, 100), cor2)

eps<-rnorm(n,m=0,sd=1)

y=(x%*%beta)+eps

data=data.frame(y,x)

#estimate things
mod1l<-svm(y~.,data=data,type="eps-regression” ,kernel="linear"
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mod2<-svm(y~.,data=data,type="eps-regression”,kernel="polynomial")
mod3<-svm(y~.,data=data,type="eps-regression” ,kernel="sigmoid")
mod4<-svm(y~.,data=data,type="eps-regression”,kernel="radial")
mod5<-rpart(y~.,data=data)
aa<-summary(mod>5)
predictl<-predict(modl,data)
predict2<-predict(mod2,data)
predict3<-predict(mod3,data)
predict4<-predict(mod4,data)
predict5<-predict(mod5,data)
hko.svmlin[i]J=sum((data$y-predict1)*2)/n
mad.svmlin[ijl=sum(abs(data$y-predictl))/n
r2.svmlin[i]=(cor(data$y,predict1))"2
hko.svmpol[i]=sum((data$y-predict2)"2)/n
mad.svmpol[i]=sum(abs(data$y-predict2))/n
r2.svmpol[i]=(cor(data$y,predict2))"2
hko.svmsig[i]=sum((data$y-predict3)"2)/n
mad.svmsig[i]=sum(abs(data$y-predict3))/n
r2.svmsig[i]=(cor(data$y,predict3))"2
hko.svmrad[i]=sum((data$y-predict4)*2)/n
mad.svmrad[i]=sum(abs(data$y-predict4))/n
r2.svmrad[i]=(cor(data$y,predict4))"2
hko.rt[il=sum((data$y-predict5)*2)/n
mad.rt[i]=sum(abs(data$y-predict5))/n
r2.rt[i]=(cor(data$y,predict5))*2
SVLIN[i]=length(mod1$coefs)
SVPOL[i]=length(mod2$coefs)
SVSIGJi]=length(mod3$coefs)
SVRADJi]=length(mod4$coefs)
TERNODi]=length(aa[[5]][.1])
estimates[i,1]<-hko.svmlin[i]
estimates[i,2]<-mad.svmlin][i]
estimatesi,3]<-r2.svmlin[i]
estimates[i,4]<-hko.svmpol[i]
estimates[i,5]<-mad.svmpol[i]
estimates[i,6]<-r2.svmpol[i]
estimates[i,7]<-hko.svmsig[i]
estimates][i,8]<-mad.svmsig[i]
estimates[i,9]<-r2.svmsigl[i]
estimates[i,10]<-hko.svmrad]i]
estimates[i,11]<-mad.svmrad]i]
estimates[i,12]<-r2.svmrad]i]
estimates[i,13]<-hko.rt[i]
estimates[i,14]<-mad.rt[i]
estimates[i,15]<-r2.rt[i]
estimates[i,16]<-SVLIN[i]
estimates[i,17]<-SVPOL][i]
estimates[i,18]<-SVSIGJi] }
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Bootstrap genellestirme performanslarinin elde edilmesi i¢cin R programinda

yazilan algoritma

library(e1071)

library(rpart)

library(bootstrap)

library(MASS)

n.iter<-1000

n<-100

p<-100

setwd('c:\\)

cor2 <- matrix(scan('cor10003.txt"),p,p)
beta=rep(1,p)
bootstrap=function(data,nboot){
hko.svmlin=numeric(nboot)
mad.svmlin=numeric(nboot)
r2.svmlin=numeric(nboot)
hko.svmpol=numeric(nboot)
mad.svmpol=numeric(nboot)
r2.svmpol=numeric(nboot)
hko.svmsig=numeric(nboot)
mad.svmsig=numeric(nboot)
r2.svmsig=numeric(nboot)
hko.svmrad=numeric(nboot)
mad.svmrad=numeric(nboot)
r2.svmrad=numeric(nboot)
hko.rt=numeric(nboot)
mad.rt=numeric(nboot)

r2.rt=numeric(nboot)

for (i in 1:nboot){
bootindex=sample(1:n,n,replace=T)
modl<-svm(y~.,data=data[bootindex,],type="eps-regression",kernel="linear")
mod2<-svm(y~.,data=data[bootindex,],type="eps-regression",kernel="polynomial")
mod3<-svm(y~.,data=data[bootindex,],type="eps-regression” ,kernel="sigmoid")
mod4<-svm(y~.,data=data[bootindex,],type="eps-regression”,kernel="radial")
mod5<-rpart(y~.,data=data[bootindex,])
predictl<-predict(mod1l,data)
predict2<-predict(mod2,data)
predict3<-predict(mod3,data)
predict4<-predict(mod4,data)
predict5<-predict(mod5,data)
hko.svmlin[i]l=sum((data[,1]-predict1)"2)/n
mad.svmlin[ijl=sum(abs(data[,1]-predict1))/n
r2.svmlin[i]=(cor(data[,1],predict1))"2
hko.svmpol[i]=sum((data[,1]-predict2)*2)/n
mad.svmpol[i]l=sum(abs(data[,1]-predict2))/n
r2.svmpol[i]=(cor(data[,1],predict2))"2
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hko.svmsig([i]J=sum((data[,1]-predict3)"2)/n
mad.svmsig[i]=sum(abs(data[,1]-predict3))/n
r2.svmsig[i]=(cor(data[,1],predict3))"2
hko.svmrad|i]=sum((data[,1]-predict4)"2)/n
mad.svmrad[i]=sum(abs(data[,1]-predict4))/n
r2.svmrad[i]=(cor(data[,1],predict4))"2
hko.rt[i]l=sum((data[,1]-predict5)"2)/n
mad.rt[i]l=sum(abs(data[,1]-predict5))/n
r2.rt[i]=(cor(data[,1],predict5))"2

}

hko.svmlinl=mean(hko.svmlin)
mad.svmlinl=mean(mad.svmlin)
r2.svmlinl=mean(r2.svmlin)
hko.svmpoll=mean(hko.svmpol)
mad.svmpoll=mean(mad.svmpol)
r2.svmpoll=mean(r2.svmpol)
hko.svmsigl=mean(hko.svmsig)
mad.svmsigl=mean(mad.svmsig)
r2.svmsigl=mean(r2.svmsig)
hko.svmradl=mean(hko.svmrad)
mad.svmradl=mean(mad.svmrad)
r2.svmradl=mean(r2.svmrad)
hko.rtl=mean(hko.rt)
mad.rtl=mean(mad.rt)

r2.rtl=mean(r2.rt)

list(hko.svmlinl=hko.svmlinl,mad.svmlinl=mad.svmlinl,r2.svmlin1=r2.svmlin1l,hko.svmpoll

=hko.svmpoll,mad.svmpoll=mad.svmpoll,r2.svmpoll=r2.svmpoll,hko.svmsigl=hko.svmsig
1,mad.svmsigl=mad.svmsigl,r2.svmsigl=r2.svmsigl,hko.svmradl=hko.svmradl,mad.svmr

adl=mad.svmradl,r2.svmradl=r2.svmradl,hko.rtl=hko.rtl,mad.rtl=mad.rt1,r2.rt1=r2.rtl)

}
boot = 20

sonuc<-data.frame(matrix(NA,n.iter,ncol=15))
colnames(sonuc) =

c("hko.svmlin","mad.svmlin","r2.svmlin","hko.svmpol","mad.svmpol","r2.svmpol","hko.svmsig"
,"'mad.svmsig","r2.svmsig","hko.svmrad","mad.svmrad","r2.svmrad","hko.rt","mad.rt","r2.rt")

w = list()

for(i in 1:n.iter){

#generate data

X = mvrnorm(n, rep(0, 100), cor2)
eps<-rnorm(n,m=0,sd=50)
y=(x%*%beta)+eps
datal=data.frame(y,x)

w[[i]] = bootstrap(datal,boot)
sonucli,1]<-w([[i]]$hko.svmlin1
sonucli,2]<-w([[i]]$mad.svmlin1
sonucli,3]<-w[[i]]$r2.svmlinl
sonucli,4]<-w[[i]]$hko.svmpoll
sonuc[i,5]<-w([i]]$mad.svmpoll
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sonucfi,6]<-w[[i]]$r2.svmpoll
sonucli, 7]<-w[[i]]$hko.svmsig1l
sonucfi,8]<-w[[i]]$mad.svmsigl
sonucfi,9]<-w[[i]]$r2.svmsigl
sonucfi,10]<-w([i]]$hko.svmradl
sonucfi,11]<-w([i]]$mad.svmradl
sonucli,12]<-w([i]]$r2.svmradl
sonucfi,13]<-w[[i]]$hko.rt1
sonucfi,14]<-w[[i]]$mad.rt1
sonucli,15]<-w[[i]]$r2.rt1

}

sonuc.MEAN = colMeans(sonuc)



EK 3. Modele bagli gerceklestiriien benzetim senaryosu 1'de yontemlerin
capraz gecerlik genellestirme performanslarinin elde edilmesi icin R

programinda yazilan algoritma

library(e1071)

library(rpart)

library(bootstrap)

library(MASS)

numbersim=1000

n<-100

p<-100

setwd('c:\\)

cor2 <- matrix(scan('cor10003.txt"),p,p)
beta=rep(1,p)

k<-3

crossval=function(data, k) {
fold<-sample(rep(seq_len(k), length.out=n))

if (k> n)

stop("Fold sayisi n'den blyik olamaz")

if (k <2)

stop("Fold sayisi 2'den kii¢ik olamaz")

hko.svmlin <- numeric(k)

mad.svmlin <- numeric(k)

r2.svmlin <- numeric(k)

hko.svmpol <- numeric(k)

mad.svmpol <- numeric(k)

r2.svmpol <- numeric(k)

hko.svmsig<- numeric(k)

mad.svmsig <- numeric(k)

r2.svmsig<-numeric(k)

hko.svmrad<-numeric(k)

mad.svmrad <- numeric(k)

r2.svmrad<-numeric(k)

hko.rt<-numeric(k)

mad.rt <- numeric(k)

r2.rt<-numeric(k)

for (iin 1:k) {

modl<-svm(y~., data = data[fold!=i,],type="eps-regression",kernel="linear")
mod2<-svm(y~., data = data[fold!=i,],type="eps-regression" kernel="polynomial")
mod3<-svm(y~., data = data[fold!=i,],type="eps-regression" kernel="sigmoid")
mod4<-svm(y~., data = data[fold!=i,],type="eps-regression",kernel="radial")
mod5<-rpart(y~., data = data[fold!=i,])
predictl<-predict(modl,data[fold==i,])
predict2<-predict(mod2,data[fold==i,])
predict3<-predict(mod3,data[fold==i,])
predict4<-predict(mod4,data[fold==i,])
predict5<-predict(mod5,data[fold==i,])
hko.svmlin[i]l=sum((data[fold==i,1]-predict1)"2)/(n/k)
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mad.svmlin[i]l=sum(abs(data[fold==i,1]-predict1))/(n/k)
r2.svmlin[i]=(cor(data[fold==i,1],predict1))"2
hko.svmpol[i]l=sum((data[fold==i,1]-predict2)"2)/(n/k)
mad.svmpol[i]l=sum(abs(data[fold==i,1]-predict2))/(n/k)
r2.svmpol[i]=(cor(data[fold==i,1],predict2))"2
hko.svmsig[i]l=sum((data[fold==i,1]-predict3)"2)/(n/k)
mad.svmsig[i]=sum(abs(data[fold==i,1]-predict3))/(n/k)
r2.svmsig[i]=(cor(data[fold==i,1],predict3))"2
hko.svmrad[i]J=sum((data[fold==i,1]-predict4)*2)/(n/k)
mad.svmrad[i]=sum(abs(data[fold==i,1]-predict4))/(n/k)
r2.svmrad[i]=(cor(data[fold==i,1],predict4))"2
hko.rt[i]=sum((data[fold==i,1]-predict5)"2)/(n/k)
mad.rt[il=sum(abs(data[fold==i,1]-predict5))/(n/k)
r2.rt[i]=(cor(data[fold==i,1],predict5))"2

}

hko.svmlinl=mean(hko.svmlin)
mad.svmlinl=mean(mad.svmlin)
r2.svmlinl=mean(r2.svmlin)
hko.svmpoll=mean(hko.svmpol)
mad.svmpoll=mean(mad.svmpol)
r2.svmpoll=mean(r2.svmpol)
hko.svmsigl=mean(hko.svmsig)
mad.svmsigl=mean(mad.svmsig)
r2.svmsigl=mean(r2.svmsig)
hko.svmradl=mean(hko.svmrad)
mad.svmradl=mean(mad.svmrad)
r2.svmradl=mean(r2.svmrad)

hko.rtl=mean(hko.rt)

mad.rtl=mean(mad.rt)

r2.rtl=mean(r2.rt)

list(hko.svmlinl=hko.svmlinl,mad.svmlinl=mad.svmlinl,r2.svmlin1=r2.svmlin1l,hko.svmpoll

=hko.svmpoll,mad.svmpoll=mad.svmpoll,r2.svmpoll=r2.svmpoll,hko.svmsigl=hko.svmsig
1,mad.svmsigl=mad.svmsigl,r2.svmsigl=r2.svmsigl,hko.svmradl=hko.svmradl,mad.svmr

adl=mad.svmradl,r2.svmradl=r2.svmradl,hko.rt1=hko.rt1,mad.rtl=mad.rt1,r2.rt1=r2.rt1)

}

sonuc = data.frame(matrix(NA,numbersim,15))
colnames(sonuc) =

c("hko.svmlin","mad.svmlin","r2.svmlin","hko.svmpol","mad.svmpol","r2.svmpol","hko.svmsig"
,"'mad.svmsig","r2.svmsig","hko.svmrad","mad.svmrad","r2.svmrad","hko.rt","mad.rt","r2.rt")

w = list()

for (i in 1:numbersim) {
#generate data

X = mvrnorm(n, rep(0, 100), cor2)
eps<-rnorm(n,m=0,sd=1)
y=(x%*%beta)+eps
datal=data.frame(y,x)

w[[i]] = crossval(datal,k)
sonuc[i,1]=w[[i]]$hko.svmlinl
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sonucli,2]=w][[i]]$mad.svmlinl
sonucfi,3]=w[[i]]$r2.svmlinl
sonucfi,4]=w([i]]$hko.svmpoll
sonucfi,5]=w([i]]$mad.svmpoll
sonucfi,6]=w[[i]]$r2.svmpoll
sonucfi, 7]=w[[i]]$hko.svmsigl
sonucfi,8]=w([i]]$mad.svmsigl
sonucfi,9]=w[[i]]$r2.svmsig1l
sonucfi,10]=w[[i]]$hko.svmradl
sonucfi,11]=w[[i]]$mad.svmradl
sonucfi,12]=w[[i]]$r2.svmradl
sonucfi,13]=w[[i]]$hko.rt1
sonucfi,14]=w[[i]]$mad.rtl
sonuc[i,15]=w[[i]]$r2.rt1

}

sonuc.MEAN = colMeans(sonuc)



EK 4. Yontemlerin gds1429 gen verisi Uzerindeki tekli ve model birlestirme
yontemlerinden bagging ve boosting icin 100 tekrarda gOsterdigi

performanslarin elde edilmesi igin R programinda yazilan algoritma

library(e1071)

library(rpart)

library(gbm)

library(ipred)

n.sim=100

iterations<-25
bagging=function(data,iterations){
TERNOD=numeric(iterations)
SVLIN=numeric(iterations)
SVPOL=numeric(iterations)
TERNOD1=numeric(iterations)
SVLIN1=numeric(iterations)
SVPOL1=numeric(iterations)
hko.svmlin2=numeric(iterations)
mad.svmlin2=numeric(iterations)
r2.svmlin2=numeric(iterations)
hko.svmpol2=numeric(iterations)
mad.svmpol2=numeric(iterations)
r2.svmpol2=numeric(iterations)
hko.rt2=numeric(iterations)
mad.rt2=numeric(iterations)
r2.rt2=numeric(iterations)
hko.gbm=numeric(iterations)
mad.gbm=numeric(iterations)
r2.gbm=numeric(iterations)
hko.bag=numeric(iterations)
mad.bag=numeric(iterations)
r2.bag=numeric(iterations)
hko.svmlin=numeric(iterations)
mad.svmlin=numeric(iterations)
r2.svmlin=numeric(iterations)
hko.svmpol=numeric(iterations)
mad.svmpol=numeric(iterations)
r2.svmpol=numeric(iterations)
hko.svmsig=numeric(iterations)
mad.svmsig=numeric(iterations)
r2.svmsig=numeric(iterations)
hko.svmrad=numeric(iterations)
mad.svmrad=numeric(iterations)
r2.svmrad=numeric(iterations)
hko.rtl=numeric(iterations)
mad.rt=numeric(iterations)
r2.rtl=numeric(iterations)
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trainindex<-sample(nrow(data),size=(nrow(data)/100)*75)

traindata=data[trainindex,]

testdata=data[-trainindex,]
svm_fitlinl<-svm(dose~.,data=traindata,type="eps-regression",kernel="linear")
svm_fitpoll<-svm(dose~.,data=traindata,type="eps-regression",kernel="polynomial")
rt_fitl<-rpart(dose~.,data=traindata,method="anova", control=rpart.control(cp=0.01,xval=10))
c=rep(0,100)

gbml<-gbm(dose~.,data = traindata, var.monotone=c, distribution="gaussian",

n.trees=2000, shrinkage=0.01,interaction.depth=1, bag.fraction=0.75, train.fraction=1,
n.minobsinnode=2,cv.folds=10, keep.data=TRUE,verbose=TRUE)

best.iter<-gbm.perf(gbm1,method="cv")

yy=traindata[,101]

xx=traindata[,1:100]

bagl=ipredbagg(yy, xx, nbagg=25, control=rpart.control(cp=0.01,xval=10),ns=length(yy))
aa<-summary(rt_fitl)

predlinl=predict(svm_fitlin1,testdata)

predpoll=predict(svm_fitpoll,testdata)

predrtl=predict(rt_fitl,testdata)

f.predict<-predict.gbm(gbm1, testdata, best.iter)
predbagl=predict(bagl,testdata)

for (j in L:iterations){

bootindex <- sample(nrow(traindata), size=floor((nrow(traindata))),replace=T)
bootsamp<-traindata[bootindex;]
svm_fitlin<-svm(dose~.,data=bootsamp,type="eps-regression”,kernel="linear")
svm_fitpol<-svm(dose~.,data=bootsamp,type="eps-regression",kernel="polynomial")
svm_fitsig<-svm(dose~.,data=bootsamp,type="eps-regression”,kernel="sigmoid")
svm_fitrad<-svm(dose~.,data=bootsamp,type="eps-regression”,kernel="radial")
rt_fit<-rpart(dose~.,data=bootsamp,method="anova", control=rpart.control(cp=0.01,xval=10))
bb<-summary(rt_fit)

predlin=predict(svm_fitlin,testdata)

predpol=predict(svm_fitpol,testdata)

predsig=predict(svm_fitsig,testdata)

predrad=predict(svm_fitrad,testdata)

predrt=predict(rt_fit,testdata)

TERNOD1Jj]=length(bb[[5]][,1])

SVLIN1[j]=length(svm_fitlin$coefs)

SVPOL1J[j]=length(svm_fitpol$coefs)
hko.svmlin[jJ=sum((testdata$dose-predlin)"2)/nrow(testdata)
mad.svmlin[jl=sum(abs(testdata$dose-predlin))/nrow(testdata)
r2.svmlin[j]=(cor(testdata$dose,predlin))"2
hko.svmpol[jl=sum((testdata$dose-predpol)*2)/nrow(testdata)
mad.svmpol[j]=sum(abs(testdata$dose-predpol))/nrow(testdata)
r2.svmpol[jJ=(cor(testdata$dose,predpol))"2
hko.svmsig[jJ=sum((testdata$dose-predsig)"2)/nrow(testdata)
mad.svmsig[j]=sum(abs(testdata$dose-predsig))/nrow(testdata)
r2.svmsig[j]=(cor(testdata$dose,predsig))"2
hko.svmrad[j]=sum((testdata$dose-predrad)"2)/nrow(testdata)
mad.svmrad[j]=sum(abs(testdata$dose-predrad))/nrow(testdata)
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r2.svmrad[j]=(cor(testdata$dose,predrad))"2
hko.rt1[jJ=sum((testdata$dose-predrt)"2)/nrow(testdata)
mad.rt[j]=sum(abs(testdata$dose-predrt))/nrow(testdata)
r2.rtl[j]=(cor(testdata$dose,predrt))*2

}

TERNOD-=length(aa[[5]][,1])
SVLIN=length(svm_fitlin1$coefs)
SVPOL=length(svm_fitpol1$coefs)
TERNOD21=length(bb[[5]][,1])
hko.svmlin2=sum((testdata$dose-predlin1)"2)/nrow(testdata)
mad.svmlin2=sum(abs(testdata$dose-predlinl))/nrow(testdata)
r2.svmlin2=(cor(testdata$dose,predlinl))"2
hko.svmpol2=sum((testdata$dose-predpol1)"2)/nrow(testdata)
mad.svmpol2=sum(abs(testdata$dose-predpoll))/nrow(testdata)
r2.svmpol2=(cor(testdata$dose,predpoll))*2
hko.rt2=sum((testdata$dose-predrt1)*2)/nrow(testdata)
mad.rt2=sum(abs(testdata$dose-predrtl))/nrow(testdata)
r2.rt2=(cor(testdata$dose,predrt1))"2
hko.gbm=sum((testdata$dose-f.predict)*2)/nrow(testdata)
mad.gbm=sum(abs(testdata$dose-f.predict))/nrow(testdata)
r2.gbm=(cor(testdata$dose,f.predict))"2
hko.bag=sum((testdata$dose-predbagl1)"2)/nrow(testdata)
mad.bag=sum(abs(testdata$dose-predbagl))/nrow(testdata)
r2.bag=(cor(testdata$dose,predbagl))"2
Ternod2=mean(TERNOD1)

svlinll=mean(SVLIN1)

svpolll=mean(SVPOL1)

hko.svmlinl=mean(hko.svmlin)
mad.svmlinl=mean(mad.svmlin)
r2.svmlinl=mean(r2.svmlin)
hko.svmpoll=mean(hko.svmpol)
mad.svmpoll=mean(mad.svmpol)
r2.svmpoll=mean(r2.svmpol)
hko.svmsigl=mean(hko.svmsig)
mad.svmsigl=mean(mad.svmsig)
r2.svmsigl=mean(r2.svmsig)
hko.svmradl=mean(hko.svmrad)
mad.svmradl=mean(mad.svmrad)
r2.svmradl=mean(r2.svmrad)

hko.rt11=mean(hko.rt1)

mad.rtl=mean(mad.rt)

r2.rtll=mean(r2.rtl)

list(hko.svmlin2=hko.svmlin2,mad.svmlin2=mad.svmlin2,r2.svmlin2=r2.svmlin2,....

SVPOL=SVPOL,TERNOD1=TERNOD1,svlin11=svlin11,svpolll=svpolll)
}

sonuc<-data.frame(matrix(NA,n.sim,ncol=36))
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colnames(sonuc) =
c("hko.svmlin2","mad.svmlin2","r2.svmlin2","hko.svmpol2","mad.svmpol2","r2.svmpol2",...Te
rnod2","svlin11","svpol11")

w = list()

for (i in 1:n.sim) {
a<-read.delim("C:/gds1429.txt")
d = data.frame(a)

n<-nrow(d)

w[[i]] = bagging(d,iterations)
sonucfi,1]=w([i]]$hko.svmlin2
sonucfi,2]=w([i]]$mad.svmlin2
sonucfi,3]=w[[i]]$r2.svmlin2
sonucli,4]=w[[i]]$hko.svmpol2
sonucfi,5]=w([i]]J$mad.svmpol2
sonucfi,6]=w[[i]]$r2.svmpol2
sonucfi,7]=w[[i]]$hko.rt2
sonucli,8]=w][[i]]$mad.rt2
sonucli,9)=w[[i]]$r2.rt2
sonucfi,10]=w[[i]]$hko.gbm
sonucfi,11]=w[[i]]$mad.gbm
sonuc[i,12]=w[[i]]$r2.gbm
sonucfi,13]=w[[i]]$hko.bag
sonucfi,14]=w[[i]]$mad.bag
sonucli,15]=w[[i]]$r2.bag
sonucli,16]=w[[i]]$hko.svmlin1l
sonucli,17]=w[[i]]$mad.svmlinl
sonucfi,18]=w[[i]]$r2.svmlinl
sonucli,19]=w[[i]]$hko.svmpoll
sonucfi,20]=w/[[i]]$mad.svmpoll
sonucfi,21]=w[[i]]$r2.svmpoll
sonucfi,22]=w[[i]]$hko.svmsigl
sonucli,23]=w[[i]]J$mad.svmsigl
sonucli,24]=w[[i]]$r2.svmsigl
sonuc[i,25]=w[[i]]$hko.svmradl
sonuc[i,26]=w[[i]]J$mad.svmradl
sonucli,27]=w[[i]]$r2.svmradl
sonucli,28]=w([i]]$hko.rt11
sonucli,29]=w([[i]]$mad.rtl
sonuc[i,30]=w[[i]]$r2.rt11
sonucfi,31]=w[[i]]JSTERNOD
sonucfi,32]=w[[i]]$SVLIN
sonucli,33]=w[[i]]$SVPOL
sonucli,34]=w([[i]]$Ternod2
sonucfi,35]=w[[i]]$svlin11
sonucli,36]=w([i]]$svpolll

}

sapply(sonuc,sd)



EK 5. Genlerin kendi arasinda iligkili olmadigi (pxixj=0 ) ve genler ile bagiml
degisken arasinda iliski katsayilarinin b=1 alindigi durum igin genellestirme

yontemlerinden elde edilen performans sonuglari.

n=20 n=100 n=500
0. Yontem KHKO R? OMS |[KHKO R? OMS |KHKO R?> OMS
DVR 0.969 0.996 0.944 | 0.935 0.993 0.901 | 0.929 0.991 0.774
RA 7.109 0.465 5.612 | 6.200 0.614 4.827 | 6.536 0.577 5.186
DVR-Boot 6.039 0.654 1.767 | 4.058 0.839 2511 | 1.351 0.982 1.067
. DVR-CG 9914 0.237 7.894 | 6.365 0.606 5061 | 1.267 0.984 1.011
RA-Boot 9.078 0.280 6.760 | 8.729 0.331 6.227 | 8.711 0.319 6.435
RA-CG  10.449 - 8323 [12.029 0.042 9.640 |11.861 0.027 9.483
DVR 1.137 0.995 1.108 | 1.347 0.986 1.161 | 5599 0.769 4.139
RA 8.342 0.462 6.596 | 7.275 0.606 5.668 | 7.667 0.566 6.075
DVR-Boot 7.139 0.634 4.081 | 6589 0.692 3.852 | 6.630 0.692 4.861
° DVR-CG 11.827 0.220 9.401 |[10.961 0.273 8.715 | 7.618 0.601 6.076
RA-Boot 10.557 0.276 7.881 |10.272 0.320 7.329 |10.256 0.303 7.573
RA-CG  12.080 ---- 9.631 | 14.087 0.037 11.285(13.908 0.019 11.118
DVR 2.200 0.995 2.144 | 5336 0.945 2.736 |18.793 0.297 13.616
RA 16.308 0.450 12.910|14.464 0.579 11.275|15.167 0.535 12.017
DVR-Boot 14.594 0.595 8.234 |18.924 0.425 10.434 |22.229 0.182 16.025
20 DVR-CG 24.413 0.182 19.493|32.332 0.041 25.688|25.267 0.064 20.175
RA-Boot 20.645 0.261 15.389 |20.198 0.289 14.420 |20.215 0.263 14.917
RA-CG 23492 -- 18.754|27.590 0.031 22.157 [27.622 0.009 22.128




EK 6. Genlerin kendi arasinda iligkili olmadigi (pxixj=0) ve genler ile bagimli
degisken arasinda iliski katsayilarinin b=2 alindigi durum igin genellestirme

yontemlerinden elde edilen performans sonuglari.

n=20 n=100 n=500
0. Yontem KHKO R® OMS |[KHKO R? OMS |KHKO R?> OMS
DVR 1.940 0.996 1.889 | 1.849 0.993 1.782 | 1.282 0.997 1.093
RA 14.248 0.461 11.280|12.326 0.612 9.590 |13.033 0.576 10.337
DVR-boot 11.829 0.652 3.987 | 7.972 0.843 4.947 | 1.629 0.995 1.352
. DVR-CG 19.509 0.250 15.548|12.456 0.621 9.888 | 1.878 0.993 1.497
RA-Boot 18.288 0.276 13.614|17.363 0.333 12.388|17.285 0.319 12.775
RA-CG  20.726 -- 16.498|23.935 0.044 19.183|23.598 0.028 18.841
DVR 2.035 0.996 1.983 | 2.010 0.991 1.963 | 5525 0.930 4.225
RA 14.835 0.469 11.719|12.992 0.610 10.121|13.651 0.573 10.820
DVR-Boot 12.568 0.646 7.159 | 9.473 0.793 5.741 | 6.531 0.903 4.920
° DVR-CG 20.709 0.229 16.517 | 15.100 0.490 12.021| 7.477 0.873 5.963
RA-Boot 18.823 0.278 14.023|18.160 0.327 12.958|18.148 0.313 13.397
RA-CG 21545 - 17.181|24.977 0.041 20.066 |24.580 0.026 19.609
DVR 2.770 0.995 2.699 | 4.410 0.976 3.046 |18.741 0.560 13.678
RA 20.482 0.452 16.201|17.855 0.595 13.900 |18.838 0.553 14.927
DVR-Boot 18.116 0.606 10.276 |19.752 0.561 11.190 |22.183 0.436 16.083
20 DVR-CG 29.772 0.193 23.826|33.624 0.119 26.775|25.273 0.316 20.161
RA-Boot 26.076 0.264 19.453|25.169 0.306 17.962|24.986 0.287 18.423
RA-CG 29562 -— 23.615|34.471 0.036 27.587|34.232 0.015 27.404




EK 7. Genlerin kendi arasinda iligkili olmadigi (pxixj=0 ) ve genler ile yanit
degiskeni arasinda iligki katsayilarinin b=3 alindigi durum igin genellestirme

yontemlerinden elde edilen performans sonuglari.

n=20 n=100 n=500

0. Yontem KHKO R? OMS |KHKO R? OMS |[KHKO R? OMS

DVR 2.889 0.996 2.814 | 2.782 0.993 2.678 | 1.911 0.998 1.624
RA 21.105 0.469 16.672|18.628 0.611 14.532|19.516 0.576 15.473
DVR-Boot 18.081 0.657 10.388|11.898 0.844 7.381 | 2.418 0.996 2.007
. DVR-CG 29.254 0.244 23.385|18.582 0.626 14.772| 2.803 0.995 2.231
RA-Boot  27.432 0.283 20.522|25.994 0.332 18.533|25.844 0.318 19.111
RA-CG 30.986 ---- 24.718|35.834 0.043 28.734|35.239 0.026 28.186
DVR 5670 0.995 5.532 |12.350 0.956 6.858 |46.991 0.357 34.081
RA 42.205 0.444 33.354|37.271 0.585 29.103|39.484 0.541 31.261
50 DVR-Boot 37.896 0.602 21.353|47.549 0.451 26.400|55.557 0.236 40.139

DVR-CG 62.506 0.181 49.796|81.080 0.052 64.426 |63.611 0.103 50.764
RA-Boot 53.853 0.265 40.111|52.607 0.292 37.539|52.709 0.269 38.887

RA-CG 60.209 --- 48.126|71.723 0.031 57.557|72.092 0.009 57.651




EK 8. Genlerin kendi arasinda dusuk seviyede iligski bulunan (pxixj=0.10 ) ve
genler ile yanit degiskeni arasinda iligki katsayilarinin b=1 alindigi durum igin

genellestirme yontemlerinden elde edilen performans sonuglari.

n=20 n=100 n=500
o. Yontem KHKO R? OMS |KHKO R? OMS |KHKO R? OMS
DVR 3.046 0.997 2910 | 2552 0.998 2.291 | 1912 0.998 1.597
RA 20.938 0.568 16.545| 16.476 0.747 12.741| 17.733 0.710 14.060
DVR-Boot 9.753 0.931 6.209 | 3.754 0.994 3.056 | 2.204 0.998 1.820
! DVR-CG 15.102 0.930 11.736| 4.895 0.993 3.885 | 2.376 0.998 1.895
RA-Boot 27.036 0.381 20.258| 23.354 0.524 16.562| 22.972 0.531 17.191
RA-CG 34.200 ---  27.316| 34.002 0.165 27.157 | 31.083 0.236 24.796
DVR 3.125 0.996 2.995 | 3.014 0.992 2.860 | 5.509 0.973 4.364
RA 21.316 0.569 16.870| 16.869 0.745 13.038| 18.120 0.707 14.362
DVR-Boot 10.569 0.919 6.682 | 5.549 0.975 4.196 | 6.424 0.963 4.982
° DVR-CG 16.454 0.886 12.851| 8.235 0.944 6.555 | 7.396 0.952 5.900
RA-Boot 27.731 0.377 20.753| 23.980 0.520 17.008| 23.295 0.528 17.475
RA-CG 34889 ---- 27.769| 34.730 0.160 27.707| 31.815 0.231 25.335
DVR 3.731 0.994 3.605 | 4563 0.986 3.901 | 18.639 0.767 13.782
RA 25.380 0.546 19.942| 20.458 0.717 15.895| 22.239 0.668 17.657
DVR-Boot 16.703 0.824 10.083| 17.588 0.803 10.660| 22.120 0.688 16.211
20 DVR-CG 27.047 0.611 21.389| 29.890 0.492 23.743| 25.110 0.607 20.012
RA-Boot 32.833 0.359 24.608 | 29.149 0.477 20.768| 28.704 0.476 21.483
RA-CG 40.680 ---  32.311| 41.037 0.121 32.819| 38.384 0.177 30.641




EK 9. Genlerin kendi arasinda dusuk seviyede iligki bulunan (pxixj=0.10 ) ve
genler ile yanit degiskeni arasinda iligki katsayilarinin b=3 alindigi durum igin

genellestirme yontemlerinden elde edilen performans sonuglari.

n=20 n=100 n=500

O:. Yontem KHKO R? OMS |KHKO R? OMS |KHKO R? OMS

DVR 9.126 0.997 8.709 | 14.468 0.994 11.488| 5.699 0.999 4.754
RA 62.452 0.571 49.469 | 49.272 0.747 38.142| 53.228 0.711 42.162
DVR-Boot 29.403 0.931 18.769| 11.179 0.995 9.134 | 6.530 0.999 5.393
! DVR-CG  45.448 0.930 35.132| 14.468 0.994 11.488| 6.971 0.999 5.560
RA-Boot  81.494 0.378 60.949| 70.723 0.526 50.193| 68.988 0.531 51.649
RA-CG 103.080 ---- 82.250|101.111 0.167 80.768| 93.272 0.235 74.355
DVR 10.571 0.995 10.205| 11.785 0.989 10.924 | 46.490 0.825 34.607
RA 72.019 0.548 56.982| 58.103 0.723 45.081 | 62.692 0.681 49.746
50 DVR-Boot 44.159 0.852 26.958| 43.996 0.844 27.280| 54.835 0.765 40.447

DVR-CG 71.672 0.683 56.997 | 73.714 0.607 58.569 | 62.700 0.695 49.977
RA-Boot  92.712 0.361 69.272| 81.688 0.487 58.049 | 81.183 0.491 60.870

RA-CG 116.104 --- 92.977|117.180 0.134 93.659|109.083 0.185 87.000




EK 10. Genlerin kendi arasinda orta seviyede iliski bulundugu (pxixj=0.30) ve
genler ile yanit degiskeni arasindaki iliski katsayilarinin b=1 alindig1 durum

icin genellestirme yontemlerinden elde edilen performans sonuglari

n=20 n=100 n=500
0. Yontem KHKO R® OMS |[KHKO R? OMS |KHKO R?> OMS
DVR 4.653 0.998 4.288 | 3.674 0.999 3.151 | 2.826 0.999 2.315
RA 32.024 0.639 25.44822.209 0.837 17.035|25.252 0.792 19.972
DVR-Boot 7.669 0.993 5.814 | 4213 0.999 3.539 | 3.081 0.999 2.513
. DVR-CG 10.540 0.995 7.920 | 4585 0.999 3.644 | 3.131 0.999 2.496
RA-Boot  41.485 0.465 31.467 |31.637 0.682 22.421|31.278 0.686 23.736
RA-CG  57.227 -— 45719|46.788 0.371 37.263|40.892 0.483 32.600
DVR 4812 0.997 4.465 | 4.357 0.994 3.929 | 5578 0.990 4.617
RA 32.326 0.641 25.639|22.335 0.837 17.124|25.505 0.790 20.189
DVR-Boot 8.459 0.988 6.360 | 5590 0.991 4.622 | 6.377 0.987 5.170
° DVR-CG 12.193 0.979 9.315 | 7.190 0.985 5.723 | 7.528 0.982 6.008
RA-Boot 42.311 0.468 32.115|32.049 0.682 22.757 |31.704 0.684 24.042
RA-CG  57.370 - 45593 |47.704 0.360 38.042|41.281 0.481 32.942
DVR 5502 0.993 5.262 | 5762 0.990 5591 |18.577 0.900 14.039
RA 34.606 0.635 27.406 |24.812 0.819 19.125|28.523 0.764 22.605
DVR-Boot 15.395 0.936 10.295|17.076 0.917 11.329 |21.776 0.866 16.265
20 DVR-CG 24.245 0.846 19.210|27.701 0.790 22.014 |24.899 0.826 19.875
RA-Boot 44.819 0.454 33.925|35.341 0.653 25.114 |35.267 0.649 26.778
RA-CG  61.344 - 48.835|51.748 0.329 41.241|46.087 0.428 36.748




EK 11. Genlerin kendi arasinda orta seviyede iliski bulundugu (pxixj=0.30) ve

genler ile yanit degiskeni arasindaki iliski katsayilarinin b=3 alindigi durum

icin genellestirme yontemlerinden elde edilen performans sonuglari.

n=20 n=100 n=500
0. Yontem KHKO R* OMS |KHKO R® OMS |KHKO R* OMS
DVR 14.162 0.998 13.063 | 10.969 0.999 9.414 | 8.425 1.000 6.894
RA 95.777 0.650 76.090 | 66.006 0.839 50.875 | 75.750 0.792 59.912
DVR-Boot 22.853 0.993 17.356 | 12.572 0.999 10.552 | 9.192 1.000 7.498
. DVR-CG 30.718 0.995 23.098 | 13.571 0.999 10.777 | 9.297 1.000 7.408
RA-Boot 125.364 0.468 95.251 | 95.243 0.682 67.609 | 93.999 0.687 71.361
RA-CG  172.053 136.937 | 141.447 0.365 112.401|122.730 0.485 97.880
DVR 15.959 0.994 15.207 | 16.481 0.991 16.025 | 46.114 0.929 35.221
RA 101.015 0.640 80.646 | 72.071 0.824 55.552 | 82.642 0.773 65.458
DVR-Boot 39.623 0.954 27.225 | 41.702 0.943 28.879 | 53.709 0.905 40.553
>0 DVR-CG 61579 0.891 48.770 | 67.865 0.852 53.950 | 61.845 0.875 49.360
RA-Boot 132.028 0.450 99.632 |102.831 0.662 73.045 |101.652 0.660 77.244
RA-CG  180.404 - 144.022|151.877 0.335 120.953|133.570 0.445 106.485




EK 12. Genlerin ve doz degerlerinin orijinal korelasyon yapisi ve gercek para-
metre de@erlerinin dikkate alindigi benzetimdan elde edilen genellestirme

yontemi performans sonuglari.

Varsayllan parametre degerlerine gore elde edilen sonuclar

n=20 n=100 n=500

Yontem KHKO R? OMS|KHKO R? OMS|KHKO R?> OMS

DVR 0.929 0.993 0.904| 0.809 0.993 0.749| 0.561 0.997 0.469
RA 6.571 0.502 5.219| 5.392 0.679 4.209| 5.849 0.627 4.648
DVR-Boot 5.425 0.692 3.117| 2.044 0.956 1.454| 0.669 0.995 0.552
DVR-CG 8.773 0.370 6.950| 2.957 0.905 2.336| 0.737 0.994 0.587
RA-Boot 8.365 0.318 6.293| 7.464 0.451 5.389| 7.106 0.471 5.375

RA-CG 10.050 ---- 7.993] 9.959 0.149 7.956| 9.230 0.209 7.366

En iyi parametrelerin ayarlanmasi ile elde edilen sonuglar:

n=20 n=100 n=500

Yontem KHKO R? OMS|KHKO R? OMS|KHKO R?> OMS

DVR 0.917 0.993 0.888| 0.417 0.998 0.391| 0.283 0.999 0.238
RA 6.479 0.501 5.119| 5.358 0.680 4.195| 5.846 0.626 4.636
DVR-Boot 5.183 0.706 2.739| 1.721 0.968 1.079| 0.079 1.000 0.066
DVR-CG 8.504 0.351 6.739| 2.459 0.934 1.937| 0.378 0.999 0.301
RA-Boot 8.142 0.326 6.086| 7.352 0.459 5.364| 7.096 0.476 5.331

RA-CG 9.752 --- 7.766|9.494 --—-- 7575|9.005 0.209 7.173




EK 13. Benzetim senaryosu 1 i¢in n=500 iken DVR’nin farkli fonksiyonlarin-

dan elde edilen performans sonuglari.

Perf.Olgusii Fonksiyon DVR DVR-Boot DVR-CG DVR-BDB

DOGRUSAL 0.929 1.351 1.267 1.216
POLINOM 3514 6.181 9.466 9.195
KHKO RADYAL 1.359 3.650 5.681 4,535
SIGMOID 3.172  4.294 1.694 1.505

En iyi DOG  DOG DOG DOG

DOGRUSAL 0.774 1.067 1.011 0.970
POLINOM 2.109  3.857 7.541 7.371

OMS RADYAL 1.070 2.365 4.468 3.540
SIGMOID 2.766  3.384 1.349 1.207

En iyi DOG  DOG DOG DOG

DOGRUSAL 0.991 0.982 0.984
POLINOM 0.929 0.653 0.654

R? RADYAL 0.993 0.904 0.882
SIGMOID 0.901 0.826 0.973

En iyi DOG DOG DOG ---




EK 14. Benzetim senaryosu 2 igin n=500 iken DVR’nin farkli fonksiyonla-

rindan elde edilen performans sonuglari.

Perf.Olguslii Fonksiyon DVR DVR-Boot DVR-CG DVR-BDB
DOGRUSAL 0.561  0.669 0.737 0.639
POLINOM 3.793  4.958 6.844 6.342

KHKO RADYAL 1.878 3.276 4.930 4.246
SIGMOID 37.062 35.824 22209 34.185
En iyi DOG  DOG DOG DOG
DOGRUSAL 0.469  0.552 0.587 0.509
POLINOM 2.393  3.256 5.321 4.908
OMS RADYAL 1.325 2175 3.822 3.265
SIGMOID 19.359 19.436  12.285  18.004
En iyi DOG  DOG DOG DOG
DOGRUSAL 0.997  0.995 0.994
POLINOM 0.865 0.737 0.505
R’ RADYAL 0.973  0.898 0.777
SIGMOID  0.035  0.036 0.100
En iyi DOG  DOG DOG




EK 15. Genlerin ve doz degerlerinin orijinal korelasyon yapisi ve gergek
parametre degerlerinin dikkate alindigi benzetimden elde edilen farkli

bootstrap tekrari igin yontemlerin bootstrap performans sonuglari.

B=20 B=100 B=300

N Yontem KHKO R? OMS|KHKO R? OMS|KHKO R?® OMS

DVR 5425 0.692 3.117|5.381 0.687 3.089| 5.392 0.687 3.103

2 RA 5425 0.692 3.117| 8.250 0.318 6.193| 8.117 0.332 6.126
100 DVR 2044 0.956 1.454|2.057 0.953 1.451| 2.001 0.955 1.417

RA  7.464 0.451 5.389| 7.348 0.443 5.289| 7.260 0.446 5.223
500 DVR 0.669 0.995 0.552| 0.671 0.995 0.553| 0.680 0.995 0.565

RA 7.106 0.471 5.375| 7.096 0.481 5.360| 7.187 0.475 5.442




EK 16. Genlerin ve doz degerlerinin orijinal korelasyon yapisi ile gergek
parametre degerleri dikkate alinarak benzetimden elde edilen farkli parga

(fold) sayilari igin yontemlerin CG performans sonuglari.

Fold=3 Fold=5

N Yontem KHKO R? OMS|KHKO R? OMS

DVR 8.773 0.370 6.950| 8.313 0.483 6.594

20 RA 10050 -—- 7.993| 9.779 - 7.805
100 DVR 2957 0.905 2.336| 2.256 0.943 1.785

RA 9.959 0.149 7.956| 9.754 0.177 7.791
£00 DVR  0.737 0.994 0.587| 0.686 0.995 0.546

RA 9.230 0.209 7.366| 9.110 0.220 7.265

Fold= 10 LOO (K=n)

N Yontem KHKO R? OMS|KHKO R? OMS

DVR 7.919 1.000 6.260| 7.980 -- 6.351
20

RA 9.831 --- 7.854| 9.861 ---  7.807

DVR 1.890 0.959 1.509| 1.781 -- 1409
100

RA 9.552 0.223 7.562| 9.603 --  7.609

DVR 0.656 0.995 0.523| 0.639 --- 0.509
500

RA 8.978 0.234 7.159| 8.873 ---  7.059







