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N : Ornek sayist
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g : Siniflandirmada model paremetreleri
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Biyo-isaret¢i se¢imi genom sonrasi elde edilen yiiksek boyutlu biyolojik verilerin
analizlerinin 6nemli bir pargasidir ve biyo-isaretcilerin temsil giicii en yiiksek alt
kiimesini se¢cmeyi hedefler. Ancak, biyolojik verilerin yiiksek boyutlu yapida olmasi
nedeniyle, secim siireci ¢ok zor bir istir. Bu siireg, veri setindeki Ornek
varyasyonlarindan (degisintilerden) ve se¢im metodundan da bagimsiz olmalidir. Bu
calismada, ¢ok amagli optimizasyon yontemi olan Pareto Optimallik (PO) ile cok
kriterli karar verme yontemi olan Analitik Hiyerarsi Proses (AHP) yontemini birlestiren
yeni bir karma metot onerilmistir. Yontem farkli biyo-isaret¢i segim yontemleri ile de
kullanilabilmektedir. Bu calismada Onerilen ¢ok kriterli yaklasimlar cesitli yiiksek
boyutlu biyolojik wveriler tizerinde test edilmistir. Alinan sonuglar PO yoOnteminin
biyolojik verilerde tanimlanmis problem ile ilgili Oznitelikleri basarili bir sekilde
sectiginigdstermistir. Ayrica AHP yonteminin secilmis az sayida biyo-isaret¢inin kendi
arasinda onceliklendirilmesinde kullanilabilecegini de gosterilmistir.
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nature of gene expression data. This should also be independent of sample variations in
the dataset. In this paper we present a novel hybrid method that incorporates a multi-
objective optimization method, called Pareto Optimal approach (PO) with a multi-
criteria decision making method, called Analytical Hierarchy Process (AHP). The
method is further supported with different bio-marker selection methods. The multi-
criteria approaches proposed in this study were tested on various high-dimensional
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AHP method could be used to prioritize a few selected bio-markers among themselves.
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1. GIRIS

Makina 6grenme yontemleri ile biyolojik verilerde gizli olan yapilar ve biyo-isaretgiler
kesfedilmeye calisilmaktadir. Bu amagla, verilerin analizleri i¢in boyutlarinin
azaltilmasi, Ozelliklerinden bir alt kiimenin secilmesi, verinin siniflandirilmasi,

kiimelenmesi ve yeni durumlarinin tahminlenmesi en temel uygulamalardir.

Biyolojik veri analizinde, tanimlanan problem ile iliskili Oznitelik (6rnegin
mikrodizilerde gen) alt kiimelerini segme islemi ¢ok dnemli ve Kritik bir siiregtir. Clinkii
biyolojik veri kiimleri ¢cok fazla 6znitelik icermesine ragmen, bunlarin kiigiik bir grubu
problem ile iligkilidir. Biyo-isaret¢i se¢iminin amaglart su sekilde 6zetlenebilir: (i) bir
biyolojik veride tanimlanmis bir problem (6rnegin hastaliin baglangi¢ ve ilerleyisinde
rolii bulunan genetik ag, yapi1 ve mekanizmalari) ile iligkili Oznitelikleri ortaya
¢ikarmak, (ii) Kestirim modelinin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini gelistirmek igin

veridenilgisiz 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktir.

Biyo-isaret¢i se¢imi, post-genom verilerinin (6rnegin mikrodizi gen ifadesi) dogasinda
bulunan yiiksek boyut 6zelligi nedeni ile zorlu bir islemdir. Buna bagli olarak, biyo-
isaret¢ilerin genellestirilebilir ve temsil giicii yiliksek bir alt kiimesini se¢mek de biiyiik
onem arz etmektedir. Bununla birlikte biyolojik verilerdeki kiigiik 6rnek boyutlart ve
yiiksek girdi boyutlari bu ¢alismalarda karsilasilan temel zorluklardir. Bu yiizden, bu
problemlerin iistesinden gelmek i¢in, pek ¢ok Oznitelik se¢im algoritmasi sunulmustur.
Sunulmus bir¢ok ¢6ziim yonteminin bulunmasinin dezavantaji, verilen bir veri seti i¢in,
farkli se¢im yontemleri uygulandiginda farkli Oznitelikler yada oznitelik gruplar
sonucuna ulagilmasidir. Ayni zamanda secim islemi, veri kiimesindeki Ornek
varyasyonundan da bagimsiz olarak yapilabilmelidir. Ayn1 6znitelik se¢cim algoritmasi,
birbirinden ¢ok c¢ok az farkli olan iki veri setine uygulansa bile farkli 6zniteliklerin
secilmesi sonucunu dogurabilir. Konuya iliskin yapilan birgok ¢alismada, 6znitelik
se¢imi ve derecelendirme isleminin veri kiimesi varyasyonu ve se¢im metodu ile iligkili

oldugu gosterilmistir[1-3]. Bu ¢alismalar, 6znitelik se¢gme ve dnceliklendirme islemiigin



sadece tek yontem yada yalnmiz bir 6grenme kiimesi kullanmanin giivenilmez

oldugunugdstermistir.

Bir 6znitelik se¢im algoritmasinin, yanlilik/hata miktarim1 diisiik tutmak amacgli olarak
veri seti varyasyonlarindan etkilenmesi beklentisine ragmen, aralarinda yiiksek
benzerlik ve ortligme bulunan veri setlerinde diisiikk varyans olmasi beklenir. Bu iki
rakip faktdr arasindaki denge, yanlilik-varyans celiskisi olarak bilinir.Istatistiksel
yanlilik, modelin egitim kiimesine uyum derecesini gosterir,ancak genellemeye iliskin
bir 6l¢ii degildir. Diger taraftan; istatistiksel varyans, bir veri 6rneginden digerine model

etkinliginde meydana gelen sapmadir[4].

Biyoenformatik uygulamalardaki 6znitelik se¢imi yontemlerinin yanlilik ve varyansi
tizerinde durdugumuz bir vaka (hipertansiyon gen ifadelenme verisi) calismasinda,
Oznitelik se¢iminin O6rnek uzayr ve se¢im metoduna bagimliligini gézlemledik.
Calismadaki amacimiz, 6znitelik se¢im algoritmalarinin, egitim igin kiigiik farkliliklar
olan ornekler kullanilsa bile yiiksek varyanslara sahip olabilecegini gostermekti.
Buamagla, farkli ¢apraz dogrulama yontemleri i¢infarkli genlerin se¢ildigigdsterilmistir.
Ornegin iyi bilinen birini disarida birak (leave-one-out, LOO) ¢apraz dogrulama
yonteminde, her seferinde bir ornek disarida tutuldugunda, ayni Oznitelik segim
algoritmast en agiklayict gen olarak farkli genleri segmektedir. K-kat capraz
gecerlemede de ayni durum sézkonusudur.Her kat disarida birakildiginda veya k farkli
degerler aldiginda, aym1 O6znitelik secim algoritmasi farkli 6znitelikleri se¢mistir. Bu
durum, birden fazla 6znitelik se¢imi hedeflendigi zaman da aymidir. S6yle ki; herbir
farkli ¢alistirma sonucunda, ayni 6znitelik secim yonteminin sectigi en tahmin edici

Oznitelik gruplar1 arasinda anlamli bir ortiisme bulunmadigr tespit edilmistir.

Bu calismada, veri setindeki drnek varyasyonunda (degisinti) etkilenmeyen bir se¢im
yontemi i¢in, cok amacl bir en iyileme yontemi olan “Pareto Optimal” (PO) yaklagimi
ile gokkriterlibir karar verme yontemi olan Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP) birlestiren
yeni bir karma modelin olusturulmas: amaclanmistir. Onerilen bu yéntem, farkl

Oznitelik se¢imi ve siniflandirma yontemleri ile de desteklenebilmektedir.

Bilinmektedir ki verinin farkli alt uzaylarinda uzmanlagmis yerel 6grenicilerin ve ya

farkli alanlarda uzmanlagmis metotlarin birlestirilmesi daha basarili modeller ortaya



cikarmaktadir[4]. Bu ger¢eklikten yola c¢ikarak, bu c¢alismada Onerilen yontemde,
Oznitelik se¢iminde veri seti bagimliligindan kaginmak icin yerel dgrenciler/uzmanlar
tarafindan kullanilmak {izere farkli ornek alt kiimeleri ile ¢oklu 6grenme kiimeleri
olusturulmustur.Oznitelik (6rnegin genler) kiimelerinin her bir dgrenme kiimesini
kullanan yerel uzmanlarca iiretilmis siralama degerleri maksimize etmek istedigimiz
kriterlerdir. Tiim kriterler dikkate alinarak, optimum degerli genler PO ile secilmistir.
Ancak PO, tek basina, Ozniteliklerin amaca uygun altkiimelerini segmesine ragmen,
oncelikleri ile 1ilgili herhangi bir bilgi sunmamaktadir. Bu problemin iistesinden
gelebilmek i¢in PO yontemi, bir diger ¢ok kriterli karar verme yontemi olan AHP ile
birlestirilmistir AHP, secilen Ozniteliklerinyerel uzmanlarca olusturulmus siralama
degerlerinden bir konsensiis skor elde etmek igin kullanilmistir. Bu konsensiis skorun
siralamasi Ozniteliklerin nihai 6nem derecesidir. Bahsedilen sebeplerin sonucu olarak,
Onerilen 6znitelik segme ve onceliklendirme karmametot, veri seti varyasyonlarindan ve

secim metodundan etkilenmemektedir.

Oznitelik se¢imin bir diger bagimlilig: se¢im yontemleridir. Bu ¢aligmada, veri setinde
tanimlanmis problem ile iligkili 6zniteliklerin segilmesindemetot bagimligini 6nlemek
icin ise, farkli amaclara hizmet eden ¢esitli secim metotlarinin ¢ok kriterli karar verme
yontemleri ile birlestirilmesi Onerilmistir. Farkli 6grenme kiimelerini kullanan yerel
uzmanlar1 birlestirmek i¢in kullanilmasini  6nerdigimiz PO yOntemi, metotlarin
birlestirilmesi amaci ile kullanilabilir. Bir veri kiimesi iizerinde farkli amaglara hizmet
eden metotlarin PO ile basarili bir sekilde birlestirilebilecegi gosterilmistir. Yukarida
bahsedildigi gibi, farkli metotlar1 dikkate alarak Gznitelik secimi basarili bir sekilde
gerceklestiren PO, Oznitelikleri dnceliklendirmemektedir. Segilen 6zniteliklerin kendi
arasinda siralanmasi gerektiginde ise PO ile AHP yontemi birlestirilerek segilen

Oznitelikler 6nceliklendirilmistir.

Bu calismada, Oznitelik secim yoOntemlerinin gelistirilmesi igin Onerilen yeni ¢ok
kriterlikarma yaklagimlar,genel kullanima agikolan dort (ii¢ kanser ve bir hipertansiyon
gen ifadesi verisi) mikrodizi veri kiimesinde ve bir genom veri kiimesinde
uygulanmistir. Mikrodizi veri kiimelerinde farkli 6grenme kiimlerini kullanan yerel
uzmanlar birlestirilerek genler hastalikla iliski derecelerine gore siralanmistir. Ayrica bu

karma yontemin, SNR, SVM-RFE ve mMRMR, Relieff gibi ¢ok¢a kullanilan tekniklerden



daha iyi sonug iirettii gosterilmistir. Onerin ydntem az sayida gen ile yiiksek
simiflandirma bagaris1 elde etmistir. Bu sekilde hastalik etkeni aday gen sayisinin
azaltimi, potansiyel ila¢ adaylarinin ve yeni tedavi yontemlerinin etkin bir sekilde

gelistirebilmesine yol agmas1 6nemli bir bagaridir.

Tekli niikleotid degisimlerinden (SNP) olusan genom verisinde ise, farkli amaclara
hizmet eden metotlarin birlestirilmesi hedeflenmistir. Farkli metodlarcasegilen
Oznitelikler i¢inden farkli amaglar1 optimize edecek SNP’leri segmek amaci ile PO
yonteminin Oznitelikleri yarigtirict 6zelligi kullanilmistir. Sonuglar farkli amaglar

gozeten metotlarin birlestirilmesinin ortak amaca daha iyi hizmet ettigini gostermistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir: Boliim 2 konu ile ilgili genel
bilgileri icermektedir. Bu boliimde 0Oznitelik se¢menin gerekliligi, uygulanan
yaklagimlarin temel prensipleri, genel alanda ve biyoenformatik alaninda uygulanan
yontemler, 6znitelik segme yontemlerinin gelistirilmesine yonelik bizim 6nerdigimiz
cok kriterliyaklagimin temel prensipleri anlatilmistir. Ayrica bu béliimde biyolojik veri
kiimeleri ve Oznitelikleri sunulmustur. Boliim 3, kullanilan malzeme ve yontemleri
icermektedir. Bu boliimde, Oznitelik derecelendirme ve se¢me isleminin bazi temel
kavramlari, veri kiimesi ¢esitliliginin 6znitelik se¢imine etkisi, siniflandirma yontemleri,
PO, AHP ve secilen Ozniteliklerin degerlendirme performansi anlatilmistir. Ayrica
Oznitelik se¢im ve derecelendirme yontemlerinin gelistirilmesine yonelik bu ¢alismada
onerilen ¢ok kriterli yontemler de bu bdliimde ele alinmistir. Boliim 4’te deneysel
bulgular verilmistir. Bu bulgularin igerisinde; Pareto Optimal ile Oznitelik se¢imi
sonuglari, AHP tabanl siralama sonuglari, secilen ve siralanan genlerin smiflandirma
basarilart bulunmaktadir. Son boliimde ise, ¢alismanin sonuglar1 ve ileriki calismalar

tartisilmistir



2. GENEL KISIMLAR

2.1BOYUT AZALTMA

Biyolojik veri kiimeleri gibi ¢ok yiiksek boyutlu verilerin makina 6grenme yontemleri
ile analizinde bircok problemle karsilasilir. Ilk problem analiz i¢in kullanilacak
makinalarin yiiksek donanim gereksinimidir. ikinci problem tiim verinin ayn1 anda
islenmesi i¢in gerekli zaman kisitidir. Bunlardan daha 6nemli olan ise verinin tiim
Ozniteliklerinin tanimlanan problemle iligkisi olmadigindan makina Ogrenme
yontemlerinin basarisinin diismesidir.Dolayisi veri analizinde, veriden iliskili 6znitelik
altkimelerinin secilmesi islemi en Onemli adimlardan biridir. Veri giliriiltiiden
arindirildiktan sonra ancak analize tabi tutulabilir[4]. Verinin analizinden &nce ayr1 bir

islem olarak boyut azaltilmasini bir ka¢ madde ile 6zetlemistir:

i.  Cogu 6grenme algoritmasi verinin 6znitelik boyutuna (d) ve o6rneklem sayisina
(N) baglidir. Dolayist ile gereken bellek ve islem sayinin azaltilmasi igin verinin
boyut sayisini azaltmak gerekir.Bu islem modelin karmasikligin1 azaltacaktir.

ii.  Problem ile ilgisiz bir verinin atilmasi, onu elde etmek i¢in harcanacak zamani
ve iglem sayisin1 azaltacaktir.

iii.  Kigiik veri kiimelerinde 6grenme algoritmalarinin giiriilt, aykirt gézlem gibi
veriye bagli 6zel nedenlerden daha az etkilendiginden, bu verilerde daha basit
modeller daha giivenilir olur.

iv.  Veri kiimesinin daha az degisken ile agiklanmasi durumunda verinin {iretim
stireci daha iyi anlasilacagindan bilgi ¢ikarimi kolaylagacaktir.

v.  Veri bilgi kaybetmeksizin bir ka¢ boyutta gorsellestirildiginde verinin yapis1 ve

aykir1 durumlar1 hakkinda gézle analiz miimkiin olacaktir.

Boyut azaltmak icin iki temel yaklasim vardir: 6znitelik se¢imi ve Oznitelik ¢ikarima.
Oznitelik ¢ikarrmi d boyutlu veriden k < d olacaksekilde, k tane yeni &zniteligin
tiretilmedir. Bu amagla en iyi bilinen ve sik kullanilan yontemler temel bilesen analizi —

TBA ve dogrusal ayirtag ¢dziimlemedir[4]. Oznitelik secimi ise d boyutlu veriden



tanimlanan problem igin en ¢ok bilgi tasiyan Kk tane Ozniteligi igeren alt kiimenin

bulunmasi islemidir.

Oznitelik se¢imi i¢in kullanilan i{i¢c ana yaklasim vardir: filtre, wrapper ve gdmiilii
Oznitelik se¢im yontemleri [5]. ttest [6], Fisher oran1 ve Relief [7], korelasyon tabanli
Oznitelik secimi (CFS) [8] gibi filtre yontemleri, basitlikleri ve hizlar1 dolayisiyla post-
genom alaninda kullanilmaktadir [5]. Bu yontemler en yiiksek skoru saglayan en kiigiik
olas1 altkiimeyi elde etmeyi amacglar. Bu yaklasimlarda genler genellikle amaglarina
uygun bir bi¢cimde (6rnegin kestirim basarisi, siif etiketi ile korelasyonu gibi)
derecelendirilirler. Bununla birlikte, filtre yontemleri, segilen kestirim modelinden
bagimsizdirlar ve bu sayede herhangi bir kestirim modeline yanli degildirler. Filtre
yontemleri, genellikle tek degiskenli yontem olarak sayilir ve Oznitelikler arasindaki

iliskileri hesaba katmazlar [5].

SNR, SVM-RFE [9, 10], benzetim tavlamasi [11] ve genetik algoritma [8]gibi wrapper
yontemleri, secilen siniflandiriciya bagli yontemlerdir. Bu yontemler ilgili 6znitelikleri
belirlemek i¢in segilen siniflandiricinin basarisint bir degerlendirme kisit1 olarak
kullanirlar. Wrapper yontemler ileriye dogru yada geriye dogru se¢im yapabilirler.
lleriye dogru segimde segilenler kiimesi bos iken geriye dogru secimde tiim dznitelikler
secilenler kiimesindedir. Ileriye dogru se¢im ydnteminde her bir adimda secilenler
kiimesine yeni Oznitelik/6znitelikler eklenir ve kiimedeki elaman sayisi artar. AKsine
geriye dogru se¢im yonteminde her bir adimda kiimeden 6znitelik ¢ikarilir ve eleman
sayist azalir. Her ikisinde durma kriteri bastan belirlenmis bir k 6znitelik olabilecegi
gibi hatay1 azaltma konusunda bir farklilik olusmayana kadar devametme de olabilir [4].
Bu tir yontemlerin 6nemli bir dezavantaji yiiksek hesaplama maliyetine sahip
olmalaridir. Bunun nedeni, her oOznitelik altkiimesi i¢in yeni bir siiflandirict
egitimine/degerlendirmesine ihtiya¢ duymalaridir. Yiiksek boyutlu bir uzayda veri
analizi yapilmas1 gerektiginde, filtre yaklasimi, hesaplama maliyetini azaltma acisindan
en iyi alternatif olarak goriilmektedir [12]. Oznitelik se¢imi tekniklerinden iigiinciisii
olan gomiilii yaklagimlarda filtre ve wrapper yontemleri birlestirilir.Korelasyon tabanl
Oznitelik secimi ve Taguchi-Genetik Algoritma yontemlerinin[8] veya Korelasyon
katsayilar1 (correlation coefficients) ve K-en yakin komsuluk yontemlerinin (K-nearest

neighbor-KNN)[12] beraber kullanimi buna 6rnek olarak verilebilir.



2.2 COK KRITERLI OZNITELIK SECME

Secime tabi tutulan oOzniteliklerin performansi, tekil veya cogul amaglara gore
hesaplanabilir. Son yillarda, biyoenformatik c¢alismalarinda ¢ok amacgh eniyileme
yontemleri de secim i¢in kullanilmaya baglanmistir. Cogunlukla, 6znitelik
altkiimelerinin  performanslarinin  degerlendirilmesinde iki amacgli fonksiyonlar
kullanilmigtir[13]. Bu noktada ilk amag, smiflandirma basarisidir. Bir altkiime,
tamimlanan smiflarin  (6rnegin  hasta-kontrol) 6rneklerini  dogru bir sekilde
siniflandirirsa, bu iyi bir altkiimedir ve yontem tarafindan secilen 6zniteliklerproblemle
(6rnegin hastalik) iliskilidir. ikinci amag, dznitelik altkiimesinin boyutu veya model
maliyetini en iyilemektir. Bir¢cok ¢alismada, arastirmacilarin amaglarindan biri,
dogrulugu en biiyiik yada hatay1 en kiigiik kilmak olmustur. Diger amaglar ise eszamanli

olarak, 6znitelik sayisin1 yada model maliyetini en kiigiik kilmaktir[11, 14-17].

Cok amacl 6znitelik se¢imi i¢in siklikla basvurulan bir yol, ¢ok amagli yontemlerin
cesitli birlestirme teknikleriyle (6rnegin ortalama, medyan, minimum, maksimum)[7-12,
14-19]veya daha karmasik modellerle (Rank Distance Categorization [19], Resampling
and Permutation feature Importance[7]) tek amagli eniyileme problemine
cevrilmesidir.Tek amaca indirgemeye alternatif olarak, yOneylem arastirmalarinda
popiiler bir teknik olan Pareto Optimal (PO) yaklasimi da 6znitelik altkiimesi se¢imine

uygulanabilir.

PO, toplu tasima [20], siralama/cizelgeleme [21, 22] ve ara¢ yonlendirme[23, 24] gibi
birgok probleme uygulanmistir.Son yillarda, PO yaklasim: gen gibi biyolojik
ozniteliklerin, biyo-isaret¢ilerin, alt kiime se¢imiproblemine de uygulanmis ve pek ¢ok
gen altkiimesinin smiflandirma performansin1 degerlendirerek en 1iyi altkiimelerin
se¢ciminde basarili olmustur [6, 14-17, 25]. Daha oOnceki calismalarin biri genleri
filtrelemek i¢in [25], iic amag¢ fonksiyonu (ortalama egim-mean slope, egimin tiirevi-
slope deviation ve gecerli giizergah- valid trajectories) kullanmistir. Bagka bir
calismada, fold-change, p-degeri ve se¢im frekansi gibi tek degiskenli derecelendirme
kisitlarin1 dikkate alinarak, iki ve ii¢c amagl 6znitelik se¢me islemi gergeklestirilmistir
[6]. Ancak bu ¢aligmalarin ortak 6zelligi, segilen genlerin 6nemlerine gore siralanmamis

olmasidir. Oysaki siralama,biyo-isaretci segiminin 6nemli ¢iktilarindan biridir.



Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP), yoneylem arastirmalarinda yazilim se¢imi[26],
tedarikei se¢imi [27-29], hasta tercihi [30, 31] kaynak yonetimi ve tahsisi[32, 33] gibi
bircok probleme uygulanmis ¢ok amagh karar verme yontemidir. AHP, 1980°de ¢oklu
kriterli karar verme problemini ¢o6zebilmek amaciyla Saaty [34] tarafindan
gelistirilmistir. Biyoenformatik ¢aligmalarinda, AHP yalnizca bir ¢alismada SNP’lerin
onceliklendirilmesi amaci ile kullanilmistir [35]. Bu c¢alisma, SNP’lerin istatistiksel
onem ve biyolojik ilgililigi gibi birgok Kriteri AHP yapis1 iginde kullanmustir.Kriterlerin
ikili karsilastirilmasi i¢in uzman goriisiine basvurulmustur. Ancak, AHP, hesaplama
maliyetinden &tiirti yiiksek boyutlu verilerdeki tiim 6znitelikler i¢in uygun degildir. Bu
sebeple, ilk olarak, ilgisiz tiim 6znitelikler/genler ¢ikartiimali daha sonra geriye kalan az

sayida Oznitelik/gen AHP ile siralanmalidir.

Bu caligmanin amaci, var olan 6znitelik secim yontemleri ile birlikte, PO ve AHP’yi
birlestirerek daha kararli, saglam bir dznitelik secim yontemi gelistirmektir. ilk olarak,
Pareto Optimal yaklasimi, derecelendirme tabanli Gznitelik se¢im yontemlerine ¢ok
amachi  bakisla uygulanmis ve ardindan segilen Oznitelikler AHP ile
onceliklendirilmistir. Yerel 6grenicilerin birlestirilmesi ile daha basarili modeller elde
edilebilecegi yaklasimi [4] ile gok kriterli karar verme yontemleri iizerine kurulan bu
karma modelin, verinin farkl alt kiimelerini kullanan yerel 6grenicileri birlestirerek veri
kiimesindekivaryasyonun (degisinti) secim islemine etkisini en kiiclik kilmasi
beklenmektedir. Buna ilaveten,farkli metotlarin birlestirilmesinin daha basarili modeller
olusturdugu bilindiginden [4], Onerilen yaklagimin farkli metotlarin Dbirlestirerek

Oznitelik se¢im islemindeki metot bagimliligin1 da en aza indirgemesi beklenmektedir.

Oncelikle, 6znitelik segimi igin, veri kiimesi ¢esitliligine bagimliliktan kagimak
maksadiyla verinin farkli alt kiimelerini kullanan yerel &greniciler olusturulmustur.
Yerel Ogrencilerin 6znitelikler igin iirettigi derecelendirme degerlerini dikkate alarak
Oznitelik secimi yapabilengok kriterli karar verme yontemi olan “Pareto-Optimum”
yaklasimi kullamlmustir. Ozniteliklerin ¢oklu egitim kiimeleri kullanilarak olusturulan

dereceleri, amag degerler olarak kullanilmistir.

Oznitelik segimi veri kiimesi cesitliligine bagimli oldugu gibi, &zniteliklerin
siralanmasida veri kiimesi cesitliligine bagimhidir. Ciinkii derecelendirme ydntemleri,

Ozniteliklerisegmeden Once onlari siralar ve skorlarina gore bir altkiime secerler. Bunun



yaninda, farkli 6rnek alt kiimelerini kullanan yerel uzmanlar/6greniciler 6znitelikler igin
farkli bir 6nem siras1 olusturur. Siralama problemi, ¢ok kriterli bir karar verme problemi
olarak tanimlanirsa, farkli siralama skorlar1 iireten yerel uzamanlar birlestirilerek bir
ortak skor elde edilebilir. Bu ortak skorun siralamasi, Ozniteliklerin yeni bir énem
siralamasidir. Bu amagla, AHP ortak skor iiretmek ve Oznitelikleri Onceliklendirmek

amactyla kullanilmistir.

2.3 BIYOLOJIK VERI KUMELERI
Biyolojik veri kiimeleri dizilim verileri, mikro diziler olarak gruplanabilir. Dizilimler
saf metinsel verilerdir. Mikro diziler ise genlerin ifade diizeyini (expression) gdsteren

sayisal ifadelerdir.

2.3.1 Biyolojik Dizilimler

DNA (Deoksiriboniikleik asit), canlilarin biyolojik islevleri i¢in gerekli genetik bilgileri
iceren bir niikleik asittir. DNA pargaciklari (gen), canli hiicre i¢in temel yapitasi olan
proteinlerin yapimindan sorumludur. Protein iiretimi igin kalip gorevi {istlenen genler
DNA’ya benzer ozellige sahip RNA (Riboniikleik asit) dizilimine doniisiir. RNA

dizilimleri ise protein dizilimlerinin olugmasini saglar.

DNA, genetik bilgiyi tagiyan metin tabanli en temel biyolojik dizilimdir ve 4 harfli (A,
C, G, T) bir alfabesi vardir. Adenin, Cytosine, Guanine ve Thymin olarak adlandirilan
bu harfler ile istenilen uzunlukta kelimeler tretilebilir. Ayn1 Mors alfabesindeki iki harf
(nokta ve ¢izgi) ve bilgisayar dilindeki 2 harf (0 ve 1) ile olusturulan kelimeler gibi bu 4
harfli DNA alfabesi ile de yeteri kadar kelime kodlayabiliriz.

Analiz edilecek niikleotid dizilimlerini saf DNA pargalari ve tiim genom dizilimindeki
cesitliligi igeren alt dizilimler olarak diistiniilebilir. Genom dizilimindeki gesitlilik, tek
niikleotid polimorfizmi (Single Nukleotid Polimorfizm-SNP) olarak adlandirilir. SNP,
DNA diziliminde bir canlidaki bir baza karsilik, farkli bir canlida o bazin degisimini
ifade eder. Yani bir canlinin tiim DNA dizilimin x noktasinda A bazi goriiliirken, diger
bir canlinin tim DNA diziliminin x noktasinda T bazinin goriilmesidir ya da y
noktasinda G/C bazlarmin goriilmesidir. Bu durum Sekil 2.1 gosterilmistir. Sekilde 2

bireyin ¢ift zincirli DNA’snin 10 bazlik bir goriintiisii sematize edilmistir. Kalip zincir
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olarak iist iplik alinirsa 1. bireyde 4. bazda C goriiliirken, 2. birey de ayni bazda T

goriilmektedir.

Sekil 2.1: Tekli Niikleotid Polimorfizmi-Snp
SNP’lerin goriilme siklig1 bin bazda bir olarak diisiiniilmektedir. Ornegin ~3 milyar baz
igeren insan genomunda 3 milyon SNP bulunur. Bir canlinin tiim genom dizisini tutmak
yerine degisikliklerinin tutulmasi yerden kazang saglayacaktir. Bu mantikla gesitli
arastirmacilar tarafindan farkli amaclarla birgok SNP verisi olusturulmustur. SNP
verileri hasta-kontrol guruplarindan alimmig o6rnekler olabilecegi gibi, farkli cografi
bolgelerde yasayan canlilardan da toplanmis olabilir. Hasta —kontrol guruplarinda
hastaliga sebep olan biyo-isaretcilerin, cografik verilerde ise farkli bolgelerde yasayan
canlhilarin genetik farkliliklarin1 gdsteren biyo-isaretcilerin kesfedilmesi amact ile SNP
verileri olusturulabilir. Secilen biyo-isaretciler ile hasta-saglikli ayrimi i¢in daha hizli ve
insan bagimsiz uzman sistemler olusturarak dogru bir hasta-saglikli siniflandirmasi
yapmak, cografik verilerde ise farkli bolgelerde yasayan canlilarin genetik farkliliklarini

ortaya koymak bu tarz biyolojik veri analizlerinde 6rnek hedefler arasinda sayilabilir.

Bu veriler tiim genomu temsil etmektedir. Ancak tanimlanan problemi temsil edecek
SNP’ler tim genomda bulanan SNP’lerin ¢ok kiiciik bir alt kiimesidir. Dolayisi ile
tanimlanmis problem ile iliskili SNP’lerin secilmesi ¢ok onemlidir. Bu g¢alisma da
Ozellikle bir Oznitelik grubundan alt kiime se¢in yoOntemlerin gelistirilmesini
hedeflemektedir. Caligmada Onerilen yontemler ¢ok sayida 6znitelik(SNP) igermesine

ragmen ¢ok azinin dnemli oldugu bu tarz bir veri kiimesi ile test edilmistir.
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2.3.2 Mikrodiziler

Bir DNA dizisi olan genler, énce RNA’ya daha sonra proteine doniiserek canli
hiicredeki tiim biyolojik islevlerde gorev alirlar. Biyolojik canliliktaki islevlerde herbir
genin farkli gdrevleri vardir. Bir arastirmaci bir islev i¢in hangi genlerin rol aldigim
bulmak isterse o genin {irlinii olan proteinlerin hiicre i¢indeki miktarina bakarak bir
karar verebilir. Gen ifadelenmesi (gen expresyonu) olarak tanimlanan durum tam da
bunun gostergesidir. Bir genin DNA->RNA->Protein doniisiimiiniin yapilma sikligi o
genin ifadelenme diizeyi olarak amilir. Ifadelenme diizeyinin artmas1 (up)bir genin

etkinlesmesi, azalmasi (down) ise o genin baskilanmasi olarak yorumlanir.

Genlerin ifadelenme diizeyi hiicreden hiicreye degisebildigi gibi, hiicrenin iginde
bulundugu durumdan duruma gore de degisebilir. Ornegin kas hiicresinde g¢ok
ifadelenen bir gen karaciger hiicresinde hi¢ ifadelenmiyor olabilir. Diger taraftan ayn
hiicrede farkli durumlarda farkli ifadelenen genlerde bulunabilir. Ornegin normalde az
ifadelenen bir gen hiicre boliinmesi esnasinda daha fazla ifadelenebilir. Gen ifadelenme
diizeyi canli viicudu disindaki gevresel faktorlere gore dedegisebilir. Ornegin bir bitkide
olagan seviyede ifadelelen bir gen, kuraklik zamaninda bitkinin ¢evreye uyumu igin

daha az yada daha fazla ifadelenebilir.

Genlerin ifadelenme diizeyinin belirlenmesi i¢in mikrodizi teknolojisi kullanilmaktadir.
Mikrodizi tekniginin uygulanmasi ile aymi anda binlerce genin ifadelenme
diizeylerindeki degisikler saptanabilmektedir. Ayni anda bir¢ok geni karsilagtirma

imkan1 sunmasi bu teknigin farkli farkli amaglar i¢in ¢okga kullanilmasini saglamistir.

Mikrodizi deneyleri gesitli amaglar icin diizenlenebilir. Ornegin hasta-kontrol guruplari
gibi 2 farkli guruptaki canlilara ait genlerin ifade diizeyleri karsilastirilir. Karsilagtirilan
genlerin hasta ve saglikli insanlar1 ayirt etme basarisina gore hastalikla ilgisi olup
olmadigina bakilarak hastaliga dair biyo-isaretciler belirlenebilir.Bu teknik kanserli ve
normal hiicre arasindaki ifadelenmesi degismis genlerin bulunmasi amaci ile de
kullanilabilir. Kanser olusumunda rol alan genlerin bulunmasi ile bu genlerin
ifadelenmesidiizenleyen etkenler arastirilarak kanserin olugmasi engellenebilir. Ayrica
farkli bir kullanimi ayn1 hiicrede farkli zamanlarda alinan gen ifadelenme diizeyleri ile

canlimin cevresel ortama (6rnegin kuraklik, kirlilik) uyumunda ifadelenmesi degisen
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genleri bulmaktir. Cevresel kosullara uyumda etkili olan genler ilizerinde yapilacak

islemler sonucunda kurakliga dayanikli bitkiler yetistirilebilir.

Olusturulan deney diizenegi hangi amacla olursa olsun, ifadelenmesi degerlendirilen
binlerce gen igerisinden ancak kii¢iik bir boliimii arastirilan durum ile ilgilidir. Bu
sebeple tanimlanan problemle iligkili genlerin secilmesi problemin ¢oziilebilmesi
acisindan cok biiylik Oneme sahiptir. Ayrica mikrodizi verisi makina Ogrenme
yontemleri ile analiz edilecekse, ilgisiz verilerin varligi hem analizi giiglestirecek hemde
yontemin basarisin1 diislirecektir. Makine 68renme yoOntemlerinden oOznitelik segim
islemini gelistirmeye yonelik ¢cok amagli yaklagimlarin gelistirilmesi hedeflenen bu
calismada, yiiksek sayida Oznitelik tasimasina ragmen c¢ok azinin problemle iliskili
oldugu mikrodizi verileri tezin amaci i¢in uygun bir veri oldugundan, g¢aligmada

Onerilen metotlar 6zellikle mikrodizi verileri lizerinde test edilmistir.

Mikrodizi teknolojisi ile gen ifadelenme verilerinin olusturulmasi bir¢ok islemden
olusmaktadir. Verinin olusum siireci bu tez kapsami disindadir. Dolayis1 ile bu
calisgmada kullanilan veriler tiim 1slak laboratuvar, goriinti isleme ve Kkalite
degerlendirme siireglerinden ge¢mis analize hazir mikrodizi verileridir. Kullanilan veri

herbir satir1 bir geni, her birsiitunu bir 6rnegi temsil eden bir matris formatindadir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde tez c¢alismasi boyunca kullanilan veri kiimeleri ve veri kiimelerinin

analizinde kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

3.1 KULLANILAN VERI KUMELERI

3.1.1Hipertansiyon MikrodiziVeri Kiimesi

Hipertansiyon veri seti [36], 22184 gen ve 77’si hipertansiyon hastasi ve 82’si kontrol
amagl olmak iizere 159 erkek bireyden olusmustur. Gen skorlar1 (22184 siitun), z-
skoruna (sifir ortalama ve birim varyansi) normalize edilmistir. Veri kiimesiLynn ve
arkadaslar1[36] tarafindan toplanmig, O6n islemleri yapilmis ve genler ifadelenme
diizeyleri agisindan analiz edilmistir. Ayrica 6znitelik/gen se¢imi i¢in yapay sinir aglari
uygulanmis ve SLC4AS, SLC5A10 ve LDOCI genlerinin tansiyonu yiikseltici (yukar1
yonde) rol oynarken, BNIP1, APOBEC3F ve LDOCI1 genlerinin tansiyonu diisiiriicii
(asag1 yonde) etki yaptig1 rapor edilmistir[36].

Hipertansiyon veri kiimesi,bu ¢alismada 6znitelik se¢gme isleminin 6rnek varyasyonuna
ve se¢im metoduna bagimliligininortaya konmasinda[3] ve problemin ¢oziimii adina
Onerilen  karmayOnteminbasarisinin  gosterilmesinde  vaka  calismasit  olarak

kullanilmistir.

3.1.2 Kanser Mikrodizi Veri Kiimeleri

Bu ¢alismada genel kullanima agik 3 kanser mikrodizi veri kiimesi kullanilmistir. Hasta
ve kontrol gruplarindaki bireylerin gen ifade diizeylerinin 6lgiilmesi ile olusturulmus iki
sinifa sahip mikrodizinler i¢in kisa agiklamalar asagida verilmistir. Veri kiimeleri bir¢ok
calisma tarafindan [6, 10, 37] yontem Kkarsilagtirmasi i¢in kullanilmistir. Bu veri
kiimelerinin analizinde temel amag hasta-kontrol grubu arasindaki gen ifade
diizeylerinin kullanimi ile hasta-kontrol grubunu birbirinden ayirabilecek en onemli

genlerin se¢ilmesidir. Genler hastalikta attirict yada azaltic1 yonde etkide bulunabilir.



14

I.  Kolon kanseri [38] : Veri kiimesi, 62 doku 6rnegi (40’1 tiimorlii, 22’°si normal
kolon dokusu olmak iizere) ve en yiiksek minimal yogunluklu 2000 gen 6rnegi
icermektedir.

ii. Duke Meme Kanseri [39] : Veri kiimesi 44 6rnek ve 7129 gen igermektedir.
Ornekler ER+ veya ER- seklinde siniflandirilmistir (ER: estrogenreceptor).

lii.  DLBCL [40] : Veri kiimesi77 ornek ve 5469 gen ifadesi icermektedir. 58 6rnek

ilk smiftan, 19 6rnek ikinci siiftan alinmistir.

3.1.3 HGDP Veri Kiimesi

Insan genomu cesitliligi (Human Genome Diversity Project - HGDP) projesi farkli
milletlerden insanlar iizerindeki evrim tabanli varyansi tanimlamayi ve popiilasyon
genetiginde siiregelen mutasyonu izlemeyi amaglar. Proje, Stanford Universitesi’nden
Luigi Luca Cavalli-Sforza tarafindan yonetilmis ve diinya c¢apinda pek ¢ok
arastirmaci/bagis¢1 projeye katkida bulunmustur [41].Saf veri 52 etnik gruptan segilen
1064bireyin 660918 SNP verisini igerir. 21 bireyin verisindeki eksiklik dolayist ile bu
calisma 1043 bireylik veri kiimesi kullanilmustir. Ilk 163 SNP mitokondriyal
DNA’lardan elde edilmistir ve bu c¢alismanin disinda tutulmustur. Bireylerin etnik

gruplara dagilimi Tablo 3.1’de goriilmektedir.

Tablo 3.1:HGDP Kiimesindeki Bireylerin Etnik Gruplara Dagilimi

G. Etnik Birey G. Etnik Birey | G. Etnik Birey
No  Grup Sayis1t | No Grup Sayist | No  Grup Sayisi
Gl  Adygei 17 G18 Japanese 29 G35 Papuan 17
G2  Balochi 25 G19 Kalash 25 G36 Pathan 23
G3 Bantu 20 G20 Karitiana 24 G37 Pima 25
G4  Bedouin 48 G21 Lahu 10 G38 Russian 25
G5  Biaka Pygmies 32 G22 Makrani 25 G39 San 6
G6  Brahui 25 G23 Mandenka 24 G40 Sardinian 28
G7  Burusho 25 G24 Maya 25 G41 She 10
G8 Cambodian 11 G25 Mbuti Pygmies 15 G42 Sindhi 25
G9 Colombian 13 G26 Melanesian 19 G43  Surui 21
G10 Dai 10 G27 Miaozu 10 G44 Tu 10
G11 Daur 9 G28 Mongola 10 G45 Tujia 10
G12 Druze 47 G29 Mozabite 30 G46 Tuscan 8
G13  French 29 G30 Naxi 9 G47  Uygur 10
G14  French Basque 24 G31 North Italian 13 G48 Xibo 9
G15 Han 44 G32 Orcadian 16 G49 Yakut 25
G16 Hazara 24 G33 Orogen 10 G50 Yizu 10
G17 Hezhen 9 G34 Palestinian 51 G51 Yoruba 24
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Ham veri de herbir bireyin herbir SNP degeri biri babadan digeri anneden gelen 2 adet
alel bilgisi icermektedir.Bir pozisyondaki 2 alel bireyin o noktadaki genotip bilgisini
olusturur. Birey anne ve babadan farkli alel miras almis ise 0 pozisyonda birey
heterezigot, aymi aleli almis ise homozigot olarak adlandirilir. Genom boyu
iliskilendirme ¢aligmalarinda (Genome Wide Assosiation Study- GWAS), toplumda
daha ¢ok goriinen alel ¢ogunluk, daha az goriinen alel ise azinlik alel olarak
isimlendirilir. Ornegin bir pozisyonda C ve T alelleri goriildiigiinii; C alelinin ¢ogunluk,
T alelinin ise azinlik oldugunu varsayalim. Herbir birey i¢in bir snp pozisyonunda
heterezigot-CT, homozigot ¢ogunluk-CC, homozigot azinlik-TT olmak iizere 3 farkli
durum goriilebilir.A,C,G,T niikletidlerinden olusmus genotip bilgisi igeren HGDP ham
verisi su sekilde sayisallastirilmustir: (i) Heterezigot-CT—>0, (ii) Homozigot ¢ogunluk-
CC~->+1, (iii) homozigot azinlik-TT—>-1.

Sayisallastirilmig genotip bilgisi tizerinden, bireyler arasi genomik mesafe hesaplama
islemi Sekil 3.1'de gosterilmistir. Bu durumda heterezigot bir birey her iki homozigot
genotipe 1 birim uzaklikta, homozigot azinlik ve cogunluk alele sahip bireyler birbirine

2 birim uzakliktadirlar.

Azinlik -Cogunluk : 2 birim

< Sy
T -

Hom- Het: 1 birim Hom- Het: 1 birim

P <
S .

-1 0 +1
Homozigot Azinlik Heterezigot Homozigot Cogunluk

Sekil 3.1: Genotip Bilgisinin Sayisallastirilmas1 Ve Genomik Mesafeler
Bilindigi gibi, yliksek boyutlu veri daha ¢ok bellek alani ve daha az islem hiz1 anlamina
gelmektedir. Dolayistyla HGDP veri kiimesi (1043 x 660755) gibi ¢ok yiiksek boyutlu
verilerin tek seferde islenmesi yiiksek fiziksel donanim ve zaman gerektirir Ki bu
durumda verinin tek seferde islenmesi kisith bellek alanina sahip bir ¢ok bilgisayar igin
miimkiin olamamaktadir. Donanimsal kisitlar asilsa bile yiliksek boyutta islem yapmak
daha uzun zaman gerektirecektir. Bu problemleri ¢ézmek igin veri alt kiimelere
ayrilmistir. En dogal ayirma islemi ise genom verisinin kromozomlara boliinmesidir.

Veri 23 kromozoma ayrilip, SNP’ler kromozomdaki pozisyonlarina goére siralanmaistir.
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Tablo 3.2'de verinin kromozomlara ayrilmasi ile SNP'lerin kromozom bagina diisen

sayilar1 goriilmektedir.

Tablo 3.2:Her Bir Kromozomdaki Snp Sayis1

Kromozom No SNP Sayis1 | Kromozom No  SNP Sayis1
1 49.639 13 25.191
2 53.765 14 21.45
3 44.564 15 19.594
4 39.942 16 19.727
5 40.976 17 16.629
6 43.239 18 20.165
7 35.507 19 10.739
8 37.282 20 16.911
9 31.192 21 9.645
10 34.493 22 9.73
11 32.005 X 16.472
12 31.873 Y 10

Jeo - genomik mesafe iligkisini incelemek i¢in 51 etnik grup arasinda Fransiz Bask
grubu gibi genetik mirasini soy i¢i evliklerle korumus, genetik olarak baska irklarla az
karismis gruplar tercih edilmistir. Segilen etnik gruplar, gruplarin bulunduklar: kitalar,
birey sayilar1 ve cografik mesafe hesaplamada kullanilan koordinatlar1 Tablo 3.3

Ozetlenmistir. Sekil 3.2ise secilen etnik gruplarin diinya iizerindeki dagilimini

gostermektedir.
Tablo 3.3: Segilen Alt Gruplar Ve Cografi Koordinatlari
Kita Etnik Grup Koordinatlar Birey Sayis1
Gl Mozabite 32N, 3E 30
G2 Biaka_Pygmies 4N, 17E 11
Africa  G3  Yoruba 6-10N, 2-8E 24
G4  Mandenka 12N, 12w 24
G5 Cambodia 12N, 105E 11
G6  Japanese 38N, 138E 29
Asia G7  Balochi 30-31N, 66-67E 25
G8  Yakut 62-64N,129-130E 25
G9  Adygei 44N, 39E 17
G10 Orcadian 59N, 3w 16
Europe G11 French_Basque 43N, 0 24

G12 Sardinian 40N, 9E 28
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Sekil 3.2:Segilen Gruplarin Cografi Dagilimi

Alt kiime seciminden sonra bazt SNP’lerde tiim alt gruplar i¢in alel c¢esitliliginin az
oldugu goriilmiistiir. Bu SNP’lerin gruplar1 ayird edici bilgi icermemesi nedeni ile veri
kiimesinden elenmesi gerekmektedir. Bu filtreleme i¢in “Minor Allele Frequency”
kullanilmistir. Bu hesab i¢in herbir alelin tiim bireylerde goriilme sayisi hesaplanir. Alel
sayisinn toplumdaki birey saymin iki katina (her birey biri anneden digeri babadan
olmak iizere iki alel tasir) boliimii o alelin sikiligini gosterir. Ornegin A ve T alelinin
gorildiigli bir SNP i¢in, eger azinlik alel T’nin goriilme siklig1 %5’ten az ise bu SNP

ayrit edici bilgi icermedigi diisiiniilerek veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

Bu c¢aligmada segilen gruplarin birbiri arasindaki cografi uzaklik ile genomik uzakligin
iligkisi incelenmistir. Segilen gruplarin Tablo 3.3 de gosterilen koordinatlar: kullanilarak
gruplar arasindaki kus ugusu cografi uzakliklar vincenty formulu [42] ile hesaplanmisir
Gruplar aras1 genomik mesafe ise bir gruptaki tiim bireylerin diger gruptaki tiim
bireylere olan uzakliklarmin(iki birey arasindaki genomik mesafe Sekil 3.1°de
anlatilmistir.) ortalamasi olarak hesaplanmistir. Bir grubun, grup i¢i uzakliginin diger
tiim gruplara olan uzaklifindan daha az olmasi ongoriilmiistiir. Bu nedenle genomik
mesafe hesaplanirken grup i¢i ortalama mesafe de hesaplanmistir

Secilen etnik gruplar aras1 kus ugusu cografi mesafe (kilometre) ve 21. kromozom igin
genomik mesafe sirasiyla Tablo 3.4 ve Tablo 3.5’te verilmistir. Tablo 3.5’da goriilecegi

tizere, Ongoriildiigi gibi, grup i¢i ortalama genomik mesafeler, diger tiim gruplara olan
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genomik mesafeden daima disiiktiir.Matris formunda hesaplanan cografi ve genomik
mesafe verileri arasindaki korelasyon%52°dir. Calismanin temel amaglarina uygun
olarak bu korelasyonun arttirilmasina yonelik ¢ok amagl yaklagimlar uygulunmis ve
basarili sonuglar alinmistir. Kullanilan yontemler Boliim 3.2°de agiklanmis, sonuglar

Boliim 4’de sunulmustur.

Tablo 3.4: Secilen Etnik Gruplarm ikili Cografi Mesafeleri

G. No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 0 3427 | 2665 | 2696 | 10418 | 10965 | 5960 | 8462 | 3397 | 3034 | 1249 | 1039
2 3427 0 1400 | 3314 | 9709 | 12379 | 5958 | 10721 | 4930 | 6340 | 4636 | 4068
3 2665 | 1400 0 1915 | 10911 | 12971 | 6839 | 10850 | 5173 | 5699 | 3909 | 3567
4 2696 | 3314 | 1915 0 12583 | 13654 | 8252 | 11058 | 6009 | 5270 | 3626 | 3726
5 10418 | 9709 | 10911 | 12583 0 4361 | 4459 | 5985 | 7176 | 9873 | 10296 | 9666
6 10965 | 12379 | 12971 | 13654 | 4361 0 6478 | 2840 | 7824 | 8668 | 10085 | 9930
7 5960 | 5958 | 6839 | 8252 | 4459 | 6478 0 5676 | 2842 | 5994 | 5941 | 5247
8 8462 | 10721 | 10850 | 11058 | 5985 | 2840 | 5676 0 5795 | 5883 | 7432 | 7433
9 3397 | 4930 | 5173 | 6009 | 7176 | 7824 | 2842 | 5795 0 3283 | 3127 | 2511
10 3034 | 6340 | 5699 | 5270 | 9873 | 8668 | 5994 | 5883 | 3283 0 1792 | 2277
11 1249 | 4636 | 3909 | 3626 | 10296 | 10085 | 5941 | 7432 | 3127 | 1792 0 821
12 1039 | 4068 | 3567 | 3726 | 9666 | 9930 | 5247 | 7433 | 2511 | 2277 | 821 0

Tablo 3.5: Segilen Etnik Gruplarm Ortalama ikili Genomik Mesafeleri
G. No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 76.01 | 85.03 | 83.77 | 83.79 | 83.81 | 84.89 | 82.47 | 84.38 | 80.88 | 80.86 | 81.00 | 81.01
2 85.03 | 66.29 | 77.28 | 77.86 | 89.59 | 90.97 | 90.37 | 91.34 | 89.52 | 90.46 | 90.31 | 90.70
3 83.77 | 77.28 | 71.92 | 76.41 | 88.52 | 89.78 | 89.17 | 89.80 | 88.37 | 89.19 | 89.27 | 89.85
4 83.79 | 77.86 | 76.41 | 72.77 | 88.46 | 89.70 | 89.19 | 89.63 | 88.20 | 89.01 | 89.09 | 89.57
5 83.81 | 89.59 | 88.52 | 88.46 | 67.33 | 76.09 | 82.90 | 77.23 | 81.95 | 83.11 | 83.60 | 83.95
6 84.89 | 90.97 | 89.78 | 89.70 | 76.09 | 71.51 | 83.23 | 76.17 | 82.35 | 83.54 | 84.09 | 84.51
7 82.47 | 90.37 | 89.17 | 89.19 | 82.90 | 83.23 | 77.19 | 82.58 | 79.71 | 80.01 | 80.65 | 80.92
8 84.38 | 91.34 | 89.80 | 89.63 | 77.23 | 76.17 | 82.58 | 70.81 | 81.38 | 82.17 | 82.84 | 83.65
9 80.88 | 89.52 | 88.37 | 88.20 | 81.95 | 82.35 | 79.71 | 81.38 | 72.87 | 78.08 | 78.45 | 78.65
10 80.86 | 90.46 | 89.19 | 89.01 | 83.11 | 83.54 | 80.01 | 82.17 | 78.08 | 71.37 | 77.60 | 77.95
11 81.00 | 90.31 | 89.27 | 89.09 | 83.60 | 84.09 | 80.65 | 82.84 | 78.45 | 77.60 | 73.92 | 78.04
12 81.01 | 90.70 | 89.85 | 89.57 | 83.95 | 84.51 | 80.92 | 83.65 | 78.65 | 77.95 | 78.04 | 74.41

3.2 VERI KUMESI BOLUMLEME YONTEMLERI

Veri setini siirekli olarak parcalara bdlen ve her adimda bir kati test i¢in disarida
birakan, LOO ve k-kat ¢apraz gecerleme yontemlerini kullandik. LOO, her kat1 yalnizca
bir ornek igeren, k-katli capraz gecerlemenin istatistiksel olarak daha giivenilir bir

versiyonudur.

Makina 6grenme yontemleri ile olusturulmus bir kestirim modeli 6grenme ve test olmak
lizere en az 2 rneklem kiimesine ihtiyag duyar. Ogrenme kiimesi modelin egitilmesi

amaci ile kullanilirken, test kiimesi modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilir.
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Bir model degerlendirilirken, kestirdigi degerin gercek degerinden ne kadar farkli
olduguna bakilir. Modelin hatasi, 6grenme kiimesindeki hata (yanlilik) ve test

kiimesindeki hata (varyans) degerleri ile belirlenir.

Yanlilik, 6rneklemlerdeki degismeleri dikkate almayarak bir kestirim modelinin ne
kadar yanlis oldugunu 6lger. Bir kestiricinin yanlilig1, beklenen degerin(ortalamasinin)
gercek degerden ne kadar farkli oldugudur. Varyans, bir kestirim modelinin farkli
orneklemlerde, kestirilen degerin beklenen deger ¢evresinde ne kadar degistigini Olger.

Bu model ve 6grenme kiimesine baglhdir.

Bir 6rneklem i¢in bir kestirim modeli veriye ¢ok iyi oturmusken- yanlilik disiik-, bir
bagka orneklem igin kotii kestirim yapabilir —varyans yiiksek-. Yani algoritma evrensel
veriden secilen 0grenme Orneklemine yiiksek uyumluluk gosterirken, evrensel veriyi
tam olarak temsil edememektedir. Bu durum kestirim modelinin giivenilmezligini
gosterir. Sonug olarak hem yanlilik hem varyans diisiik oldugunda kestirim modelinin

basarili oldugunu soyle biliriz.

Bircok c¢alisma modelin basarist igin test Orneklemi iizerindeki basarisiyr temel
almaktadir. Ancak bazi durumlarda veri kiimesinden yanl bir test 6rneklemi olusabilir.
Omnegin uc¢ noktalardaki durumlar1 igeren &rnekler ogrenme kiimesinde hig
bulunmazken test kiimesinde olabilir. Bu durumda 6grenme kiimesinin evrensel veriyi
eksik temsilinden dolayr diisiik test basaris1 elde edilir. Tam tersi durumda, test
kiimesinde cok siradan ornekler yer alabilir, u¢ durumlar bulunmaz ve yiiksek
gecerleme basarist elde edilir. Dolayisi ile veri kiimesinin bdliimlenmesi modelin

bagarimini etkilemektedir.

Veri kiimesi boliimlemenin model basarimina oldugu kadar, 6znitelik se¢imine de etkisi
biiyiiktiir. U¢ Orneklerin olmadigr 6rneklemlerde secilen Oznitelikler evrensel uzayi
temsilde basarisiz kalacaktir. Segilmis Oznitelikler temel alnarak yapilacak ileri

caligmalarda, temsil giicii diislik 6znitelikler zaman ve maliyet kaybina sebep olur.

Dolayis1 ile yanli veri boliimleme problemini ortadan kaldirmak i¢in veri seti
boliimlemede birgok yol izlenebilir. Asagida veri seti boliimlemesi i¢in bazi yontemler

anlatilmistir.
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3.2.1 Rassal Boliimleme

Veri kiimesi esit 2 pargaya ya da ylizdesel olarak 2 pargcaya (%60 6grenme, %40
gecerleme) ayrilir. Rassal olarak ayrilacak bu boliimlemede yanli ayrimlar olusabilir. Bu
durumda test verisindeki Orneklerin durumuna gore model basarist ve segilen
Oznitelikler degisir. Bu rassallig1 ortadan kaldirmak i¢in bdliimleme, modeli egitme ve
test islemleri birka¢ kez tekrar edilir. Tekrarlar neticesine elde edilen basarinin

ortalamasina ve standart sapmasina bakilarak model basarimi 6lgiiliir.

3.2.2 K-Kat Capraz Gecerleme (k-fold cross-validation)

Veri seti boliimlemede olusacak yanlilik, islemlerin birkag¢ kez tekrar edilip ortalamasi
alarak giderilmeye calisilsa da, islemdeki rassallilk nedeni ile yine verideki ug
noktalarin, gizli-agik gruplarin 6grenme ve gecerleme kiimesinde yer almasi garanti
edilemez. Bu duruma ¢6ziim olarak veri seti k pargaya boliiniir. Bir parca gegerleme, k-
1 par¢a 6grenme olacak sekilde, egitme ve gecerleme adimlari k kez tekrarlanir. Bu
sekilde her bir parga gecerleme kiimesi olana kadar islem devam eder. Verideki her bir
ornek sadece bir kez gecerleme kiimesinde bulunacagindan tiim ug¢ noktalar dikkate
alinmis olur. Model basarimi i¢in k tekrardan alinan basarinin ortalamasi ve standart
sapmasi dikkate alinir. Sekil 3.3'de k-kat ¢apraz gecerleme (CG) igin islem adimlari

gosterilmistir.

k- kat capraz gecerleme

[ ]

\ ogrenme i1¢in kullan

Sekil 3.3: K-Kat Capraz Gegerleme

K-kat CG, her ornegin gecerleme de yer almasii garantilemis olsa da boliimleme
islemindeki rassallik verideki gizli-agik gruplarin her 6grenme ve gegerleme isleminde

temsil edilebilecegini garantilemez. Nitekim farkli k-kat boliimlemeler ile farkli bagarim
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sonuclar1 elde edilir. Bu eksikligi ortadan kaldirmak i¢in yine k-kat CG islemi birkag

kez tekrarlanir ve ortalamalar alinarak model degerlendirilir.

k-kat CG, etkin nitelik se¢imi i¢in de yanlilig1 ortadan kaldiracak bir ¢oziimdiir. Tim
orneklerin dikkate alindigi se¢gme islemlerinin kesisimi, daha tutarli etkin nitelik

kiimeleri sececektir.

3.2.3 Birini Disarida Birak Capraz Gegerleme

K-kat capraz gegerlemenin 6zel bir hali ise ger¢cekleme i¢in sadece bir 6rnegin ayrildigi,
N-1 6rnegin ise 6grenme i¢in kullanildig1 birini disarida birak (leave one out -LOO)
durumudur. Ogrenme ve gegerleme islemleri verideki tiim drnek sayis1 kadar devam
eder. Bu yontemde rassal boliimlemenin Oniine gecildiginden 6zellikle 2 modelin
karsilastirilmasinda en uygun yoldur. Ayrica bu ayrimin, az sayida 6rnege sahip veri
setlerinde 6grenme kiimesinin azligindan basarisiz olunacak durumlarda kullanilmasi

uygundur.

3.3 OZNITELIK SECIM VE CIKARIM YONTEMLERI

Biyolojik veriler gibi ¢ok yiiksek boyutlu veriler ¢ok sayida 6znitelikten olusmuslardir.
Ancak bu 6zniteliklerin ¢ok az1 veri kiimesi ile iliskilendirilmis problem ile alakalidir.
Bu nedenle yiliksek boyutlu verilerde ilk islem boyut azaltilmasidir. Bu islem
tanimlanmis problemi c¢ozebilecek Ozniteliklerin secilmesiile yapilabilecegi gibi var
olan 6zniteliklerden bir takim islemler sonucunda yeni 6zniteliklerin ¢ikarimi seklinde

de olabilir. Bu boliimde tek kriterliéznitelik se¢im ve ¢ikarim yontemleri anlatilcaktir.

3.3.1 Karsihikh Bilgi -Ml
Karsilikl bilgi, X ve Y gibi rastgele degiskenlerin bagimliligin1 degerlendiren bir 6l¢ctim
yontemidir [37]. MI, I(X;Y) ortak olasilik fonksiyonu ve bu dagilimlarin marjinal

olasiliklarinin ¢arpimi arasindaki bagil entropi olarak bilinir (3.1).

1(X:Y) = ) log P:Y) 31
(X;Y) g;p(xy)ogp(x)p(y) (3.1)

Denklem 3.1 asagidaki 3.2-3.5 denklemlerinde goriildiigii gibi genisletildiginde

ayrik ve kosulsal entropi arasindaki iligki agiga cikarilabilir.



22

Y p(x1y)
I(X’Y)_gx:; p(x, y) log o0 32)
L(X;Y) == p(x,y)log p(x) +>_ > p(x,y)log p(x| y) (3.3)
1(X;Y)==>_ p(x)log p(X)—(— D> p(x, y)log p(x]| y)j (3:4)
1(X;Y)=H(X)-H(X]Y) (3.5)

Denklem 3.5, X’in bilinmezligi ie Y biliniyorken X’in bilinmezliginin farkiolarak
diisiiniilebilir.Burada, H, rastgele degiskenler i¢in entropiyi ifade eder. Bu iliski Sekil
3.4'de gosterilmistir.

H(X) H(Y)

H(X.Y)

Sekil 3.4: X Ve Y nin Arasindaki Karisilikl1 Bilginin Basit Bir Gosterimi

Sekil 3.4'de gosterildigi tizere, MI, Y bilindigi takdirde, X’ten dolay1r olusan miktari
Olcer, ayni sey, tersi durum i¢in de sdzkonusudur. Bir ozelligin aldigi degerler
arasindaki ortak bilgi ve karsilik gelen siif etiketleri, 6zelligin ayirt edici derecesini

Ol¢mek i¢in kullanilabilir.

Oznitelik segim isleminin veri kiimesindeki varyasyondan ve secim metodundan
etkilendigini ortaya koymak amaci ile yapilan ¢alismamizda [3], MI temelli iki farkli

Oznitelik se¢cim yontemi Onerilmistir.

3.3.2Mi-d
MI-d (MI-discrete, Ml-ayrik) tamamiyla, 6zniteliklerin z-skorlarinin yuvarlanmis ayrik
degerleri kullanilarak hesaplanan karsilikli bilgidir. Bu yalin MI skorlarindan elde

edilen karsilikli bilgiyi kullanilirken segilen 6znitelikler ile sinif etiketi arasindaki ortak
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bagimlilik (joint dependency) hesaba katilmamustir (yiiksek karsilikli bilgi skoruna
sahip degiskenler mutlak anlamda birbirlerini tamamliyor olmasalar dahi en iyi 10

oznitelik olarak segilebilirler. Esasinda tamamen birbirlerinin kopyasi bile olabilirler).

3.3.3 Ml-c

MI-c (Ml-clustered, MI-kiimeli) yontemi, her Oznitelik skorunu kiimeler halinde
ayriklagtirmay1 amagclayan bir yontemdir [43]. Oznitelik gruplarmin simif etiketleri olan
ortak karsilikli bilgilerini bulmak i¢in, ileri dogru 6znitelik se¢im (forward selection)
yontemi olarakMI-c’yi  kullanabiliriz. Cok degiskenli 6znitelik altkiimelerinin
ayriklagtirtlmas1 ve ortak karsilikli bilginin hesaplanabilmesi i¢in bir kiimeleme
algoritmast kullanilabilir [44]. Buna gore, oncelikle, her 6znitelik (6rnegin N degere
sahip her siitun) K-kiimeye boliiniir. Burada K, 6zniteliklerin ayrik etiketlerinin sayisini
ifade eder. Bu tarz ayrik etiketli 6znitelikler ve sinif etiket bilgisi arasindaki MI degeri
hesaplanir ve en yiiksek skorlu gen secilir. ikinci 6zniteligi segmek igin, ilk adimda
secilen 6znitelik ve diger her bir 6znitelik, birer birer birlestirilir ve kiimelenir. Kiime
indislerinden (her 6rnek i¢in bir kiime ID’si) olusan bu dizi ile karsilik gelen sinif etiket
bilgisi arasindaki MI degerleri hesaplanir ve en yiiksek degere sahip ¢ift en iyi 2
Oznitelik olarak segilir. Ardindan kiimeler 3’liiler haline gelir, her 3’lii kiimenin indisleri
hesaplanir ve siif etiketleri ile karsilikli bilgiyi hesaplamak i¢in kullanilir ve bu islem

4’14, 5°1i vs seklinde devam eder.

3.3.4 Korelasyon- CD

Her Oznitelik ve simf etiket bilgisi arasindaki karesel korelasyon anlamina gelen
kararlilik katsayisidir (coefficient of determination-CD). CD, lineer bagliligin bir
oleiistidiir. Iki siirekli degisken (6znitelik ve sinif etiketi) arasindaki iliski korelasyonu,
iliski miktar1 ise korelasyon katsayisii (r) gostermektedir. Iki degisken arasindaki
korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degerler alirken katsaymin isareti iliskinin
yoniinii belirler. Ayn1 yonde degisim gosteren iki degisken arasinda pozitif korelasyon,
farkli yonde degisim goOsteren iki degisken arasinda ise negatif korelasyon goriiliir.
Burada 6nemli olan iligkinin yonii degil miktar1 ise kare yada mutlak deger alinabilir.

Korelasyon katsayis1 asagidaki formiil ile hesaplanir:
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1 — _
Cxy ﬁZ?Ll(xi—X)(yl'—Y)T

R \/(%Zliil(xi_)?)z)(%Zﬁl(yi—Y)z)

r (3.6)

3.3.5 mMRMR

En kiigiik artitkhk en Biyik ilgililik (minimum Redundancy Maximum
Relevance, MRMR) [37] yontemi, bir hedef siniflandirma degiskeninin istatistiksel
Ozelligini en 1yi karakterize eden bir 6znitelik altkiimesi se¢imini hedefler. Bu 6znitelik
alt kiimesi sec¢imi, Ozniteliklerin miimkiin mertebe karsilikli olarak birbirine
benzememesi (redundancy) fakat siif etiketiyle miimkiin mertebe benzerlik gostermesi
(relevance) seklindeki bir kisita tabidir. Bu iki terim, ikili tek degiskenli karsilikli bilgi
(bir 6znitelik ile sinif etiketi arasinda ya da bir 6znitelik ile digeri arasinda) kullanilarak
hesaplanir. Her adimdaki se¢im, iki terim arasindaki fark: iyilik skoru olarak kullanir.
Her adimda tiim 6znitelikleri deneyerek en iyi kiimeyi se¢meyi hedefleyen bu metotbir

ileri yonlii 6znitelik se¢im metodudur.

Bu yontem,0znitelik se¢im yontemlerinin veri kiimesindeki varyasyondan ve se¢im
metodundan etkilendigini ortaya koymak amaci ile yapilan ¢alismamizda [3], 6znitelik

se¢im yontemi olarak kullanilmugtir.

3.3.6 Relief

Oznitelik se¢imi igin ¢okca kullanilan Relief [45] algoritmasi, Oznitelikleri farkli
siniflardaki komsu ornekleri ayirma basarisina gore agirliklandirir. Bu amacla Relief,
verilen bir Ornek i¢in ayni smiftan en yakin bir komsusunu (nearest hit olarak
isimlendirilir) ve diger siniftan en yakin bir komsusunu (nearest miss olarak
isimlendirilir) arar. Relief algoritmasina gore, A Ozniteliginin agirhigi (W[A]) asagida

verilen olasiliklarin farki ile belirlenir:
WIA] = P(4'mn farkh degeri | farkly sinif)— P(A'min farkl degeri | ayni sinif)

Temel mantik, iy1 bir 6znitelik farkli siniflardan gelen 6rnekleri ayird edebilmeli ve aym
smiftan gelen Ornekler igin aym degere sahip olmalidir[46]. Yukaridaki
agirliklandirmaya gore, bir Oznitelik, farkli siniftan iki en yakin komsu farkli degere
sahip ise + puanla ddiillendirilirken, ayn1 siniftan iki en yakin komsu farkli degerlere

sahipse — puan ile cezalandirilir.
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Relief iki sinifli problemler i¢in uygundur ve en yakin bir komsuya bakarak karar verir.

Relief algoritasinin temel ¢aligma prensibi sd6zde kod olarak su sekildedir:

Girdi:Herbir érnek icin ozniteliklerin ve sinif bilgisinin bulundugu vektor
Cikti: ozniteliklerin agirliklarini gosteren W vektorii

1. tim agiliklara sifir ata W[A] =0
2. fori=1:m

3. Ri 've rastgele bir ornek ata

4. Ri ilefarkli (miss-M) ve ayni(hit-H) siniftan en yakin komsularini bul
5. for A=1:a

6. WI[A]=WI[A]-diff(A, R ,H)/m + diff(A, Rj ,M)/m

7. end

8. end

dif f (4, 1, I,)fonksiyonu, 6znitelik A’nin sayisal yada kategorik veri icermesine gore

farkli formulasyona sahiptir. Kategorik veriler i¢in:

0;deger(A,1,) = deger(A4,1,)

dif f(A, L, I) = { 1; otherwise (3.7)
ve sayisal veriler i¢in:
diff(A, 11’ 12) _ |deger(A,11)—deger(A,L)| (38)

max(4)—min(4)
seklinde tanimlanmaistir.

3.3.7Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizinin ana kullanim amaci tiim Oznitelikleri agirliklandirarak, veri
kiimesini farkli bir uzaya c¢eviren yeni Oznitelikler ¢ikarmaktir. Yontem veri
kiimesindeki varyansi (degisinti) koruyarak, veriyi yeni bir boyuta tasiyabilen verinin
temel bilesenlerini bulmay1r amaglar. Burada, temel bilesenlerin olusturulmasindaki
amag, verideki varyansi en iyi temsil eden uzayin bulunmasidir. TBA ile verinin yeni
uzaya g¢evrilmesi sonucunda verideki gizli orlintiilerin ortaya cikarilmasi saglanabilir.
Novembre ve dig.[47], ilk iki temel bilesenin, tiim Avrupa’daki milletlerin genetik

yerlesimini gosteren bir izdiisiim olusturmak icin kullanilabilecegini gostermistir.

TBA, her ne kadar boyut azaltmak i¢in kullanilsa da Ozniteliklerin se¢imi iginde

kullanilabilir. Analiz sonucunda ortaya ¢ikan temel bilesenler herbir 6znitelik i¢in bir
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agirhiga sahiptir. Oznitelik secim yontemlerinin de ilk isi zaten oznitelikleri belli bir
amaca gore (Ornegin siif bilgisi ile olan korelasyon, karsilikli bilgi vs.)
agirhiklandirmaktir. Bu agirliklar yardimiyla oznitelikler derecelendirilmis olur.Bu
amagla Oznitelikler herbir temel bilesende farkli agirliklandirilarak 6zniteliklerin yeni
boyutlara katkilar1 hesaplanir. Yeni boyuta katkist ¢ok olan 6znitelik en degerli olandir
seklinde diisiiniilerek Oznitelik se¢cim islemi uygulanabilir.Calisma [48] TBA ile
secilmis az sayida SNP'in toplumlarin ayird edilmesinde basarili  olarak

kullanilabilecegini gostermistir.

Boyut azaltma i¢in kullanilan TBA gibi izdiisiim yontemlerinin temel amaci d boyutlu
uzayda tanimlanan veriden en az bilgi kaybi ile k<d boyutluyeni bir uzay tanimlamaktir.
Islem aslinda aralarinda korelasyon olan ¢ok sayidaki degiskenden olusan veriyi,
aralarinda korelasyon bulunmayan az sayida degiskene indirgemektir. Eger verideki
degiskenler birbiri ile korelasyonlari yiiksek ise Kk, d degerinden olduk¢a diisiik
olacaktir. Ancak boyutlar arasindaki korelasyon diistik ise k, d kadar biiylik olacaktir
[4]. TBA smf bilgisi kullanmayan gozetimsiz bir 6grenme algoritmasi oldugundan 6lgiit
olarak verideki degisintiyi kullanir.Yani elde edilmek istenen, verideki degisintiyi en iyi
koruyan k boyutlu yeni bir uzaydir.Yeni uzaydaki herbir boyut, temel bilesenler olarak

adlandirilir. Temel bilesenler birbiri ile korelasyonlar1 yoktur.

Problemin Tanimu:

X =[X{,X5,....Xy], U uzayinda,d boyutlu ve N 6rnek igeren bir veri kiimesi olsun.z,
x’in yine d boyutlu U’ uzayma izdiisiiriilmiis halini gostersin.w, x’i z’ye doniistiiren
vektorii gostersin.x ‘in w yoOniine izdisiimii i¢ carpim olarak asagidaki sekilde

yazilabilir:
z=wlx (3.9)

w;, verideki degisintiyi (varyans) koruyan en iyi vektordiir ve verinin birinci temel
bilesenidir. Birinci temel bilesen yoniine tiim oOrneklerin izdiisiimii asagidaki gibi

yazilir:

zZ; = wlx (3.10)
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Gozlenen tiim degerlerin ortalamadan uzakliklarinin karelerinin ortalamasi toplam

varyansi verir. Yapilan islem asagidaki denklemde gosterilmistir.
Var(z;) = wlCw, (3.11)

Burada C, dxd boyutlu kovaryans matrisi olup

€= 3G~ D)~ BT (3.12)

seklinde tanimlidir.

Buradaki temel iglem, izdiisiim sonrasi, verideki toplam varyansi en biiylik kilmak i¢in
en uygun w;vektoriniiniin yoniiniin bulunmasidir. Bu durum bir optimizasyon
problemine doniismiistiir. Toplam varyans (w!Cw;) ifadesininw;’e gore tiirevinin
alinmasi problemin ¢oziimii i¢in yeterlidir (Bishop, 2006). Burada baz vektoriiniin boyu
degil yonii onemli oldugundan, vektoriin uzunlugu (normul|lw,|| = 1) 1 olmali kosulu

vardir.w; ’in orijine gore uzakligi (uzunlugu),
uzaklik = Y& (wi — 0)2 =wlw, =1 (3.13)

seklinde bulunur. 4, Lagrange carpaninen iyileme problemimize eklenmesi ile kisiti

denklemde ifade etmis oluruz:
wiCw; + 2 (1— wiw,) (3.14)

En iyileme problemimizin ¢oziimii yukaridaki ifadeninw;’e gore tiirevinin sifira

esitlenmesidir. Bu islem sonunda asagidaki esitlik elde edilir:
Cwy = 2, Wy (3.15)

Elde edilen ifade 6zdeger-6zvektdr problemidir. C kovaryans matrisinin en biiyiik
degerli 6zdegere karsilik gelen 6zvektor, veriyi yeni uzaya izdisiiriilirken en yliksek
varyansin saglanacagi yonii gosteren baz vektoriidiir. Bu sekilde d adet 6zvektor

hesaplanir. Herbir 6zvektor verinin temel bilesenleridir.
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Temel bilesenler toplam degisintiyi temsil etmedeki basarilarina gore siralandiginda,
verideki degisintiyi en iyi agiklayan bilesen birinci temel bilesendir. Herbir temel
bilesenin degisintiye katkis1 4 kadardir. Bu durumda k temel bilesen ile temsil edilen
yeni uzayin verideki degisintiyi agiklama orani asagidaki gibi formiilize edilebilir. Bu
acidan bakildiginda, belirli sayida temel bilesen yerine degisintinin %90 nin1 temsil

eden k tane bilesende alinabilir.

et A
CRECRRTR (3.16)
A+A,+o A4+ A

Secilen k tane temel bilesen (WT = {w;,wy, ..., w;}) ile verinin yeni uzaya izdiisiimii
alimir. Bunun icin verinin O6nce merkezlenmesi yani tiim Orneklerden ortalamanin
cikarilmasi gerekir. Daha sonra merkezlenmis veri tiim baz vektorler ile i¢ carpima tabi

tutularak yeni uzaya doniistiirtiliir (m, X verisin ortalamasini ifade eder)

z=wl(x —m) (3.17)

34 COK KRITERLI OZNITELIK DERECELENDIRME VE SECIM
YONTEMLERI
Oznitelikler tek bir amag gozetilerek derecelendirilebilir ve bunun sonucunda olusan
sira dikkate alinarak en iyi-k tane 6znitelik secilebilir. Ancak bir¢ok se¢im isleminde tek
bir amag yerine birden ¢ok amaca uygun 6zniteliklerin secilmesi istenebilir. Bu durum
cok kriterli karar verme problemi olarak karsimiza ¢ikar. Problemin ¢6zlimii i¢in tiim
amaglart dikkate alip, farkli amaclardan gelen derecelendirme degerlerini birlestirerek
bir konsensiis skor iireten yontemler 6nerilmistir. Bu yontemlerde nihai derecelendirme
dikkate alinarak en iyi-k Oznitelik secilir. Buna karsilik bir nihai skor iiretmeksizin
Oznitelikleri tiim amag uzaylarinda yaristirarak se¢im yapan yontemlerde Onerilmistir.

Bu boliimde ¢ok kriterli 6znitelik derecelendirme ve segim yontemleri ele alinmistir.

Calismamiz boyunca PO yontemi, temel ¢ok kriterli 6znitelik secim yoOntemi olarak
kullanilmistir AHP yontemi ise PO tarafinda segilen ancak bir siralamasi olmayan
Ozniteliklerin Onceliklendirilmesi amaci ile kullanilmigtir. Bu amagla, PO ve AHP

yontemini birlikte kullanan karma bir metot dnerilmistir. Onerilen karma ydntem ile
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farkli yerel 6greniciler ve ya farkli amaclara hizmet eden yontemler birlestirilerek
oznitelik se¢me ve oOnceliklendirmeislemi yapilmigtir. Onerilen karma ydntem,
mikrodizi veri kiimelerinde hastalik iliskili genlerin secilmesi ve siralanmasi igin
kullanilmistir. HGDP veri kiimesinde ise etnik gruplar1 ayird edebilecek en az sayida

SNP alt kiimesi segcme amaci ile kullanilmistir.

3.4.1 Pareto Optimallik (PO)
Bir¢ok durumda, ¢ok kriterli karar problemlerinde tek bir en uygun ¢6ziim bulunamaz.
Bunun yerine, en az bir ama¢ i¢in, diger ¢Oziimlerden daha uygun degerlere sahip

alternatif ¢ozlimler kiimesi bulunur. Bu alternatif ¢oziimler, “Pareto Optimal Coziimler”

olarak bilinir [13].

Cok amagli optimizasyon problemleri, m adet parametre (karar degerleri) ve n adet
amag igeren bir f vektor fonksiyonunun en biiylik ya da en kiigiik kilinmasi olarak

tanimlanabilir. Fonksiyon su sekilde verilir:

En uygun hale getir (optimizasyon) Y = (f,(X), f,(X),..., f, (X)) (3.18)

X=Xy, Xpyee0y Xy ) € X
Y=Y Y)Y

Burada, x karar vektorii; y ise amag vektorii olarak bilinir. X parametre uzayini ve Y de

Bagli olunan kisitlar (3.19)

ama¢ uzaymi temsil eder [13]. CoOziim kiimesi, baska herhangi bir karar vektori
tarafindan kapsanmayan tiim karar vektorlerini icerir. PO kiimesindeki her karar vektorii
en az bir en uygun amag degeri igermektedir. Bu bastirilmayan/kapsanamayan ¢oziimler

“Pareto Optimal Kiime”olarak bilinir.

En iyileme problemini tiim amaglarin en kiigiik kilinmasi bir problemi ve a,b €
Xolmak tizere iki adet karar vektorii oldugunu varsayalim. Asagidaki kisit(3.20) altinda
“a, b’ye baskindir ya da Db'yi kapsar.”, diger bir deyisle “b, a tarafindan

bastirtlmistir/kapsanmistir.” denir.

V. e{L2,...,n}: f.(a) = f.(b) A

3, e{1.2,....,n}: f;(a) < f;(b) (3.20)

Sekil 3.5'de goriildiigii {lizere, iki amacin en biiylik kilinmasi problemi i¢in, eger bir

¢Ozlim, her amag i¢in en biiyiik degerlere sahipse, bu ¢6ziim en uygun/ideal ¢ozimdiir.
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Ideal ¢6ziim, tiim amaglar igin diger tiim ¢oziimleri kapsar. Fakat bir ¢oziim, eger en az

bir ve en fazla n-1 amag i¢in en biiylik degere sahipse bu, alternatif bir ¢6ziim olur.

Ornegin, Sekil 3.6'de en biiyiik kilinmis iki amag¢ ve bes ¢oziim goriilmektedir. Dort
¢oziim (A, B, C ve E) herhangi bir nokta tarafindan kapsanmadigindan Pareto-Optimal
¢oziimlerdir. Fakat ¢oziim D, Pareto-Optimal bir ¢6ziim degildir, ¢linkii E ¢oziimii iki
ama¢ icin de daha yiiksek degerlere sahiptir. Buna gore; D, E tarafindan
bastirilmistir/kapsanmistir. Diger bir deyisle, E, D’yi bastirir/kapsar. Eger E ¢6ziimii
mevcut olmasaydi, D ¢6ziimii Pareto-Optimal bir ¢6ziim olacakti. Ciinkii birinci amag

icin en biiyiik degere sahiptir.

0.9~

nsk % Ideal Saolution

06r-

0.3 %K

K

0 1 L L 1 L L 1 1
0.0s5 0.1 015 0.z 0.2s 0.3 0.35 0.4 0.45 0.s 0.55
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Sekil 3.5: ideal Coziim
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Diger bir 6rnek Sekil 3.7°da 10 tane ¢oziimii bulunan iki kriterli maksimizasyon
problemi goriilmektedir. P1 ¢6ziimii, diger tiim ¢oztimleri kapsadig: i¢in ideal ¢oziim
olarak ifade edilmistir. Diger taraftan, P1 ¢6ziimii mevcut olmasaydi, P2, P3 ve P4
¢Ozlimleri, herhangi bir ¢6ziim tarafindan kapsanmadigindan pareto optimal
cozlimlerdir. Etiketlenmeyen 6 nokta, P4 tarafindan kapsandiklarindan 1. Seviye

optimal ¢6ziim kiimesinde yer almamislardir.

’*'F;z' """""""""""""""""""""""""""""""""""  db
_TYPB

Uﬁ_l_r —————————————— AYPJ
I |

osf || |
N o
Il . I

oaf || | 1
|| |
| | ¢ |

ozf | | Py | .
I . |

0 !!. ' ' ) . , @ N

0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Sekil 3.7: ideal Coziim Ve 1. Seviye Pareto Optimal Coziimler[49]

3.4.2 Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP)
Saaty [34], AHP’yi, ¢ok kriterli karar verme problemlerini ¢ozmek igin Onermistir.
AHP, kriterlerin agirliklart yardimiyla, alternatiflerin goreceli derece/onem veya

agirliklarini belirlemek i¢in kullanilir. AHP, dért adimdan olusur:

1) Cok kriterli karar verme problemi tanimlanir. Amag, kriterler ve alternatifler
belirlenir.

i) Amag, kriter/altkriterler ve alternatifler kullanilarak bir hiyerarsi agaci olusturulur.

Iii) Hiyerarsi agacindaki her eleman igin ikili karsilagtirma matrisi olusturulur.

iv) Karsilastirma matrisleri kullanilarak nihaive yerel dncelikler/agirliklarelde edilir.

AHP’nin bir girdisi; amag, kriterler/alt kriterler ve alternatiflerden olusan ¢ok seviyeli
bir yapidir. Bir diger girdisi ise, Kriterler/alt kriterler ikili karsilastirma matrisidir. Saaty,
kriterler arasinda karsilastirma yapabilmek igin, goreceli onem derecesi skalasini

onermistir. Alt ¢iktilar, her Kriter i¢in alternatiflerin yerel oncelikleridir. Nihai ¢ikt1 ise
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alternatiflerin genel Oncelikleridir. AHP’de karsilastirma matrislerinden Oncelikler
¢ikarmak i¢in pek ¢ok yontem bulunmaktadir: Eklemeli (additive) Normalizasyon,
Ozvektor, Agirlikli en kiiciik kareler, Logaritmik En Kiiciik Kareler, Logaritmik Amag

Programlama ve Bulanik Tercih-Programlama [50].

Alternatiflerin derecelendirme degerlerinin orani, her bir Kriter igin, alternatiflerin ikili
karsilastirma matrisini olusturmada kullamlir. Ornek bir karsilastirma matrisiTablo
3.6’de verilmistir (r; i. alternatifin derecesini gostermektedir). Bu kullanim,ikili
karsilastirma matrisinin tutarlihigin1 garantilemektedir. Eger matris, asagidaki ozellige

sahipse karsilikli (reciprocal) matris olarak isimlendirilir [51].
A=(a;)=a; =r/r1;,Vi, jefl2...,n}vea; >0,Vi, j (3.21)
Dolayist ile A matrisi garpmaya gore karsiliklilik 6zelligini saglar:a,be X, a; xa; =1

Tablo 3.6: Ikili Karsilastirma Matrisi

Ci | A A, A
Al rifry | ... | rdry
A, |l |1 e | o 1y
Ayl rfro /] . |1

Bu calismada hiyerarsideki herbir karsilastirma matrisinden Oncelikler tiiretmek
amaciyla eklemeli en iyileme yontemi (“Yaklagiklik Yontemi” olarak da isimlendirilir)
kullanilmistir. Bu yontemde A (n xn), matrisinden oncelikleri/agirliklari elde etmek igin

asagidaki adimlar uygulanir.

i) Siitunu normalize et; A matrisindeki her degeri, kendi siitununun toplam degerine
bol.
i1) Normalize edilmis siitundaki tiim elemanlarin toplamini hesapla.

iii) Toplami, slitunun eleman sayisina bol.

Bu islem, asagidaki denklem ile formiilize edilebilir (wij, A matrisindeki siitunun

onceligini gostermektedir.)
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w;, =1/ n)i (a; /iaij), i=1,2,..,n. (3.22)

Alternatiflerin nihai onceligi, ikili karsilastirma matrislerinden elde edilen karar verme
matrisi kullanilarak hesaplanir. Bir karar verme matrisi Sekil 3.8'de goriilmektedir. A, C
ve W sirastyla alternatifleri, kriterleri ve agirliklar: temsil etmektedir. N ve M Kriterlerin
ve alternatiflerin sayisin1 gostermektedir. wj, ¢; Kriterin agirligini, ve aj , i. alternatifin, j.

kriterdeki onceligini temsil etmektedir [52].

Criterion
C, C. Cs - Cn
Alt. W, W, W, - Wy
Ay a;, dpz gy AN
Ay gz, Ay Ayy - Agny
A da dzz dsz S dan
FLN A Angz dniz e dnin

Sekil 3.8: Ahp Karar Matrisi [52]

Alternatiflerin nihai Oncelikleri asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir (S;, i.

alternatifin AHP skorunu isaret etmektedir.):
N
i=1

3.4.3 Condorcet Derecelendirme

Condorcet derecelendirme isleminde, belirli bir adaylar kiimesi varken, segmenlerin tiim
adaylar1 siralamasi istenilir (en ¢ok istenilen adayr 1. siraya en az istenilen adayi
sonuncu siraya konulur). Daha sonra adaylarin ikili tercih karsilastirmasi yapilarak
adaylar tercih puanlarina gore siralanir. Bu islemler sonucunda en ¢ok tercih edilen aday

se¢imi kazanir.

v C aday kiimesi olmak tizere C = {c,, 5, ..., Cp},
vV se¢men tercihleri kiimesi ( n aday i¢in siralama) olmak tizereV = {>; ... >,},

v fi(c1,c3), se¢gmen i'nin ¢; adayini ¢, adayina tercih ettigini gostersin yani ¢; >; ¢, :
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o fy(cy,c3) = |{>i€V]|cy > cz}l, ¢1 adaymin ¢, adayma tercih edilme sayisini

gosterir.

e Eger fy(cq,cy) = fy(cy,cq) ise, ¢ adayr c; adayindan daha ¢ok tercih

edilmistir.
° BuradaV C1 * Cy € C:fv(cl, Cz) + fV(CZ' Cl) = v olmalidir.

Ornek verecek olursak, C=3 aday (x,y,z) ve V=25 se¢gmen olsun. Tiim segmenlerin
aday siralamasit Tablo 3.7deki gibi olsun. Se¢menlerin siralamalarina bakarak ikili
tercih matrisi (matrix of pairwise preferences) olusturulur Tablo 3.8. Herbir adayin
diger herbir adaya gore kag kez tercih edildigi hesaplanir. Ornegin X-y adaylarinin
karsilastirmasi i¢in: x aday1 (z>x>y, x>z >y tercih profillerine gore) 9+6=15 kez y
adayma tercih edilmistir. y aday1 ise 10 kez x adaymna tercih edilmistir. f,(x,y) +
fv(v,x) =v ; 15+10=25. Ikili tercih matrisindeki toplam sutunun siralamasi bize
adaylarin  siralamasini  vercektir.Tercih toplamlarima bakildiginda z adaymin
siralamalarda 31 kez diger adaylardan once yer aldigini , y adaymin ise yalniz 21 kez
once yer aldigini buluruz. Dolayist ile z condorcet galibi, y ise condorcet maglubudur.
Adaylarin enaz birinin digerlerini yenememesi durumu literatiirde condercet paradoksu

olarak bilinir[53].

Tablo 3.7: Segmen Tercihleri

9secmen 2 secmen 6 secmen 8 secmen

Z Y X Y
X X z Z
y z y X

Tablo 3.8: ikili Tercih Matrisi

X |y |z | Toplam
X |- 158 |23
y 10 ] - 11|21
z|[17]114]- |31

Condorcet derecelendirm c¢ok amagh ozellik segiminde, farkli metotlarla siralanmis
Ozelliklerin yeniden siralanmasi [54] ve kiimeleme algoritmalarinin siralanmasi amaci

ile kullanilmigtir [55].
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3.4.4 MC4 Derecelendirme

Markov Zinciri (Markov Chain-MC), durumlar arasindaki gegisleri ve gecislerin
olasiliklarin1 ifade etmede kullanilan bir yontemdir. Sonlu yada sayilabilir sayida
durumun geg¢is olasiliklarini gosteren matrise geg¢is matrisi (transition matrix) denir ve

bu matris ile gelecekteki bir durum ge¢mis durumun analizi ile tahmin edilebilir.

{X;r: d=12, .

M = (m; j)olarak tammlanan M matrisi U iizerinde tanimli bir markov matrisidir ve bir
markov zincirinin gegis matrisi olarak tamimlamir. i, je Uigin tanimli m; jsayilari igin

asagidaki iki durum gecerlidir. Matris {izerindeki herbir eleman bir olasilik
gosterdiginden negatif bir deger alamaz. Ayrica bir satirdaki tiim olasiliklarin toplami 1

olmalidir.
0< M;; <1VijeU ve ¥ m;; =1VjeU,(i=12,..,d) (3.24)

Yukaridaki sartlar altinda gecis matrisi Masagidaki formda gosterilir:

my1 My < Myg

Mmyq Mz 0 Myg
M = . . .

Mg1 Mg ° Mggq

Gecis matrisinin satirlari, bir durumdan diger tiim durumlara gecis olasiliklarim
gosteren durum vektorleridir(v). i. satirdaki v; olasilik vektorii i. durumdan diger tiim
durumlara gecisi simgeler. Durum vektoriiniin elemanlar1 olasiliksal bir deger
icermektedir. Dolayisi ile tiim degerler [0-1] araligindadir ve vektor toplami 1 dir.
v®ve v", swrasiyla gecis matrisinin baslangig ve denge konumundaki durum

vektorlerini simgeler. Durum vektorii asagidaki bagmnti ile ifade edilir.
vl =pts M (3.25)

Gecis matrisi lizerinde herhangi bir durumdan diger tiim durumlara ge¢is miimkiin ise
bu markov zinciri ergodiktir. Markov modeli ile tanimlanmig bir siirecin denge
durumuna (steady-state) ulasabilmesi i¢in mutlaka ergodik olmasi gerekir. M™, M
ergodik gecis matrisinin denge durumu;v;, M matrisinin olasilik vektoriinii gostermek

izere, denge durumu i¢in iki kural gecerlidir:
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I.  n nin yeterince biiyiik degerleri igin, v]* olasilik vektorlerinin degerleri aymidir

ve degismez.

i. v =« Mve vt = v oldugundan v = v * M esitligini saglayan bir v

denge vektorii vardir. Bu durumda v vektorii denge durumu kosullarini igeren

olasiliklar1 kapsar.

MC4, markov zinciri tabanli bir algoritmadir. Bu 6zel algoritmanin amaci, bir web
sayfasinin yiikksek derecelendirilme sansin1 arttirmak i¢in arama motorlarinin
yonlendirilmesi ( search engine spamming) ile miicadele etmekti. Spamlerden etkilenen
arama motorlart genellikle yiiksek derecelendirilmis ilgisiz sayfalar getirirler. MC4
algoritmasimin amaci, arama listelerinnin az bir kisminda sahte bir sekilde yiiksek
derecelendirilmis sayfalari nemsemeyen ortak bir derecelendirme olusturmaktir [56].
Bu algoritma mikrodizi veri kiimelerininin analiz sonug¢larimin birlestirilmesi (meta

analiz) amaci ile kullanilmistir [56].

MC4, farkli siralayicilar tarafindan olusturulmus listeleri birlestirerek ortak bir tercih
siralamast olustur.  Listelerin en azindan bir tanesinde siralanmig ogelerin ikili
karsilastirmasina dayandigindan dolayr MC4 algoritmasi iliskisel yaklasim olarak
tanimlanabilir. Algoritma bu ikili karsilagtirmalarin sonuglarini kullanarak ergodik gegis
matrisini olusturur. M ge¢is matrisinin siitiin bazinda toplanmast ile ayri ayri listelerden
ortak bir derecelendirme skoru elde edilir.Algoritmanin adimlar1 asagida

tanimlanmistir[56]:

i) En az bir top-k listesinde bulunan tiim elemanlarin birlesimini i¢eren bir U

kiimesi olusturulur.

i) U’daki her i-j ¢ifti i¢in, eger i ve j’nin ikisinide siralamis listelerin cogunlugu
(%50den fazlasi) j’yi i'den yukarida siralamis ise m; ; = 1, degilse 0°dir ve j
1’ye tercih edilmistir. 1 ve j elamanlar1 hi¢ bir listede karsilagtirllmamigsa
m:J = m}ii == 05

iii) Gegis matrisi M = {mj } asagidaki sekilde tanimlanir: :i # j igin m; ; =

m’{,j/IUI, m; =1—%>,,;m;
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Iv) M gegis matrisinin her elemani 1— ¢ ile ¢arpilir, ardindan her elemana € / |U|

eklenerek matris ergodik hale getirilir.

Condercet boliimiindeki segmen tercihleri (Tablo 3.7) iizerinden MC4 algoritmasi i-iv

adimlari i¢in ¢alistirilacak olursak asagidaki gec¢is matrisi elde edilir.

i.  U={XY.Z} en az bir top-k liste bulunan tiim elemanlar kiimesi
il mj; lerin hesaplanmasi

a. x>y tercihleri, tim tercihlerin %50’sinden biiyiiktiir(15/25->%60).

Dolayisi ile x, y’ye tercih edilmistir. my ,, = 0,mj,, = lolur.

b. x>z tercihleri, tiim tercihlerin %50’sinden kiigiiktiir (8/25>%32 ).

Dolayist ile z, x’ye tercih edilmistir. my , = 1, m;, = Oolur.

C. y>z tercihleri, tim tercihlerin %50’sinden kiiciiktiir (11/25->%44).

Dolayisi ile z, y’ye tercih edilmistir. my, , = 1,mz,, = 0 dir.

iii.  Kosegen disindaki degerler elaman sayisinina (3 aday) boliiniir ve matrisin

kosegeni, satir toplamlarinin birden ¢ikarilmasi ile hesaplanir.

iv. Gegis matrisininindzdeger-6zverktorler hesaplanir. Degeri  bir olana

0zdegere karsilik gelen 6zvektor adaylarin 6nceliklerini gosterir.

Tablo 3.9: Gegis Matrisi

X|lylz X |y |z
X|-]0]1|2[x|23]0 |13
Y[1[-]1 yl13 1313
Zlo|o]- z[0 [0 |1

3.5 SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Smiflandirma, X girdi ve Y ¢ikt1 degiskenleri i¢in, girdiden ¢iktiya bir esleme 68renen,
gozetimli 6grenme uygulamasidir. Parametrelere gore tanimlanan bir model ile girdi
kullanarak ¢ikt1 degeri kestirilmeye ¢alisilir.  Modelg(.), parametreleri ise6 ile
gosterilir. Y = g(x|0)ile gosterdigimiz ¢ikt1 0 ya da 1 degerini alabilen siif etiketidir

[4].
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Siniflandirma modellerine ait formiillerde kullanilacak veri setinin yapisi asagidaki
gibidir.

X={ic |, .deR (3.26)

t=1"

Burada (X) veri setini, (x) smiflandirmada esas alinan Oznitelikler vektoriind, (d) X
Oznitelik vektoriiniin boyutunu ve Oznitelik sayisini, (C) smif bilgisini igeren

Oznitelikleri, (N/n) ornek sayisin1 gostermektedir.

3.5.1 K-En Yakin Komsu

Cover ve Hart[57]tarafindan onerilen bu yontemde temel islem, sinifi tahmin edilecek
yeni Ornegin, siniflart bilinen diger Orneklere olan uzakligina bakarak bu Ornegi
simniflandirmaktir. Smiflandirma icin en yakin (uzakligi en az olan) k tane komsuya
bakilir. Komsular en ¢ok hangi sinifa ait ise yeni 6rnegimiz o siniftandir. 2 sinifli bir
problemde her siniftan esit sayida komsu olmasini engellemek i¢in k komsu 1,3,5,7 gibi
tek sayilardan secilir. Uzaklik hesabi igin en ¢ok bilinen Oklid ve Manhattan
uzakliklaridir. Bu iki uzaklik hesabi i¢in asagidaki denklemler kullanilir.

i. Oklid uzakh@: 2 oOrege ait tiim oOzniteliklerin farklarinin karelerinin
toplamlariin karekdkii olarak hesaplanir. x; ve X; drneklerinin Oklid uzaklik

hesab1 agagidaki formiil ile hesaplanir.

d

Day= || D06 —xt f (3.27)

k=1

1‘ (xt, x2) D :\/(Xil‘X})ZJ’(XiZ‘XJ?)Z

(x{,x?)

v

Sekil 3.9: Oklit Uzaklig
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ii.  Manhattan uzakh@i: 2 Ornege ait tiim Ozniteliklerin farklarinin mutlak
degerinin toplamlar1 olarak hesaplanir. x; ve X; drneklerinin manhattan uzaklik

hesab1 asagidaki formiil ile hesaplanir.

D(i’j): Zd:‘Xik — XH (328)

L J

Sekil 3.10: Manhattan Uzaklig

Knn yonteminin 2 siifli,2 boyutlu bir problemde bir test 6rnegine uygulanisi asagida
anlatilmistir. Sekil 3.11a'da 6rneklerin 2 boyutlu uzayda dagilimimi gostermektedir. Tim
sekillerde kirmiz1 noktalar pozitif 6rnekleri, mavi noktalar negatif 6rnekleri, yesil nokta
test Ornegini temsil etmektedir. Sekil 3.11°dekib, c, dsekillerinde en yakin 1,3,5
komsuluga gore siniflandirma iglemi gosterilmistir. Test 6rnegine en yakin komsular,

siyah daire i¢ine alinmistir. Buna gore:

v k=1 komsuluk i¢in en yakin komsu pozitif smifta oldugundan test drnegi pozitif

olarak smiflandirilir.

v k=3 komsuluk i¢in en yakin 2 komsu pozitif, I komsu negatiftir. En fazla 6rnege

sahip sinif test 6rneginin sinifi olarak atanir ve test pozitif olarak siniflandirilir.

v" k=5 komsuluk i¢in en yakin 2 komsu pozitif, 3 komsu negatiftir. En fazla 6rnege

sahip sinif test drneginin sinifi olarak atanir ve test negatif olarak siniflandirilir.
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Sekil 3.11: 2 Sinifl1, 2 Boyutlu Bir Problem Uzerinde Knn Uygulamas1

3.5.2 Naive Bayes Siniflandirici

Bayes siniflandirici, X girdilerine sahip bir drnegin, herbir sinifta olabilme olasiligina

bakarak siniflandirma yapar. Bunun i¢in X kosulu var iken herbir sinifin olasilig

hesaplanir. En yiiksek olasiliga sahip siif, X girdisine karsilik iiretilecek Y sinifini

belirler. Naive Bayes, degiskenlerin bagimsiz oldugu durumlarda kullanilan bayes

kuralinin 6zellesmis halidir. Naive Bayes kullanarak X o6rneginin sinifsal olasiliginin

hesaplanmasinda asagidaki formiil kullanilir. Herbir sinif i¢in su sorunun cevabi aranir:

X=(X1,X2,...X¢) Orneginin C sinifinda olma olasilig:1 P(C|X) nedir?

P(C).p(X|C)

P(CIX)=z ————~ 17~ 3.29
€ p(X) 829
P(C).p(X,, Xy ey %4 |C)

P(CIX;, X, yeeeny Xy ) = 3.30

X%, ‘ DX, Xy yereny Xy ) (3:30)

Denklemin pargalar1 agagidaki sekilde de yazilabilir:
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priorxlikelihood

posterior = (3.31)

evidence

Burada, Prior (dnsel olasilik) orneklerin 6zellik bilgisine bakmadan, sadece sinif
bilgisine bakarak bulunan olasiligi; Likelihood (sinif olabilirligi) smif bilgisi
bilindiginde O6rneklerin olasiligini; Posterior (sonsal olasilik)sonsal olasilik degeri en
biiyiikk olan sinifini, X orneginin sinifini; Evidence (kanit) her bir simf igin sabit

oldugundan, biiyiikliik karsilastirmasinda etkisiz elemani gostermektedir [4].

Naive Bayes siniflandirma asagidaki ornekle agiklanmistir.Tablo 3.10°da 2 sinifli 2
boyutlu bir siniflandirma problemi i¢in 6grenme ve test kiimeleri yer almaktadir. Amag
O6grenme kiimesi yardimu ile test 6rneklerinin sinif bilgisinin tahmin edilmesidir. Naive
Bayes siniflandirici ile problemin ¢6ziimii iki adimdan olusur: i) modelin egitilmesi, ii)

egitilmis model ile test orneklerinin siniflarinin tahmin edilmesi.

Tablo 3.10: 2 Sinifly, 2 Boyutlu Veri Kiimesi

Kiime | Oznitelik 1=X | Oznitelik 2=Y | Sinf Bilgisi

2 5 A

2 7 A

Ogrenme 3 ! A
4 2 B

3 1 B

4 1 B

4 0 B

Test 3 2 ?

Test 6rneginin siniflandirmasiasagidaki olasiliklarin hesaplanmasini gerektirir:
P(A[X=3,Y=2) =? ve P(B|X=3,Y=2) =? (3.32)

Problemin ¢6ziimii igin ilk 6nce model egitilmelidir. Bu amagla herbir 6znitelik igin

olasilik tablolar1 hazirlanir(Tablo 3.11). Herbir sinif igin 6nsel olasilik hesaplanir:

P(C=A)=3/7, P(C=B)=4/7 (3.32)
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Tablo 3.11:Oznitelikler igin Smif Olabilirligi

X |[c=A|C=B Y | C=A | C=B
2| 213 | 0/4 0 03 | 1/4
3| 1/3 | 1/4 1|03 | 2/4
4| 03 | 34 2| 03 | 1/4
5| 1/3 | 0/4
71 213 | 0/4

Egitim siirecinden sonra formiildeki degerler yerine konup, test 6rneginin herbir sinifta
olma olasilig1 hesaplanir ve biiyiik olasiliga sahip sinif test 6rneginin sinifi olarak atanir.
Asagidaki islemler sonucunda test orneginin B smifindan olma olasiligt A smifindan
olma olasiligindan daha biiyiik ¢ikmistir. Dolayisi ile 6rnegin sinifi B olarak tahmin

edilmistir.
P(A|X=3,Y=2) 2>P(C=A).P(X=3|C=A). P(Y=2|C=A) >3/7x1/3x0=0 (3.33)
P(B|X=3,Y=2) >P(C=B).P(X=3|C=B). P(Y=2|C=B) >4/7x1/4x1/4=1/28 (3.34)

3.6 SECILEN OZNITELiK KUMESINIiN DEGERLENDIRILMESI

Yiiksek boyutlu veri kiimelerinin analizinde var olan problemlerden dolayi, veri
kiimesinin sahip oldugu 6zniteliklerden se¢im yada ¢ikarim yapilarak verinin boyutunun
azaltilmast gerekliligi Oznitelik se¢im boliimiinde tartisilmistir. Burada ele alinacak
konu ise se¢ilmis olan 6znitelik kiimesinin ne kadar basarili oldugunun belirlenmesi
islemidir. Ancak Oncelikle herhangi bir modelin basarisinin OSlgiilmesi konusuna
deginilecek daha sonra secilmis ve derecelendirilmis Ozniteliklerin birlikte nasil

degerlendirilecekleri ele alinacaktir.

Makina 6grenme modellerinin basarisinin degerlendirilmesinde tekbir gecerleme yada
test kiimesinin kullanilmasi yeterli olmayacaktir[4].Veri kiimesi bolimleme konusunda
tartisildig1 tizere bir veri kiimesinden elde edilen bir alt kiime aykiri, istisnai ve giiriilti
ornekler igerebileceginden evrensel kiimeyi temsil giicii diisiik olacaktir. Bu sebeple tek
bir sonug¢ dogru bir gosterge olarak kabul edilmez[4]. Veri boliimlemedeki rastsalligin
Oniline gecmek i¢in bir sonug yerine birden fazla sonug¢ alinir ve basar1 degerlendirmesi
icin ortalama deger kullanilir. Bir smiflandirma problemi i¢in basar1 Olgiitii olarak

dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik gibi degerler kullanilabilir. Bu c¢aligmada,basar1 6l¢iitii
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olarak modelin dogru siniflandirdigr 6rnek sayisinin tiim 6rnek sayisina boliimii olan
dogruluk(accuracy-AC),simiflandiricinin - dogru olarak negatif tahminledigi o6rnek
sayisinin negatif tahminledigi tim 6rnek sayisina oranini gdosteren 6zgilliik (specificity-
Spe) ve bir smiflandiricinin pozitif tahminledigi 6rnek sayisinin gergekteki pozitif 6rnek
sayisina oranint  gosteren duyarlilik (sensitivity-Sen) degerleri  kullanilmistir.
Siniflandirma basarisinin hesaplanmasinda karisiklik matrisisinden yararlanilir. Asagida

karigiklik matrisi kullanilarak basari 6lgiitlerinin hesaplanmasi formulize edilmistir.

Tablo 3.12: Kanisiklik Matrisi

Tahminlenen Sinif
Siif =1 | Simif=0
Smif=1 TP FN
Sinif=0 FP TN

Gergek
Smif

Dogruluk = ——1% (3.35)
TP+FN+FP+TN
s ... TN
Ozgullik = e (3.36)
TP
Duyarlilik = pp— (3.37)

Derecelendirilmis 6zniteliklerin basarisinin hesaplanmasinda arttirimli alt kiime basarisi
kullanilmistir. Bu amacla herbir 6znitelik, sirasina gore basaris1 degerlendirilecek
Oznitelik alt kiimesine teker teker eklenmis ve tiim Ozniteliklerin birlikte olmasi
durumundaki basaris1 Olglilmiistir. Bu c¢alismada seg¢ilmis Oznitelikler ig¢in nihai
siralama AHP yardimi ile olusturulmustur. Bu tarz bir hesaplama isleminde ilk amag, en
yiiksek basariy1 en diisiik sayidaki geni igeren bir altkiimeyle elde etmektir. ikinci amag
ise, AHP tabanli derecelendirmenin basarisinin ortaya konmasidir. Arttirimli alt kiime

basarisinin hesaplama adimlari asagida s6zde kod olarak belirtilmistir:

Amag: Sirali gen altkiimesi i¢in gen altkiimesi basarisinin hesaplamasi
Girdi: Gen kiimesi sirasi
Cikti: Sirali gen kiimesinin altkiimelerinin siniflandirma bagarist

1. fori=I:Sirali gen kiimesindeki gen sayisi

2. Altkiimeye i. geni ekle

3. Gen altkiimesinin siniflandirma bagarisini hesapla
4. end
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3.7 ONERILEN YONTEMLER

Oznitelik secim yontemlerinin veri kiimesindeki cesitlilikten ve se¢im modelinden
etkilendigini birgok c¢alisma rapor etmistir [1, 3, 6, 58]. Tersine, ¢ogu calismada,
Oznitelik se¢imi i¢in kullanilan veri kiimesi hakkinda detayli bilgi verilmemektedir.
Arastirmacilar yalnizca basari degerlendirme asamasi i¢in veri kiimesi olusturma
hakkinda detayli bilgi vermektedirler [8, 9, 59]. Oznitelik secimi igin, tiim verinin
kullanildig1 ya da egitim ve test verilerine boliindiigii diisiintilebilir. Ancak 6znitelik
secimi, veri kiimesi g¢esitliliginden etkilenmektedir ve bu nedenle arastirmacilar
Oznitelik se¢imi icin kullanilan veri kiimesi hakkinda kapsamli bilgi vermelidir.
Oznitelik seciminde kullanilan veri kiimesi hakkinda detayli bilginin verilmedigi
durumlarda, tiim verinin kullanildig1 veya verinin bir¢ok kez boliindiigii ve en iyi egitim

kiimesinin se¢ildigi diisiiniiliir.

Model egitimi i¢in olusturulacak tek bir 6grenme Orneklemi verinin tamamini temsil
edememe durumu veri kiimesi bolimleme basligr altinda tartisilmistir. Diger taraftan,
verinin farkl 6rneklemlerini kullanan yerel uzmanlarin birlestirilmesi ile evrensel uzayi
temsil etmede basarili modeller olusturuldugu bilinmektedir [4]. Verinin yanh
orneklenmis bir alt uzaymi temsil eden Ogrenme kiimesi kullanan bir yerel
uzmaninse¢mis oldugu Ozniteliklerin yerine,yerel uzmanlari birlestiren bir model ile
secilmis Ozniteliklerin dikkate alinmasi, veriyi temsil giicii daha yiiksek olan bir
Oznitelik alt kiimesi sececektir. Boyle bir durumda 3 farkli durum izlenebilir (i) yerel
uzmanlarca segilen 6zniteliklerin kesisim kiimesi ve ya (ii) birlesim kiimesi nihai alt
kiime olarak almabilir. (iii) bu ¢caligmada Onerildigi gibi ¢ok kriterli yaklasimlar yardimi
ile herbir 6grenme kiimesini kullanan yerel 6grencileri birlestiren bir model ile se¢imi
yapilabilir. Cok kriterli 6znitelik se¢im yaklasiminda da 2 farkli 6neri getirilebilir. M
boliimleme ve Oznitelik se¢im islemi olsun. (i) Bazi 6znitelikler tiim boliimlemeler de
yiiksek degerler alirken, baz1 6znitelikler sadece bir ya da birka¢ boliimlemede yiiksek
deger alabilir. Condercet, MC4 algoritmalar1 az sayida boliimlemede segilmis
Oznitelikleri ug olarak nitelendirilip, yanlis se¢im oldugunu diisiiniilerek bu 6znitelikleri
eler. (i1) Baska bir agidan bakildiginda, en az bir bolimleme de yliksek skora sahip
Oznitelikler bir u¢ durumun temsilcisi olabilir ve bunlar 6grenme kiimelerinin temsil
edemedigi evrensel kiimenin temsilcisi olabilir. PO yaklasimi bu ug¢ 06zniteliklerin

degerli oldugunu diislinerek bunlar1 nihai alt kiimeye dahil eder.Cok kriterli 6znitelik
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derecelendirme ve se¢me bolimiinde anlatilan PO [20-22] ve AHP [26-33, 50, 52]
yontemleri, yoneylem arastirmalarinin ¢ok¢a basvurdugu cok kriterli karar verme
yaklasimlaridir. PO yaklasimi, son yillarda, gen alt kiime se¢imi problemine de
uygulanmis ve pek ¢ok gen altkiimesinin siniflandirma performansii degerlendirerek
en iyi altkiimelerin se¢iminde basarili olmustur[6, 14-17, 25]. Ancak bu g¢alismalarin
ortak oOzelligi, PO yaklasimimn dogasi geregi secilen genler icin bir siralama
verememesidir. Oysaki siralama, biyo-isaret¢i se¢iminin 6nemli ¢iktilarindan biridir.
AHP ise biyolojik verilere, yalnizca bir ¢alismada SNP’lerin 6nceliklendirilmesi amaci
ile uyarlanmistir [35]. Ancak, AHP'nin yiiksek hesaplama maliyetinden Gtiirii ¢ok
boyutlu verilerdeki tiim 6zniteliklerin bir anda degerlendirilmesi i¢in uygun degildir.

Dolayist ile ¢aligmada AHP'nin temel yapisinda bazi kisitlamalara gidilmistir.

Bu temellerden yola ¢ikarak, veri kiimesindeki varyasyonun 6znitelik se¢im isleminde
olusturdugu problemi ¢6zmek igin,verinin farkli alt uzaylarinda uzmanlagmis yerel
Ogrenicilerin/uzmanlaringok  kriterli karar verme yaklagimi ile Dbirlestirilmesi
onerilmistir. Ogrenme kiimeleri herhangi bir boliimle yontemi ile olusturulmus olabilir.
Onemli olan evrensel uzay1 temsil edecek daha fazla sayida 6grenme drneklemi ile karar
verilmesidir. Dolayis1 ile hangi bolimleme ile yapilmalidir sorusu bu g¢alismanin

kapsami digindadir.

Bu c¢alismada, AHP'min yiikksek boyutlu verilerde ¢alisamama ve PO yonteminin
derecelendirme yapamama problemlerinin ¢6ziimii i¢in, PO yontemi AHP ile entegre
edilerek yeni bir karma ydntem 6nerilmistir. Onerilen yontem ile PO ve AHP &znitelik
derecelendirme ve segme amaci ile biyolojik verilere ilk kez bizim tarafimizdan basarili
bir sekilde uyarlanmistir. Bu amacla, ilk olarak, ilgisiz tiim oznitelikler/genler PO
yontemi ile elenmis, daha sonra geriye kalan az sayida oOznitelik/gen AHP ile
siralanmigtir. Karma yontem kanser ve hipertansiyon (Gormez et al., 2013) veri

kiimelerine uygulanmstir.

Bir diger problem ise Oznitelik se¢im igleminin metot bagimliligidir. Ancak farkl
metotlar Oznitelik seciminde karsilasilan problemlerin {istesinden gelmek igin
onerilmistir ve her biri farkli bir amaca hizmet etmektedir. Metotlarin zenginliginin
Oznitelik secim islemine yansitilarak, farkli amacglar gézeten metotlarin birlestirilmesi

ile Oznitelik se¢iminde daha basarili modellerin ortaya c¢ikacagi bilinmektedir[4].



46

Dolayisi ile bu ¢alismada farkli amaclara hizmet eden 6znitelik se¢im metotlarinin ¢ok
kriterli karar verme yontemleri ile birlestirilmesi Onerilmistir. Bu amagla birgok kriteri
dikkate alarak islem yapabilen PO yonteminin kullanilmasi &nerilmistir. Onerilen
yontem HGDPveri kiimesine uygulanmistir. Sonuglar PO yo6ntemi ile ¢ok amach

Oznitelik se¢ciminin basarili bir sekilde yapilabilecegini gostermistir.

Onerilen yontemlerin deneysel sonuglar1 Bélim 4'te sunulmustur. Sonuglar, &nerilen
yontemlerin basarili oldugunu gostermektedir. Bu boliimde ise Onerilen yontemlerin

temel prensipleri ve uyarlanis bigimleri agiklanmustir.

3.7.10znitelik Secimi icin Yerel Uzmanlarin Pareto Optimal Yaklasim ile
Birlestirilmesi
Gen sec¢imindeki klasik yaklagim; tiim Ozniteliklerim Oncelikle herhangi bir
derecelendirme yontemi ile derecelendirilmesi, ardindan en yiiksek degere sahip en iyi-k
adet Ozniteligin veya onceden belirlenen bir esik degerinden yliksek dereceye sahip
Oznitelik  altkiimesinin  se¢imi  seklindedir. Bir c¢alismamizda[3], Oznitelik
derecelendirme yoOntemlerinin verikiimesi cesitliliginden etkilendigigdsterilmistir.
Oznitelikler, N farkli egitim kiimesi ile derecelendirildiginde, her seferinde dereceleri ve
onem siralar farkli olmaktadir. Bu durumda, se¢im i¢in, hangi derecelendirme degeri
kullanilmalidir sorusu giindeme gelmektedir. Ayrica, kag 6zniteligin problemin tanimi
ile (6rnegin hastalik tahmini, etnik grup ayrimi) iliskisi oldugu ve en iyi-kK 6znitelikteki
k’nin ka¢ olacagi da diger sorulardandir. Diger taraftan, en uygun esik degerinin

belirlenmesi de bir bagka problemdir.

Pareto Optimal yontemi ile en iyi k veya esik degerine 6nem vermeden uygun 6znitelik
altkiimeleri elde edilebilecegi yaklasimi ile bu ¢alismada, 6znitelik se¢imi igin, verinin
farkli alt kiimelerini egitim i¢inkullanan yerel uzmanlar olusturularak veri kiimesinin
tim cesitliliginin temsil edilmesi yoluna gidilmistir.Verinin farkli alt uzaylarini
kullanan yerel uzmanlar, ¢ok kriterli karar verme metodu olan PO yardimiyla
birlestirilmistir. Cok kriterlidznitelik secimi yapmak amaciyla Yyerel uzmanlari
birlestirmeyi Oneren bu yontem kanserve hipertansiyon mikrodizi veri kiimeleri
tizerinde test edilmistir. Burada artik Oznitelik se¢imi 0zel anlamda gen segimine

doniistiiglinden 6znitelik kavrami yerine gen kullanilmigtir.
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Bu ¢alismadaki ¢ok amagli eniyileme problemi, d (6znitelik sayisi) adet parametre
(karar degiskeni) ve N (seti boliinmesi boliimleme sayisi) amaci igeren bir f vektor
fonksiyonunu en biiylik kilmaktir. Buradaki temel amag¢ bagka sonuclar tarafindan
bastirilamayan sonuglar1 bulmaktir. Oncelikle,verinin farkli alt kiimeleri kullanilarak
olusturulan N yerel uzman tarafindan her bir genderecelendirilmistir. Buradaki N
derecelendirmedegeri, Pareto Optimal yaklagiminda kriterlere karsilik gelmektedir. PO

ile gen secim islemi s6zde kod olarak asagida belirtilmistir:

Girdi: dxN boyutlu derecelendirme matrisi ( d=gen sayisi, N kriter sayisi)
Cikt1: Pareto Optimal Kiime
1. Ik geni, ParetoOptimum kiimeye (POK) ekle.
2. fori=1:d
3. Eger 1. genin en az bir derecelendirme degeri, Pareto-Optimal kiimedeki
tiim genlerin degerlerinden daha yiiksekse, i. geni, ParetoOptimal
kiimeye ekle, degilse, i. geni bu kiimeye ekleme.
4, Eger i. genin tiim derecelendirme degerleri, Pareto-Optimal kiimedeki
herhangi bir genin derecelendirme degerinden daha yiiksek ise, 1. geni
Pareto Optimal kiimeye ekle ve daha uygun degere sahip olmayan diger

geni kiimeden ¢ikar.

5. end

Kanser veri kiimelerinde PO ile gen secimi yapilirken, veri kiimesi cesitliligine
bagimliligi en diisiik seviyeye indirmek i¢in, 6znitelik derecelendirme isleminde verinin
farkli alt kiimelerini kullanan yerel uzmanlar/6greniciler kullanilmistir.Bu amagla veri
egitim ve test olmak Tlizere iki kiimeye boliinmiis ve her rastgele bdliimlemede,
oznitelikleri derecelendirmek amaciyla orneklerin % 60’1 yerel 6grenciler tarafindan
egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Istatistiksel olarak énemli ve dogru sonuglar elde
edebilmek amaciyla bolme ve derecelendirme islemleri N kez tekrarlanmistir. En
sonunda, Oznitelik se¢imi i¢cin N kez derecelendirilmis sonuglar kullanilmistir. Farkli
egitim kiimelerinikullanan yerel uzmanlar1 birlestirerek, deney sonuglarimizin
kanitladig1 gibi, veri kiimesi cesitliliginin 1yi bir temsili elde edilmistir. Bu yaklasim 3
kanser veri kiimesi lizerinde wuygulanmis ve sonuclar bulgular bolimiinde

raporlanmistir.



48

Hipertansiyon veri seti iizerindeki uygulama kanser verilerine uygulanan yaklasima
benzerdir. Ancak burada farkli bir boliimle yontemi uygulanmistir. LOO c¢apraz
gecerleme ile olusturulmus N=159 (6rnek sayis1) altkiimeyi kullanan yerel
uzmanlar/égreniciler ile &znitelikler derecelendirilmistir. islem sonunda her 6znitelik
icin N adet skor elde edilmistir. PO yaklasimi1 dogas1 geregi, en iyi-K ile ilgilenmeksizin
bir¢cok kriteri dikkate alarak se¢im yapmaktadir. PO yonteminin ¢ok amagli karar
vermedeki giicli kullanilarak hastalikla iliskili genler secilmistir. Sec¢im sonuglar1 ve

secilen genlerin basarisi bulgular boliimiinde gosterilmistir.

3.7.20znitelik Derecelendirme icin Yerel Uzmanlarin Analitik Hiyerarsi Proses
Yaklasimu ile Birlestirilmesi
Oznitelik se¢imi, se¢im yontemi ve veri kiimesi gesitliligine bagl oldugu gibi aym sey
Oznitelik derecelendirme icin de gecerlidir. Ciinkii derecelendirme yoOntemleri,
Oznitelikleri segmeden Once onlari siralar ve skorlarina gore bir altkiime secerler. Bunun
yaninda, yontemler, her veri kiimesi degisiminde farkli 6nem siras1 olusturur. Siralama
problemi, ¢ok kriterli bir karar verme problemi olarak tanimlanirsa, farkli siralama
skorlarindan bir ortak skor elde edilebilir. Bu ortak skorun siralamasi, 6zniteliklerin
yeni bir 6nem siralamasidir. Bu sebeple, AHP ortak skor iiretmek ve Oznitelikleri

onceliklendirmek amaciyla kullanilabilir.

AHP tabanli derecelendirme kanser veri kiimelerine ve hipertansiyon veri kiimesine
farkli stratejiler ile uygulanmistir. Takip eden 2 alt bolimde her iki kullanim igin

aciklamalar yer almaktadir.

Kanser veri kiimelerinde, AHP tabanli derecelendirme yonteminde kriterimiz, N adet
kriteri olan derecelendirme skorudur . Skorlar, verinin N farkli alt uzayini kullanan yerel
uzmanlar tarafindan olusturulmustur. AHP hiyerarsi agacinda, alternatiflerin altkriterler
bazinda ikili karsilagtirllmasi igin, ¢oklu egitim kiimesinden elde edilen dereceler
kullanilir. Alt Kriterleri karsilastirmak igin, herhangi bir uzman goriisii kullanilmaz.
Tiim Kriterler, esit 6ncelige sahiptir dolayisiyla her Kriter i¢in varsayilan dncelik 1/N’dir.
Sekil 3.12, ¢coklu egitim kiimelerinden elde edilen N adet alt kriteri olan AHP hiyerarsi
agacinm gostermektedir. Alt Kriter sayist N=100 (100 adet kiime bdliimii) *diir. Ayrica
her veri kiimesinin alternatif gen sayis1 (M) PO ile secilen gen sonucu olacak

sekildeTablo 4.6°de gosterilmistir.
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{ Hedef } I Genleri Derecelendir I

. I Derecelendirme Metodu |
{ Kriterler }

{ AltKiiterler }

{ Alternatifler }

Sekil 3.12:Kanser Verilerinde Kullanilan Ahp Hiyerarsi Agact

AHP tabanli derecelendirme metodunun hipertansiyon veri kiimesine uyarlamasinda
ise derecelendirme metotlar1 kriterler ve LOO c¢apraz gegerleme ile olusturulmus
ogrenme kiimelerini kullanan yerel 6grenicilerin trettigi derecelendirme degerleri alt
kriterler olarak seg¢ilmistir. Her bir derecelendirme metodunun ve yerel 6grenicinin esit
oneme sahip oldugu varsayilmistir. Dolayisi ile kriterlerin/alt kriterlerin birbirine karsi
Ustlinliigli tanimlanmamugtir. Hiyerarsi agacinda,kriterler bazinda, genlerin LOO ¢apraz
gecerlemeden elde edilen derecelendirme oranlart ikili karsilastirma matrislerini
olusturmak i¢in kullanilmistir. Derecelendirme metotlarindan olusmus 5 kriter, LOO
capraz gegerlemeden olusmus 5xN alt kriter ve genlerden olusmus M=26(PO ile 5
yontem i¢in segilen genlerin birlesimi) alternatife sahip hiyerarsi agaciSekil 3.13’de

goriilmektedir.

{ Hedef } GenleriDerecelendir I

{ Kriterler }

{ Alt Eriterler }

{ Alternatifler }

Sekil 3.13: Hipertansiyon Verisinde Kullanilan Ahp Hiyerarsi Agaci
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3.7.3Cok Amach Oznitelik Secimi icin Metotlarin Birlestirilmesi

Oznitelik  segiminin  secim metotlarindan da  etkilendigini birgok calisma
gostermistir[3].Bu ¢alismada veri seti degisikliginden etkilenmeyen Oznitelik segim
yontemlerin yanisira,farkli metotlar1 birlestiren ¢ok kriterli Oznitelik se¢me ve
degerlendirme yontemleri onerilmistir. Vaka c¢aligmasi olarak HGDP ve Hipertansiyon

veri kiimeleri kullanilmistir.

Hipertansiyon verisine 5 farkli se¢im yontemi uygulanmis ve herbir metot tarafindan
secilmis genlerin birlesim kiimesi nihai gen kiimesi olarak kabul edilmistir. HGDP
verisinde ise farkli metotlarca segilen Ozniteliklerin birlesimi yerine, tiim metotlarin
sonuglarini dikkate alarak metotlar1 birlestiren ¢ok kriterlibir 6znitelik se¢im metodu
onerilmistir [49, 60]. Onerilen ydntemin sonuglar1 bdliim 4'te sunulmustur. Sonuglar

yontemin bagarisini agik¢a gostermektedir.

Yapilan 2 ayr1 calismada, HGDP’den segilen 12 etnik grup, cok amagli SNP se¢imi i¢in
kullanilmistir. Bu ¢alismalardaki temel hedef, farkli amaglarin es zamanl olarak dikkate
alinmasini saglayacak bir birlestirme islemi yapmaktir. Amag¢ 1 olarak yiiksek
smiflandirma  dogrulugu  tammlanmstir.  1ki  popiilasyon arasindaki — genetik
varyasyonlarin, cografi uzaklikla orantili bir sekilde artmasi [47] nedeni ile 2. amag
olarak, gruplarin genomik ve cografi uzakliklar1 arasindaki korelasyonun maksimum
olmasi tanimlanmistir. Ardindan her iki amag¢ Pareto Optimal yontemi ile maksimize

edilmistir.

Bir SNP’nin amag 1’e katkisin1 degerlendirmek i¢in, MI ve Relieff degeri ele alinmistir.
Amag 2 icin, en iyi iki temel bilesenden gelen SNP agirliklar1 kullanilmistir ve bu
sayede genetik-cografi mesafelerin korelasyonu agiklanmaya g¢alisilmistir [48]. Diger
bir deyisler, birinci ve ikinci temel bilesenler (PC’ler) ele alinarak her SNP i¢in karsilik
gelen yiik kullanilmis Amag 2 basarili bir sekilde ifade edilmistir. Amag 2, ¢ok kriterli
(2 boyutlu -PC1 ve PC2) bir problem olarak dizayn edilmistir. Es zamanli olarak Amag
1'in saglanmasi i¢in de her SNP’nin MI ve Relieff degerleri se¢im islemine 3. ve 4.
boyut olarak eklenmistir. Boylece farkli 6znitelik se¢im metotlar tarafindan olusturulan
MI, Relieff, PC1, PC2 skorlar1 kullanilarak ¢ok kriterli bir segim modeli elde edilmistir.
Cok kiriterli yaklasimla SNP se¢imi i¢in PO yontemi kullanilmistir. Birden fazla kriteri
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birlestiren ¢ok kriterli bir yaklagiminkullanilmasi her iki amaca da hizmet edecek

sekilde SNP se¢imi yapilmasini saglamistir.
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4. BULGULAR

4.1 OZNITELIK SECiIMINDE BAGIMLILIKLARIN GOSTERILMESI

Bilindigi lizere, Oznitelik se¢imi icin farkli kisitlar1 dikkate alan bir¢ok farkli yontem
onerilmistir. Farkli ¢6ziim yoOntemleri iseverilen bir veri kiimesi i¢in, farkli
Ozniteliklerin ya da oznitelik gruplarininsegilmesine neden olmaktadir. Bu 6zellik,
Oznitelik se¢im iglemininkullanilan yontemebagimli oldugunu gosterir. Diger taraftan
ayn1 Oznitelik se¢im algoritmasi, birbirinden ¢ok ¢ok az farkli olan iki veri kiimesine
uygulansa bile farkli 6zniteliklerin segilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu husus ise,

Oznitelik secim isleminin kullanilan veri kiimesine de bagimli olduguna isaret eder.

Bu ¢alismada, literatiirde yer alan Oznitelik se¢im isleminin veri kiimesidegisimineve
se¢im yonteminebagimlilig1 érnek bir ¢alisma tizerinde gosterilmistir. Bu amagla dizayn
ettigimiz ¢alismamizda, gapraz gecerleme ile boliimlenen veri kiimesinden elde edilen
farkli 6grenme kiimelerinin farkl 6znitelikleri sectigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte,
aynt egitim kiimesini kullanan farkli metotlarn da farkli alt kiimeler

sectigigozlemlenmistir.

Bu bulgular, hipertansiyon veri kiimesi {izerinde bir vaka ¢alismasi yapilarak
dogrulanmistir. Incelemede, k-katli (5 ve 10) ¢apraz gegerleme ve LOO yontemleri
kullanilarak, mikrodizi verisinden hem tek gen se¢imi hem de bir grup gen(10 gen)

se¢imi i¢in ¢esitli testler yapilmstir.

LOO ¢apraz gecerleme yontemikullanilarakher seferinde bir 6rnek disarida tutulup, ayni
Oznitelik secim algoritmasinin en agiklayici geni se¢mesi durumu incelendiginde her
tekrarda farklibir genin segildigi gozlenmistir (Tablo 4.2). Benzer sekilde, K-kat capraz
gecerleme yontemi kullanilarak her kat disarida birakildiginda veya k farkli degerler
aldiginda da ayni 6znitelik secim algoritmasinin farkli genleri sectigi tespit edilmistir
(Tablo 4.3 veTablo 4.4). Ayni islem, birden fazla gen se¢imi hedefi i¢in 5 ve 10 kat
caprazlama yontemlerii kullanilarak tekrarlanmistir ve her kat disarda tutuldugunda yine
farkli gen grublarimin secildigi goriilmiistiir (Sekil 4.1).Bu testlerden, ayni 6znitelik

secim yonteminin her tekrarda segtigi en tahmin edici gen/gen gruplari arasinda anlaml
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bir Ortiisme olmadigi anlasilmistir. Sonraki alt boliimlerde, gen sec¢imi i¢in yapilan

testlerin detaylar1 verilmistir.

Yapilan testlerde, 10 gen secimi i¢cin hem mevcut CD, mRMR yontemleri hem
onerdigimiz MI-d, Ml-c yontemleri kullanilirken, tekli gen se¢imi igin ise mRMR
yontemi hari¢ soziiedilen diger yontemler kullanilmistir. Bilindigi gibi, tekli gen se¢imi
problemi agisindan mRMR yontemiMI yontemine indirgenebilmektedir. Bu nedenle,
tek gen se¢imi i¢in sadece ii¢ yontem (CD, MI-d, Ml-¢) kullanilmistir.Tablolarda
secilen genler i¢in, gen sembolii, gen numaras1 (¢alisma[36] te belirtilen orjinal gen
ID’leri), se¢im sikligi, CD ve MI skorlar1 ve siniflandirma basaris1 (AC) gosterilmistir.
Burada, AC degeri, her genin k-en yakin komsu siniflandirma yontemi (k’nin farkli
degerleri i¢in) kullanilarak veri setini ne kadar dogru siniflandirdigini gostermektedir.

AC skoru 10-kat gapraz gegerleme kullanilarak verilmistir

4.1.1 LOO Yontemi ile Tek Gen Sec¢imi

Bu c¢alismada veri kiimesi bolimlemenin Oznitelik se¢imi tzerindeki etkisini
gozlemlemek amaci ile ilk olarak LOO yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile yapilan
tekli gen se¢imi isleminin bulgular1 Tablo 4.1veTablo 4.2°de listelenmistir. Veri
kiimesi boliimleme toplam 6rnek sayist kadar (159 kez) tekrarlanmistir. Her boliimleme
sonunda 3 farkli se¢im algoritmasi uygulanmistir. Buna gore, 44 tane tekil gen igeren,
toplamda 159*3=477 gen secilmistir. Segilen genler arasindaki NULL ile sembolize
edilmis 17 genin fonksiyonu tam olarak bilinmemektedir. MI, CD, MI-c 6znitelik se¢cim
algoritmalar1 tarafindan secilen genlerin, k-en yakin komsu siiflandirma algoritmasi
kullanilarak farkli k degerleri i¢in bulunan ortalama simiflandirma basarilar1 Tablo
4.1'de; genlerin segilme sikliklari ve smiflandirma basarilar1 Tablo 4.2 de ayrintili

olarak gosterilmistir.

Tablo 4.1: LOO Tek Gen Se¢im Bagarist

Metot Dogruluk(AC)
k=1 k=3 k=5 k=7 k=9
Ml 0.35 033 0.28 034 028

CD 050 050 0.50 050 0.54
MIl-c 0.38 040 0.37 0.34 0.28
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Tablo 4.2: LOO Tek Gen Se¢imi

Sembol Gen ID Siklik Dogruluk(AC)
Toplam MI-d CD MIl-c k=1 k=3 k=5 k=7 k=9
MIST 11249 149 0 149 0 0.44 0.47 0.45 0.50 0.52
Null 10973 82 81 0 1 0.25 0.26 0.26 0.29 0.26
Null 13491 35 35 0 O 0.09 0.09 0.08 0.10 0.09
Null 13162 27 27 0 O 0.08 0.07 0.08 0.07 0.08
Null 16723 20 0 0 20 0.06 0.05 0.06 0.06 0.04
SRGAP2 13214 19 0 0 19 0.05 0.05 0.06 0.03 0.03
Null 5179 15 0 0 15 0.06 0.05 0.05 0.04 0.03
Null 14857 10 10 0 O 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
FGF5 6449 10 0 0 10 0.03 0.03 0.03 0.02 0.02
MRPS2 15582 9 0 0 9 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03
Null 3122 8 0 0 8 0.03 0.02 0.03 0.03 0.03
TFAM 15231 7 0 0o 7 0.03 0.02 0.01 0.03 0.03
LOC119392 14382 7 0 0o 7 0.03 0.02 0.03 0.01 0.03
Null 10621 7 0 7 0 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
MGC20781 5109 7 0 0 7 0.04 0.04 0.03 0.03 0.04
FLJ31413 12061 6 0 0 6 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01
Null 15764 5 0 0 5 0.01 0.03 0.03 0.03 0.03
Null 9549 5 0 0 5 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
MRPL9 365 5 0 0 5 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
NDUFV1 2024 4 0 0 4 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00
SLC30A9 1676 4 0 0 4 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01
Null 9609 3 0 0 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
MGC16153 9352 3 0 0 3 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
ERAL1 9275 3 0 0 3 0.01 0.02 0.02 0.02 0.01
SEC61B 418 3 0 0 3 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01
Null 17676 2 0 0 2 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01
Null 15551 2 2 0 0 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
RBMY1A3P 11710 2 0 0 2 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
ARRB1 7942 2 0 0 2 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01
Null 2782 2 0 2 0 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
MGC3234 21624 1 0 0 1 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00
COH1 18721 1 0 0 1 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
LOC285286 15434 1 0 0 1 0.01 0.01 0.01 0.01 0.00
FLJ37078 15401 1 0 0 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
EPS8L3 14698 1 1 0 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
NR4Al 12822 1 0 0 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RFX2 12376 1 0 1 0 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
LYPLA2 3870 1 1 0 o0 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Null 3506 1 0 0 1 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01
MGC35295 3283 1 0 0 1 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Null 3038 1 0 0 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Null 1902 1 0 0 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
CKMT1 1000 1 1 0 o0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
KRTAP20-1 686 1 1 0 o0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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4.1.2 K-kat Capraz Gecerleme ile Tek Gen Secimi

Calismada kullanilan diger Veri Kiimesi Boliimleme yontemi olarak 5-katgapraz
gecerleme ile 3farkll 6znitelik se¢im yontemi birlikte kullanilarak olusturulan 15 farkl
analiz  sonucunda, her bir analizin farkli  genleri sectigi Tablo
4.3’degosterilmistir. Tablo 4.4°de ise, 10-kat capraz gegerleme ile elde edilen tek gen
secim sonuglar1 da her bir analizin farkli genleri sectigi ve ortak secilen bir gen olmadigt
goriilmektedir. Benzer sekilde, 10-kat capraz gecerleme ile 3 farkli 6znitelik segim
yontemi birlikte kullanilarak yapilan toplam 30 analiz sonucunda, 26’s1 yalnizca 1 kez

secilen, 28 tekil gen bulunmustur.

Tablo 4.3: 5-Kat Capraz Gegerleme Ile Tek Gen Segimi

Sembol Gen ID Sikhk
Null 10973 1
Null 13162 1
Null 14857 1
LOC285692 15235 1
FLJ35848 18162 1
SEC61A2 1711 1
Null 2782 1
KIAA1729 6582 1
RABY9A 10297 1
MIST 11249 1
RFX2 12376 1
Null 14199 1
LOC151475 16881 1
Null 17936 1
K-ALPHA-1 21453 1

Sonug olarak, yapilan inceleme, gen segimlerinin veri kiimesine ve modele bagimli
yapisini net olarak ortaya koymustur. Tim bulgular tek bir veri kiimesi
boliimlemeydntemi ve tek bir 6znitelik se¢gme yontemi uygulanarak dogru sonuglar elde
edilemeyecegini, belirli bir yontemi ayni1 6grenme kiimesi ile kullanmaninda kararsiz

sonuclar doguracagini géstermistir.
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Tablo 4.4: 10-Kat Capraz Gegerleme Ile Tek Gen Secimi

Sembol Gen ID  Sikhik
MIST 11249 2
ARPP-21 17392 2
MRPL9 365 1
SEC61B 418 1
Null 2782 1
MPP4 3734 1
Null 4678 1
Null 5667 1
FGF5 6449 1
Null 8103 1
MUC2 9437 1
Null 10621 1
Null 10973 1
DPYSL4 11551 1
FLJ31413 12061 1
KALI 12776 1
Null 14199 1
EPS8L3 14698 1
FLJ36601 14800 1
Null 14857 1
FLJ37078 15401 1
LOC285286 15434 1
Null 15551 1
MGC2941 15558 1
FLJ33084 16524 1
Null 16723 1
CPSF1 20187 1
DSCR3 22026 1

4.1.3 10-kat Capraz Gecerleme ile 10 Gen Secimi

Onceki boliimlerde (Béliim 4.1.1 - 4.1.2) tek gen segiminde veri kiimesi ve se¢im
yontemine bagimlilik dolayisi ile kararsiz sonuglar elde edilmistir. Ayn1 bagimliligin bir
grup gen seciminde de (10 gen) ortaya ¢ikip ¢ikmayacagini gormek amaciyla Ml, CD,
MIl-c, mRMR analiz yontemi ve 10-kat ¢apraz gecerleme yontemi kullanilarak gen
secimleri gergeklestirilmistir. Bu amacla, her biri 10 gen iceren 40 Oznitelik altkiimesi
elde edilmistir.Yapilan analizlerde yalnizca 2 genin 11 kere segildigi, 154 genin ise
yalnizca 1 kez segildigi goriilmistiir. Sekil 4.1°de verilen grafikte, X-ekseni 400 segilmis
gen lizerinden, bir genin secilme sikligini, y-ekseni ise kac tane genin bu siklikla

secildigini gostermektedir.
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10-Genes with 10-Fold

154

Sekil 4.1: 10-Kat Capraz Gegerleme ile, 10-Gen Se¢im Histogrami

Yaptigimiz deneyler tiim veri kiimesinin bir 6rneginin disarida birakilip, digerinin
dahil edilmesi ile olusturulan neredeyse 06zdes altkiimelerinde bile gen sec¢im
yontemlerinin farkli secimler iiretebilecegini gostermistir. Tek gen se¢im isleminde, en
az 2 analiz tarafindan se¢ilmis genler Tablo 4.5 listelenmistir. Farkli veri kiimeleri ve
farkli metotlarin farkli genler segmesi tek bir yontem yada tek bir egitim kiimesi ile elde
edilen sonuglarin giivenilmez oldugunu ortaya koymustur. Bu problemin en basit
¢Ozlimii tiim analizlerin birlesim kiimesini almaktir. Sonu¢ olarak, en ¢ok ortaklasa
secilen genleri 1slak laboratuvar dogrulamasi i¢in aday olarak tanimlamak amaciyla

cesitli analiz yontemlerini kullanmanin daha uygun olacag diistilmustiir.

Tablo 4.5: Ortaklasa Segilen Genler

Sembol GenID Sikhik CD Mi-d Ml-c Dogruluk(%)i Standart Sapma
k=1 k=3 k=5 k=7 K=9

Null 148573 001 012 005 |53 £ gog 54 = 0,08 58 * 0,09 64 £ 0,10 63 £ 0,08
MIST 11249 3~ 0,08 009 009 |55 £ o9 52 = 0,11 53 £ 0,11 53 £ 0,13 56 £ 0,11
Null 10973 3 0,03 012 010 |57 £ 008 60 = 0,08 58 * 0,06 61 £ 008 59 £ 0,05
Null 2r82 3 007 010 008 |55 + 909 52+ 0,08 55 £ 011 55 £ 0,09 53 0,09
Null 16723 2 001 011 006 55 % g09 58 + 0,18 59 + 0,16 58 * 0,15 65 = 0,09
Null 15551 2 000 011 007 |61 £ 015 60 + 0,16 68 T 009 72 £ 0,12 67 T 0,14
LOC285286 15434 2 003 004 011 |58 + 914 63 * 0,13 63 £ 0,08 59 £ 011 56 T 0,13
FLJ37078 15401 2 001 003 006 |55 + 9o 64 = 006 61 £ 007 61+ 011 61 F 015
EPS8L3 14698 2 000 012 005 |58 + gog9 59 * 011 59 £ 0,11 60 * 0,14 62 % 0,16
Null 14199 2 007 008 008 |56 £ 011 55 + 0,07 58 T 0,09 61 £ 0,06 54 T 0,10
Null 13162 2 004 012 008 |54 £ 010 57 + 0,10 55 = 0,08 57 £ 0,06 60 = 0,10
RFX2 12376 2 007 006 006 |55 £ 011 51+ 0,12 50 £ 0,12 57 £ 0,11 52 = 0,08
FLJ31413 12061 2 000 004 013 |54+ 908 62+ 0,13 58 £ 013 62 £ 0,13 62 T 0,14
Null 10621 2 0,08 006 007 |48 £ 012 53 £ 0,17 55 £ 0,12 59 £ 0,14 54 £ 012
FGF5 6449 2 002 007 010 |63+ 011 64 £ 0,08 59 T 0,10 64 £ 0,12 63 * 0,07
SEC61B 418 2 005 012 012149 % 912 59 * 0,11 57 £ 007 63 £ 009 60 % 0,11
MRPL9 365 2 000 009 009148+ 912 51+ 012 54 £ 010 54 £ 011 61 % 011
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4.2 KANSER SONUCLARI

Boliim 4.1°de gosterilen Oznitelik secim yOnteminin veri kiimesinin degisiminden
etkilenmesini minimize etmek amaci ile bu ¢calismada PO&AHP yontemlerine dayanan
yeni bir karma ydntemonerilmistir. Onerilen karma yontem, hastalik-iliskili genlerin
secim ve derecelendirme basarisini artirmak i¢in, en ¢ok tercih edilen bes 6znitelik
derecelendirme metodu (ttest, entropy, bhattacharyya, roc, wilcoxon) ile birlikte
kullanilmistir. Yeni yontem 6znitelik se¢imi i¢in ¢oklu 6grenme kiimesi kullanmaktadir.
Bu nedenle veri kiimesi %60 6grenme, %40 test kiimesi olacak sekilde 100 kez
boliimlenmistir. Tiim 6znitelikler 100 6grenme kiimesi kullanilarak derecelendirilmis ve
100xf( f: 6znitelik sayis1 ) boyutlarinda bir derecelendirme matrisi olusturulmustur. Her
rastgele boliimlemede, tiim derecelendirme yontemleri tamamen ayni1 boliinmiis veri

kiimesini kullanmustir.

Onerilen karma ydntemde, gen altkiimeleri segme amaci ile 6znitelikleri tiim kriterler
uzaymda birbiri ile yarigtiran PO yaklasimi uygulanmistir. PO yontemi, tim
degerlendirme kriterleri agisindan en az bir optimum degere sahip olan yani diger genler
tarafindan bastirilamayan tiim genleri secilmis gen kiimesine dahil etmektedir. Tablo
4.6’de, coklu egitim kiimeleri ile gerceklestirilen, bes derecelendirme yOnteminin
herbiri ile birlikte PO yaklagimi kullanilarak elde edilen gen altkiime secimlerinin

sonuglart gosterilmektedir.

Tablo 4.6:Pareto Optimal Kiimedeki Bastirilamayan Genlerin Sayisi

.. - . # Gen
Yontem/Veri kiimesi Kolon Duke DLBCL
T-test 27 124 10
Entropy 85 80 100
Bhattacharyya 28 161 6
Roc 37 102 35
Wilcoxon 57 102 30

PO ile secilen gen alt kiimesindeki tiim genler esit dneme sahip oldugundan bu genlerin
herhangi bir 6nceliksiralamasi yoktur. Bu problemin ¢oziimii i¢in, AHP yontemi PO
yaklagimu ile birlestirilerek karma bir yontem elde edilmistir. Bu amagla, PO tarafindan
secilen genler AHP ile derecelendirme (Onceliklendirme) islemine tabi tutulmustur.
AHP ile siralamanin sonucunda eger genlerin Oncelikleri varsayilan dncelikten daha
biiyiikkse, bu genler birinci derecede Onemli genler; genlerin oncelikleri varsayilan

oncelikten daha kiiciikse, bunlar da ikinci derecede 6nemli genler olarak kabul edilirler.
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Tablo 4.7'de, her veri kiimesi ve her derecelendirme yontemi i¢in; varsayilan dncelik
degeri (VO=1/alternatif sayis1), varsayilan oncelikten daha diisiik (#K) ve daha yiiksek

olan (#B) genlerin sayilar1 verilmistir.

Tablo 4.7: AHP Onceliklendirmesine Gore Secilen Genlerin Sayisi

Veri Kiimesi/ Yontem quon Dqke DLBCL

VO #K #B VO #K  #B VO #K  #B
T-test 0,04 14 13 0,01 64 60 0,1 4 6
Entropy 0,01 46 39 0,01 60 20 0,01 78 22
Bhattacharyya 0,04 14 14 0,01 94 67 0,17 1 5
Roc 0,03 16 21 0,01 50 52 0,03 11 24
Wilcoxon 0,02 28 29 0,01 50 52 0,03 13 17

# varsayilanoncelik (VO)’den daha kii¢ik (K) vedaha bliyiik (B) degere sahip genlerin sayist

Bu caligmada Onerilen karma yaklasimi mevcut bazi yontemlerle karsilagtirmak igin,
Tablo 4.9'dailgili c¢alismalarn[6, 10, 37] kolon veri kiimesiiizerindeki deneysel
sonuclari  ve bu c¢alismada  Onerilen  derecelendirme+PO&AHP  karma

yontemininsonuglart 6zetlenmistir.

Yaygin kullanilan mRMR [37] 6znitelik se¢im yontemi, MID ve MIQ olmak tizere iki
alt yonteme sahiptir. Calismada, segilen genlerin siniflandirma  basarisinin
degerlendirmesi i¢in Naive Bayes smiflandirict LOO c¢apraz dogrulama teknigi
kullanilmigtir. MID ve MIQ yontemlerinin 10 gen igin en yiiksek dogruluk oranlar
sirasiyla % 88.7 ve %93.5 olarak rapor edilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen karma yontem
ile elde edilen dogruluk degerleri ise dort derecelendirme yontemi igin sirasiyla 2,4,6

gen ile %91.9°dur.

Tablo 4.8'de mMRMR ve derecelendirmetPO&AHP karma yontemi bes derecelendirme
yontemi i¢in detaylt bir sekilde karsilastirilmistir. Burada goriilen dogruluk degerleri,
MRMR [37]¢calismasinda verildigi gibi LOO ¢apraz dogrulama ve NaiveBayes
simiflandiricilar kullanilarak ile elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde, PO&AHP ile
kullanilan basit derecelendirme yontemlerinin bagarisinin, bir wrapper yontem olan
mRMR’den daha iyi oldugu goriilmiistiir. Ote yandan, PO&AHP’nin mRMR ile

birlestirilmesi halinde, mRMR’nin de performansinin artacagi diisiiniilmektedir.
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Tablo 4.8: Kolon Veri Kiimesi i¢in Deneysel Sonuglarin Mrmr ile Karsilagtirilmasi

Metot/ Gen Sayis1 1 2 3 4 5 6 7 8
mRMR_MID 0.839 0871 0871 0871 0.855 0.839 0.855 0.871
mRMR_MIQ 0.839 0.871 0.806 0.871 0.871 0.903 0.903 0.919
T-test +PO&AHP 0.855 0919 0.903 0903 0.903 0.903 0.919 0.919
Entropy +PO&AHP 0.855 0.871 0903 0.919 0.903 0.903 0.903 0.919
Bhattacharyya+PO&AHP 0.855 0.855 0.903 0.903 0.903 0.919 0.919 0.919
Roc+PO&AHP 0.823 0.855 0.903 0903 0.903 0919 0.919 0.919
Wilcoxon +PO&AHP 0.774 0.806 0.839 0.871 0.871 0.855 0.871 0.871
Metot/ Gen Sayis1 10 12 15 20 30 40 50
mRMR_MID 0.887 0.887 0.887 0.871 0.887 0.887 0.887
mRMR_MIQ 0935 0919 0.887 0.887 0.871 0.871 0.887

T-test +PO&AHP 0.903 0.903 0.903 0.887 - - -

Entropy +PO&AHP 0919 0919 0919 0.903 0.887 0.903 0.919
Bhattacharyya+PO&AHP 0.919 0.919 0.903 0.903 - - -
Roc+PO&AHP 0.903 0.887 0.887 0.919 0.903

Wilcoxon +PO&AHP 0871 0.887 0.887 0.887 0.887 0.887 0.887

Onerilen karma yontemi literatiirdeki c¢alismalarla karsilastirmak amaci ile
kullandigimiz diger bir ¢alisma [10], kolon veri kiimesi i¢in SNR, FFS1, FFS2, SVM-
RFE olmak {izere dort ileri dogru Oznitelik se¢im yontemi kullanmistir. Segcilen
Oznitelik kiimesinin basarisinin degerlendirilmesi boliimiinde tartigildigi iizere bir
smiflandirma modelinin  basarisi, veri kiimesi bdliimlemesine bagimlidir. Bu
bagimliliktan kaginmak i¢in, Luo ve dig. [10] tarafindan 6nerildigi gibi veri kiimesi 100
kez (%60 egitim, %40 test) bolinmiis ve secilen gen kiimelerinin siniflandirma
basarisin1 hesaplamak icin rastgele 100 boliimiin basarisinin ortalamasi kullanilmistir.
Luo ve dig.SVM smiflandirict kullanilmistir. Bu ¢alismada bildirilen dogruluk ise K-
NN (k=3) smiflandiricisi ile elde edilmistir

Luo ve dig.calismasinda, 20, 2, >80 ve >80 gen kullanilarak elde edilen en yiiksek
dogruluk degerleri sirasiyla dort yontem igin ve %78.5, %81.4, %80.9 ve %81.4 olarak
rapor edilmistir[10]. Bu c¢alismada elde edilen en diisiik dogruluk degeri g¢alisma
[10]’nun en yiiksek dogruluk degerini ge¢mistir (wilcoxon+PO&AHP i¢in 30 genle
%86.6). Bu calismada elde edilen en yiiksek dogruluk (entropy+PO&AHP i¢in 30 genle
%91) Luo ve dig.'nin ¢alismasinda elde edilen en yiiksek dogruluk degerinden (%81.4)
%10 oraninda daha yiiksektir. Bu c¢alismanin sonuglar1 ile Duke ve DLBCL veri

kiimelerinin karsilastirilmasi1 Tablo 4.10’te verilmistir.

Karsilastirma amaci ile kullanilan bir diger ¢alisma [6], ttest+SVM-RFE ile sectigi

genlerin, siniflandirma basarimini test etmek amaci ile 10 kat capraz gegerleme
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kullanmis ve bunu 250 kez calistirarak ortalama dogrulugu yaymlamistir.
Calisma[6]‘da; 8,16 ve 32 genin secilmesi halinde ortalama dogruluk deperleri sirasiyla
%84.6, %85.3 ve %87.6 olarak sunulmustur. Bu c¢alismada, ttest yonteminin onerilen
karma yontem ile birlestirilmesi (ttest+tPO&AHP) sonucunda segilenll gen ile elde
edilen dogruluk %90.6’dir. Onerilen yontemin basarisi, ¢ok amach oznitelik segim
yaklasimi1 kullanarak, ornek alt kiimelerindeki cesitliligin se¢im islemine etkisini

azaltmaya dayanmaktadir.

Tablo 4.10, Duke ve DLBCL veri kiimeleri iizerinde Luo ve dig.[10]¢alismasi ile bu
calismada elde edilen sonuglarin karsilastiriimasini gostermektedir. Duke veri kiimesi
icin, Luo ve dig.(2011) SNR, FFS1, FFS2, SVM yontemleriile 100, 50, 100 ve 100 gen
kullanarakrapor ettikleri dogruluk oranlari sirasiyla % 84.2, %72, %84 ve %86.8'dir.
Bu ¢alismada elde edilen en yiiksek dogruluk ise %95 (ttest+PO&AHP)olmustur. Bu
sonu¢ Luo ve dig.(2011) elde ettigi en yiliksek dogruluk miktar1 olan %86.8’den %9
oraninda kadar daha yliksektir.Benzer sonuglar, oOnerilen yontemin DLBCL veri
kiimesine uygulandiginda da goézlemlenmistir. Buna gore; DLBCL veri kiimesinde
SNR, FFS1, FFS2, SVM yontemleri uygulandiginda 20, 100, 100 ve 100 gen ile
dogruluk oranlar1 sirasiyla %85.2, %79.8, %90.7 ve %95.5 olarak rapor edilmistir. Bu
calismadan elde edilen deneysel sonuglarda ise, bes farkli derecelendirme metodunun
onerilen karma yontemle kullanilmasi (derecelendirme+PO&AHP) sonucunda elde
edilen dogruluk degerleri %87.6 ile %94.5 arasindadir.Buna ilaveten, Roc ve wilcoxon
derecelendirme yontemleri ile elde edilen yiiksek dogruluk oranina(%94.5) sadece 3 gen
secerek ulagilabilirken, Luo ve dig.(2011) SVM-RFE yontemi ile elde ettigi en yiiksek
dogruluk degerine (%95.5) ancak 100 gen secerek ulasilabilmistir. Bu sonuglardan, veri
kiimesindeki degisintiyi hesaba katan karma yontemin, evrensel kiimeyi basari ile temsil

edebilecek genleri sectigi sdylenebilir.



62

Tablo 4.9: Deneysel Sonuglarin Kolon Veri Kiimesi i¢in Karsilagtirilmasi

(NaiveBayes- LOO CV)

Y ontem En yiiksek AC — #E #G
MRMR_MID 0.887 -7 10

MRMR mRMR_MIQ 0.935 4 10
T-test 0.919-5 2

. Entropy 0.919-5 4

Derecelendirmet Bhattacharyya 0.919 -5 6
Roc 0.919-5 6
Wilcoxon 0.887 -7 9

(100 kez %60-%40 bdlme)

YoOntem En yiiksek AC #G
SNR 0.785 20

Luove dig. FFS1 0.814 2

(2011) FFS2 0.809 >80
SVM-RFE 0.814 >80
T-test 0.906 11

. Entropy 0.910 17

E gg::j gdlrme+ Bhattacharyya 0.908 13
Roc 0.903 8
Wilcoxon 0.866 30

Chenve dig T-test+SVM-RFE

(2007) ’ (250 kez 0.876 32
10 kat gapraz)

#E yanlis siniflandirilan Srnek sayisini, #G segilen gen sayisini gosterir.

Tablo 4.10: Deneysel Sonuglarin Duke Ve Dlbcl Veri Kiimeleri i¢in Kargilastirilmasi

Oznitelik Segim Yontemi 4G Duke AC 4G DLBCLAC

T-test 33 0.957 7 0.878

Derecelendirme+ Entropy 8 0.858 72 0.876
Bhattacharyya 111 0.948 2 0.896

PO&AHP Roc 9 0.943 3 0.945
Wilcoxon 9 0.943 3 0.945

. SNR 100 0.842 20 0.852

Luo ve dig. (2011) FFS1 50 0.720 100 0.798
FFS2 100 0.840 100 0.907

SVM-RFE 100 0.868 100 0.955

#G secilen gen sayisin1 gostermektedir.

Oznitelik se¢im isleminin gelistirilmesi amaciyla 6nerdigimiz PO&AHP yaklagimi

temelde, farkli veri alt kiimelerin kullanan bir¢ok se¢im metodunu cok kriterli bir

diizlemde birlestirmeye dayanmaktadir. Bu islem, her biri genel 6grenme kiimesinden

alinmis yerel ornek kiimesini kullanan ve ona gore islem yapan yerel uzmanlarin

birlestirilmesidir. Boylece olusturulan 6grenme modellerinin birbirini tamamlamasi

saglanarak toplamda model basaris1 arttirilir [4].
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Bu boliimde, yerel uzmanlarin PO&AHP karma yaklasimi ile birlestirilmesi ile
uzmanlarin ortalamasi alinarak birlestirilmesinin karsilagtirmasi sunulmustur. Ayrica,
yerel uzmanlarin birlestirilmesi yaninda tiim veriyi tek bir kez kullanan genel uzmanin
basarisi1 da karsilastirmaya dahil edilmistir. Sonug¢ olarak karsilastirma sonuglarinda ti¢

farkli uzman yer almaktadir:

I.  Topluluk+PO&AHP: her bir yerel uzmanin sonuglarinin PO ile birlestirilerek
gen se¢cimin yapilmasi ve daha sonra AHP ile secilen genlerin siralanmasini
iceren modeli temsil eder.

ii.  Topluluk: her bir yerel uzmanin sonuglarinin ortalamasi alinarak gen se¢iminin
yapilmasini igeren modeli temsil eder.

iii. Tim veritek secim:Veri kiimesinin tamamini kullanarak gen se¢iminin

yapilmasini i¢eren genelmodeli temsil eder.

Bu tarz bir karsilastirma igin, her seferinde veriden 2 6rnek ¢ikarilarak veri kiimesinin
farkl1 varyasyonlar1 elde edilmistir. Buradaki hedef, farkli &rnek kiimelerinde
yontemlerin durumunu ortaya koymaktir. Ciinkii her uygulamada basarili olacak bir
model yoktur. Ancak yapilacak bircok deneme igerisinde, modellerin basarili olma

orani karsilagtirma amaci ile kullanilabilir [4].
Modeller3 agidan karsilastirilmigtir:

I.  Tekgen: her bir modelin tek gen segmesi durumu.

ii. PO tarafindan secilen gen kadar: PO yontemi dogasi geregi, dikkate aldigi
kriterlerin degisimi durumunda farkli sayida Oznitelik secebilmektedir.
Dolayisiile, PO yontemi kullanarak yerel uzmanlarin birlestirilmesi igin
onerdigimiz model,gerekirci (deterministic) bir yontem degildir. Uzmanlarin
olusumu rassalliga dayandigindan 6nerilen model de sezgisel bir yontemdir.

iii.  AHP tarafindan secilen gen kadar: Karsilastirma isleminde alternatiflerin
varsayilan onceliginden biiylik 6ncelige sahip genlerin sayisini ifade etmektedir.
AHP yonteminde her bir alternatifin esit 6neme sahip oldugu diisiiniildiigiinde
alternatifler i¢in varsayilan oncelik 1/alternatif sayis1 kadardir. PO yontemi ile

yerel uzmanlart birlestiren model tarafindan segilen genlerden, AHP siralamasi
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sonrast varsayilan Oncelikten biiylik degere sahip olanlarinin daha 6nemli

oldugu soylenebilir.

Uzmanlarin birlestirilmesi yontemlerini karsilastirmak igin, veri kiimesinden her
seferinde 2 6rnek ¢ikarilarak 100 farkli alt uzay elde edilmistir. Her bir veri kiimesinden
20 farklr alt kiime alinarak 20 tane yerel uzman olusturulmustur. Yerel uzmanlar 2 farkli
sekilde birlestirilmistir. Birincisi bu c¢aligmada oOnerildigi gibi, tiim yerel uzmanlari
dikkate alan ¢okkriterli PO&AHP karma yontemi (topluluk+PO&AHP) digeri ise yerel
uzmanlarin ortalamasini alan (topluluk) birlestirici yontemdir. Ek olarak tiim veriyi
goren ve tek bir 6znitelik segme islemi yapan bir genel uzman(tum veri tek secim) da
olusturulmustur. Modellerin segmis oldugu genlerin siniflandirma dogrulugu (accuracy-

AC) 10 kat ¢apraz gegerleme yontemi kullanilarak hesaplanmistir.

3 modelin(topluluk+PO&AHP, topluluk, tum veri tek secim) 5 farkli derecelendirme
yonteminin (ttest,entropy,batt,roc,wilcoxon) 3 farkli veri kiimesindeki (Kolon, Duke,
DLBCL) karilastirma sonuglari Sekil 4.2-Sekil 4.43‘de sunulmustur. Sekillerde, ilk
kolonda yer alan grafikler bir modele karsilik diger modelinsiniflandirma dogrulugunu
gostermektedir. Bu grafiklerde, iki modelin basarisinin esit olma durumu kosegen
tizerinde yer alan ¢izgi ile temsil edilmektedir. Dolayisi ile kdsegen tizerindeki noktalar,
iki modelin birbirini yenemedigi durumlar1 gostermektedir. Kdsegen-x ekseni arasinda
noktalar,x eksenindeki modelin daha basarili oldugu durumlari, kdsegen-y ekseni
arasindaki noktalar, y eksenindeki modelindaha basarili oldugu durumlari temsil
etmektedir. Sekillerde, ikinci kolondaki grafikler ise karsilastirilan modellerin dogruluk
oranlarinin farkini gostermektedir (x ekseni deneme sayisini gosterir). y=0 sifir dogrusu
tizerindeki noktalar, iki modelin esit basari durumunu, dogrunun altinda kalan noktalar
birinci kolondaki grafiklerde x ekseninde yer alan modelin basarili oldugu durumlar ve
dogrunun istiinde kalan noktalar y eksenindeki modelin basarili oldugu durumlarn

gostermektedir.

Grafikler incelendiginde, yerel uzmanlar1 ¢ok kriterli yaklasim olan PO&AHP karma
yontemi ile birlestiren modelin bir¢ok durumda daha basarilt oldugu goriilmektedir. Bu
sonuclar, tiim veriyi tek basina kullanmak yerine, alt kiimelerde uzmanlagmis yerel
ogrencilerin ¢ok kriterli yaklagimla birlestirmenin daha basarili oldugunu agikca

gostermektedir. Ayrica, cok amagh optimizasyonun, ortama, maksimum, minimum gibi
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yontemlerle tekbir amaca indirgenerek kullanilmasindan daha basarili oldugunu da
gostermektedir. Buna karsin, Duke veri kiimesinde tek gen se¢imi isleminde roc ve
wilcoxon yontemlerini  kullanan yerel uzmanlarin, Onerilen karma modelle
birlestirilmesi diger iki modele gore basarisiz olmustur. Diger bir sonug ise bazi

durumlar i¢in 3 modelinde ayn1 basariy1 gostermesidir.

Yerel uzmanlarin ortalamasinin alindigr model ile genel uzman karsilastirildiginda ise,
birgok durum i¢in bu iki modelin esit oldugu gozlemlenmistir. Buradan hareketle tum
veriyi kullanan genel 6grenicinin, yerel uzmanlarin ortalamasi iye ayni oldugu ortaya
¢ikmaktadir. Esitlik durumunun gézlendigi birgok durumda PO&AHP karma modelinin
bu iki modeli gectigi de acik¢a goriilmektedir. Buradan hareketle, eger yerel
Ogrenicilerin giicli kullanilarak daha basarili model olusturulmak isteniyorsa, ortalama
almanin bir etkisi olmadi, buna karsilik her bir yerel 6greniciyi dikkate alan ¢ok Kriterli

yontemlerin kullanilmasinin iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tiim sonuglar, yoneylem arastirmalarinda ¢ok¢a kullanilan PO, AHP gibi ¢ok kriterli
karar verme yontemlerinin yerel uzmanlar1i birlestirmede kullanilabilecegini
gostermistir. Verinin farkli alt kiimelerini basarili bir sekilde birlestiren ¢ok kriterli
karar verme yontemlerinin, Oznitelik se¢im isleminde se¢im modeline bagimliligi
azaltmak amaci ile farkli amaglara hizmet eden se¢im modellerinin de basarili bir
sekilde birlestirebilecegini diisiindiirmiistiir. Ileriki calismalarda hem yerel uzmanlarmn

hem yerel modellerin birlikte birlestirilmesi planlanmaktadir.
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a)
topluluk+HPO&AHP

b)

<)

ttest - tek gen

09+
sl

08¢

AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)

0.7 ¢

0.65 0.7 0.75 08 0.85 0.9
tum veri,tek secim

2 09} %
+ ¥ 0.15 # * 1

E]
o * % % * #* e s 7 4]
& 08} * — 01} ¥ ¥ % k%
= * * *
3 * &
= 0.05 * * * A
g o7t "
2 , *

0.65 0.7 0.75 08 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
£ 091
§ 05 b
A
7“:’, 08 I O s e e e et
@
z -05 ]
Eort :
. \ . . \ -1 . . . . .
0.65 0.7 0.75 08 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.2:Tek Geninkarsilastirmasi-Kolon Verisi, ttest Yontemi

a)
topluluk+PO&AHP

b)

topluluk+PO&AHP

)
tum veritek secim

Secilen gen sayisi; min:2, max:8,0rt:5
ttest - PO secilen gen kadar
AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)

e *
0.05 * * * !
j‘fk Fk %ﬁ% * ko e * **
TR0 R HRMCIE R okl *
o FOK e ek ek * Sk K|
* * ok *E *
-0.05 * 1
*
-01 L L L 1 1
0.8 0.85 0.9 095 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+PO) - AC(topluluk)
0.1
0.95 b *
* * % 0.05 * % * ,
09 * i i ol * ;&H ** * ***** **
’ * * kK 3 0 POl OB #
* ¥ * ¥ * d * Ok H# Sk Sk K * kK|
0.85 # o ] * * ok Hh *
* -0.05 *  * ]
* *
08 b
. , . , 01 . . . . .
0.8 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
0.04
0.95 b *
0.9 * | 0.02 * * b
H
**
0.85 b 0
*
08 b
‘ . ‘ . 002 ‘ * ‘ ‘ ‘
0.8 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.3:PO Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

Kolon Verisi, ttest Yontemi
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Secilen gen sayisi; min:1, max:4,0rt:3
ttest - AHP secilen gen kadar

AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)

% 0.9
. * ]
3 ¥
o] * *
L
&% 08 *oF
2
El
o
207 1 # *
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
% 09 *
3 * ¥ %
=8 * *
% 08 * K
El
E
o
2 o7 1
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 "o 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)
T T T T T T 1 T T T T T
£
'g 09 B 0.5 1
o
=
rt
°Z 08
g
£ 05 1
297 1
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi
Sekil 4.4:AHP Tarafindan Sec¢ilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-
Kolon Verisi, ttest Yontemi
ttest - tek gen
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)
0.95 T T T T
o *
I 09 1 0.05 1
3 .
i\% 0.85 1 > 0 T YR VSNSRI
S 08 x * 1 # # *
3 -0.05 * * f
8075 *ror 1 ¥ -
* .01 . LKk ok . .
0.75 0.8 0.85 09 095 0 20 40 60 80 100
tum veri tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
0.95 01
o *
z 09 1 0.05 1
3 .
E% 0.85 N 0
S 08 ¥ * 1 # #* *
3 -0.05 * * f
g o075 * i i 1 * *
. Ly \ . . .01 . LKk ok . .
0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
0.95
E ]
g 0.9 0.5 -
% 085 N
’G‘_‘“_-{ e O R R
s 00 | 05
Eoms 1 ’
. \ \ . . - . . . . .
0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.5:Tek Geninkarsilagtirmasi-Duke Verisi, ttest Yontemi
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ttest - PO secilen gen kadar

Secilen gen sayisi; min:1, max:14,ort:7

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

o
* * %
goa e FEEEEAH O1F A & ok L % *:ﬁ 1
=8 K kAT B o S Tl wa  FatEF
G *  * * ¥ —>»
F % * ¥ e, % * R *
S 08 * * 1 oal ¥ * 4k %
, . . , . 0.2 . . . . .
075 08 085 09 095 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk-+PQ) - AC(topluluk)
1 T T T T T 0.2 T T T T T
L * ok * ok * * %
8 LR SN = S A e
% * 0 * ¥ # *
£ * * % E e %
208 roomE 1 01f  * KR ¥
\ . . \ . .02 . . . . .
0.75 08 085 09 095 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)
1 0.15
E *
g * ¥ 01t 1
2 09 % * ¥ ¥ * ok 4
ok A F ——005 % * ok * 1
g 05 T 3 * | E KRR F BER K
I3 * 0
2 * ¥ *
s L L s L -0.05 e L Lo L s L
0.75 08 085 0.9 095 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi
Sekil 4.6:PO Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-
Duke Verisi, ttest Yontemi
Secilen gen sayisi; min:1, max:10,0rt:4
ttest - AHP secilen gen kadar
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)
N T T T T T = = =
% * # * % * #

g 0.05 * Rk ek A
S 08 % ok St #* 0 *
=& ¥ % ¥ * el X e e L LR e B
ERY * i * s 4+ *
2 % -0.05 Ok 1
g * #* *

0.7 ks , . , . . .01 . . . . .
07 075 08 08 09 095 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
1
o
3
% * $ I
E 08 *
o
2
0.7 ks L . L . .
07 075 08 08 09 095
topluluk ortalamasi
1
E
8
K]
—_
v=
(3
> 08
: 17
2
0.7 bx L . L I I
07 075 08 08 09 095

topluluk ortalamasi

deneme sayisi

Sekil 4.7: AHP Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

Duke Verisi, ttest Yontemi




entropy - tek gen

o 09f
I *
T oast * fg* %
e *
w% 08r * i $
E *
2 0781 #xEs ¥ ¥
2 o7t
L L o * L L
0.7 0.75 0.8 0.85 09
tum wveri tek secim
09}
¢ o £ * ok
085
YN
&8 08
o
E 075 i *
2 *
2 o7t
. . L . .
0.7 0.75 0.8 0.85 09
topluluk ortalamasi
g 09r
-g 0.85
s 4
S2 o8t i cH A
@ *
> 0.75
£ 4
2 07t
0.7 0.75 0.8 0.85 09

topluluk ortalamasi

02

0.1

AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)

* * *
* * #
g kP ey

R 5 % F *
% T ¥ *

AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)

*
*k g

#* ;ée** **%%

% HF

*
*  Fx

20 40 60 80
deneme sayisi

Sekil 4.8:Tek Genin Karsilastirmasi-Kolon Verisi, entropy Yontemi

entropy - PO secilen gen kadar

o

0.95
I
3 * *
3 * ¥
~& 09 * *
=% * *
3 * * ok
ERE * ok
g *

08

08 085 08 0.85

tum veri, tek secim

L 095
Z * ok
g o9 v * * 3
—0
- * ok *
E * * %
S 085 * *
3 *
08 . :
08 0585 09 0.95

topluluk ortalamasi

E 095
5
@ * ok
~8 09 * * *
Clh=3 * % * ¥k ¥
] * * ¥
c 085 * * #
3
uB I L I
0.8 0.85 0.9 0.95

topluluk ortalamasi

01

0.05

-0.05

-01

0.1

Secilen gen sayisi; min:4, max:12,0rt:8

AC(topluluk+PO) - AC(tum veri tek secim)

i T . . *
0%*%@1@% kR KK kK Rk K

* K

ki kR kbR ok Rk k% K #H
¥ % Fok *

3k kKA

Lol
*

20 40 60 80

He

deneme sayisi

Sekil 4.9:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

Kolon Verisi, entropy Yo6ntemi
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b) a)
topluluk+PO&AHP

topluluk+PO&AHP

<)
tum veri tek secim

-

o
w0

e
®

e
b

-

o
)

e
®

e
b

-

o
w

e
®

b
b

entropy - AHP secilen gen kadar

Secilen gen sayisi; min:1, max:8,ort:4

AC(topluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

#
i 0.05 * ¥ # g
* * e ﬁ‘;**“*ﬁﬁ
¥ ¥ x T H —> o
% f ek * * *k ¥ K
* * * *
-0.05 * #
| *
. . . . . . 04 . . . . .
07 075 08 085 09 095 1 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+PO) - AC(topluluk)
0.05 # ok
* # % kR kK ok #
o % h *% Aok BE Sk Sk kR
% Bl (B R G || S8 S S e L
* ] H e HE me b % % ok # M
| *% % *
. . . . . . 0.05 . " * i~ .
07 075 08 085 0% 0985 1 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
0.15
i 0.1 * —
% *
——»0.05 * % 1
* * * k k£ * *
* DY i o KA
% AT R
- posl FEE TR o ek T
07 075 08 085 09 095 1 "o 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi

deneme sayisi

Sekil 4.10: AHP Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Kolon Verisi, entropy Y 6ntemi

b) a)
topluluk+PO&AHP

topluluk+PO&AHP

o
tum veri tek secim

o
)

o
™

b
b

o
©

o
™

b
b

o
w

o
™

e
o

entropy - tek gen

*
*
1 L * L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
tum veri tek secim
*
*
1 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
topluluk ortalamasi
0.7 0.75 08 0.85 0.9 0.95

topluluk ortalamasi

04

02

05

T -

-0.5

AC(topluluk+PQ) - AC(tum veritek secim)

AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)

%
PREHCHIH R R R R
*
%ei * * * 1
*
20 40 60 80 100
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)

0 20 40 60 80 100

deneme sayisi

Sekil 4.11:Tek Geninkarsilagtirmasi-Duke Verisi, entropy Yontemi
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o
w0

a)
topluluk+PO&AHP

o o

~ o

o
o

b)
topluluk+PO&AHP

o o

~ ™

e
w0

e
=

<

tum veri tek secim
(=]
o

entropy - PO secilen gen kadar

*
*
*%% .
T
* |
*
065 07 075 08 085 09 095
tum veri, tek secim
* %
< ]
* i *
* i *
* i
* *
065 07 075 08 085 09 095
topluluk ortalamasi
* 4
. Fiiee
*
* *
* He 4
* L
065 07 075 08 085 09 095

topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:19,ort:9

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.12:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Duke Verisi, entropy Yontemi

e
w0

a)
topluluk+PO&AHP

o o

~l w

o
w0

b)
topluluk+PO&AHP

o o

-~ o

o
w0

b
O

<

tum veri tek secim
o
w

entropy - AHP secilen gen kadar

*
* % #* i 4 0.4
* *
. |
*
* *
\ . . \ . \ . .02
065 07 075 08 085 09 095
tum veri, tek secim
04
* * ] 0.2
*
% * o 0
et o N
* % i 4 -0.2
\ . . , . , . 0.4
065 07 075 08 085 09 09
topluluk ortalamasi
03
7 02
¥ J——>oa
*%i% . .
\ . . \ . \ . .01
065 07 075 08 085 09 095

topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:9,ort:2

AC(topluluk+PQ) - AC(tum veritek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.13: AHP Tarafindan Se¢ilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Duke Verisi, entropy Yontemi
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a)

b)

<

entropy - tek gen
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)

0.8 T T T T =
T
-0.02 1
g 07
o * ]——0.04 * ]
E
2 - ]
3 0e * | 0.06 N
.0.08 . . . . .
0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0 20 40 60 80 100
tum veri tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
2| 0
08
T
-0.02 1
g 07
g * ]——>0.04 * ]
E
=2 - 4
g_ 06 * 0.06 %
\ . \ . \ .0.08 . . . . .
0.55 0.6 0.65 0.7 075 0.8 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
08 q
£
ﬁ 05 q
%07
- e O R R
2
-05 1
Eos 1
\ . \ . \ - . . . . .
055 0.6 0.65 0.7 075 0.8 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.14:Tek Geninkarsilastirmasi-DLBCL Verisi, entropy Y o6ntemi

a)

b)

<)

Secilen gen sayisi; min:1, max:16,ort:4
entropy - PO secilen gen kadar
AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)

o *
I 08} 4 *
z % I ¥ *y 02 . 1
S g7l * ] * *,
E . + 4)0'19%& **jg**** *&*ﬁ* Wk o* v
* *
ERY-L o ] R i
2 0 e
[ * *
2 05¢ 1 ¥y R
. . . . .01 % . . P
05 06 0.7 0.8 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(toplulUK+PO) - AC(topluluk)
0.3
o *
I 08} 4 *
z 5 ek *y 02 1
o * * *
g 07r 1T—— 01 * Fhe, k% * |
£ Tk FT R R RE *
E * * o L -
EN * o 1 R il *
2 0 p
<] * *
2 05¢ 1 ¥y v ¥
. . . . .01 & . . P
05 06 0.7 0.8 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
0.1
£ *E
S 08 1
ﬁ 0.05 N
_f'_’, 0Ty * T O A
g 06+ b
g  * 0.05 1
2 950 ]
‘ ‘ ‘ ‘ 01 * ‘ ‘ ‘ ‘
05 06 0.7 0.8 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.15:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

DLBCL Verisi, entropy Yontemi
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Secilen gen sayisi; min:1, max:6,ort:1
entropy - AHP secilen gen kadar
ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

08 3
z *
01 b
3 * *
o 07 % ] * * * gk
ﬁ‘ﬂ_— * — UWWW&MMWWWHWMWWN
E * O *xooy *
%_ 06 * 1 -0.1 * 1
2
0.55 06 0.65 0.7 0.75 08 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)
08 7 0.2
z *
0.1 b
3 * *
o 07 % ] * * * gk
E'E‘F * — UWWWWWWW
E * * ok kxy *
%_ 06 * 1 -0.1 * 1
2
0.55 06 0.65 0.7 0.75 08 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
08 3
£
2 0.5 g
207 ]
-2 T O
2
g 06 b 0.5 p
2
\ . \ . \ . - . . . . .
0.55 06 0.65 0.7 0.75 08 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi
Sekil 4.16: AHP Tarafindan Se¢ilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-
DLBCL Verisi, entropy Yo6ntemi
bhattacharyya - tek gen
AC(topluluk+PQ) - AC(tum veri.tek secim)
o L
& 0.9 * . * ¥ .
3 I
=& 0.8} i *
£
=
3
B 0.7+
2
0.65 0.7 0.75 08 0.85 09
tum veri,tek secim
o L
& 0.9 * . * ¥ .
2 I
&4 0.8} i *
-
2
3
B 0.7+
2
0.65 0.7 0.75 08 0.85 09
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
1
£ 09}
g 05 1
o
£
6‘_—“:{ 0.8 D O R S N
o
< 05 ]
5 0.7 ¢
f \ . . . . 1 . . . . .
0.65 0.7 0.75 08 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.17:Tek Geninkarsilastirmasi-Kolon Verisi, bhattacharyya Yontemi
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bhattacharyya - PO secilen gen kadar

a 0.95 ¥
% o9
o]
®% 085 *
E
5 08
=3
2075
0.75 08 0.85 09 0.95
tum veri, tek secim
% 0.95 "
08 *
o]
5% 085 x ¥
E
5 08
o
2075
0.75 08 0.85 09 0.95
topluluk ortalamasi
s 095
©
3 08 *
=
c2 085
£ o8
£
2 075
0.75 0.8 0.85 09 0.95

topluluk ortalamasi

0.05
3

-0.05

Secilen gen sayisi; min:2, max:7 ort:4

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)

* ** b

AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)

*
Ot IR A
* *
N 1
20 40 60 80 100

deneme sayisi

Sekil 4.18:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Kolon Verisi, bhattacharyya Yontemi

a)

b)

o

bhattacharyya - AHP secilen gen kadar

o
T 09l *
g k0 k ¥ %
T ogr KK
E
2
E *
Sor}
065 07 075 08 08 09 095
tum veri, tek secim
o
I 09l *
§ oox *
§ ggl  **
A
El
E *
gort
065 07 075 08 08 09 095
topluluk ortalamasi
£ ot
@
3
3
L os}
5
=3
Sorl
065 07 075 08 08 09 09

topluluk ortalamasi

0.5
—>

-0.5

Secilen gen sayisi; min:1, max:4,ort:2

AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)

AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)

Ot R

20 40 60 80 100
deneme sayisi

Sekil 4.19: AHP Tarafindan Se¢ilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Kolon Verisi, bhattacharyya Yontemi
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bhattacharyya - tek gen
AC(topluluk+PQ) - AC(tum veritek secim)

o

w

=
h

*
T
0.9 1
: "
4 085 1
A
3
5 08 1
=3
£
075 1 L L L |7
0.75 08 0.85 0.9 0.95 "o 20 40 60 80 100

tum veri tek secim

095 §
£
09 B
3 x
50 085 g
£
3
5 o8 1
o
2
075 4
; . . . . .03 . . . . .
075 08 085 09 095 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)
095 &
£
E 09 1 05+ 1
=
G2 085 T O
2
z o8 — 051L |
2
0.75 L L L L |7 1 L L L L L
075 08 085 09 095 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.20:Tek Geninkarsilagtirmasi-Duke Verisi, bhattacharyya Yontemi

Secilen gen sayisi; min:2, max:26,o0rt:12
bhattacharyya - PO secilen gen kadar
ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

1 ]
o * *,
Z 09 T T *
80« *Iiy *
w5 038 1
£
=
207 1
L
06 1 L 1 L
0.6 07 08 0.9 1
tum veri, tek secim
o ! * il
5 :
09 % * * %; % g
[o]
—0 ;k 4
oz 08 + ¥
2
3
307 1
2
0.6 . . . L
0.6 07 08 09 1
topluluk ortalamasi
1 il
E
]
¢ 09 * J
2 e
%2 08 % ]
g * :
£ 07 * B
2
0.6 . . . ‘7
0.6 07 08 09 1
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.21:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Duke Verisi, bhattacharyya Yontemi
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e o
@ ©

a)
topluluk+PO&AHP
b
=

09

b)
topluluk+PO&AHP

08

07

<

tum veri tek secim

bhattacharyya - AHP secilen gen kadar

*1§*$§*¢

*

0.7 08 0.9
tum veri, tek secim

*
* %
R S * 1
E 3
¥ % 1
07 08 09 1

topluluk ortalamasi

07 0.8 09
topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:15,ort:7

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.22: AHP Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

Duke Verisi, bhattacharyya Yontemi

a)
topluluk+PO&AHP
o o
~ Lt -]
(] w (3]

e
b

o
®
a*

b)
topluluk+PO&AHP
Lt
w

o
j
o

e
b

o
™
o

]
tum veritek secim
Lt
w

o
j
=

b
b

bhattacharyya - tek gen

0.7 0.75 0.8 0.85
tum veri tek secim

0.7 0.75 0.8 0.85
topluluk ortalamasi

0.7 0.75 0.8 0.85

topluluk ortalamasi

AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)

20 40 60 80 100

AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)

20 40 60 80 100

AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)

20 40 60 80 100
deneme sayisi

Sekil 4.23:Tek Geninkarsilastirmasi-DLBCL Verisi, bhattacharyya Yontemi




e
w0

a)
topluluk+PO&AHP
o
@

e
~

0.9

b)
topluluk+PO&AHP

0.8

0.7

0.9

0.8

)
tum veri tek secim

0.7

bhattacharyya - PO secilen gen kadar

0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95
tum veri, tek secim

0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95
topluluk ortalamasi

0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95

topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:2,ort:1

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

20 40 60 80

AC(topluluk-+PQ) - AC(topluluk)

20 40 60 80
deneme sayisi

Sekil 4.24:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

DLBCL Verisi, bhattacharyya Yontemi

o
o®
=

o
)

a)
topluluk+PO&AHP

o
j
=

e
b

o
®
a*

b)
topluluk+PO&AHP
o
S o
(4, w

e
b

o
™
o

]
tum veritek secim
Lt
w

o
oy
o

e
b

bhattacharyya - AHP secilen gen kadar

0.7 0.75 0.8 0.85
tum veri, tek secim

0.7 0.75 0.8 0.85
topluluk ortalamasi

0.7 0.75 0.8 0.85

topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:1,0rt:1

AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)

AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)

AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)

20 40 60 80 100
deneme sayisi

Sekil 4.25: AHP Tarafindan Se¢ilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

DLBCL Verisi, bhattacharyya Yontemi
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a)
topluluk+PO&AHP

b)

topluluk+PO&AHP

)

tum veri,tek secim

roc - tek gen
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)
09 q
* 01 * 1
085 q
0.8 * > ommmmmmmmww
0.75 % g 04 i
0.7 1 *
. . . . . 0.2 . . . . .
0.7 0.75 08 085 09 0.95 0 20 40 60 80 100
tum veri tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
02
09 q
* 0.1 * 1
0.85 b
0.8 * > OWWWWWWW
0.75 % g 04 i
0.7 1 *
. . . . . 02 . . . . .
0.7 0.75 08 085 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
09 q
05 q
0.85 N
08 e O s R
0.8 ] -05 ]
07 1
. . . . . - . . . . .
0.7 0.75 08 085 09 0.95 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.26:Tek Genin Geninkarsilastirmasi-Kolon Verisi, roc Yontemi

Secilen gen sayisi; min:1, max:6,ort:2
roc - PO secilen gen kadar
AC(topluluk+PO) - AC(tum veritek secim)

o
g 09 * 1
[
—_ *
" é 0.8 i * 1
= * *
o
=]
07 . . . . . 0.2 . . . . .
0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
o
I * i
g 09 i
*
o
o
Z 08 . * i 1
2
o
2
0.7 L L L L L 0.2 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
E
o 1
3 09 *
-~
—~u
o=
§ 0.8 B
£
2
0.7 L L L L L -0.04 L L L L L
0.7 0.75 08 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.27:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Kolon Verisi, roc Yontemi
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roc - AHP secilen gen kadar

Secilen gen sayisi; min:1, max:4,ort:1

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

o
g 0 * ] o015 | * % * |
3
%% 08 1 >001; 1
3
2 0.005 |- ]
207 1
07 075 08 085 09 085 0 2040 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk-+PQ) - AC(topluluk)
. . . . . : 0.02 . . . , .
o * *
Z 09 ] 0015} 1
3
SE 08 |01} g
=2
2 0.005 |- g
207 1
. . . . . . 0
07 075 08 085 09 095 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)
0.02
£ * *
g 0.9 1 0.015f -
-~
G2 s |——»0.01} ]
5
£ 0.005 |- g
207 -
. - : : : L O St
07 075 08 085 09 095 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi

deneme sayisi

Sekil 4.28: AHP Tarafindan Se¢ilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

Kolon Verisi, roc Yontemi

b) a)
topluluk+PO&AHP

topluluk+PO&AHP

<
tum veri.tek secim

roc - tek gen
AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)
1 E
* Hk * ¥
-0.05*k*  *k  * Bk ¥ K *
0951 * & ¥ kk¥ k¥ * kK
—>»0.1 EE o S T e ]
* ok *
0.9r -0.15 * *]
* *
Lk 4 ok . Y . . . . .
0.9 0.95 1 20 40 60 80 100
tum veri,tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
1F T T 0
* wk * %
-0.05 k% ¥ % I T T
095 * & ¥ kk¥ k¥ * kK
—>»0.1 EE o S T e ]
* 3k *% *
0.9y 0.15 * *
* *
Lk & s . .02 * . . . , ,
09 0.95 1 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
1F T T T T T T T
05 1
095
09} 05 1
, . . 1 . . . . .
0.9 0.95 1 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi

deneme sayisi

Sekil 4.29:Tek Geninkarsilastirmasi-Duke Verisi, roc Yontemi
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a)

b)

<

roc - PO secilen gen kadar

Secilen gen sayisi; min:2, max:14,ort:7

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

topluluk ortalamasi

o
1 * 1
I
* *
3 * .
g D
£0¢ * + * 1
% * *
a2 *
208 ]
08 0.85 09 095 1 1.05 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)
0.15
[ " ]
3 Iy % o1y ]
o * % H# ok ¥ *
T 09 kAT {——»0.05 ¥k ok kkk ok kA
ﬁ * * i el el i
2 * 0 Hrk—eiobk—— ook ootk ik
208 1 *E * HE *HE kR R
L L L L I -0.05 Sk ek - K £y Lok e
08 0.85 09 095 1 1.05 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
0.3
E 1 J
S * 0.2 1
v * *
= * ok *
=09 ¥ * 1
: i
Y * 1
L L L L ' 041 L oy L L L
08 0.85 09 095 1 1.05 20 40 60 80 100

deneme sayisi

Sekil 4.30:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Duke Verisi, roc Yontemi

a)
topluluk+PO&AHP

b)

topluluk+PO&AHP

a

tum veritek secim

roc - AHP secilen gen kadar

Secilen gen sayisi; min:1, max:8,or:4

ACtopluluk+PQO) - AC(tum veritek secim)

1 4
* % L 1
095 * ok k% 4 01 * * ok * ¥ * * K
* ok * g X K KRR R K
0.9 * ¥ * % J——> ¢
* K i * ok § FF
0.85 B 01t i
- 0.1 * * 4
* *
08 1 0.2 L L L L L
0.8 0.85 09 095 “o 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)
02
1 4
*
0.95 * 0 * i
* kK *
09 * ok * ok d
* 0k Kk
0.85 * E
* Kk
OB L L w* L ]
0.8 0.85 09 0.95 “o 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)
0.15
1 * 1
0.85 ** , o1t * *
* * ¥k * ¥ * kK ok
09 * * {——>0.05 * %
* * ok Ok #E Ok ok ok e ok bRk
0.85 i * ok ] 0 o]
* ¥
0.8 L L L L -0.05 L L L R
0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi

deneme sayisi

Sekil 4.31: AHP Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Duke Verisi, roc Yontemi
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a)
topluluk+HPO&AHP

b)

topluluk+PO&AHP

<
tum veri tek secim

095

0.9

085

095

0.9

0.85

0.95

0.9

0.85

roc - tek gen

0.85 09 095
tum veritek secim

0.85 09 0.95
topluluk oHalamasi

0.85 0.9 0.95
topluluk ortalamasi

AC(topluluk+PQ) - AC(tum veritek secim)

20 40 60 80 100

AC(topluluk+PO) - AC(topluluk)

20 40 60 80 100

AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.32:Tek Geninkarsilastirmasi-DLBCL Verisi, roc Yontemi

a)
topluluk+PO&AHP

b)

topluluk+PO&AHP

)

tum veri,tek secim

095

09

085

095

09

085

095

09

085

roc - PO secilen gen kadar

* 41

0.85 09 0.95
tum veri, tek secim

* 34

*

0.85 0.9 0.95
topluluk ortalamasi

0.85 09 0.95
topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:3,ort:1

AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)

*
* * 1
¥ % % * ]
* £
% * 1
20 40 60 80 100

AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)

*
* * 1
Hox ok x * ]
* £
% * 1
20 40 60 80 100

AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.33:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

DLBCL Verisi, roc Yontemi
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Secilen gen sayisi; min:1, max:1,ort:1
roc - AHP secilen gen kadar
ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

o
g 0.95 ] 05 J
o}
% 09 R L e DR D IR R R ey
E
=] - 4
g— 0.85 g 08
. . . -1 . . . . .
085 09 095 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)
o
g 0.95 ] 05 J
o}
=% o9 e L} L e e e
E;
=] - 4
g— 0.85 g 08
. . . -1 . . . . .
0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
£
2 095 p 0.5 ]
&
=
‘J_‘“:-{ 0.9 [ O s R
@
z -05 ]
Eoss 1 :
. . . - . . . . .
0.85 09 095 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi
Sekil 4.34: AHP Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-
DLBCL Verisi, roc Yontemi
wilcoxon - tek gen
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)
&
085 * 1
3
fiﬂ__ 0.8 b
E
S 075 * 1
o
o
- 07 L L L L L
0.7 0.75 08 0.85 20 40 60 80 100
tum veritek secim
AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)
£
0.85 * 1
3
3% 0.8 N
E
S 075 * 1
o
o
=07
0.7 0.75 0.8 0.85 o 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
£
F 0.85 b 05| 1
o
£
2 08 T O
@
z o 1 sl |
2
07 L L L L ] 1 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 0 20 40 60 80 100

topluluk oHalamasi deneme sayisi

Sekil 4.35: Tek Genin Karsilastirmasi-Kolon Verisi, wilcoxon Yontemi
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Secilen gen sayisi; min:1, max:5,ort:2
wilcoxon - PO secilen gen kadar
ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

o
* *
g 09 % | 0.05 * * 1
3 * ¥ * * gy %y £k oy
w5 *ooy F T DR S R
= i * * ok *
S 08 1 * * ¥ * *
2 -0.05 * |
o
= F* ¥k *
0.7 L L L L L -0.1 L L L - L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+P0) - AC(topluluk)
0.1
o
*
g 09 % | 0.05 [ -
[o] * i * *x * *% * * ki
a5 *ooy F TP DR ke s R
= i * * ok * *
S 08 ] * k% ok
= -0.05 * |
Q *
- *¥
0.7 L L L L L .01 L L L - L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC(tum veri tek secim)
0.04
E *
g 09 ] 0.02 * % % * 1
-~
‘J_}_—{ I O R R
g 08 1
; 0.02 * ok ]
=3
- *
0.7 ' ' L L L -0.04 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi
Sekil 4.36:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-
Kolon Verisi, wilcoxon Yo6ntemi
Secilen gen sayisi; min:1, max:3,ort:1
wilcoxon - AHP secilen gen kadar
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)
o * *
g 0.9 N
e}
=g
a 4
% 08 *
g *
07 1 L ' L L ' ] -0.15 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
tum veri, tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
o * *
g 09 N
e}
%
X 4
% 08 *
g *
07 1 L ' L L ' ] -0.15 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
E
2 09 1 0.5 1
o
£
‘6‘_3_3, D O R S N
o 08 1
>
£ 05 1
2
07 L L ' L L ' ] -1 L L L L L
0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.37: AHP Tarafindan Se¢ilen Kadar Geninkarsilastiriimasi-

Kolon Verisi, wilcoxon Yontemi
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wilcoxon - tek gen
AC(topluluk+P0O) - AC(tum veritek secim)

1 =
T
0.1 1
g 095 *
w0 — 0 T *, |
-
> g *, * * M w *
2 o9} * L * *, * koK |
S_ % % -0.1 N * ﬁ%r** te** %Hﬁjf%
L s e . 0.2 . . Lk .
0.9 095 1 0 20 40 60 80 100
tum wveri tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
1F 03
o
g 0.2 " 1
095
[o] * e *
=% B —>»0.1 %ﬁ:@k 9’%@ **ﬁ:@é * ¥ **W
= P %ﬁﬁ * EE
= be * He ¥ HH ¥
S o9 o
& *
- *
. . . 041 . . . . .
0.9 095 1 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
1F *
£ H * *
2 -0.05 * ok K 1
30.95— de ek Rk kRl ke ki ke *k
et be * gt OB Ml ok B e Sl Hosk R
T EL L T S
z oo * 015 1% ok ok # * ]
2 H *
. . . 0.2 . . Lk .
0.9 095 1 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi
Sekil 4.38:Tek Geninkarsilastirmasi-Duke Verisi, wilcoxon Yontemi
Secilen gen sayisi; min:1, max:12,ort:6
wilcoxon - PO secilen gen kadar
AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)
a
z x ¥« F ¥
3 * [ s
O 09} * % * *
¢ ) % %
~ * Ok ok
% * ok
= 08f
£
075 0.8 085 0.9 0.95 1
tum veri, tek secim
a r
z s FE1 3
: ForEEETE
st 0.9r - * %
~ * ok K
% * ok
= 08f
£
0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1
topluluk ortalamasi
1k
£ *
] « " ¥ 0.05 * ¥ * * 1
H+k H*¥ ok ok
= L * * ok
s 0.9 gl B A
g * % ¥ * kokE K
£ oal -0.05 1
2
i . . . . . .04 . . . . ]
075 0.8 085 0.9 095 1 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi deneme sayisi

Sekil 4.39:PO Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilastirilmasi-

Duke Verisi, wilcoxon Yontemi
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b)
topluluk+PO&AHP

a)
topluluk+PO&AHP

o
@

<
tum veri tek secim

o
w0

09

08

09

wilcoxon - AHP secilen gen kadar

topluluk ortalamasi

*
* ok ok k¥
* * *
* ok Kk * K 4
* #*
* *
* * K -0.1
* J
. . . . , 0.2
08 0.85 09 0.95 1 1.05
tum veri, tek secim
N |
* ¥ ok ¥ *
* * * *
* ok k¥ * * 4
* *
* *
*
. . . . \ .02
08 0.85 09 0.95 1 1.05
topluluk ortalamasi
0.05
* #*
* *
* ¥ ok * 4
*
*
-0.1
. . . . \ 015
08 0.85 09 0.95 1 1.05

Secilen gen sayisi; min:1, max:6,ort:3

ACtopluluk+P0) - AC(tum veritek secim)

AC(topluluk) - AC(tum veritek secim)

Fk

** * *

*
*

*

I S . R . .

20 40 60 80 100
deneme sayisi

Sekil 4.40: AHP Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

Duke Verisi, wilcoxon Yontemi

b) a)
topluluk+PO&AHP

topluluk+PO&AHP

]
tum veritek secim

wilcoxon - tek gen

AC(topluluk+P0) - AC(tum veri tek secim)

0.95 1 o4 |
0.9 * 1
*
* * o ¥
* ok kK
0.85 i ]
* ¥ * *
0.85 09 0.95
tum veri tek secim
AC(topluluk+PQ) - AC(topluluk)
T T T 03 T
0.95 N
* ¥k ¥k ¥ ¥ 02 1
P O A
* Texx '3 * | * o Fo : **He*i* HF &
omsl * ¥ HE O by TF EH i %
i 1 0
# #* s
* * * * *
* ‘ ‘ 01 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100
topluluk ortalamasi
AC(topluluk) - AC{tum veritek secim)
T T T 0.2 T T T T T
0.95 * * N 0.1 ]
¥ Ok ok Kk ¥ ¥ .
Tiii iy
NEEE LS S ' °r ﬁ%
I*1 - ﬁi%* sse*sse +K
085F ¥ 1 o4 [P Pt **** W%
*
. . . 02 . . . . .
0.85 09 0.95 0 20 40 60 80 100

topluluk ortalamasi

deneme sayisi

Sekil 4.41:Tek Geninkarsilastirmasi-DLBCL Verisi, wilcoxon Yoéntemi
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a)
topluluk+PO&AHP

b)
topluluk+PO&AHP

4
tum veri tek secim

wilcoxon - PO secilen gen kadar

1
0.95 i
0.9 2 *
0.85 * *
: * * ¥
0.85 09 0.95
tum veri, tek secim
1
0.95 %
*
09 %
0.85 *
. * * ¥ K
0.85 0.9 0.95
topluluk ortalamasi
1
0.95
*
0.9 *
*
0.85
0.85 0.9 0.95

topluluk ortalamasi

0.05

-0.05

-0.1

0.1

0.05

-0.05

-0.1

0.05

—

-0.05
0

Secilen gen sayisi; min:2, max:11,ort:6

AC(topluluk+P0O) - AC(tum veri.tek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.42:PO Tarafindan Segilen Kadar Genin Karsilastirilmasi

DLBCL Verisi, wilcoxon Yontemi

a)

b)
topluluk+PO&AHP

topluluk+PO&AHP

)
tum veri tek secim

wileoxon - AHP secilen gen kadar

1
¥
g
09 *
* Ty
* * ¥ % *
* ¥
08 . ¥
0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
tum veri, tek secim
1
¥
i
09 *
%l e
* * %
* k
08 " ¥
0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
topluluk ortalamasi
1
* =¥
0.9 ¥ *
08
0.75 0.8 0.85 0.9 0.95

topluluk ortalamasi

Secilen gen sayisi; min:1, max:8,ort:3

AC(topluluk+PO) - AC(tum veritek secim)

deneme sayisi

Sekil 4.43: AHP Tarafindan Secilen Kadar Genin Karsilagtirilmasi-

DLBCL Verisi, wilcoxon Yontemi
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4.3HIPERTANSIYON SONUCLARI
Bu bolimde, PO&AHP karma yonteminin, &znitelik se¢im metodu ve veri kiimesi
cesitliliginden en az etkilenen bir yontem oldugunu gdstermek amaciyla, hipertansyon

veri kiimesi tizerinde gergeklenen farkli bir uygulamasi incelenmistir.

Bilindigi gibi, Oznitelik derecelendirme yoOntemleri Oznitelikleri siif ayirabilirlik
diizeylerine gore derecelendirir. Bunun i¢in 6zniteliklerin sinif bilgisi ile olan alakalar
farkli yontemlerle degerlendirilir. Derecelendirme yontemlerine bagimliligi onlemek
icin, sik¢a kullanilan bes derecelendirme metotu (ttest, entropy, bhattacharyya, roc,
wilcoxon) kullanilmistir. Metotlar MATLAB Bioenformatik Toolbox kullanilarak

uygulanmigtir.

Ayrica caligmada, Ornek bagimliligimi en aza indirgemek amaciyla 6znitelik
derecelendirme islemin uygulanirken birini disarida birak (LOO) capraz gegerleme
metodu kullanilmistir. LOO isleminde her tekrarda bir 6rnek disarida birakilir, sonra
ayni Oznitelik derecelendirme algoritmas1 N-1 6rnegi kullanarak genleri derecelendirir.
Bu islem her ornek disarida birakilana kadar tekrar edilir, boylece islem N defa

calistirilir

Tim Oznitelikler (22184 adet gen) secilen bes derecelendirme metodu ile N defa
derecelendirilmis ve her bir derecelendirme metodu i¢in Nxf (N=6rnek sayisi,
f=0znitelik sayisi) boyutlarinda bir derecelendirme matrisi {iretilmistir. Genlerin

se¢ilmesinde ve derecelendirilmesinde bu bes matris kullanilmistir.

Bu calismada, PO ve AHP yontemlerinin birlestirildigi edildigi karma bir yontem
kullanilmistir. PO yOntemi yardimiyla Ozniteliklerin kendi arasinda yaristirilmasi
saglanarak, yiiksek boyutlu biyoenformatik veriler daha disiik boyutlara
indirgenebilmistir.Bununla birlikte,secilen genlerin kendi arasinda bir 6nem derecesi
yoktur. Bu problemin ¢Oziimii igin, secilen genlerAHP yoOntemi ile

onceliklendirilmistir.

Pareto Optimallik yonteminin amaci, her bir metot i¢in hastalikla iliskili genleri
se¢mektir. Hipertansiyon ile iligkili genler i¢in Pareto Optimallik se¢im sonuglar1 Tablo

4.11°de gosterilmistir. Bu islem sonucunda, 5 PO se¢cim kiimesi i¢in (herbir
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derecelendirme metodu ile) toplam 26 farkli gen segilmistir ve daha sonra bu genler
AHP ile derecelendirilmislerdir (Tablo 4.12).

Tablo 4.11: Pareto-Optimal Kiimelerdeki Genler

Metot #G GenID

Ttest 4 2782,10621, 11249, 12376

Entropy 18 418, 2161, 3303, 3911, 4031, 4560, 4621, 5011, 9053, 9632, 9916, 11740,
11945, 11983, 15277, 16695, 17213, 19830

Bhattacharyya 18 418, 2161, 3303, 3911, 4031, 4560, 4621, 5011, 9053, 9632, 9916, 11740,
11945, 11983, 15277, 16695, 17213, 19830

Roc 5 1711, 5179, 5838, 10621, 17210

Wilcoxon 3 5179, 5838, 17210

#G secilen genlerin sayisin1 gostermektedir.

Tablo 4.12: Genlerin AHP Skorlari

AHP skor ID Sembol AC Sen Spe

0.088 17210 RPL7 0.590 0.318 0.844
0.086 5179 NULL 0.631 0.623 0.638
0.086 5838 FLJ35728 0.608 0.545 0.666
0.068 1711 SEC61A2 0.634 0.601 0.665
0.064 10621 NULL 0.608 0.673 0.546
0.062 12376 RFX2 0.611 0.595 0.626
0.059 11249 MIST 0.603 0.599 0.606
0.057 17213 ITGB1 0.598 0.362 0.820
0.052 2782 NULL 0.574 0.599 0.550
0.052 19830 CiB1 0.578 0.390 0.754
0.050 418 SEC61B 0.559 0.388 0.718
0.046 4621 RPS17 0.558 0.515 0.598
0.038 11983 S100A2 0.604 0.659 0.553
0.023 11740 STK25 0.490 0.476 0.503
0.019 9916 PRKCB1 0.487 0.398 0.572
0.018 11945 PSMB1 0.480 0.567 0.398
0.014 16695 NXF3 0.520 0.669 0.379
0.014 4560 SPF45 0.477 0.374 0.573
0.011 15277 C6orf153 0.491 0.550 0.435
0.008 4031 MBD6 0.473 0.341 0.597
0.007 2161 ETS2 0.489 0.344 0.624
0.006 5011 KIS 0.503 0.345 0.651
0.004 3911 HIP-55 0.548 0.585 0.514
0.004 9632 NULL 0.508 0.452 0.561
0.003 9053 RER1 0.517 0.551 0.485
0.003 3303 SYNCOILIN 0.438 0.314 0.554

AHP yonteminde tiim alternatifler esit 6neme Oneme sahipseler, alternatiflerin AHP
skorlar1 1/alternatif sayis1 (1/26=0.38) ile belirlenen varsayilan dncelige esit olacaktir.

Tablo 4.12'den goriilecegi iizere, secilen genlerden 12’si varsayilan Oncelikten daha



89

biliyiik skora sahip olduklarindan, bu genler digerlerinden daha onemli kabul

edilmislerdir.

Burada, AHP ile segilen gen kiimelerinin basarimini degerlendirmek i¢in 10-kat capraz
gecerleme ve dogrusal ayristirma analiz smiflandiricisi kullanilmistir. Bir modelin
simiflandirma basaris1 veri kiimesi varyasyonuna bagimli oldugundan, bu bagimliliktan
kacinmak amaci ile 2000x10 kat ¢apraz gecerleme seti olusturulmustur. Segilen genlerin

rapor edilen siniflandirma basaris1 2000 ¢apraz gegerleme setinin ortalamasidir.

Siralanmis gen kiimesinin basarimini hesaplamak i¢in arttirnmli altkiime degerlendirme
stireci uygulanmistir. Bu siirecte, her adimda, basaris1 degerlendirilecek gen kiimesine
secilmis, siralanmig genlerden bir tane eklenmistir. Boylece her bir tekrarda alt kiimenin
biiylikliigli arttirilmistir. Gen kiimesinin sirast Tablo 4.12 ‘de goriildiigi gibi AHP
tabanli derecelendirmeden elde edilmistir. Bu tarz bir degerlendirme siirecindeki ilk
amacimiz, en iyi basariya ve en az sayida gene sahip gen alt kiimesini segmektir. kinci
amacimiz ise, AHP tabanli siralamanin iyi bir basariya sahip oldugunu gostermektir.
Sekil 4.44 AHP tabanli siralanmis gen kiimesinin arttirimli alt kiimelerinin basarimlarini

(AC) gostermektedir.

I
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Sekil 4.44: AHP Tabanli Siralama Arttirnmli Alt Kiime Dogruluklar

Arttirrmh alt kiime basarimlari, AHP skorlar1 varsayilan dncelikten daha biiylik olan
ilk 12 geni igeren alt kiimenin en iyi oldugunu gostermektedir. Onemli genler Tablo
4.12°de gri zemin ile belirtilmistir. Tiim genlerin bir arada kullanilmas1 durumunda

basar1 ~%68 iken, daha 6nemli genlerin(ilk 12 gen) basaris1 %74'i ge¢mistir. Grafikte
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daha 6nemli genlerin eklenmesi ile basarinin adim adim arttig1, daha az 6nemli genlerin

(13-26 arasi) eklenmesi ile de yavas yavas diistiigii gortiilmektedir.

Gen kiimemizin birlikteliginin anlamliligin1 6lgmek amaci ile genlerin tek baslarina
olmasi durumundaki basarilar1 6l¢tilmiistiir (Sekil 4.45, Tablo 4.12 ). Genlerin birlikte
kullanilmasi ile ulasilan dogrulugun hi¢ bir genin tek basina elde edemeyecegi acikga
goriilmektedir. Ayrica 6nemli ve daha az 6nemli genlerin dogruluk diizeylerindeki

farklilik AHP tabanli siralamanin bir dogrulamasidir.
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Sekil 4.45: Secilen Genlerin Tekli Basarimlari

Ayrica AHP tabanli siralamay1 dogrulamak igin rastgele siralanmis gen kiimesinin
arttirimli altkiime dogruluklari (AC) hesaplanmistir. Sekil 4.46'de, genellikle 6nemli
genler eklendikge basarinin arttigini goriilmektedir. Aksine AHP skoru varsayilan
onceligin altinda olan daha az 6nemli genler eklendiginde AC azalmaktadir. 5011 geni
ile elde edilen %50 basari, daha 6nemli goriilen 12376 genin eklenmesi ile bir anda %60
oranini ge¢mis, 5838 genin eklenmesi ile de %65 yiikselmistir. Bu ii¢liiye daha az
onemli 11945'in eklenmesi basariy1 biraz azaltmis, tekrar 6nemli genlerin eklenmesi ile
basar1 yine yiikselmeye baslamistir. Sekil 4.46°de, basariy1 arttiran 6nemli genler kirmizi
cerceve ile beklenen seviyede artis saglamayan bazi 6nemli genler ise mavi ¢ergeve ile
gosterilmistir. Diger taraftan bazi onemli genler (1711) basariyr negatif etkilemistir.
Bizce Onemsiz genlerin altkiimeye Onemli genlerden once eklenmesi buna sebep

olmustur. Sonug olarak, bu sonuclar AHP tabanli siralamay1 dogrulamistir.
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Sekil 4.46: Rastgele Siralama Arttirimli Alt Kiime Dogruluklari

Onerilen karmametot ile segilen ve siralanan genlerin dogruluk (Accuracy-AC),
ozgillik (specificity-Spe) ve duyarlilik (sensitivity-Sen) degerleri  Sekil 4.47°te
gosterilmistir. Daha 6nemli oldugunu diisiindiigimiiz ilk 12 gen ile 2000x10 kat ¢apraz

gecerleme setlerinin ortama dogrulugu %74 oranina ulagmustir.
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Sekil 4.47: AHP Tabanli Siralama Arttirimli Alt Kiime Basarimlari

Onerilen karmametot ile segilen ve siralanan genlerin dogruluk (Accuracy-AC),
ozgiilliik (specificity-Spe) ve duyarlilik (sensitivity-Sen) degerleri Sekil 4.20°te

gosterilmistir.

Son olarak, onerilen karma yontemin basarisini literaturde ¢okca kullanilan 6znitelik
secme yontemleri ile karsilastirmak amaci ile ¢ok bilinen mRMR ve Relieff
yontemlerini kullanilmistir. Tiim veri kiimesi bu iki metoda girdi olarak verilmis ve 26

tane gen se¢imi yapilmistir. Daha sonra bu metotlarca segilen gen kiimelerinin de
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arttirnmh alt kiime basarilarithesaplanmistir. Metotlarin basarimlart Sekil 4.48 ve Sekil
4.49'de gosterilmistir. Relieff ve mRMR yontemlerinin en yiiksek dogruluk(AC)
oranlart sirasiyla %62 ve %65 olarak 6l¢iilmiistiir. Onerilen karma yontem ile segilen
genlerin basarist ise %74'tlir. Bu sonuglar onerilen yontemin son zamanlarda sikc¢a
kullanilan bu iki metottan daha iyi sonuglar iirettigini gostermistir. Burada Onerilen

yontemin veri kiimesindeki c¢esitliligi temsil etme giiciinden dolayr daha basarili

oldugunu soyleyebiliriz.

Classification Performance of selected genes by Relieff

gyFr T r r T r 1T T T T T 1 T T T T T T T T T T T T T ]
o S S A
[
& 06| s f— -
= Do : A
ST S S : ST S S A
a T S
O4E + 6 0 v v S
o M 000 oo = — W™ N =0 000y O 07— 0
W= 0 — Oy OO = P~ 00— 300 — = 00~ LW LW —0 b= —
o — = — W00 — (0 Wk U= ~— — [y 0 00 0 0000 = L0
SER S A S L A
Gene ID
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o O7FF ¢ e T S R P
2 R S : oo
g 06F ;@ S i
= : e e e i e et Sl R Y
2 05k A
@ E - : - :
& o04p 1 | I T TR N T B T sen Spe L | P | i | 7
12345678 31011 121314151617 181920212223 242525
Mumber of Genes in Subset
Sekil 4.48:Relieff ile Se¢ilen Genlerin Arttirrmli Alt Kiime Basarimlari
Classification Results of seleceted genes by mREMRE
—r Tt 1 1 T Tt Tt 1 T T T T T T T T T T T T T T T T T
[
=
[y
g -
[
=
[ b} -
o

o4b i

Performance

— 4+ —5en —#— Spe |

R A A S T S S
4 5 657 8 910111213 1415161718 192021 222324 2526
Mumber of Genes in Subset

Sekil 4.49:mRMR ile Segilen Genlerin Arttirrmli Alt Kiime Bagarimlari
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Sectigimiz genlerin hipertansiyon hastalig ile iliskisinin biyolojik diizeyde incelemesi
yapilmistir. Klasik mikrodizi analizlerinde hasta-kontrol gruplarinda farkli ifadelenmis
genlerin bulunmasi i¢in bir p-degeri hesaplanmaktadir. Bu noktada ilk ¢alisma tarafinda
hesaplanmis p-degerleri ve Genepattern[61] programi tarafindan hesaplanmis p-
degerleri Tablo 4.13’de sunulmustur. Ayrica genlerin genepattern programi tarafinda
hesaplanmis olan 2 grup arasindaki degisim oranini gosteren kat degisimi (fold change)

ve regiilasyondaki etki bilgileride sunulmustur.

Klasik mikrodizi analizlerinde genlerin regiilasyondaki etkileri ve hasta-kontrol grubu
dikkate alinarak ifadelenme diizeylerindeki yogunlugun gorsellestirilmesi amaci ile
yogunluk haritas1 (heat map) kullanilir. Haritada satirlar genleri, siitunlar bireyleri ve
her hiicre genin ifadelenme diizeyini temsil etmektedir. Kirmizi hiicreler yiiksek
ifadelenme diizeyini mavi hiicreler diisiik ifadelenme diizeyini gosterir. Onerilen karma
metot tarafindan secilen 26 genin ve ilk AHP siralamasinda gore daha 6nemli olan 13
genin yogunluk haritasi Genepattern [61] kullanilarak olusturulmusturve Sonuglar
sirasiyla Sekil 4.50 ve Sekil 4.51'de gosterilmistir. Genler hasta grubuna gore
regiilasyondaki artma (up) ve azalma (down) etkilerine gore gruplanmus, ilk makalenin
p-degerlerine gore de siralanmistir.Grafiklerde azalma bolimiine bakildiginda saglikli
grup i¢in genlerin ifadelenme seviyesinin yiiksek oldugu buna karsilik hasta grupta
azalma oldugu agik¢a goriilmektedir (hasta grubunda kirmiziliklar azalmig, beyaz ve
mavilikler artmistir). Diger taraftan artma bolimii incelendiginde; saglikli grupta
genlerin ifadelenme diizeylerinin diisiik oldugu goriilmektedir.Segilen genlerin klasik
mikrodizi agisiyla bakildiginda basarili bir ayrim yapabildigi gorilmektedir.Sekil
4.51'de, ilk 13 gen (AHP skoru varsayilan oncelige esitS100A2 geni de dahil edilmistir)
ile olusturulan yogunluk haritasinda azalma-artma ve saglikli-kontrol farklar1 daha net

goriilmektedir.
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Sekil 4.50: Karma Metot Tarafindan Segilen 26 Genin Yogunluk Haritasi
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Sekil 4.51: Karma Metot Tarafindan Segilen 13 Genin Yogunluk Haritasi

Tablo 4.13incelendiginde p-degerleri arasinda benzerlik goriinsede ayrintili
bakildiginda, secilecek p esik degeri i¢in baz1 genlerilk ¢alismaya gore en iyi listeye
girerken genepattern’a gore liste disinda kalacaktir yada tam tersi durum olabilir.
Orneginp < 0.05 icin RPS17 geni,p< 0.001 i¢in FLJ35728 geniilk calismada
degerlendirmeye alinmazken, genepattern’a gore alinacaktir. Bu ornekler sadece 26
genlik bir listedeki farkliliklara isaret eder, oysa 22184 gen i¢in olusan farkliliklar ¢ok
daha fazla olabilir. Ayrica kat degisimi de klasik mikrodizi analizlerinde dikkate alinan
bir diger parametredir. Ancak veri kiimesini kullanan orijinal ¢calisma kat degisimini hig
kullanmamigtir. Bu sonuglardan hareketle, klasik mikrodizi analizlerindeuygulanan

farkli metotlarin beklendigi gibi farkli siralamalar olusturdugu goériilmektedir.
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Tablo 4.13: Segilen Genlerin Klasik Mikrodizi Analiz Bilgileri

ID Sembol Regiilasyon p-degeri p-degeri kat degisimi
Lynn ve dig.
genepattern

17210 RPL7 Azalma(Down) 0.014422 0.015997 1.115524
5179 NULL Azalma(Down) 0.008113 0.006199 0.912796
5838 FLJ35728 Azalma(Down) 0.0027465 0.00100 0.872342
1711 SEC61A2 Artma(Up) 0.0011572 0.00120 1.136973
10621  NULL Artma(Up) 0.0003896 0.00020 1.381725
12376  RFX2 Artma(Up) 0.0007185 0.00140 1.084153
11249  MIST Artma(Up) 0.0002108 0.00020 0.784146
17213 ITGB1 Azalma(Down) 0.094046 0.10338 1.052475
2782 NULL Artma(Up) 0.0005289 0.00060 0.889242
19830 CIB1 Azalma(Down) 0.00752 0.00460 1.11719
418 SEC61B Azalma(Down) 0.0051878 0.00320 1.069486
4621 RPS17 Azalma(Down) 0.05436 0.04179 1.052613
11983  S100A2 Artma(Up) 0.048968 0.01740 1.157612
11740 STK25 Azalma(Down) 0.38201 0.52350 1.02287
9916 PRKCB1 Azalma(Down) 0.26478 0.30514 1.019204
11945 PSMB1 Artma(Up) 0.56767 0.77664 1.010845
16695 NXF3 Azalma(Down) 0.24839 0.25335 0.864656
4560 SPF45 Azalma(Down) 0.13511 0.13057 0.85339
15277  C6orf153 Artma(Up) 0.0741 0.05699 1.028677
4031 MBD6 Azalma(Down) 0.34029 0.35653 1.029759
2161 ETS2 Azalma(Down) 0.13629 0.14117 1.044442
5011 KIS Azalma(Down) 0.26572 0.27734 1.027795
3911 HIP-55 Artma(Up) 0.12593 0.12637 1.036947
9632 NULL Artma(Up) 0.36401 0.47391 0.925556
9053 RER1 Artma(Up) 0.28064 0.32973 1.022914
3303 SYNCOILIN Azalma(Down) 0.22046 0.23175 1.042901

Lynn ve arkadaglarinin[36] ve genepattern sonuglarina gére, AHP skoruna gore daha
onemli oldugunu belirttigimiz ilk 12 genden 9’unun hipertansiyon hastalar1 ve saglikli
kontrol gurubu arasindaki ifadelenme diizeyindeki farklilik istatistiksel olarak
anlamlidir (p < 0.01). Diger yandan p < 0.05 esik secildiginde ise ilk 13 genden ( AHP
oncelik >=varsayillan AHP onceligi) sadece birinin (ITGB1) ifadelenme diizeyindeki
fark anlamli degildir. Ayrica, SEC61A2, RFX2, MIST, CIB1, SEC61B isimli
sectigimiz genler, ilk calismanin da [36] hipertansiyon ile iliskilendirdigi genler

arasinda yer almaktadir.
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[k calismanin[36]nin p-degerlerine bakildiginda 103 gen, [61] deki ¢alismaya gore ise
111 gen secilmekteyken, Onerilen karma metot kullanildiginda sadece 26 gen
secilmistir. Karma yontemdeki AHP onceliklendirme siralamasi dikkate alinirsa toplam
12 gen segilmesi yeterli olmaktadir. Genlerin hastalik iligkilerinin incelenmesinde az
sayida gen kullaniminin 6nemli bir zaman kazanci saglayacagi asikardir. Bu ¢aligmada
Onerilen yontem ile toplam 12 gen secilerek daha yiiksek dogruluk saglanabilecegi ve

hizli mikrodizi analizi yapilabilecegi gosterilmistir.

Farkli bir gbzlem olarak, bes derecelendirme metodu kullanilarak se¢ilmis genlerin
AHP siralamasi incelendiginde; ttest, roc ve wilcoxon tarafindan se¢ilmis olan tim
genlerin (1711, 2782, 5179, 5838, 10621, 11249, 12376,17210) ilk 12 gen arasinda
oldugu ve 17210 hari¢ digerlerinin p-degerlerinin 0.01'den kii¢iik oldugu goriilmektedir.
Ote yandan, diger derecelendirme ydntemleriBhattacharyya ve entropymetotlarindan
secilen genlerden ise sadece 4 tanesinin (418, 4621, 17213, 19830) ilk 12 gen i¢inde yer
aldig1 ve sadece 2 tanesinin (418, 19830) p-degerlerinin 0.01'den kii¢iik oldugu tespit
edilmistir. Bu sonuglardan ttest, roc ve wilcoxon ile daha basarili gen se¢imi yapildigi,
bhattacharyya ve entropy ile hastalikla iliskisi daha diisiik genlerin segildigi ve bu

metotlarin se¢ime giiriiltii karistirdig1 soylenebilir.

Diger arastirma konusu, secilen genlerin hastalik iligkili olup olmadiginin
tespitidir.Hastaliklara neden olan dogru aday genleri belirlemek, gen-gen etkilesimlerini
cozebilmek ve hastalia neden olan yolaklarin aydinlatilabilmesi i¢in ¢esitli alternatif
analiz araglarina ihtiya¢ duyulmaktadir[62]. Bu amagla klasik microarray analiz
yontemlerinin yaninda makina Ogrenme yontemleri de son zamnlarda sikca
kullanilmaktadir [63-66]. Bu bolimde, 6nermis oldugumuz makine 6grenme yontemleri

temelli karma yontemin se¢mis oldugu genlerin hipertansiyon ile iliskileri ele alinmistir.

Hipertansiyon, diinya genelinde kardiyovaskuler hastaliklar arasinda en fazla
morbidite ve mortaliteye sebep olan hastaliklardan birisidir. Diinya Saglik Orgiitii
kriterlerine gore kan basmcinin 140/90 mmHg dan daha fazla olgildiigii kronik
patofizyolojik bir durumdur [67]. Etiyolojik agidan primer (esansiyel) ve sekonder
hipertansiyon olmak iizere iki grupta siniflandirilmaktadir. Sekonder hipertansiyon %5-

10°luk kismini olustururken giinimiizde vakalarin %90-95‘ini primer hipertansiyon
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olusturmaktadir ve etiyolojisi bilinmemektedir. Temel olarak genetik ve c¢evresel

faktorlere bagimli oldugu diisiiniilmektedir [68].

Kompleks genetik bir hastalik olan hipertansiyonun bildirilmis ailesel bir geni yoktur.
Ancak aile ve ikizlerde yapilan ¢alismalarda kan basincinin degiskenliginde kalitimin
yaklagik %30-50, ¢evresel faktorlerin yaklasik %50 etkisinin oldugu saptanmistir [62].
Artmis kan basincina neden olan genlerin sayisi tam olarak bilinmemektedir [69]. Cok
genli, ¢ok fonksiyonlu hastaliklar1 ¢6zmek i¢in yapilan GWAS ¢alismalarinda 20’den
fazla kromozomal boélgede hipertansiyon ile iliskili gen tanimlanmustir [62].Bu genler

direk veya dolayliyollarla hastaliga neden olurlar.

Onerilen metot tarafindan segilen genlerin hipertansiyon ile iliskisi intenette ve
Genemania[70] programi ile literatiirdekicalismalarda arastirilmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 4.14’de sunulmustur.Tabloda yer alan bazi kavramlar ise asagida

aciklanmistir. Kavramlar Genemaina[70] programinin yardim meniisiinden alinmustir.

v Gen-genetkilesimi: genler, gen trinleri (protein, mRna) ve yolaklar (pathway)
arasindaki fonksiyonel iliskilerdir[71]. Biyolojik siireglerde etkilesim halinde olan
genler birbirlerinin ifadelenme diizeylerini arttirir yada azaltirlar [72]. Siireg
boyunca devam eden bu etkilesim siirecin devamliligi i¢in ¢ok dnemlidir.

v Genetik Etkilesim:Eger bir genin sentezlenmesinde meydana genlen bozulmanin
etkileri diger genin sentezinde meydana gelen bozulma ile diizelilebiliyorsa bu iki
gen fonksiyonel olarak iliskilidir

v" Fiziksel Etkilesim: Protein-protein etkilesimini ifade eder. Yani 2 genin firiinleri
olan proteinlerin etkilesimi gdzleniyorsa bu iki gen genetik etkilesim halindedir.

v Gen kolokalizasyonu: 2 genin ayni dokuda yada hiicrenin ayni bolgesinde birlikte
ifadelenmesidir.

v Birlikte Ifadelenme: 2 geninin ifadelenme diizeylerinin benzerligini (es zamanl
azalma-artma) gosterir. Benzer ifadelenme diizeyi genlerin genetik etkilesim halinde
olduklarmni gosterir.

v' Bir protein domainini paylasma: Eger 2 gen ayni protein domainine sahipse, bu
genlerin tiriinleri baglantilidir.

v' Aym yolakta yer alma: Eger 2 gen bir yolaktaki ayni reaksiyona katiliyorlarsa bu

iki genin {irtinleri baglantilidir.
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Tablo 4.14: Segilen Genlerin Hipertansiyon ile Iliskisi

SEC61A2
ve SEC61B

SEC61 kompleksi, Endoplazmik Retikulum (ER) membraninda protein translokasyonunda
gorev yapar. SEC61A2 ve SEC61B genleri SEC61 kompleks protenin a ve b domainidir. Bu
kompleks ApoB geni ile etkilesim[73] ve fiziksel etkilesim[74] halindedir. APOB geni de
birincil hipertansiyon igin biyo-isaret¢i olarak tanimlanmustir[75]. Diger bir ¢alismada ise

APOB geninin hastalikla iligkisi rapor edilmistir[76].

PRKCB1

Hiicre ig¢i sinyal yolaginda meydana gelebilecek bozukluk hipertansiyonun da iginde
bulundugu birgok hastaliga sebep olmaktadir. PRKCB1 geni ise yolakta ger¢eklesen

reaksiyonlarda temel rol oynamaktadir[77, 78].

ELL2

Serum protein miktarlarindaki degisimler hipertansiyonla iliskili olan bobrek ve kalp damar
gibi hastaliklara neden olmaktadir. Serum-proteinlerinin ifadelenme diizeylerinin arastirildig:
bir ¢caligmada ELL2 geni hastaliklarla ilgili aday bolge olarak gosterilmistir[79]. Ayrica Bu
genin SEC61B ile genetik etkilesimi vardir[80].

RPL7

Bu genin dnerilen metot tarafindan secilen diger 2 gen (SEC61B ve RPS17) ile ayn1 yolakta
yer aldig1 raporlanmistir[81]. Bu genlerden SEC61B geni ise hipertansiyon igin biyo-isaretgi
olarak tamimlanan APOB geni ile iligskilendirilmistir[73]. Ayrica RPL7 geni direk olarak
ABOP geni ile de kolokalizedir[82]. Ayrica bu genin PRKCB ile de genetik etkilesimi rapor
edilmistir[80]. PRKCB geni ise hipertansiyona yol acan yolakta onemli bir gen olarak
bildirilmistir.

CiBl

Kalp biiylimesine neden olan en 6nemli faktorlerden birisi hipertansiyondur ve CIB1 geninin
kalp kas1 biiytimesi ile iligkili oldugu bilinmektedir[83]. Ayrica bu gen OMIM’de[84] birincil
hipertansiyon fenotipi ile iligkilendirilmis AGTRI1 ile genetik etkilesimi vardir[80]. Ek olarak
SEC61B ile kolokalizedir[85].

S100A2

Hayvanlar iizerinde yapilan bir gen terapisi c¢aligmasinda, S100A2 geni diizeltildiginde,

bozulan kalp kas dokusu hiicrelerinin kasilma kusurlarinin diizeldigi rapor edilmistir[86].

MIST

MIST geninin SEC61B ve SELE genleri ile genetik etkilesimi rapor edilmistir[80]. SELE
geni ise OMIM’dekan basinct diizenlenmesi (Blood pressure regulation QTL) ile
iliskilendirilmig[84]. Hiicre iletisiminde gorev yapan bu genin bobrek hiicre hatti olan

HEK293’de ifadelendigi gosterilmistir[87].

ITGB1

ITGB1 geninin OMIM’de hipertansiyon ile iligkilendirilmis 3 farkli gen ile etkilesimi rapor
edilmistir[84]. Bu genler ile etkilesim diizeyi ve genlerin hipertansiyon ile iligkisi asagida
ozetlenmistir: (i) Kan basinci diizenlenmesi ile iliskilendirilmis SELE geni ile ortak protein
domainine sahiptir(Punta et al., 2012). (ii) PTGIS ile genetik etkilesimi rapor edilmistir[80]
ve bu gen birincil hipertansiyon ile iligkilendirilmistir. (iii) Birincil hipertansiyona yatkinlik

fenotipi ile iliskilendirilmis olan ECE1 geni ile kolokolizedir [82].
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Deney fareleri {izerinde yapilan bir c¢aligmada, kronik olarak oksijen yetersizligine
maruziyetin akciger hipertansiyon ile iligkisinin genetik agidan degerlendirilmesi yapilmus,

PSMB 1 ve PSMB6’nin seviyelerinin kronik oksijen yetersizli§i sonrasinda arttif1 tespit

PSMB1 edilmistir[88]. Birincil hipertansiyonunda de bu gen aday olarak degerlendirilebilir.
Son zamanlarda yapilan bir ¢alisma da UHMKI geninin hipertansiyonda etkili olan bu
WNKI1 geni ile birlikte ifadelendigini rapor etmistir[89]. WNKZ1 geniise hipertansiyon ile
iligkisi bir¢ok ¢aligma tarafinda gosterilmistir. WNK1 geninin promotor bolgesi yakinlarinda
konumlanmis bir SNP hipertansiyonun siddeti ile iliskilendirilmistir. WNKZI1 geninin
ifadelenme diizeyindeki artisin birincil hipertansiyonun gelisim siirecinin tahminlenmesine
katkida bulundugu raporlanmistir[90]. Ayrica WNK1 ve WNK4 genlerinde meydana gelen

KIS mutasyonlarin hipertansiyonunda eslik ettigi PHAIllhastaligina sebep oldugu rapor edilmistir

(UHMK1) |[91].
RPL7 geni ile birlikte ifadelenmektedir[89], gen genetik etkilesim halindedir[80] ve aym

RPS17 yolakta yer almaktadir[81, 92]

FLJ35728 | SEC61B ile genetik etkilesimi rapor edilmistir[80].

RFX2 CIBI1 ile genetik etkilesimi vardir[80].

STK25 UHMKZ1 geni ile ortak protein domainine sahiptir [93].

RER1 CIBL1 ile kolokalizedir[85].
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4.4 HGDP SONUCLARI

Yeni bir vaka ¢alismas1, insan Genom Cesitliligi Projesi (HGDP) verikiimesinden 3
kitaya yayilan (Afrika, Asya, Avrupa) 4 etnik kokenden,grup ici genetik cesitliligi
miimkiin oldugunca az olan 12 grup lizerinde ger¢eklenmistir. Bu gruplar, Tablo 3.3’de
cografi koordinatlar1 ve boyutlarina gore listelenmistir. Bu se¢ime iliskin ana fikir,
genellikle yakin gruplarin genetik olarak az farkliliga sahip olmasina dayanmaktadir.
Boliim 3'de belirtildigi lizere, bu ¢alismanin amaci, yiiksek siniflandirma dogrulugu
(amag-1)ile genomik ve cografi mesafeler arasinda yiiksek korelasyon (amag-2)
saglayan SNP’leri saptamaktir.Burada, her 2 amac1 dadikkate alarak se¢im yapmak igin,

cok kriterli karar verme yontemi olan PO yaklagim1 kullanilmistir.

Boliim 3.7 de anlatildig: gibi, birinci ve ikinci temel bilesenler (PC’ler) amag 2'nin, Ml
ve Relieff degerleri ise amag 1'in gergeklenmesi igin kullanilmistir. Burada ortaya
cikarilan 4 boyutlu veri kiimesine Onerilen ¢ok kriterli Oznitelik se¢im yOntemi

uygulanmistir.

Verinin analizi i¢in ilk olarak, her grubun yaris1 egitim kiimesi; geri kalan yaris1 test
kiimesi olarak ayrilmigtir. Her SNP’nin MI ve Relieff degeri, PC1 ve PC2 agirliklar
egitim kiimesi kullanilarak hesaplanmistir. Burada, mutlak degeri yiiksek olan bir SNP,
varyansin igaretini (pozitif veya negatif) etkilediginden, PC yiiklerinin mutlak degerleri
kullanilmistir.Bununla birlikte, 0’a yakin bir mutlak degeri olan bir SNP’nin toplam
varyans ve dolayisiyla siniflandirma iizerinde herhangi bir etkisi yoktur. 4 farkli kritere
sahip (M1, Relieff, PC1, PC2) SNP’ler PO birlestirme yontemi ile se¢ilmistir.

PCA ile amaglanan jeo-genomik dagilim arasindaki korelasyonun saglandiginin
gostermek amaci ile PC1 ve PC2 diizlemlerindeki dagilimlart gosterilmesidir. Sekil 4.52-
Sekil 4.56'da sirasiyla 1,5,10,15,20. kromozomlar igin 6rnek sonuglar verilmistir.
Burada, PO seviyeleri kademe kademe arttirilip, belli sayidaki SNP'ler i¢in genomik
dagilim gosterilmistir. Bu gosterimlerden, genomik dagilimlarin milletlerin cografik
dagilimin1 yansitma basarisi acik¢a goriilmektedir. Kullanilan SNP sayis1 arttik¢a harita
gercege yakinsamaktadir. Avrupa kitasindan secilen Sardinian, Orcadian ve
French Basque ornekleri ile Asya kitasindan secilen Yakut, Japanese ve Cambodian
ornekleri ayri iki kiime olustururken, Adygei ve Balochi gruplari cografi yerlesimlerine

paralel olarak bu iki kiime arasinda yer almiglardir. Bununla beraber Afrika kitasindan
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secilen Yoruba, Mandenka ve Biaka Pygmies gruplar1 bir Afrika kiimesi olugturmus ve
bugiinkii Fas bolgesinde yasayan Mozabite grubu yine cografi konumuna paralel olarak

Avrupa ve Afrika kiimeleri arasinda yer almistir.
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Sekil 4.52: PCA ile Genomik Dagilim (Koromozom 1)
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Kromozom 15
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PO yonteminin ¢ok kriterli SNP se¢imineuyarlanmasi igin, 2 farkli amag gozetilerek 3
farkli metot (M, Relieff ve PCA) ile olusturulan 4 farkli kriter(MI, Relieff, PC1, PC2)
kullanilmistir. Tiim SNP'ler ve PO ile segilen SNP’ler,kriterlerin farkli kombinasyonlari
ile 2 ve 3 boyutlu diizlemde Sekil 4.57 - Sekil 4.66'de kriterlerin tiim farkli
kombinasyonlari ile olusturulan 2 ve 3 boyutlu diizlemlerde, 1, 5, 10, 15 ve 20.
kromozomlar i¢in tiim SNP’ler ve PO yontemi kullanilarak secilen SNP’ler ayni
grafikte gosterilmistir. Burada, tiim SNP'ler “.” ile PO ile segilen SNP'ler ise “*” ile
isaretlenmistir.Sekil 4.57 - Sekil 4.66'deki 2 ve 3 boyutlu goriiniimde segilen SNP'lerin
bazilarinin bastirilamamis olduklar agik¢a goriilmektedir. Ancak se¢im iglemi 4 boyutta
yapildiginda dolay12-3 boyutlu resimlerde eksik boyutlar oldugundan, segilen bazi
SNP’ler bastirilmig gibi goriilmektedir. Sonu¢ olarak 2 ve 3 boyutlu gosterimler

degerlendirilirken diger boyutlarin varligi unutulmamalidir.

SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 1)

ReliefF

: 4 0
0 0.01 0.02 0 0.01 0.02

ReliefF
ReliefF

Sekil 4.57:PO ile Segilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr. 1)
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SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 1)
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Sekil 4.58:PO ile Segilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gosterimi (Kr. 1)

SNPlerin PC1&PC28MI8.Relieff Agirliklari (Kromozom 5)

0.025 1 0.3
0.02 0.8
0.015 0.6 T
o s % B
o = ©
0.01 0.4 o
0.005 |, 0.2
0 0
0 0.01 0.02 0.03 0.03
PC1
[ L
B B
© ©
x o
-0.2
0.03 0.03 0 0.5 1

MI

Sekil 4.59: PO ile Secilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gosterimi (Kr. 5)
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SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 5)
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Sekil 4.60: PO Ile Secilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gésterimi (Kr. 5)

SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 10)
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Sekil 4.61: PO ile Segilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr. 10)
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SNPlerin PC1&PC2&8MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 10)
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Sekil 4.62: PO ile Segilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gésterimi (Kr 10)

SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 15)
15

ReliefF

ReliefF
ReliefF

Sekil 4.63: PO ile Segilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr 15)
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SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 15)
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Sekil 4.64: PO Ile Segilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gésterimi (Kr 15)

SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 20)
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Sekil 4.65: PO ile Segilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr 20)
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SNPlerin PC1&PC2&8MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 20)
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Sekil 4.66: PO Ile Secilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gosterimi (Kr 20)

PO tarafindan secilen N adet SNP kullanilarak test kiimesi iizerinde siniflandirma
dogrulugu (Amag 1) ve jeo-genomik korelasyon (Amag 2) degerleri hesaplanmistir. Bu
uygulamada, siiflandirici olarak k-en yakin komsu (k=3) algoritmasi kullanilmustir.
Ayrica jeo-genomik korelasyonun hesaplanmasi i¢in, her grup giftine ait ortalama

genomik mesafeler (0klit mesafeleri) ve cografli mesafeler kullanilmistir.

Sonuglar Tablo 4.15'de sunulmustur. Tablodaki ilk kolon (Kr.) koromozom bilgisini, 2
kolon (#S) ilgili kromozom igin PO ile segilen SNP sayisini,3 ve 5. kolonlar sirasiyla,
PO-(PC1&PC2) kriteri ile PO tarafindan secilen SNP’leri kullanarak elde edilen
siniflandirma dogruluklarini ve test gruplari arasindaki genomik ve cografi mesafeler
arasindaki korelasyonu; 4. ve 6. kolonlar ise sirasiyla, MI kriteri ile elde edilen
siniflandirma dogrulugunu ve her kromozomda PC yiikleri yerine MI skorlarina gére
ayni miktarda SNP se¢imi sonucu elde edilen korelasyonu gostermektedir. Tabloda en

1yi sonuglar alt1 ¢izili olarak gosterilmistir.

Beklendigi gibi, MI tarafindan secilen SNP altkiimelerinin PCA kullanilarak segilen
SNP altkiimelerine gore simiflandirma basarisinin (amag-1) daha yiiksek oldugu

goriilmektedir. Ayn1 SNP altkiimeleri, jeo-genomik korelasyonu i¢in (amag-2), ortalama
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korelasyon degerleri goz Oniine alindiginda, ongoriildiigii gibi PO&PC kriteri Ml
kriterine gore (ayni miktarda SNP kullanilarak)daha iyi performans saglamistir. Bu
sonuglar herbir amag¢ icin dogru Oznitelik secim yonteminin kullanildigim
gostermektedir. Sonu¢ olarak, Tablo 4.15'de gorildigi gibi, PO&PC’nin kendisi,
yalniz MI ile karsilastirildiginda daha iyi korelasyon, MI da PO&PC ye gore daha iyi
dogruluk degeri veren SNP’ler segmektedir.

Tablo 4.15:2 Kriterli Se¢im Dogruluk ve Korelasyon (%)

Dogruluk (%) Korelasyon (%)
Kr #S PO-PC1&PC2 MI PO-PC1&PC2 MI
1 13 41 45 51 45
2 16 36 45 42 55
3 15 36 44 44 39
4 19 43 31 46 35
5 17 37 43 65 64
6 14 31 43 78 65
7 21 36 41 47 35
8 16 39 37 62 49
9 8 29 40 36 30
10 18 33 51 53 59
11 14 33 41 53 46
12 12 41 39 47 43
13 14 32 39 31 40
14 14 33 29 42 70
15 7 24 45 51 46
16 16 35 44 53 62
17 10 36 33 53 39
18 17 32 29 51 47
19 15 36 42 60 35
20 14 35 31 35 37
21 14 33 32 55 37
22 13 34 43 62 46
23 17 27 36 39 35
Ort 15 34 39 50 46

Bununla birlikte, hem korelasyonu hemde dogrulugu da iyilestirebilmek i¢inTablo
4.16'de gortldiigii tizere Pareto Optimal ile 3 kriterli se¢im yapilmistir.Bdylece Amag 1
ve Amac¢ 2'nin eszamanli olarak optimize edilmesi diistiniilmiistiir. Bu iki amaci goz
oniinde bulundurarak se¢im yapmasi amaci ile onerilen ¢ok kriterli 6znitelik se¢im

yontemininsadece MI kullanimma gore, etnik gruplart daha iyi aymran SNP
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altkiimelerini ortaya c¢ikardigi, bu arada sadece PC1&PC2 kullanima gore de daha
yiiksek korelasyon degerleri de elde ettigi gosterilmistir.

Tablo 4.16:Coklu Amag ile Dogruluk ve Korelasyon (%)

Dogruluk (%) Korelasyon (%)
Kr #S PO-PC&MI MI PO-PC&MI PO-PC1&PC2
1 23 45.93 45.19 45 51
2 19 39.26 38.52 52 42
3 24 45.19 40.74 50 44
4 28 43.70 40.74 51 46
5 23 44.44 42.96 62 65
6 17 37.78 40.00 77 78
7 27 42.22 36.30 49 47
8 31 38.52 38.52 64 62
9 11 30.37 33.33 37 36
10 24 41.48 52.59 63 53
11 21 33.33 37.04 49 53
12 24 33.33 38.52 52 47
13 18 37.04 36.30 34 31
14 18 37.04 31.11 49 42
15 7 23.70 33.33 51 51
16 26 45.19 46.67 56 53
17 13 34.07 29.63 56 53
18 23 39.26 28.89 56 51
19 16 35.56 39.26 64 60
20 16 40.74 28.89 36 35
21 17 34.07 28.15 50 55
22 22 42.96 40.00 69 62
23 24 39.26 37.04 39 39
Ort 21 38.45 37.55 53 50

Bu uygulamada incelenen 12 smifli bir problem i¢in, kromozom basinaortalama 15-21
SNP se¢imi ile yiiksek basar1 beklemek miimkiin degildir. Paschou ve arkadaslarinin
caligmasinda[48] yalnizca 2 milleti ayirmak (2 sinifli problem) igin yaklagik 100 SNP
kullanildig1 ifade edilmistir. Diger yandan, c¢alismamizda temel aldigimiz PO
yonteminin dogas1 geregi secilecek SNP sayisi belirlenememektedir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in, bu calismada ¢ok katmanli PO yonteminin kullanilmasi 6nerilmistir. Bu
amagclal. seviyede Pareto Optimal kiimeye dahil edilmeyen SNP'ler ¢6ziim kiimesinden
cikarilarak, geriye kalan SNP'ler yeniden yaristirilmis ve 2. seviye SNP'ler elde
edilmistir. Bu islem 15 katmana kadar devam ettirilmistir. Cok katmanli PO sonuglari
strastyla 1, 5, 10, 15 ve 20. kromozomlar ve tiim kromozomlarin ortalamasi ig¢in Sekil

4.67 - Sekil 4.72'da sunulmustur. Sonuglar analiz edildiginde, siniflandirma basarisinin
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SNP sayist ile orantili olarak siirekli bir artis gostermesine ragmen jeo-genomik

korelasyonun belli bir noktadan sonra sabit kaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.67: Cok Katmanli Po Sonuglar1 (Kromozom 1)
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Sekil 4.68: Cok Katmanli Po Sonuglar1 (Kromozom 5)
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Sekil 4.69: Cok Katmanli Po Sonuglar1 (Kromozom 10)
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Sekil 4.70: Cok Katmanli Po Sonuglar1 (Kromozom 15)
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Sekil 4.71: Cok Katmanli Po Sonuglar1 (Kromozom 20)

Koromozomlarin Ortalamasi
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Sekil 4.72: Cok Katmanli PO Sonuglar1 (Tiim Kromozomlar Igin Ortalama)

Cok amagli SNP se¢imi i¢in, siniflandirma basarisini arttirmak amaci ile yeni bir kriter
(Relief-F skoru) daha eklenerek toplam kriter sayisi 4'e c¢ikartilmistir. Bunun
yanisiragok kriterli se¢im i¢in, Condercet, MC4 ve AHP metotlar1 da kullanilarak, PO
yontemi ile birlikte toplam 4 birlestirme metotu uygulanmistir. Bdylece, yontemlerin

karsilastirilmasi da saglanmistir.

Verinin analizi i¢in yine ilk olarak, her grubun yarisi egitim kiimesi; geri kalan yarisi

test kiimesi olarak ayrilmistir. SNP'lerin MI degeri, Relief-F skoru, PC1 ve PC2
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agirliklart egitim kiimesi kullanilarak hesaplanmistir. Boylelikle 4 farkli kritere (M1,
Relieff, PC1, PC2) gore SNP’ler 4 ayri birlestirme yontemi kullanilarak yeniden analiz
edilmistir PO dogas1 geregi, adaylar1 birbiri ile yaristirmakta ve yenilemeyen tiim
adaylar1 derecelendirme yapmaksizinsadece se¢mektedir. Condercet, MC4 ve AHP
yontemleri ise mevcut kriterleri kullanarak yeni bir konsensiis skor olusturarak SNP'leri
siralamaktadir. Bu yontemlerin siralama sonuglarina gore, en yiiksek skora sahip N adet

(N; PO tarafindan secilen SNP sayis1) SNP secilmistir.

Yine smiflandirma dogrulugu (Amag¢ 1) ve jeo- genomik korelasyon (Amag 2),
birlestiriciler tarafindan segilen N adet SNP kullanilarak test kiimesi iizerinde
hesaplanmistir. Siniflandirma basarinin hesaplanmasi igin k-en yakin komsu (k=3)
algoritmas1 kullanilmistir. Gruplar arasi ortalama genomik mesafeler (6klit mesafeleri)
ve cografi mesafeler jeo-genomik korelasyonun hesaplanmasinda kullanilmugtir. Ug
birlestirici yontem tarafindan secilen SNP’ler iizerinde hesaplanan dogruluk ve

korelasyon degerleriTablo 4.17°da sunulmustur.

Ilk olarak her iki amaca hizmet edecek SNP’lerin ayr1 olarak se¢im islemi yapilmis daha
sonra iki amaci ayni anda saglayacak SNP’ler secilmistir. Tablo 4.17° de sirasiyla
secilen SNP’lerin siniflandirma basarilar1 ve jeo-genomik korelasyon degerleri
gosterilmistir. Ik kolon koromozom bilgisini igermektedir. #S ilgili koromozom igin
PO ile segilen SNP sayisin1 gostermektedir. Tabloda en iyi sonuglarin alti ¢izii

gosterilmistir.

2. bolimde her iki amaci ger¢ceklemek amaci ile dort kriteri de géz oniinde bulunduran
PO sonuglar listelenmistir. 3. boliim sadece siniflandirma basarisini yiiksek kilmayi
hedefleyerek MI ve Relieff degerlerini kullanan PO sonuglarini gostermektedir. 4.
bolim jeo-genomik korelasyonu yiiksek kilmayi hedefleyerek PC1 ve PC2 agirliklarini
kullanan PO sonuglarini gostermektedir. Sonuglar 2 amaci birlikte hedefleyen SNP’lerin
iyl bir basar1 elde ettigini gostermektedir. Bircok durumda her iki amacta da artis
saglanmistir. Ancak 1. amacin 2 amaca negatif etki ettigi de goriilmektedir.
Siniflandirma basarisi sonuglarina bakildiginda, heriki amaci1 gdzeten sonuglarin sadece
1. amac1 gozeten sonuglardan herzaman daha basarili oldugu goriilmektedir. Burada
ilging olan,baz1 durumlarda 2. amaci hedefleyen segimlerin en yiiksek basariyi

vermesidir. Sonuglar temel bilesen analizinin sadece jeo-genomik mesafe
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korelasyonunu saglamakla kalmayip, yiiksek siniflandirma basarisi verdiginide
gostermektedir. Ayrica bu sonuglar temel bilesen analizinin sadece var olan boyutlardan
yeni boyutlar ¢ikarmak ic¢in degil, boyutlar arasinda se¢cim yapmak i¢inde

kullanilabilecegini gostermistir.

Tablo 4.17: 4 Kriterli Se¢im Dogruluk Ve Korelasyon (%)

PO_amacl&amac? PO_amacl (MI&Relieff) PO_amac2 (PC1&PC2)
Kr | #S Deogruluk Korelasyon | #S Dogruluk Korelasyon | #S Dogruluk Korelasyon
1 76 56 49 6 41 45 13 51 45
2 87 57 56 18 36 45 16 42 55
3 |103 53 50 7 36 44 15 44 39
4 66 50 54 8 43 31 19 46 35
5 82 49 54 12 37 43 17 65 64
6 53 38 66 31 43 14 78 65
7 | 106 63 49 8 36 41 21 47 35
8 56 46 55 8 39 37 16 62 49
9 81 49 46 11 29 40 8 36 30
10 | 76 47 63 11 33 51 18 53 59
11 | 81 57 52 7 33 41 14 53 46
12 | 67 49 49 5 41 39 12 47 43
13 | 46 48 41 3 32 39 14 31 40
14 | 54 41 46 6 33 29 14 42 70
15 | 42 40 55 8 24 45 7 51 46
16 | 45 44 54 3 35 44 16 53 62
17 | 36 42 51 5 36 33 10 53 39
18 | 51 50 52 6 32 29 17 51 47
19 | 35 34 56 6 36 42 15 60 35
20 | 57 49 48 10 35 31 14 35 37
21 | 42 40 49 6 33 32 14 55 37
22 | 44 44 61 7 34 43 13 62 46
23 | 79 41 51 6 27 36 17 39 35
Ort | 64 47 52 8 34 39 15 50 46

Siiflandirma dogrulugu ve cografi-genomik korelasyonu arttirmak amaci ile 6znitelik
kiimesine daha ¢ok SNP eklenmistir. Bunun igin ¢ok katmanli Pareto Optimal
kullanilmistir. Tablo 4.18'da tiim kromozomlar i¢in, PO elde edilen ortalama dogruluk
ve korelasyon degerleri sunulmustur.Burada, Pareto Optimal’in ilk 15 seviyesi

kullanilmistir.
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Tablo 4.18: Artan Seviye (Snp Sayisi) I¢in Ortalama Dogruluk/Korelasyon Degerleri (%)

Katman #S Dogruluk Korelasyon
1 64 47 52
2 176 54 54
3 346 59 54
4 565 63 54
5 833 66 54
6 1157 69 54
7 1549 71 54
8 1995 73 54
9 2476 75 54
10 3014 77 55
11 3598 78 55
12 4238 80 55
13 4923 81 55
14 5634 81 55
15 6382 82 55

Tablo 4.18'de goriildigi {izere, seviye sayisi arttik¢a, siiflandirmanin ortalama
dogrulugu da artmaktadir. Bununla birlikte, bu artis, ortalama korelasyon degerleri igin
siirlidir.Sekil 4.73-Sekil 4.78 pareto seviyenin artist ile sirasiyla siniflandirma

dogrulugunun ve cografi-genomik korelasyonun artisini gostermektedir.
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Sekil 4.73: Pareto Seviyesine Karsilik Dogruluk Ve Korelasyonun Artisi (Kr. 1)
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Sekil 4.74: Pareto Seviyesine Karsilik Jeo Dogruluk Ve Korelasyonun Artis1 (Kr. 5)
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Sekil 4.75: Pareto Seviyesine Karsilik Dogruluk Ve Korelasyonun Artisi (Kr. 10)
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Sekil 4.76: Pareto Seviyesine Karsilik Jeo Dogruluk Ve Korelasyonun Artisi (Kr. 15)
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Sekil 4.77: Pareto Seviyesine Karsilik Dogruluk Ve Korelasyonun Artigi (Kr. 20)
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Korormozaomlarin Ortalamasi
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Sekil 4.78: Pareto Seviyesine Karsilik Dogruluk Ve Korelasyonun Artig1 (Ortalama)

HGDP wverisi ile yaptigimiz son c¢alismada farkli ¢ok kriterli Oznitelik se¢im
yontemlerinin  karsilastirmast yapilmistir. Bu amagla PO yontemine ek olarak
Condorcet, MC4 ve AHP yontemleri ile SNP'lerin 4 skoru (MI, Relieff, PC1, PC2)
kullanilarak SNP secim islemi yapilmistir. Yine 2 amacin bir arada optimize edilmesi

hedeflenmistir.

[lk olarak tesmil olmasi agisindan 3 ydéntemle kromozom 1 igin secilen
SNP'lerinkriterlerin farkli kombinasyonlari ile 2 ve 3 boyutlu diizlemdeki goriiniimleri
elde edilmistir (Sekil 4.79-Sekil 4.84). Se¢im islemi 4 boyutta yapilmistir. Dolayisi ile 2
ve 3 boyutlu resimlerde eksik boyutlar oldugundan, 2 ve 3 boyutlu gosterimler

degerlendirilirken diger boyutlarin varligi unutulmamalidir.



121

SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 1)
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Sekil 4.79: MC4 Ile Secilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr. 1)
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Sekil 4.80: MC4 ile Secilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gésterimi (Kr 1)



122

SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 1)
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Sekil 4.81: Condorcet ile Secilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr. 1)
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Sekil 4.82: Condorcet ile Segilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gosterimi (Kr. 1)
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SNPlerin PC1&PC2&MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 1)
1

0.2
0.1
w
2 9
[7)
o
01
: 0.2
0 0.01 0.02 0 0.01 0.02
PC1

PC1

0.02

*
e b
2L 2L
T ©
x x
-0.2 :
0.03 0.03 0 0.5 1
Ml
Sekil 4.83: AHP le Secilen SNP'lerin 2 Boyutlu Gésterimi (Kr 1)
SNPlerin PC18PC28MI&Relieff Agirliklari (Kromozom 1)
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Sekil 4.84: AHP ile Secilen SNP'lerin 3 Boyutlu Gosterimi (Kr 1)
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PO, Condorcet, MC4 ve AHP yontemlerince secilen SNP'lerin 1. seviye PO de segilen
Oznitelik sayist kadar SNP ile dogruluk ve korelasyon degerleri Tablo 4.19'de
sunulmustur. Sonuglar dogruluk acisindan metotlarin  birbirne yakin oldugunu
gostermektedir. Yine de bir siralama yapilacak olursa MC4 9, PO 8, Condorcet 4, AHP
3 kromozom ig¢in en iyi sonucu vermistir. Ancak korelasyon agisindan bakildiginda en
iyi sonucun Condorcet ile alindigi, AHP ile aliman sonuglarin ise en kotii oldugu

gorilmektedir.

Tablo 4.19: 4 Farkli Se¢im Metodu igin 1. Seviye Dogruluk/Korelasyon Degerleri (%)

Seviyel Dogruluk (%) Korelasyon (%)

Kr #S PO Condorcet MC4  AHP | PO Condorcet MC4  AHP
1 76 | 57 44 54 50 49 69 56 19
2 87 52 47 60 51 56 65 61 54
3 103 | 47 47 50 47 50 72 65 40
4 66 | 46 51 47 44 54 72 66 37
5 82 | 44 47 41 53 54 71 61 15
6 53 34 48 41 42 66 75 66 55
7 106 | 63 43 47 52 49 67 56 39
8 56 | 41 43 48 41 55 68 65 48
9 81 | 49 47 47 42 46 61 48 42

10 76 50 42 44 44 63 63 58 24
11 81 51 43 53 44 52 61 68 41
12 67 46 44 41 45 49 48 45 19
13 46 | 45 42 44 43 41 59 58 1
14 54 | 41 50 43 39 46 75 68 -5
15 42 37 46 52 44 55 41 40 -9
16 45 | 44 45 50 50 54 63 53 25
17 36 | 40 41 41 42 51 62 52 17
18 51 47 49 51 44 52 57 53 39
19 35 35 37 44 36 57 72 47 35
20 57 | 48 50 46 39 48 59 54 38
21 42 41 40 34 40 49 63 56 48
22 44 | 42 47 45 45 61 82 76 27
23 79 43 39 31 36 51 59 42 37
Oort 64 | 45 45 46 44 52 65 57 30

Ayni sonuglar PO'nun 15. seviyesinde secilen SNP sayisi kadar SNP ile tekrar
hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 4.20'da listelenmistir. Burada, beklendigi gibi artan
SNP sayist ile smiflandirma basarisinin es zamanli olarak arttigi gozlemlenmistir.

Korelasyon agisindan bakildiginda ise ters orantili olarak diisiisiin oldugu ve 3 metodun
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%55'e yakinsadigi, AHP'nin ise yine en kotii sonuglari ortaya ¢ikardigr goriilmektedir.
Siniflandirma basaris1 agisindan benzer metotlar benzer sonuglar iiretmistir. En iyi
sonucu vermeleri agisindan bakildiginda MC4 9, PO 8, Condorcet 7, AHP 5 olarak

siralanirlar.

Tablo 4.20: 4 Farkl1 Se¢im Metotu i¢in 15. Seviye Dogruluk/Korelasyon Degerleri (%)

Seviyel5 Dogruluk (%) Korelasyon (%)

Kr #S PO Condorcet MC4  AHP | PO Condorcet MC4  AHP
1 8812 87 88 93 81 53 55 55 40
2 9865 84 85 87 90 60 61 61 59
3 8283 79 81 81 79 58 60 59 57
4 8155 | 89 86 87 86 | 54 54 54 52
5 7909 79 79 81 71 58 57 58 42
6 7132 88 87 90 79 58 60 61 45
7 8365 82 81 81 90 55 55 56 55
8 6829 83 84 81 85 52 54 54 52
9 6719 86 84 85 87 57 55 56 56

10 7152 | 90 84 87 81 | 58 59 59 40
11 7907 86 90 88 87 57 57 58 57
12 6721 84 85 88 76 59 52 53 36
13 5668 | 87 84 83 75 55 56 57 40
14 4149 | 74 78 76 68 | 51 54 54 39
15 5102 79 81 81 76 53 53 54 35
16 6171 | 88 88 88 85 | 52 51 52 40
17 5128 | 84 83 82 81 52 56 56 50
18 6172 | 79 81 81 77 | 50 49 50 40
19 4073 | 88 86 87 79 | 50 55 55 44
20 5731 84 84 84 86 58 56 56 57
21 3792 79 77 76 74 56 54 54 45
22 4192 | 79 75 76 73 | 58 58 58 49
23 2750 58 61 61 59 49 45 45 44
Ort 6382 | 82 82 83 79 55 55 55 47

Herbir kromozomlarin 15 seviye i¢in ortalama degerleri ise Tablo 4.21 6zetlenmistir.
Siniflandirmadaki dogruluk degeri agisindan bakildiginda metotlarin benzer sonuglar
tirettigi goriilmektedir. AHP ortalama olarak basarisiz goriinse de 7, 11 ve 21 i¢in en iyi
basarty1 vermistir. Korelasyon agisindan bakildiginda Condercet en iyi, AHP en koti

basariy1 vermistir.
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Tablo 4.21: Tim Seviyelerin Ortalama Dogruluk/Korelasyon Degerleri (%)

Ortalama Dogruluk (%) Korelasyon (%)

Kr #S PO Condorcet MC4  AHP | PO Condorcet MC4  AHP
1 337 77 73 76 71 52 58 57 34
2 365 76 78 79 77 58 64 63 57
3 324 67 70 70 69 56 65 63 51
4 302 75 77 75 71 56 59 57 46
5 295 68 69 69 63 59 61 59 35
6 259 70 73 73 69 57 65 62 46
7 325 75 73 73 75 54 57 56 49
8 258 72 74 75 72 53 55 56 48
9 262 72 73 73 71 52 53 53 52

10 283 76 75 76 70 60 56 57 30
11 312 75 72 75 76 57 58 59 52
12 258 | 69 72 72 65 | 56 53 53 27
13 224 71 69 70 64 53 57 58 29
14 154 | 64 66 66 62 50 59 57 31
15 200 68 68 71 64 54 47 49 19
16 235 75 73 74 71 53 55 55 34
17 202 70 71 72 69 50 59 56 42
18 229 70 69 71 69 47 51 50 31
19 164 71 70 72 68 52 58 55 39
20 221 | 72 74 74 71 | 55 55 54 52
21 153 64 66 65 66 56 56 54 40
22 177 67 66 67 64 59 63 61 41
23 126 52 54 53 50 49 48 45 41
Ort 246 70 71 71 68 54 57 56 40

Dort farkli segim metodunun sonuglarina genel anlamda bakildiginda herbir metodun
farkli veriler i¢in basarili oldugu acgik¢a goriilmektedir. Bu sonuglar basta belirtigimiz
Oznitelik secim isleminin metot bagimliligini ortaya koymaktadir. Bu problemin
tamamen ortadan kaldirilmasi miimkiin degildir. Ancak farkli amaclara hizmet eden
metotlarin birlestirilmesini 6nerdigimiz bu calisma ile bu sorunun ¢dziimiine bir katki
saglanmistir. Hernekadar PO yontemi Condercet ve MC4 yontemlerini tamamen
gecemesede PO'nun art1 dzellikleri dikkate alindiginda tercih sebebi olacaktir. Ornegin
Oznitelik se¢iminde en biiyiik sorulardan biri en iyi-k i¢in K degerinin belirlenmesidir.
Oysa PO ile oznitelikler bir yaris icine girdiginden en iyi-k yontemce belirlenmektedir.

Ayrica ¢ok farkli bir amaca hizmet eden bir yontemden gelen kriterlerdiger 2 yontemde
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etkisiz elemana doniisiirken PO bunu 6zellikle dikkate almaktadir. MC4 iyi bir basari
sergilemektedir. Bu tercih sebebi olabilir ancak MC4 6zdeger hesab1 gerektirdiginden
islem zamani uzundur ve yiiksek kapasiteli bilgisayar gerektirir. Burada AHP
yonteminde tiim kriterlerden ortak siralama ¢ikarmak i¢in en basit normalizasyon
yontemi uygulanmigtir. Ancak literatiirde 6zvektor hesabi gibi daha kapsamli hesaplama
yontemleri de onerilmistir. Boyle metotlar uygulandiginda AHP'nin de basarisi artabilir.
Buna karsilik, bu tarz bir hesaplamada AHP yontemi de yiiksek boyutlu 6znitelikleri
hesaplamak i¢in fazla bellek harcadigindan uygulamada kisitlar olusturacaktir.
Condercet ise PO gibi uygulamasi kolay, yiiksek kapasite gerektirmeyen bir yontemdir.

Cok kriterli se¢imde tercih edilebilecek bir yontem olarak goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Makina 6grenmesi bilgisayarlarin 6rnek veri yada ge¢gmis deneyimler yardimiyla daha
once tecriibe edilmemis bir durumu tahminlenmesidir. Giinlik hayatimizda gézlenmis
verilerden yeni bir durumun analiz edilmesi isletme, saglik, haberlesme gibi bir ¢ok
alanda ihtiya¢ duyulan bir konudur. Tahminlenmesi istenilen durum kimi zaman
misterilerin ne alacagi, kimi zaman kredi degerlendirmesi kimi zaman ag yonetimi kimi
zaman tani olsade problem temelde aynidir: gézlemlenmis gercek verileri kullanarak
Ogrenen ve yeni durum i¢in ¢ikarma yapabilen bir sistem. Boyle bir sistem i¢in en temel
gereksinim Ogrenme i¢in kullanilacak biiyiik veri kiimesidir. Bilisim teknolojilerindeki
gelismeler ihtiya¢ duyulan bu verinin hem iretilmesini hemde saklanip islenmesini
mimkiin kilmistir. Her alanda oldugu gibi biyoloji alaninda da giin gectikge iiretilen
veri miktar1 ve verinin karmasiklig1 artmaktadir. Ancak yeni durumlarin analiz edilmesi
icin Ogrenme Verisinin artmasi kadar bu devasa veriyi kullanacak yeni durumunu
tahminleyebilecek yontemler gerekmektedir. Verinin karmasikligi, biyolojik verilerin
klasik istatistiksel yontemlerin disinda, veriden 6grenen ve Ogrendigi ile tahminler
yapabilen makina 6grenme yontemlerinin varligini ortaya koymustur. Bu gereksinim
biyolojik  verilerin bilgisayarlar yardimi ile analizi olarak Ozetlenebilecek

biyoenformatik alanin1 dogurmustur.

Biyoenformatik alanindaki calismalarda makina Ogrenme yontemleri ile biyolojik
verilerde gizli olan Oriintliiler ve biyo-isaretciler kesfedilmeye calisilmaktadir. Bu
amagla, verilerin analizleri i¢in boyutlarinin azaltilmasi, 6zniteliklerin bir alt kiimenin
secilmesi ve verinin siiflandirilmasi, kiimelenmesi, yeni durumlarinin tahminlenmesi

yaklagimlar1 uygulanmaktadir.

Bu calismada 0Ozniteliklerden bir alt kiime secilmesi islemi {izerine c¢alismalar
yiriitiilmiistiir. Boyut azaltma boliimiinde tartisildigi {izere yiiksek boyutlu verilerin
analizinde 6znitelik se¢imi ¢ok Onemli bir adimdir. Zira verinin sahip oldugu tiim

Oznitelikler problemle alakali olmayacagi gibi, yiiksek boyutlu verilerle ¢alisan makina
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o0grenme yontemlerinin de bazi kisitlar1 olacaktir. Tiim bu problemlerin iistesinden

gelmek i¢in veri analizinden 6nce boyut azaltma iglemi yapilmalidir [4].

Gen ifadelenme verilerinden olusan kanser, hipertansiyon gibi hastalik veri kiimelerinde
ki amag¢ hastalig1 agiklayabilecek en az sayida gen igeren alt kiimeyi bulmaktir. Zira
laboratuvar aragtirmalart ile tiim genlerin analizinin yapilmasi ve hastalik ile iligkisinin
ortaya konmasi insan Omriinii agabilecek bir durumdur. Bu sebeple arastirmacilara
oncelik verebilecekleri bir alt kiime sunmak temel hedeftir. Bu hedef makina 6grenme
yontemlerinin 6znitelik segimi problemi ile birebir Ortiismektedir. Ancak oOznitelik
secimi kendi igerisinde birgok problem barindiran bir siirectir. Yapilan ¢alismalar se¢cim
isleminin se¢im metotlarindan ve veri kiimesindeki ¢esitlikten bagimsiz olmadigini
gostermistir. Bu calismada Oznitelik se¢im yOnteminin bu bagimliklarin1 azaltan

yontemler gelistirilmesi hedeflenmistir.

Oncelikle secim isleminin bagimliklar1 bir 6rnek veri kiimei iizerinde
gozlemlenmistir. Sonuglar,tiim veri kiimesininbir drneginin disarida birakilip, digerinin
dahil edilmesi ile olusturulan neredeyse ©6zdes altkiimelerinde bile Oznitelik se¢im
yontemlerinin farkli seg¢imler iiretebilecegini gostermistir. Gozlem sonuglart bolim 4.1
de raporlanmistir. Yaptigimiz deneyler, farkli veri kiimeleri ve farkli metotlarin farkl
oznitelikler se¢gmesinden dolay1 tek bir yontem yada tek bir egitim kiimesi ile elde
edilen sonugclarin glivenilmez oldugunu ortaya koymustur. Bu probleme ¢oziim liretme
amaci ile 6znitelik secim yontemlerini gelistirecek ¢ok kriterli yaklasimlar 6nerilmistir.

Onerilen yontemler farkli biyolojik veri kiimelerine uygulanmustir.

Kanser veri kiimeleri ile yapti§imiz ¢calismada, 6znitelik se¢im ve derecelendirme islemi
i¢in ¢ok kriterlikarar verme yontemi olan PO ve AHP birlestirilerek karma bir yontem
Onerilmistir.Veri kiimesindeki ¢esitliligin iyi bir temsili gerceklestirilerek, 6znitelik
derecelendirme ve segim yontemlerinin basarisi arttirilmis.Onerilen karma yaklasim, iki
smifli li¢ kanser veri kiimesine uygulanmistir. Tiim genler, sik¢a kullanilan bes
derecelendirme yontemi ile derecelendirilmis ve gen se¢ciminde veri kiimesi ¢esitliligine
bagimliliktan kaginmak igin ¢oklu egitim kiimeleri kullanilmistir.Veri kiimesi N kez
egitim ve test olmak ftzere iki farkli kiimeye boliinmiis ve tiim Ozniteliklerin
derecelendirilmesi i¢in yalnizca egitim kiimesi kullanilmistir. N tane derecelendirme

degerinden olusan ve tiim amaglar1 en biiylik kilmaya c¢alisan PO yontemi ile en 6nemli
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genler secilmistir. Ardindan bu genler, AHP ile onceliklendirilmistir. PO&AHP karma
yontemiyle secilen genlerin smiflandirma basarisint gosterebilmek icin, iki basit
siiflandirici ile ti¢ gergek veri kiimesi ele alinmistir. AHP tabanli olarak siralanmis gen
altklimelerinin, artirimli altkiime basarimlar1 elde edilmis ve son olarak, daha az sayida
gen iceren alt kiimelerin, basit ve temel siniflandiricilar ile elde edilen basarisi, cok daha

fazla gene sahip alt kiimelerin gelismis siniflandiricilar ile basarisiyla karsilastirilmistir.

Onerilen ¢ok kriterlikarma yontem benzer ancak farkli bir yaklasimla hipertansiyon veri
kiimesine de uygulanmustir. Yine PO yontemi ile ¢oklu 6grenme kiimeleri kullanilarak
veri seti varyasyonuna bagimligi en aza indirgenmistir. Ayrica 5 farkli metodun
birlesim kiimesi kullanilarak 6znitelik se¢im isleminin metot bagimliginin azaltilmasi
amaclanmistir. AHP ile de ¢oklu kriter yardimiyla genler Onceliklendirilmistir.
Sectigimiz genlerin veri kiimesini toplayan ¢alisma ve genepattern analizi tarafindan da
onemli goriilmesi sonuglarimizi dogrulamaktadir. Alinan sonuglar daha iliskili genlerin

AHP skorlarmin varsayilan 6ncelikten daha yiiksek oldugunu gostermistir.

Sonug olarak, ¢ok Kriterli karar verme isleminde, yerel uzmanlart birlestiren PO&AHP
karma yaklagiminin, kanser ve hipertansiyon hastaligiyla en ¢ok ilgili genlerin
seciminde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Buna ek olarak, PO, genleri segmek icin ¢oklu
kriterler kullanarak veri kiimesi ¢esitliligine bagimliligi en diisik seviyeye
indirgemistir. Ayrica, PO, en basarili gen altkiimesini secerken, secilecek eleman sayisi
ya da se¢im esigi gibi parametrelere ihtiya¢ duymadiginda alt kiimenin sayis1 yontemce
belirlenmistir. AHP ise, ¢oklu kriterler iizerinden genlere birer Oncelik atar. AHP
sonucunda, hastalikla yakindan ilgili genler 6nceden atanan 6nceliklerinden daha biiyiik
onceliklere sahip olurlar. PO ve AHP’yi sirali bir bicimde uygulamak, 6znitelik se¢cim
yontemlerinin basarisini arttirir. Yerel yontemlerin ¢ok kriterli karar verme metotlari ile
basaril1 bir sekilde birlestirilmesi, es zamanli olarak farkli amaglara hizmet eden yerel
Oznitelik se¢im metotlarinin da birlestirilebilecegini diisiindiirmiistiir. Bu es zamanl

birlestirme ileriki caligmalar olarak hedeflenmistir.

Mikrodizi verilerinde, onerilen karma yontem klasik mikrodizi yontemlerince secilen
nispeten ¢ok sayidaki genin daha aza indirilmesi amaci ile de kullanilabilir. Buradan

hareketle, Onerdigimiz yontemin mikrodizi analizlerine uygulanmasinda, genlerin
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makine 6grenme yontemleri ile siralanmasi degil, klasik yontemlerce siralanip onerilen

karma yontemle se¢ime tabi tutulmasi ileriki ¢aligmalar olarak diigiiniilmiistiir.

Genom boyu iligkilendirme c¢alismalari, biyo-isaretciler(6rnegin SNP) ve fenotipler
arasindaki iligkiyi bulmayi amacglar. Bu iliski bazen aciktir ve basit istatistikler
kullanilarak ortaya c¢ikarilabilir. Bununla birlikte, bazen c¢oklu amaglarin gerektigi
durumlar mevcut olabilir. Bu ylizden SNP se¢imi, hastaliklarla iliski, etnik gruplama,
jeo-genomik korelasyon, go¢ yollar gibi bir¢ok amagla iliskili olabilecek kiigiik SNP alt
kiimelerinin se¢imine hizmet edebilir. Boylesine farkli amaglar i¢in pek ¢ok farkli SNP
derecelendirmeleri kullanilarak SNP’lerin ilgili bir altkiimesini olusturabilmek amaciyla
Pareto Optimal, Condorcet, MC4 ve AHP gibi farkli birlestirme yontemleri
kullanilabilir. Bu ¢alismada, secilen SNP altkiimelerinin faydalar1 degerlendirilirken iki
amag¢ ele alinmistir: etnik gruplarin siiflandirilma dogrulugu ve jeo-genomik mesafe
korelasyonu. SNP'lerin bu amaglara ne kadar hizmet ettigi karisilikli bilgi(MI) ve
Relief-F skoru (ilk amaca hizmet edecek sekilde) ve temel bilesen yiikleri (ikinci amaca

hizmet edecek sekilde) ile 6l¢tilmiistiir.

Ozetle bu calismada 6znitelik se¢im isleminin veri kiimesindeki degisintiden ve segim
metodundan etkilendi ortaya konmustur. Veri kiimesindeki degisintiye bagimliligin
¢Ozlimii i¢in ilk 6nce ¢oklu 6grenme kiimesi ile 6znitelik se¢imi Gnerilmistir. Bu amacla
iki ¢ok kriterli karar verme yontemini birlestiren karma bir model ortaya konmustur.
Model igerisinde kullanilmasi Onerilen PO yontemi biyoenformatik alaninda bizim
kullandigimiz anlamda Oznitelik se¢imi i¢in ilk defa kullamilmistir. Literatiirde
genellikle en az sayi-en ¢ok basar1 getirecek 6znitelik grubunu farkli metotlarca segmek
sekilde Ozetlenebilecek 2 amagli secim problemlerinde kullanilmistir. Biz veriyi farkli
acilardan temsil edecek birden ¢ok 6grenme kiimesinin sonuglarini birlestirmek amaci
ile PO yontemini kullandik. PO yonteminin sectigi 0znitelikleri siralamiyor olmasi ise
karsimiza ¢ikan bir problem olmustur. Bu problemin iistesinden gelmek icin ise segilen
Oznitelikleri siralamak i¢in bir ¢ok kriterli karar verme problemi olan AHP yonteminin
kullanilmast onerilmistir. YoOneylem arastirmalarinda sik¢a kullanilan bu yontem
biyoenformatik alaninda taninmamaktadir. Bu ¢alisma ile AHP ydntemini sayica az
olan Oznitelikleri birgok kriteri goz Oniinde bulundurmak sureti ile siralamak igin

kullandik. Alinan sonuglar AHP tabanli siralamanin basarili oldugunu gostermektedir.
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Oznitelik seciminde bir diger sorun se¢im metoduna bagimliliktir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in ise farkli amaglara hizmet eden metotlarin yine ¢ok kriterli karar verme
yontemleri ile birlestirilmesi Onerilmistir. Bunoktada PO ydntemi yine problemimize
¢Oziim sunmaktadir ve amaclanan hedeflere es zamanli hizmet edebilecek 6znitelikleri

secebilmisgtir.
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