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OZET

Yiiksek boyutlu verilerde 6zellik se¢imi makine 6grenmesindeki kritik adimlardan biridir.
Yiiksek boyutlu veriler ¢ok sayida nitelige karsin az sayida gbzlem iceren veri yapilaridir.
Ozellikle gen verilerine iliskin calismalarda bu tarz verilerle ¢ok sik karsilasilmaktadir. Son
yillarda makine 6grenmesi tekniklerinin yayginlagmasiyla genom capinda iligkilendirme
calismalart (GWAS) artis gostermistir. Bu tarz ¢alismalarda tek niikleotid polimorfizm
(SNP) diizeyindeki arti ile marker degerlerindeki artis veya azalig Griintiileri tespit edilmeye
calisilir. Istatistikte bu tarz Oriintiiler Jonckheere-Terpstra (JT), Terpstra-Magel (TM),
Ferdhiana-Terpstra-Magel (FTM), KTP, Modified JT ve S testi gibi sirali alternatif
testleriyle incelenir. Ancak, yliksek boyutlu veriler i¢in bu testlerin kullanimi hesaplama
zamani bakimindan ekonomik degildir. Bu nedenle, bu testlerin yiiksek boyutlu veriler i¢in
uyarlanmasi Onem arz etmektedir. Bu calismada, asiri ¢arpik dagilimlarda ve/veya
konveks/konkav alternatif hipotez durumlarinda JT testine gore daha iyi sonuglar veren S
istatistiginin yiiksek boyutlu veriler i¢in uyarlanmis algoritmasi onerilmistir. Elde edilen
sonuglar S istatistiginin yliksek boyutlu veriler i¢in daha kullanigh oldugunu gostermektedir.
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ABSTRACT

Feature selection in high-dimensional data is one of the critical steps in machine learning.
High-dimensional data are data structures that contain many attributes but few observations.
Especially in studies on gene data, such data are frequently encountered. With the
widespread use of machine learning techniques in recent years, the number of genome-wide
association studies (GWAS) has increased. In such studies, the relationship between the
increase in the single-nucleotide polymorphism (SNP) level and the patterns of increase or
decrease in the marker values are tried to be determined. In statistics, such patterns are
examined with ordered alternative tests such as Jonckheere-Terpstra (JT), Terpstra-Magel
(TM), Ferdhiana Terpstra-Magel (FTM), KTP, Modified JT and S test. However, the use of
these tests for high-dimensional data is not economical in terms of computation time.
Therefore, these tests need to be adapted for high-dimensional data. Lin et al. (2019)
proposed the fastJT algorithm for high-dimensional data. On the other hand, power test
statistics than JT statistics are available in the literature, especially in extremely skewed
distributions and/or convex/concave alternative hypothesis situations (Shan et al., 2014,
Altunkaynak & Gamgam, 2020). In this study, an adapted algorithm of S statistics for high-
dimensional data is proposed, which gives better results than JT test in extreme skewed
distributions and/or convex/concave alternative hypothesis situations. The results show that
the S statistic is more useful for high-dimensional data.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

pg/ml Pikogram/Mililitre

Kisaltmalar Aciklamalar

ABCB1 ATP Baglama Kaset Alt Ailesi B Uyesi 1
CALGB 80303 Kanser ve Losemi Grubu B'nin faz III ¢alismasi
CYP2C19 Sitokrom P450 Ailesi 2 Alt Ailesi C Uyesi 19
CYP2C9 Sitokrom P450 Ailesi 2 Alt Ailesi C Uyesi 9
FASTJT Hizlandirilmis Jonckheere-Terpstra testi
FASTS Hizlandirilmis Shan’s S testi

FTM Ferdhiana Terpstra-Magel testi

GWAS Genom Capinda Iliskilendirme Caligmalari
JT Jonckheere-Terpstra testi

KTP Terpstra-Chang-Magel testi

MARK Marker Degerleri

MCP1 Monosit Kemotaktik Protein-1

MJT Modifiye Edilmis Jonckheere-Terpstra testi
MRG Manyetik Rezonans Gorlintiileme

S Shan’s S testi

SNP Tek Niikleotid Polimorfizm

™ Terpstra-Magel testi

VEGF-A Vaskiiler Endotelyal Biiyiime Faktorii-A

VEGF-C Vaskiiler Endotelyal Biiyiime Faktorii-C



1. GIRIS

Nicel bir 6zelligin sirali bir 6zellikle baglantili olup olmadigint degerlendirmek i¢in sirali
alternatif testleri kullanilir. Bu tarz calismalar 6zellikle saglik alaninda yaygin olarak
bulunmaktadir. Amonyak seviyeleri ile hepatik ensefalopatinin siddeti arasindaki iliski (Ong
ve digerleri., 2003), anormal MRG bulgularinin kemik iligi hastaligiyla iliski (Bredella ve
digerleri, 2006), insan genlerindeki tek niikleotid polimorfizmleri (SNP, Single-nucleotide
polymorphism) ile kantitatif fenotipler arasindaki iliski (Hoffmeyer ve digerleri, 2000;
Cheng ve digerleri, 2005; Kawaguchi ve digerleri, 2012; Uchiyama ve digerleri, 2012; Tan

ve digerleri, 2014; Yorifuji ve digerleri, 2018) bu tarz ¢alismalara drnek olarak verilebilir.

Sirali alternatiflerin incelenmesi i¢in hem parametrik hem de parametrik olmayan
yaklagimlar s6z konusudur. Ancak parametrik yontemlerin, aykir1 degerlere karsi saglam
olmamasi ve bunun yaninda normallik varsayimi ve varyans homojenligi varsayimi gibi
istatistiksel varsayimlar1 gerektirmesi parametrik olmayan yontemlerin daha yaygin olarak
kullanilmasini saglamistir. Bu alanda kullanilan parametrik olmayan ilk test Jonckheere-
Terpstra (JT) testidir (Jonckheere, 1954). Ancak farkli dagilim yapilari altinda ve farkli
alternatif hipotezler durumunda JT istatistigine gore daha giiclii olan testler literatiirde yer
almaktadir (Altunkaynak ve Gamgam, 2020). Ozellikle Shan (S) test istatistigi asir1 carpik
dagilimlarda ve konveks/konkav alternatif hipotez yapilarinda diger testlere gore daha iyi

sonuglar vermektedir (Shan ve digerleri, 2014).

Diger yandan, yiiksek boyutlu verilerde birgok Ozellik igerisinden sirali alternatifleri
olusturan 6zelliklerin se¢ilmesi hesaplama zamani agisindan olduk¢a maliyetlidir. Bu tarz
yiiksek boyutlu veriler i¢in genom ¢apinda iliskilendirme ¢alismalari (GWAS) 6rnek olarak
verilebilir. Ozellikle SNP caligmalarinda SNP diizeyindeki artis ile marker degerlerindeki
artis veya azalis oriintiileri tespit edilmeye ve binlerce SNP arasindan se¢im yapilmaya
calisilir (Allabi ve digerleri, 2005; Komatsu ve digerleri, 2021). Bu nedenle JT veya S testi
gibi testlerin dogrudan bu tarz ¢alismalara uygulanmasi hesaplama zamani agisindan uygun
degildir. Ciinkii bu testler sirali 6zelligin farkl diizeylerde yer alan sayisal degerlerin
birbirleriyle karsilagtirilmasina dayalidir. Bu nedenle, Lin ve digerleri (2019) fastJT
algoritmasin1 Onermislerdir. Bu algoritma sayesinde gereksiz sorgulamalar ortadan
kaldirilmis ve test istatistiginin hesaplanmasi daha kisa bir siirede gergeklestirilmistir. Ancak

daha once de belirtildigi gibi bir¢ok degisken barindiran GWAS verileri ¢arpik dagilimlar



ve farkli alternatif hipotez yapilari igerebilmektedir. Bu tarz durumlar igin kiiclik veri
yapilarinda S testinin JT testine gore daha iyi sonuglar vermis olmasi biiyiik boyutlu veriler
icin S testinin JT testine benzer sekilde uyarlanmasi uygun olacaktir. Bu nedenle bu
calismada S testinin yiikksek boyutlu veriler i¢in hizlandirilmig bir versiyonunu

Onermekteyiz.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde problem tanimi verilmis ve literatiir ¢alismalariyla
desteklenmistir. Ugiincii béliimde JT ve S siral1 alternatif testleri verilmis ve hizlandirilmis
algoritmalarin nasil uygulanacagr detaylandirilmistir. Dordiincti boliim — simiilasyon
calismast ile JT ve S testlerinin karsilastirilmasma iligkindir. Son bdliimde sonuglar

verilmistir.



2. PROBLEM TANIMI VE LITERATUR CALISMALARI

Insan genlerindeki tek niikleotid polimorfizmleri (SNP’ler) ile kantitatif fenotipler
arasindaki iligkilerin incelendigi genom g¢alismalart literatiirde 6nemli bir yer tutmaktadir.
Bu tarz ¢aligmalar i¢in p tane SNP ve q tane marker igeren bir veri yapisi asagidaki gibi

verilebilir.

Cizelge 2.1. Genom ¢ap1 ¢aligmalari i¢in veri yapisi

Geno SNP:1 SNP:2 ... SNPp MARK:1 MARK:2 ... MARK:Q
1 0 2 e 2 -0,784 0,415 ... 1451
2 1 1 o1 2,157 -2,011 . =2,137
3 1 0 o1 1,135 -1,072 ... 1,099
00 2 0 .. 1 0212 0473 .. 0541

Burada SNP’ler farkl diizeylere (0, 1, 2,...) sahip faktorlerdir. Markerlardan elde edilen
Olclimler ise bagiml degisken gorevi gormektedir ve her bir marker i¢in birden fazla SNP
ayni anda (bagimli SNP’ler) oriintii yapisina sahip olabilmektedir. Ornegin, SNP
diizeylerinin farkli proteinleri (VEGF-A, VEGF-C, MCP1, vb.) temsil ettigi marker
degerlerinin ise plazma diizeylerini (pg/ml) ifade ettigi ¢alismalar 6nemli genom caligsmalari
arasinda yer almaktadir (Innocenti ve digerleri, 2018; Hoffmeyer ve digerleri, 2000; Rakvag
ve digerleri, 2005; Cheng ve digerleri, 2005; Takahisa ve digerleri, 2012; Tan ve digerleri,
2014; Uchiyama ve digerleri, 2012; Yorifuji ve digerleri, 2018; Lin ve digerleri, 2019).

Bu tarz ¢aligmalarda SNP’lerin diizeylerine gére marker degerlerinin konum parametresinde
stral1 bir artis veya azalis Orilintiisli aragtirilir ve bu Oriintliyli olusturan SNP alt kiimesi segilir.
Ornegin, CALGB 80303 protein biomarker galismasindan elde edilen bir grafik asagidaki
gibi verilmistir (Lin ve digerleri, 2019).
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Sekil 2.1. VEGF-A, VEGF-C ve MCPI proteinlerinin plazma diizeyleri (Lin ve digerleri,
2019)

SNP diizeyleri (0:VEGF-A, 1:VEGF-C, 2:MCP1) arttik¢ca plazma diizeylerinde bir artig
gozlemlenmektedir (Sekil 2.1).

—_ o
T T

T
Wild-type T3421A Block-2

Phenytoin plasma concentration (ug/ml)

Sekil 2.2. Fenitoin plazma konsantrasyonu (Allabi ve digerleri, 2005)

Sekil 2.2°de verilen Oriintii yapisina gore ise siyah bir popiilasyonda CYP2C9, CYP2C19 ve
ABCBI genetik polimorfizmlerinin fenitoin metabolizmasi tizerindeki etkisini belirlemek

i¢in yapilan ¢alismada da yer almaktadir (Allabi ve digerleri, 2005).

Bu tarz sirali alternatiflerin incelenmesi i¢in literatiirde parametrik veya parametrik olmayan

testler mevcuttur. Ancak, Sekil 2.2 incelendiginde bu tarz verilerde dikkat ¢ekici bir bagka



durum ise aykir1 degerlerin varligidir. Aykirt deger durumunda daha gii¢lii olan parametrik
olmayan testler tercih edilir. Bu amag i¢in gelistirilmis testlerden en onemlileri Jonckheere-
Terpstra (JT), Terpstra-Magel (TM), Ferdhiana-Terpstra-Magel (FTM), Terpstra-Chang-
Magel (KTP), Modified JT ve Shan (S) testi olarak verilebilir.

Diger yandan, bu tarz GWAS verilerinde arastirma konusu belli bir marker 6l¢imii tizerinde
siral1 Oriintiiler olusturan birden fazla SNP’nin esanli se¢imidir. Cok sayida SNP (6zellik)
icerisinden 6nemli SNP’lerin se¢ilmesi ayni zamanda makine O6grenmesinde Onemli
problemlerden birisidir. Ve 6zellik se¢imi olarak adlandirilmaktadir. Tek bir SNP ve tek bir
marker 6l¢tim degeri oldugunda JT, TM, FTM, KTP, Modified JT ve S testlerini uygulamak
kolaydir. Ancak yiizlerce SNP’nin ve marker dlgiimiiniin bulundugu veri yapilarinda bu
testlerin kullanim1 islem zamani agisindan ekonomik degildir. Bu nedenle klasik testlerin
biiyiik boyutlu veriler igin uyarlanmasi ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu konuda bilinen tek
calisma Lin ve digerleri (2019) tarafindan yapilmistir ve JT testi ¢cok boyutlu veriler i¢in
uyarlanmasidir. Bu calismada fastJT adli uyarlanmis hesaplama algoritmasi ile yiiksek

boyutlu veriler igin islem zaman1 O(n?) den O(nlogn) diizeyini indirgenmistir.

Ancak, literatiirde farkli veri yapilarinda JT testine gore daha giiclii test istatistikleri vardir.
Ornegin, Neuhiuser, Liu ve Hothorn (1998) yaptiklar1 ¢calismada MIT testinin JT testine
gore daha giiclii oldugunu gostermislerdir. Shan (2014), normal, t, {istel ve karma dagilim
durumlarini igeren simiilasyon ¢alismasiyla asir1 ¢arpik dagilimlarda ve konveks/konkav
alternatif hipotez yapilarinda S testinin diger testlere gore daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Altunkaynak ve Gamgam (2020) farkli dagilim yapilar1 altinda ve farkh

alternatif hipotezler durumunda JT istatistigine gore daha giiclii olan testleri gostermislerdir.

Bu ¢alismada JT testine gore daha 1yi sonuglar veren S testinin yliksek boyutlu veriler i¢in
uyarlamasi yapilmistir. Gelistirilen algoritma fastJT algoritmasiyla benzer mantiga dayalidir
ve klasik S testinin sahip oldugu islem zamanmmi O(n?) den O(nlogn) diizeyine

indirgemektedir.






3. SIRALI ALTERNATIF TESTLERI

Xipy Xinyooy Xi, i=1,...,k, k popiilasyondan n, boyutunda rastgele bagimsiz 6rnekler olsun.
Stirekli kiimiilatif dagilim fonksiyonu F(Xx)=F((Xx-€)/0;), burada —o<68 <+ ve
o; >0 sirastyla konum ve 6lgek parametreleridir. Popiilasyonlarn ortak siirekli kiimiilatif

dagilim fonksiyonuna sahip olup olmadigini belirleyen H, hipotezi,

H:E(X)=F,(X)=..=F(X) wx (3.1)

bi¢iminde ifade edilir.

Belirli varsayimlar altinda ve farkli H, bigimleri Es. 3.1'deki H, hipotezi test etmek i¢in bir

dizi test istatistigi Onerilmistir. Sirali alternatif, dagilimlarin stokastik olarak siralandigini

belirtir, Buna gore,

FE(X)2F,(x)>...2F (x) Ix:F(x)>F.(X) (3.2

dir.

H,’in dogrulugu, X,, X,

i+1?

1=12,..,k—1'den daha kiigiikk olma egilimindedir, ¢iinkii
F(X)<F_. (X)), P(X, =2 X,,;) =21/ 2anlamma gelir. Konum modelinin 6zel durumu i¢in Es.

3.2, (Terpstra ve digerleri, 2011)

H,:6<6,<..<6 6,<6,) (3.3)

biciminde ifade edilir.

Benzer sekilde, sirali alternatif hipotezi

H FEX)<FX<..<R(X) 3 FEX<FR(X) (3.4)



Xiy X, 1=12,...,k—1'den daha biiylik olma egilimindedir. F(X)<F_,(x), Es. 3.4te

verilen H,’in dogrulugu altinda P(X, > X,,,;) >1/2 anlamina gelir. Konum modeli i¢in Es.

3.4,
H,:60,<6,<..<6, (6,>6,) (35)

ifadesi ile esdegerdir.
3.1. JT Testi

Jonckheere-Terpstra testi (JT), k-grup durumunda sirali alternatifleri test etmek i¢in Terpstra
(1952) ve Jonckheere (1954) tarafindan onerilmistir. Parametrik olmayan bu test istatistigi

k(k—1)/2 adet Mann-Whitney istatistiginin toplam1 olarak

JT = >, (3.6)

bi¢iminde tanimlanir.

n, ve n; sirasiyla i. ve j. gruplar i¢in 6rneklem biiyiikliikleri olsun. Bu durumda 1. ve j.

gruplar i¢in Mann-Whitney istatistigi (U;) asagidaki gibi tanimlanur:

N

Uy =2 21X < X) 3.7)

1=1 m=1

Burada X; <X,, dogruysa, I(X; <X, ) bir indikator fonksiyon olmak iizere,

I(X; <X,,)=1 aksi halde 1(X; >X,,)=0 olur.

JT istatistigi Ho‘in dogrulugu altinda normal dagilir. Bu istatistigin ortalamasi ve varyansi

sirastyla asagidaki bicimde hesaplanir.



N? - 'n?
EQT) = —"— (3.8)
ve

N?(2N +3)—Zk:ni2(2ni +3)
V(IT) = i . (3.9)

72

Jonckheere (1954)’den alinan yapay veri seti Cizelge 3.1°de goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Jonckheere verisi (Jonckheere, 1954)

I I 11l \
19 21 40 49
20 61 99 110
60 80 100 151

130 129 149 160

I. grubun Kkonum parametresi 6 olmak iizere H,:6, =6,=6,=6, hipotezi
H,:6<6,<6,<6, (en az bir esitsizlik dogru) alternatif hipotezine kars: test edilmek

istensin. Bu durumda

3 4
JT :z Z Uij =U, +U+U, +U; +U,, +U,,

i=1 j=i+1
olarak yazilir. Burada U,, asagidaki gibi hesaplanir.

5 5

U12 :Zzl(xu < sz)

I=1 m=1
=1(19<2)+1(19<61)+1(19<80)+1(19<129)
+1(20<21) +1(20 <61) + 1(20 <80) + 1 (20 <129)
+1(60<21)+1(60<61)+1(60<80)+ 1(60<129)
+1(130<21)+1(130<61)+ 1(130 < 80) + 1(130 <129)
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X < X, dogruysa [(X; <X, )=1 aksi halde 0 oldugundan,
U, =1+1+1+1+1+1+1+1+0+1+1+1+0+0+0+0=11

biciminde elde edilir. Benzer sekilde U,, =12, U,, =13, U,, =11, U,, =12 ve U,, =12

olarak hesaplanir. Buradan JT test istatistiginin hesaplanan degeri
JT =11+12+13+11+12+12=71
olarak bulunur.

Daha once de ifade edildigi gibi JT istatistigi tiim miimkiin i ve j (i <]) gruplar iizerinden

elde edilen U istatistiklerinin toplamidir. Gorildiigi gibi her bir U; istatistiginin

hesaplanmasinda n;xn; tane sorgulama ve JT istatistiginin hesaplanmasinda ise

3 Zk: n xn; tane sorgulama yapmak gerekmektedir. Buna gore Cizelge 3.1’deki veri seti
i=l j=i+l

icin  (4x(4-1)/2)x4x4=96 tane sorgulama yapilmaktadir. Bu say1 grup sayisi ve
orneklem biiyiikliikleri arttik¢a hizli bir sekilde artmaktadir. Ozellikle gen agiklama verileri
gibi yiiksek boyutlu veriler s6z konusu oldugunda hesaplama zamani olduk¢a maliyetli bir
hale gelmektedir. Bu durumun iistesinden gelmek icin Lin ve digerleri (2019) JT
istatistiginin  hesaplanmasi i¢in hizli JT algoritmasint Onermislerdir. Algoritma
uygulanmadan Once her bir grup icinde gozlem degerlerinin kiigiikten biiyiige dogru

siralanmasi gerekmektedir. Algoritmaya gore her bir U;; degerinin hesaplanmasinda Cizelge

3.2’de verilen adimlar uygulanmaktadir.

Cizelge 3.2. U;; degerlerinin hesaplanmast i¢in hizlandirilmis JT algoritmas:

Algoritma: U; istatistiginin hesaplanmasi

1: | € 1. grup igin baslangi¢ indeksi
2: M € J. grup i¢in baslangi¢ indeksi
3: while I<ni and m<n;

4 If(X; < X,,) then

5: U<cuU+n-m+1

6: < 1+1
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Cizelge 3.2. (devam) U, degerlerinin hesaplanmast i¢in hizlandirilmis JT algoritmas:

7. elseif (X, =X,,)then

8: a’y1 1’den baglatarak Xig+a)!=Xi| sart1 saglanana kadar arttir.
: b’yi 1’den baglatarak Xjm+b)!=Xjm sart1 saglanana kadar arttir.
10: U< U+05@+1)(b+1)

11: < 1+a

12: m&m+b

13 else if (X, > X, ) then
14: m&m+1

15:  end if

16: end while

17: return U

Algoritmanin mantigi, sirali iki vektor alindiginda ilk vektoriin i. gozlemi ikinci vektoriin j.
gozleminden kiigiik ise (j+1)., (j+2).,... gézlemlerinden de kiigiik olma durumuna dayalidir.
Bu durumda, ilk vektoriin i. gozlemi ile (j)., (J+1)., (j+2).,... gozlemlerin her birini
kiyaslamak yerine hepsinin sirali driintiiye uydugunu kabul ederek tek bir toplama islemi

yapmak islem sayisini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.

Cizelge 3.1’den goriildiigli gibi her bir grupta veriler kiigiikten biiyiige dogru siralidir. Daha
once de soz edildigi gibi JT istatistigi tim miimkiin i ve j (i <J) gruplar iizerinden elde
edilen U istatistiklerinin toplamidir. Klasik yaklasimla U istatistiginin elde edilmesinde

ornegin I ve II. gruplar igin toplam 4x4=16 tane kiyaslama yapmak gerekmektedir.

U2 degerinin hesaplanmasi,

U,=119<21)+1(19<61)+1(19<80)+1(19<129)
+1(20<21)+1(20< 61)+ 1(20 <80) + 1 (20 <129)
+1(60<21)+1(60<61)+1(60<80)+1(60<129)
+1(130<21)+1(130 < 61)+ 1(130 < 80) + 1 (130 <129)

bigiminde ifade edilir. Burada sorgulamalarin sonuglari toplami,

U, =1+1+1+1+1+1+1+1+0+1+1+1+0+0+0+0=11
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olarak ifade edilir.

Onerilen algoritmada ise sadece 8 karsilastirma ile U,, istatistigi elde edilebilmektedir.

Ornegin, 19<21 esitsizligi saglandig1 icin algoritma 19<61, 19<80 ve 19<129
karsilastirmalarini yapmamaktadir. Ciinkii 21 ikinci grubun zaten en kiiciik elemanidir. Eger
19 <21 oluyorsa 19<61, 19<80 ve 19<129 esitsizlikleri de saglanacaktir. Bu durumda
algoritma, 21 ve sonrasinda gelen gozlemlerin sayisin1 U istatistifine eklemektedir. Bu
mantig1 birinci gruptaki her bir gézlem i¢in sirayla tekrarlayarak test istatistigi daha az
sorgulama ile elde edilebilmektedir. Onerilen algoritma uygulandiginda yapilan

sorgulamalar ve U,, istatistiginin degeri Cizelge 3.3’de verilmistir.

Cizelge 3.3. U,, istatistiinin hesaplanmasi

Sorgulama Sonug U,
19<21 Dogru 4
20<21 Dogru 4+4=8
60 <21 Yanlis 8
60 <61 Dogru 8+3=11
130<21 Yanlis 11
130<61 Yanlis 11
130 <80 Yanlis 11

130 <129 Yanlis 11

Cizelge 3.3°de goriildiigii gibi sorgulama dogru oldugunda ikinci grup i¢in esitsizligin
sagindaki sayiya esit veya biiyiik olan gozlemlerin sayist bulunur ve U istatistigine eklenir.
Aksi halde esitsizligin sagindaki say1 bir sonraki gézlem degeri ile degistirilmekte ve U
degeri degismemektedir. Bu islemler birinci grubun (esitsizligin sol tarafi) her bir degeri i¢in
tekrarlanir. Goriildiigii lizere algoritmanin uygulanmasi ile sorgulama sayisi ve bu sayede
islem yiikii 5nemli 6l¢iide azalmaktadir. Ozellikle gen ¢alismalarindaki verilerin biiyiikliigii
dikkate alindiginda 6nerilen algoritmanin etkisi daha da artmaktadir. Bu algoritma, Lin ve
digerleri (2019) tarafindan fastJT adinda bir R paketi olarak kodlanmistir. Bu paket, ayn1
zamanda ¢apraz dogrulama (cross validation) i¢in n-kat (n-fold) fonksiyonunu da

icermektedir.
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3.2. S Testi

Shan ve digerleri (2014) gozlemlerin biiyiikliiklerini de dikkate alacak sekilde S sirali

alternatif testini Onermislerdir. S testinde I(X; <X, ) ifadesi R;, ve R, sira sayilar

arasindaki fark ile agirliklandirilmaktadir. Bu sayede Onerilen test istatistigi gdzlem
degerlerinin biiytikliiklerine kars1 da duyarli olmaktadir. Ayrica gézlem degerlerinin yerine
sira sayilarini dikkate aldig icin aykir1 degerlere ve dagilimdaki carpikliklara karsi saglam
(robust) olma 6zelligini korumaktadir. S istatistiginin hesaplanmasinda once birlestirilmis

ornekleme (grup farki olmaksizin) sira sayilar1 atanir ve daha sonra asagidaki formiil

uygulanmaktadir.
k-1 K
S=>> Dy,
i=1 j=i+l
Dij => Zijlm (3.10)
1=l m=1
Zijlm = (ij - Rn)l (xjm > xil)' (3-11)

Es. 3.11°deki R;(R;,) birlestirilmis verilerdeki X (X;,) gozlemine karsilik gelen sira

sayisidir.

H, hipotezinin dogrulugu altinda S istatistigi, Es. 3.12’deki ortalama ve Es. 3.13’deki

varyans ile normal dagilima sahiptir.

E(S) _N—”Z > nn, (3.12)

i=1 j=i+l

V(S):N2+N_(N+l)2k2%‘annl

12 36 i=1 j=i+l
k-1 K K i-1
+2/>°n] Don [+> n| Don; | [CovA,
i=1 j=itl i=2 =2
2 2

[
+2 Z nn;n, jCovB. (3.13)
L )
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2 _ o 2 _
Es. 3.13°de verilen, COVA:%L ve CovB = N 36101N 4 biciminde tanimlidir.

Cizelge 3.4’deki veri kiimesi tizerinde S test istatistiginin hesaplanmasi asagida verilmistir.

Cizelge 3.4. Sira sayilariyla Jonckheere verisi (Jonckheere, 1954)

| I 1 IV
19 (1) 21 (3) 40 (4) 49 (5)

20 (2) 61 (7) 99 (9) 110 (11)
60 (6) 80 (8) 100 (10) 151 (15)

130 (13)  129(12) 149 (14) 160 (16)

Cizelge 3.4°de parantez i¢inde verilen sayilar1 birlestirilmis 6rnege atanan sira sayilarini

gostermektedir. Bu veri seti i¢in

>

ni=4 j’4

D12 = ZlZIm = (R2m - R1|)| (X2m > x1|)

I=1 m=1
bi¢iminde yazilir.

Benzer olarak, D, =78, D,, =111, D,, =48, D,, =81 ve D,, =61 olarak elde edilir. Bu

degerler asagidaki formiilde yerine yazildiginda,

k-1 k
S:ZZ D;

i=L j=itl
= D12 + D13 + D14 + D23 + D24 + D34
=57+78+111+48+81+61=436

olarak bulunur.
3.3. Hizlandirilmis S Testi
3.3.1. Motivasyon

Siral1 alternatif testlerinde konum parametreleri igin karsit hipotez Es. 3.14’teki gibi verilir.
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H,:0<60,<..<6, (6<86,). (3.14)

Yokluk hipotezinin reddedilmesi durumunda karsit hipotez Sekil 3.1’de verildigi gibi

dogrusal, konveks veya konkav olmak tizere farkli 6riintii yapisina sahip olabilir.

A Dogrusal A Konveks A Konkav

v
v
v

1 1
Grup (i) Grup (i) Grup (i)

Sekil 3.1. Dogrusal, konveks ve konkav alternatif hipotez yapilari

Ornegin k =3 sdyle ki 3 grup (diizey) oldugunda konum parametreleri (6,; 6,; ,) dogrusal,
konveks ve konkav alternatif hipotezler i¢in sirasiyla (0; 0,5; 1), (0; 0; 1) ve (0; 1; 1)
biciminde verilebilir. Dolayisiyla sirali alternatif testleri degerlendirilirken farkli alternatif
test durumlarinin da dikkate alinmasi gerekir. Literatiir caligmalar1 dikkate alindiginda
alternatif hipotezin farkli 6riintli yapilarina gore S istatistiginin JT istatistigine gore daha
gii¢lii oldugu goriilmiistiir. Ornegin, Shan ve digerleri (2014) farkli alternatif hipotez
ortintiilerini, farkli dagilimlart ve farkli 6rneklem biiyiikliiklerini dikkate alarak yaptiklar
simiilasyon ¢alismasinda S testinin genel olarak JT testinden daha gii¢li oldugunu
gostermislerdir. Benzer sonuglar, ¢ok sayida sirali alternatif testinin karsilastirilmasi igin

Altunkaynak ve Gamgam (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada da yer almaktadir.

Yiiksek boyutlu verilerde ¢ok fazla sayida de§isken dikkate alinacagindan farkl alternatif
hipotez yapilarinin ve farkli dagilimlarin ortaya ¢ikma olasiligi daha fazla olacaktir. Bu
nedenle yiiksek boyutlu verilerde sirali Oriintiileri tespit etmek ic¢in S istatistiginin
kullaniminin daha uygun olacagi sdylenebilir. Ancak, JT testinde oldugu gibi S testinde de
hesaplama zamani bir problem olarak durmaktadir. Ciinkii S testinde de JT testinde oldugu
kadar sorgulama yapmak gerekmektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda hizlandirilmig S

testi Onerilmektedir.
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3.3.2. Algoritma

Test istatistiginin elde edilmesinden 6nce her bir grupta yer alan degerlerin kiigiikten biiytige

dogru siralanmasi gerekmektedir. Test istatistigi igin i. Ve j. gruplarina ait D; degerinin elde

edilmesine iligkin algoritmanin adimlar1 agagida verilmektedir.

Cizelge 3.5. D; degerlerinin hesaplanmas i¢in hizlandirilmis S algoritmast

Algoritma: D; istatistiginin hesaplanmasi

1: | € 1. grup i¢in baslangi¢ indeksi
2: m € J. grup igin baslangi¢ indeksi
3: while I<ni and m<n;

4 If(X; < X,,) then

5: k&m

6: R&<0

7: while k<n;

8: R € R + Rjk

9: k€< k+1

10: end while

11: D < D+R—(nj—m+ 1)Ri
12: l<1+1

13 else if (X, > X, ) then
14: mé&m+l

15. end if

16: end while

17: return D

Onerilen algoritmanim mantig: JT algoritmasiyla benzerdir. Cizelge 3.1°de verilen veri igin

algoritmanin ¢alisma prensibi asagidaki gibi verilebilir.

Cizelge 3.6. D12 degerinin hesaplanmasi

Sorgulama Sonug DI}

19<21 Dogru 30-4(1) =26
20<21 Dogru 26 +30—4(2) =48
60 <21 Yanlis 48

60 < 61 Dogru 48 + 27 — 3(6) = 57
130< 21 Yanlis 57

130 <61 Yanlis 57

130 < 80 Yanlis 57

130 <129 Yanlis 57
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Goriildiigi lizere algoritmanin uygulanmasi ile sorgulama sayist ve bu sayede islem yiiki
onemli Ol¢lide azalmaktadir. Cizelge 3.6’daki 19 < 21 sorgulamasi i¢in hesaplamanin nasil
yapildig1 su sekilde aciklanabilir. 19 birinci grubun ilk gézlem degeri 21 ise ikinci grubun
gozlem degeridir. 19 < 21 esitsizligi saglandi@indan 19 ikinci gruptaki biitiin gozlem
degerlerinden kiigiik olacaktir. Bu nedenle ikinci gruba atanan sira sayilarindan 19 degerine

atanan sira sayilarinin farky almarak toplanmalidir. Bu toplam

(83-1)+(7-1)+(8-1)+(12-1) seklinde yazilir. Parantezler diizenlendiginde bu toplam

(3+7+8+12)—4(1) yani 30-4(1)=26 seklinde ifade edilebilir.

Genel olarak ifade etmek gerekirse X; < X saglandiginda z Ry —(n; +m+1)R; degeri

k=m

D; 'ye eklenmektedir aksi halde D; degeri degismemektedir.

Algoritmanin uygulanabilmesi icin fastS, FastSG Ve generateData adlarinda R

fonksiyonlar1 hazirlanmstir.
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4. SIMULASYON CALISMASI

Bu bolimde fastJT ve fastS testlerinin karsilastirilmasi i¢in ele alinan simiilasyon

senaryolar1 hakkinda bilgi verilmis ve veri liretme siirecine iliskin detaylar agiklanmigtir.
4.1. Simiilasyon Senaryolari

Markerlar iizerinde birden fazla SNP’nin &riintii olusturabilmesi i¢in K tane diizeye sahip
iliskili SNP’ler olusturulmustur. Bu ¢calismada 100 tane SNP i¢ine marker degerlerinde sirali
Oriintli olusturan 3 tane SNP yerlestirilmistir. Bunun i¢in 6nce ¢ok degiskenli normal

dagilimdan asagidaki parametrelere sahip 3 rastgele degisken se¢ilmistir.

101[1 08 0,9
(X, X, X,)~N,[[5/08 1 07 (4.1)
21109 07 1

Es.4.1°deki X, X,, X, degiskenleri kendi aralarinda iliskilidir ancak siireklidir. Daha sonra
X, X,, X, degiskenleri diizey sayis1 dikkate alinarak kategorik degiskenlere (SNP1, SNP2,

SNP3) dondstiiriilmiistiir. Bu nedenle yukarida yer alan ortalama vektoriiniin bir 6nemi
yoktur istege bagl degerler alinabilir. Her bir SNP’nin her bir diizeyi i¢in marker verileri
asagida anlatilan sekliyle farkli dagilimlardan rastgele tiretilmistir. Geriye kalan 97 SNP ise
her bir diizey esit olasiliklarla olacak sekilde olusturularak SNP veri matrisi tamamlanmistir.
SNP veri matrisinde SNP’ler karistirilmis ve testlerin iliskili SNP’leri tespit etme durumlari

incelemistir.

Marker verilerinin tiretilmesinde iki simetrik (Normal ve t) iki de ¢arpik dagilim (ki-kare ve
ustel) dikkate alinmistir. Sekil 4.1°de 3 diizeyli bir SNP i¢in simiilasyon ile elde edilen

verilerin dagilimlara iligkin histogram grafikleri yer almaktadir.
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Sekil 4.1. Dagilimlara iliskin histogram grafikleri

Her bir dagilim i¢in farkli konum parametreleri dikkate alinarak farkli senaryolar

tretilmistir.

Konum parametreleri farkli sirali alternatif riintiilerini icerecek bicimde dogrusal, konveks
ve konkav yapida olusturulmustur. Ornek olarak, 3 diizeyli bir SNP i¢in karsilik gelen
marker degiskeninin konum parametreleri dogrusal bir alternatif ériintiisii i¢in (0; 0,2; 0,4),
konveks bir alternatif oriintiisii i¢in (0, 0, 1) ve konkav yap1 igin (0, 1, 1) bigiminde

verilebilir.

Her bir diizey i¢in varyanslart esit tutabilmek icin belli bir dagilimdan tiretilen verilere
sabitler eklenmistir. Bu sayede istenilen oOriintiilere sahip konum parametreleri icin
dagilimlar olusturulmustur. Ornegin, ii¢ diizeyli bir ézellik i¢in Normal(0,1)+a seklinde
verilen bir dagilim i¢in 6nce Normal(0,1) dagilimindan rastgele sayilar secilmis daha sonra
her bir diizey i¢in sirasiyla 0; 0,2 ve 0,4 sabitleri eklenerek konum parametreleri 6=(0; 0,2;

0,4) olan senaryo olusturulmustur. Calismada yer alan senaryolar Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Grup  Dagilim Sabit (a) Konum Orneklem
say1s1 Parametreleri Biiytkligii
3 Normal(0,1)+a (0, 0, 0) 6=(0, 0, 0) (5,5, 5)
t+a (0; 0,2; 0,4) 6=(0; 0,2; 0,4) (10, 10, 10)
(0; 0,5; 0,5) 0=(0: 0,5; 0,5) (15, 15, 15)
©,1,1) 6=(0, 1, 1) (20, 20, 20)
0,0,1) 0=(0, 0, 1)
0,0,2) 0=(0, 0, 2)
Ki-kare(1)+a (0,0,0) 0=(1,1,1)
Ustel(1)+a (0;0,2; 0,4) 0=(1; 1,2; 1,4)
(0;0,5; 0,5) 0=(1; 1,5; 1,5)
0,1,1) 0=(1, 2, 2)
0,0,1) 0=(1,1, 2)
0,0,2) 0=(1, 1, 3)
4 Normal(0,1)+a (0,0,0,0) 0=(0, 0, 0, 0)
ts+a (0; 0,2; 0,4; 0.8) 0=(0; 0,2; 0,4; 0,8)
(0; 0,5; 0,5; 0,5) 6=(0; 0,5; 0,5; 0,5)
(0;0,5;1; 1) 0=(0; 0,5; 1; 1)
0,0,0,1) 0=(0, 0, 0, 1)
©,0,1,1) 0=(0, 0, 1, 1)
Ki-kare(1)+a 0,0,0,0) 0=(1,1,1,1)
Ustel(1)+a (0;0,2;0,4;0,8) 0=(1; 1,2; 1,4; 1,8)
(0; 0,5;0,5; 0,5) 6=(1; 1,5; 1,5; 1,5)
(0;05;1;1) 0=(1; 1,5; 2; 2)
©,0,0,1) 0=(1, 1, 1, 2)
0,0,1,1) 0=(1, 1, 2, 2)

Bu senaryolar altinda fastJT ve fastS testlerinin SNP1, SNP2 ve SNP3 6zelliklerini tespit

etme sayilar1 dikkate alinarak %35 anlamli diizeyinde giic degerleri hesaplanmistir. Ho

dogruyken reddetme olasiliklar1 yani deneysel hatalar her iki test icin de %5’e yakin oldugu

sonuclarda verilmemistir. Simiilasyon ¢alismasina ait R kodlar1 EK-1, EK-2 VE EK-3’de

verilmistir.
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4.2. Simiilasyon Sonuc¢lar

Cizelge 4.2. Normal(0,1)+a dagilimindan segilen verilerle gii¢ degerleri

Konum Parametreleri (a) Orneklem biiyiikliigii fastJT fastS
0,0,0) (5,5,5) 0,0455 0,0507
(10, 10 10) 0,0469 0,0506

(15, 15, 15) 0,0453 0,0496

(20, 20, 20) 0,0469 0,0510

(0;0,2;0,4) (5,5,5) 0,3741 0,4370
(10, 10 10) 0,3402 0,3992

(15, 15, 15) 0,4019 0,4671

(20, 20, 20) 0,4231 0,4915

(0; 0,5;0,5) (5,5,5) 0,3968 0,4631
(10, 10, 10) 0,4646 0,5407

(15, 15, 15) 0,6528 0,7273

(20, 20, 20) 0,6760 0,7444

0,1,1) (5,5,5) 0,6981 0,7761
(10, 10, 10) 0,5158 0,5995

(15, 15, 15) 0,7190 0,7933

(20, 20, 20) 0,7892 0,8457

0,0,1) (5,5,5) 0,6735 0,7500
(10, 10, 10) 0,6361 0,7116

(15, 15, 15) 0,8211 0,8802

(20, 20, 20) 0,8959 0,9304

0,0,2) (5,5,5) 0,9795 0,9938
(10, 10, 10) 0,8227 0,8868

(15, 15, 15) 0,8371 0,8912

(20, 20, 20) 0,8450 0,8919

(0,0,0,0) (5,5,5,5) 0,0468 0,0572
(10, 10, 10, 10) 0,0443 0,0534

(15, 15, 15, 15) 0,0454 0,0547

(20, 20, 20, 20) 0,0455 0,0542

(0;0,2;0,4;0,8) (5,5,5,5) 0,4027 0,5503
(10, 10, 10, 10) 0,5988 0,7328

(15, 15, 15, 15) 0,6384 0,7640

(20, 20, 20, 20) 0,7087 0,8183

(0; 0,5; 0,5; 0,5) (5,5,5,5) 0,3197 0,4426
(10, 10, 10, 10) 0,4222 0,5614

(15, 15, 15, 15) 0,4188 0,5459

(20, 20, 20, 20) 0,4537 0,5781

(0;0,5;1,1) (5,5,5,5) 0,5151 0,6754
(10, 10, 10, 10) 0,6747 0,7952

(15, 15, 15, 15) 0,7434 0,8446

(20, 20, 20, 20) 0,8807 0,9379

0,0,0,1) (5,5,5,5) 0,4410 0,6055
(10, 10, 10, 10) 0,5332 0,6741

(15, 15, 15, 15) 0,6556 0,7814

(20, 20, 20, 20) 0,7596 0,8560

0,0,1,1) (5,5,5,5) 0,4866 0,6467
(10, 10, 10, 10) 0,6952 0,8162

(15, 15, 15, 15) 0,8569 0,9250

(20, 20, 20, 20) 0,7684 0,8534
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Normal dagilimindan secilen verilerle gii¢ degerleri incelendiginde tiim senaryolar i¢in fastS
istatistigine ait gii¢ degerlerinin fastJT istatistiginden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
durum Sekil 4.1°de daha agik bir sekilde goriilmektedir. Ozellikle kiigiik 6rneklem
durumunda fastS testi daha belirgin sekilde iyi sonuglar vermektedir. Ornegin, (0; 0,5; 0,5;
0,5) seklindeki konkav sirali alternatif i¢in 6rneklem hacmi her bir grup i¢in 5 iken fastS
testinin giic degeri fastJT ye gore %38,4 daha fazladur.
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Sekil 4.2. Normal dagilimdan gelen verilerle farkli alternatif hipotez durumlari igin fastJT
ve fastS testlerinin gii¢c degerleri.
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Cizelge 4.3. t3t+a dagilimindan segilen verilerle gii¢c degerleri

Konum Parametreleri Orneklem biiyiikliigii fastJT fastS
0,0,0) (5,5,5) 0,0444 0,0494
(10, 10, 10) 0,0454 0,0499
(15, 15, 15) 0,0459 0,0502
(20, 20, 20) 0,0453 0,0495
(0;0,2;0,4) (5,5,5) 0,3690 0,4277
(10, 10, 10) 0,4159 0,4796
(15, 15, 15) 0,4843 0,5532
(20, 20, 20) 0,5484 0,6203
(0;0,5; 0,5) (5,5,5) 0,4033 0,4735
(10, 10, 10) 0,4686 0,5390
(15, 15, 15) 0,5803 0,6525
(20, 20, 20) 0,6651 0,7335
0,1,1) (5,5,5) 0,6484 0,7279
(10, 10, 10) 0,6723 0,7317
(15, 15, 15) 0,8414 0,8904
(20, 20, 20) 0,8914 0,9271
0,0,1) (5,5,5) 0,5402 0,6232
(10, 10, 10) 0,7536 0,8176
(15, 15, 15) 0,8433 0,8876
(20, 20, 20) 0,9267 0,9546
0,0,2) (5,5,5) 0,8333 0,8917
(10, 10, 10) 0,9119 0,9473
(15, 15, 15) 0,9762 0,9853
(20, 20, 20) 0,9999 1
0,0,0,0) (5,5,5,5) 0,0466 0,0567
(10, 10, 10, 10) 0,0453 0,0546
(15, 15, 15, 15) 0,0452 0,0549
(20, 20, 20, 20) 0,0453 0,0549
(0;0,2;0,4;0,8) (5,5,5,5) 0,6098 0,7251
(10, 10, 10, 10) 0,7915 0,8685
(15, 15, 15, 15) 0,8799 0,9313
(20, 20, 20, 20) 0,9426 0,9677
(0; 0,5;0,5; 0,5) (5,5,5,5) 0,4231 0,5390
(10, 10, 10, 10) 0,5460 0,6693
(15, 15, 15, 15) 0,6233 0,7360
(20, 20, 20, 20) 0,6839 0,7857
(0;0,5;1,1) (5,5,5,5) 0,6348 0,7266
(10, 10, 10, 10) 0,8958 0,9387
(15, 15, 15, 15) 0,9483 0,9714
(20, 20, 20, 20) 0,9799 0,9900
0,0,0,1) (5,5,5,5) 0,5936 0,7130
(10, 10, 10, 10) 0,8103 0,8838
(15, 15, 15, 15) 0,9650 0,9830
(20, 20, 20, 20) 0,9773 0,9912
0,0,1,1) (5,5,5,5) 0,8348 0,9099
(10, 10, 10, 10) 0,9246 0,9527
(15, 15, 15, 15) 0,9864 0,9936
(20, 20, 20, 20) 0,9772 0,9888
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t dagilimindan segilen verilerle gli¢ degerleri incelendiginde tiim senaryolar icin fastS
istatistigine ait giic degerlerinin fastJT istatistiginden daha yiiksek oldugu Sekil 4.2’den de
acik¢a goriilmektedir. Ozellikle kiiciik drneklem durumunda fastS testi daha belirgin sekilde
1yi sonuclar vermektedir. Omegin, (0; 0,5; 0,5; 0,5) seklindeki konveks siral1 alternatif i¢in
orneklem hacmi her bir grup i¢in 5 iken fastS testinin gii¢c degeri fastJT’ye gore %27,4 daha
fazladir.
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Sekil 4.3. t dagilimdan gelen verilerle farkli alternatif hipotez durumlari igin fastJT ve fastS
testlerinin gili¢ degerleri.
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Cizelge 4.4. Ki-kare(1)+a dagilimindan secilen verilerle gii¢c degerleri

Konum Parametreleri Orneklem biiyiikliigii fastJT fastS
(1,1,1) (5,5,5) 0,0451 0,0500
(10, 10, 10) 0,0455 0,0500
(15, 15, 15) 0,0456 0,0499
(20, 20, 20) 0,0457 0,0497
(1;1,2;1,4) (5,5,5) 0,5911 0,6607
(10, 10, 10) 0,6821 0,7463
(15, 15, 15) 0,8008 0,8511
(20, 20, 20) 0,8724 0,9115
(1;1,5;1,5) (5,5,5) 0,4946 0,5610
(10, 10, 10) 0,6999 0,7708
(15, 15, 15) 0,8503 0,8992
(20, 20, 20) 0,9196 0,9517
1,2,2 (5,5,5) 0,7890 0,8573
(10, 10, 10) 0,9422 0,9664
(15, 15, 15) 0,9865 0,9941
(20, 20, 20) 0,9876 0,9942
(1,1,2) (5,5,5) 0,8051 0,8685
(10, 10, 10) 0,9448 0,9692
(15, 15, 15) 0,9024 0,9372
(20, 20, 20) 0,9682 0,9824
(1,1,3) (5,5,5) 0,8173 0,9031
(10, 10, 10) 0,9533 0,9700
(15, 15, 15) 0,9988 0,9993
(20, 20, 20) 0,9999 1
(1,1,1,1) (5,5,5,5) 0,0450 0,0550
(10, 10, 10, 10) 0,0465 0,0563
(15, 15, 15, 15) 0,0449 0,0541
(20, 20, 20, 20) 0,0459 0,0546
(1;1,2;1,5; 2) (5,5,5,5) 0,9549 0,9761
(10, 10, 10, 10) 0,9832 0,9906
(15, 15, 15, 15) 0,9998 0,9998
(20, 20, 20, 20) 0,9996 0,9996
(1;1,5;15;1,5) (5,5,5,5) 0,6133 0,7288
(10, 10, 10, 10) 0,7903 0,8745
(15, 15, 15, 15) 0,8903 0,9422
(20, 20, 20, 20) 0,9256 0,9621
(1;1,5; 2; 2) (5,5,5,5) 0,9202 0,9607
(10, 10, 10, 10) 0,9945 0,9973
(15, 15, 15, 15) 0,9981 0,9992
(20, 20, 20, 20) 0,9998 0,9999
(1,1,1,2) (5,5,5,5) 0,8037 0,8891
(10, 10, 10, 10) 0,9716 0,9871
(15, 15, 15, 15) 0,9988 0,9996
(20, 20, 20, 20) 0,9948 0,9965
1,1,2,2 (5,5,5,5) 0,8547 0,9151
(10, 10, 10, 10) 0,9837 0,9897
(15, 15, 15, 15) 0,9983 0,9992
(20, 20, 20, 20) 0,9997 0,9998
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Ki-kare dagilimindan segilen verilerle gii¢c degerleri incelendiginde tiim senaryolar igin fastS
istatistigine ait giic degerlerinin fastJT istatistiginden daha yiiksek oldugu Sekil 4.3’den de
acikca goriilmektedir. Ancak, normal ve t dagilimlarindan elde edilen sonuglarla
kiyaslandiginda farklarin daha diisiik oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte yine kiigiik

orneklem durumunda fastS testi daha belirgin sekilde iyi sonuglar vermektedir.

k=3
10 /\/‘
0,6
O
k=1
(C)
04
0,2
0,0
5 10 15 20
Grup Bagina Orneklem Hacmi
—e—fastJT Dogrusal fastJT Konkav fastJT Konveks
fastS Dogrusal —e—fastS Konkav —e—fastS Konveks
k=4
1 P —
—— —
0,8 //
0,6
O
k=1
(C)
0,4
0,2
0
5 10 15 20
Grup Bagina Orneklem Hacmi
—o—fastJT Dogrusal fastJT Konkav fastJT Konveks
fastS Dogrusal —e—fastS Konkav —e—fastS Konveks

Sekil 4.4. Ki-kare dagilimdan gelen verilerle farkli alternatif hipotez durumlari i¢in fastJT
ve fastS testlerinin gii¢ degerleri.
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Cizelge 4.5. Ustel(1)+a dagilimimdan segilen verilerle giic degerleri

Konum Parametreleri Orneklem biiyiikliigii fastJT fastS
(1,1,1) (5,5,5) 0,0457 0,0514
(10, 10, 10) 0,0452 0,0504
(15, 15, 15) 0,0468 0,0513
(20, 20, 20) 0,0457 0,0500
(1;1,2;1,4) (5,5,5) 0,5131 0,5855
(10, 10, 10) 0,6553 0,7237
(15, 15, 15) 0,7582 0,8108
(20, 20, 20) 0,8193 0,8645
(1;1,5;1,5) (5,5,5) 0,6190 0,7111
(10, 10, 10) 0,7233 0,7910
(15, 15, 15) 0,8573 0,9024
(20, 20, 20) 0,8794 0,9181
1,2,2 (5,5,5) 0,6774 0,7450
(10, 10, 10) 0,9150 0,9543
(15, 15, 15) 0,9885 0,9953
(20, 20, 20) 0,9762 0,9877
(1,1,2) (5,5,5) 0,7543 0,8305
(10, 10, 10) 0,9527 0,9742
(15, 15, 15) 0,9752 0,9882
(20, 20, 20) 0,9988 0,9997
(1,1,3) (5,5,5) 0,7674 0,7874
(10, 10, 10) 0,9981 0,9995
(15, 15, 15) 0,9998 1
(20, 20, 20) 1 1
(1,1,1,1) (5,5,5,5) 0,0457 0,0550
(10, 10, 10, 10) 0,0451 0,0541
(15, 15, 15, 15) 0,0435 0,0531
(20, 20, 20, 20) 0,0459 0,0552
(1;1,2;1,4,1,8) (5,5,5,5) 0,8440 0,9116
(10, 10, 10, 10) 0,9757 0,9841
(15, 15, 15, 15) 0,9926 0,9961
(20, 20, 20, 20) 0,9988 0,9992
(1;1,5;15;1,5) (5,5,5,5) 0,6040 0,7261
(10, 10, 10, 10) 0,7567 0,8437
(15, 15, 15, 15) 0,8465 0,9083
(20, 20, 20, 20) 0,9262 0,9619
(1;1,5; 2,2) (5,5,5,5) 0,8350 0,8888
(10, 10, 10, 10) 0,9978 0,9992
(15, 15, 15, 15) 0,9991 0,9996
(20, 20, 20, 20) 0,9998 0,9999
(1,1,1,2) (5,5,5,5) 0,8602 0,9292
(10, 10, 10, 10) 0,9933 0,9978
(15, 15, 15, 15) 0,9993 0,9997
(20, 20, 20, 20) 0,9996 0,9998
1,1,2,2 (5,5,5,5) 0,9780 0,9906
(10, 10, 10, 10) 0,9976 0,9992
(15, 15, 15, 15) 0,9997 0,9998
(20, 20, 20, 20) 0,9999 0,9999
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Ustel dagilimindan segilen verilerle giic degerleri incelendiginde tiim senaryolar igin fastS
istatistigine ait giic degerlerinin fastJT istatistiginden daha yiiksek oldugu Sekil 4.4’de de
goriilmektedir. Ozellikle kiigiik &rneklem durumunda fastS testi daha iyi sonuglar
vermektedir. Ornegin, (1; 1,5; 1,5; 1,5) seklindeki konkav sirali alternatif i¢in 6rneklem

hacmi her bir grup i¢in 5 iken fastS testinin gili¢ degeri fastJT ye gore %20,2 daha fazladir.
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Sekil 4.5. Ustel dagilimdan gelen verilerle farkl alternatif hipotez durumlari igin fastJT ve
fastS testlerinin gii¢ degerleri.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, S test istatistigi yiiksek boyutlu veri yapisina sahip GWAS verilerinde sirali
alternatiflerin tespiti icin uyarlanmistir. Onerilen fastS istatistigi ile mevcut fast]JT
istatistiginin karsilastirilmas: icin bir simiilasyon c¢alismasi yapilmistir. Simiilasyon
calismasinda gergek veri yapisina uygun sekilde SNP diizeyindeki artis ile marker
degerlerindeki artig Oriintiisii farkli senaryolar igin {retilmistir. Tim senaryolarda
simiilasyon ¢alismasi yapilarak fastS istatistiginin fastJT istatisti§ine gore daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Ayrica, fastS istatistigi i¢in R fonksiyonlar1 olusturulmustur.
Dolayisiyla son yillarda 6nemli bir ¢calisma alami haline gelen GWAS verilerinde sirali

alternatiflerin tespiti (6zellik se¢imi) i¢in fastS istatistigi kullanilabilir.
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EK-1. fastS.R fonksiyonu: X ve Y degiskenleri i¢in S istatistiginin hesaplanmast

fastS<-function (formula, data, alpha = 0.05, na.rm = TRUE, verbose = TRUE)
{
#Compute Modified S test (Fast S) Statistics
dp = as.character (formula)
DNAME <- paste(dp[[2L]], "and", dp[[3L]1])
METHOD <- "Fast S test"
TEST <- "fastsS"
if (na.rm) {
completeObs <- complete.cases (data)
data <- data[completeObs, ]
}
if (any(colnames (data) == dp[[3L]]) == FALSE)
stop ("The name of group variable does not match the variable names in the data. The
group variable must be one factor.")
if (any(colnames (data) == dp[[2L]]) == FALSE)
stop ("The name of response variable does not match the variable names in the data.")

y = datal[, dpl[[2L]]]
r = rank(datal, dpl[[2L]

)
group = datal, dp[[3L]]]

if (!is.factor (group))
stop ("The group variable must be a factor.")
if (!is.numeric(y))

stop ("The response must be a numeric variable.")
<- length(y)
.levels <- levels (factor (group))
<- NROW (x.levels)
.n <- r.n <- NULL
Egl = Eg2 = Egq3 = S = nfak = sy.n = S=0
{
[

< ooX B

for (i in x.levels)
y.n[i] <- length(y[group == 1i])
}

sy.n = cumsum(y.n)
r.n = matrix(c(r, group, y), ncol = 3, nrow = n)

for (i in 1:(p - 1)) |
for (j in (i + 1):p) |
nfak = nfak + y.n[i] * yv.n[]]
Egl = Eql + y.n[i] * choose(y.n[]j], 2)
for (k in (sy.n[i] - y.n[i] + 1):sy.n[i]) {
for (m in (sy.n[j - 1] + 1):sy.n[j]) {
if (r.nlk, 3] < r.n[m, 3])
{
S =S8 + sum(r.n[m:sy.n[j], 1])-(sy.n[j]l-m+1l)*r.n[k, 1]
break

}
}
CovA = (2 *n *n +n - 1)/90
CovB (-7 *n *n - 11 * n - 4)/360
for (i in 2:p) {
for (j in 1:(i - 1)) |
Eg2 = Egq2 + y.n[i] * choose(y.n[]j], 2)
}

}
for (1 in 1:(p - 2)) {
for (j in (1 + 1):(p - 1)) {
for (1 in (3 + 1):p) |
Eg3 = Eg3 + y.n[i] * y.n[j] * y.n[1l]
}
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EK-1. (devam) fastS.R fonksiyonu: X ve Y degiskenleri i¢in S istatistiginin hesaplanmasi

}

ES = (n + 1)/6 * nfak

VS = ((n *n + n)/12 - (n + 1)"2/36) * nfak + 2 * (Egql + Eg2) * CovA + 2 * EQ3 *
CovB

Z = (S - ES)/sqgrt(VS)

p.value = 1 - pnorm(Z, mean = 0, sd = 1, lower.tail = TRUE,log.p = FALSE)
if (verbose) {

cat (M-——=—————m—— ",
"\n", sep =" ")

cat (" Test :", METHOD, "\n", sep =" ")

cat ("™ data :", DNAME, "\n\n", sep =" ")

cat (" Statistic =", S, "\n", sep =" ")

cat (" Mean =", ES, "\n", sep =" ")

cat (" Variance =", VS, "\n", sep =" ")

cat(" z =", Z, "\n", sep =" ")

cat (" Asymp. p-value =", p.value, "\n\n",
sep = " ")

cat (if (p.value > alpha) {
" Result : Null hypothesis is not rejected."
}

else {
" Result : Null hypothesis is rejected."
b, "\n")
cat (M———— TR — — — — i — — — — — S — — — — S — — e — — — ",
"\n\n", Sep e " ll)

}

result <- list{()
result$statistic <- S
resultSmean <- ES
result$variance <- VS
result$Z <- Z
result$p.value <- p.value
resultSalpha <- alpha
result$method <- METHOD
result$data <- data
result$formula <- formula
attr (result, "class"™) <- "owt"
invisible (result)

}



EK-2. fastSG.R fonksiyonu: Genom verisi i¢in S istatistiginin hesaplanmasi

FastSG<-function (Y, X, outTopN = 15L, numThreads = 1L)

{

#Modified S test (Fast S) for Genome-Wide Association
Mark<-Y
Geno<-X
zMark=0; k=1;
num_sample <- dim(Mark) [1]
nMark<-dim (Mark) [2]
nGeno<-dim (Geno) [2]
markerNames <- colnames (Mark)
SNPNames <- colnames (Geno)
for (i in 1:nMark)
for (j in 1:nGeno)
{
veri <- data.frame(Genol[,j],Mark[,1])
colnames (veri)<-c ("A","B")
newdata <- veri[order (veri$SA,veri$B), ]
newdata$A<-as.factor (newdata$h)
zMark[k]<-fastS (B~A,newdata, verbose = FALSE) $Z
k<-k+1
}
MarkZ<-NULL
for (i in 1:nMark)
{
L<-(1i-1) *nGeno+1
U<-1i*nGeno
#MarkZ<-cbind (MarkZ,as.matrix (zMark[L:U],1,1000))
MarkZ<-cbind (MarkZ,as.matrix (zMark[L:U]))
}
rownames (MarkZ) <-SNPNames
BestJMark<-NULL
Best SNP<-NULL
for (i in 1:nMark)

{

40

BestSNP <- cbind(BestSNP, names (MarkZ[order (-abs (MarkZ[,i])),][l:0utTopN,1i]))

BestJMark <- cbind(BestJMark, MarkZ[order (-abs (MarkZ[,i])),][l:outTopN,i])

}

rownames (BestJMark) <-NULL
class (res) <- "JTGenome"
res<-list ()
resSMark<-BestJMark
res$SSNP<-BestSNP

attr (res, "class") <- "owt"
invisible (res)
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EK-3. generateData.R fonksiyonu: Simiilasyon tasarimi

# Gerekli paketler
#library (fastJT)
#library (MASS)
#library (tidyverse)
#library (GGally)

# Girdi parametreleri

SampleSize=20 # <-- Burayi ¢izelgeye godre dedistir.
nSNP=100

nMArk=2

REALSNP<-c ("SNP:98","SNP:99","SNP:100")
FastJPower<-0

FastSPower<-0

1tNum<-10 # 5000 olacak

BT
# Yapay verinin liretilmesi 3 diizeyli korelasyonlu 3 SNP icin

FHEHEEA A AR AR R R

# create the variance covariance matrix and the mean vector
sigma<-rbind(c(1,0.8,0.7), c¢(0.8,1, 0.9), c(0.7,0.9,1))
mu<-c (10, 5, 2)

# generate the multivariate normal distribution
SNPDataCont<-as.data.frame (mvrnorm(SampleSize, mu=mu, Sigma=sigma))

HHHHdHH A A SIMULATION ###### 444444444444 4444444 4H A4S R4S AHHHHHHHHH
for (it in 1:itNum)
{
# create categorical dependent vectors
SNPData<-SNPDataCont%>%transmute (SNP1= case when (Vl<quantile(V1l,0.33)~1,
Vl<quantile (v1,0.67)~2,
TRUE~3),
SNP2= case_ when (V2<quantile(V2,0.33)~1,
V2<quantile (v2,0.67)~2,
TRUE~3),
SNP3= case_when(v3<quantile(V3,0.33)~1,
V3<quantile (V3,0.67)~2,
TRUE~3))

# Create random marker data for each SNP

# MARK1

SNPData<-SNPData%>%mutate (Mrkl=case when (SNPl==1~rnorm(SampleSize,0,1), # Buralarda

degisiklik olacak
SNP1==2~rnorm(SampleSize,0.2,1),
SNP1l==3~rnorm(SampleSize,0.4,1)))

# MARK2

SNPData<-SNPData%>%mutate (Mrk2=case_ when (SNPl==1~rnorm(SampleSize,0,1),
SNPl==2~rnorm(SampleSize,0.2,1),
SNPl==3~rnorm (SampleSize,0.4,1)))

For chi square distribution --> rchisqg(SampleSize, 1, ncp = 0) + sabit
For exponential distribution --> rexp(SampleSize, rate = 1) + sabit
For t distribution --> rt(SampleSize, 3, ncp) + sabit

For normal distribution --> rnorm(SampleSize,0,1) + sabit

4o o

#boxplot (SNPData$Mrkl~SNPData$SNP1)
# Create 100-3 SNP
y<-rep (sample( 1:3, SampleSize, replace=TRUE, prob=c(1/3, 1/3, 1/3) ),times=nSNP-3)

X<-matrix (y,nrow=SampleSize)



EK-3. (devam) generateData.R fonksiyonu: Simiilasyon tasarimi

MrkData<-cbind (SNPData$Mrkl, SNPData$SMrk2)
MrkD<-as.matrix (MrkData)

SNPData<-cbind (X, SNPData$SNP1, SNPData$SNP2, SNPData$SNP3)
SNPD<-as.matrix (SNPData)

colnames (MrkD) <- pasteO("Mrk:",1l:nMArk)

colnames (SNPD) <- pasteO ("SNP:",1:nSNP)

# Running fastJT and fastSG tests

resl <- fastJT (Y=MrkD, X=SNPD, outTopN=3)
res2 <- FastSG(Y=MrkD, X=SNPD, outTopN=3)

# Detection of correct SNPs for Markl
MarkerlFastJ<-tibble (Z=cbind(resl$J[,1],reslS$XIDs[,1]))
FastJSNP1l<-filter (MarkerlFastJd,Z[,1]1>1.64)

MarkerlFastS<-tibble (Z=cbind (res2$Mark[,1],res2$SNP[,1]))
FastSSNPl<-filter (MarkerlFastS,Z[,1]>1.64)

FastJPower<-FastJPower+length (intersect (REALSNP, FastJSNP1S$Z[,2]))
FastSPower<-FastSPower+length (intersect (REALSNP, FastSSNP1SZ[,2]))

# Detection of correct SNPs for Mark2
Marker2FastJ<-tibble (Z=cbind(resl$J[,2],reslS$XIDs[,2]))
FastJSNP2<-filter (Marker2FastJ,Z[,2]>1.64)

Marker2FastS<-tibble (Z=cbind (res2$Mark([,2],res2$SSNP[,2]))
FastSSNP2<-filter (Marker2FastS,Z[,2]>1.64)

FastJPower<-FastJPower+length (intersect (REALSNP, FastJSNP2SZ[,2]))
FastSPower<-FastSPower+length (intersect (REALSNP, FastSSNP2S$Z[,2]))

}
FastJPower/ (dim(resl$J) [1] *dim(resl1lS$J) [2] *itNum)
FastSPower/ (dim(resl$J) [1] *dim(resl1S$J) [2] *itNum)



GAZI GELECEKTIR...





