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BIYOINFORMATIK VERI SINIFLANDIRMA PROBLEMLERI iCIN BOYUT
INDIRGEMEYE DAYALI OZNITELIK SECIMI YAKLASIMLARININ
GELISTIRILMESI

Umay Giilfem ELGUN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Ocak 2019

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ozkan Ufuk Nalbantoglu

OZET

Oznitelik Se¢imi (OS), makine 6grenme, veri madenciligi ve biyoinformatik gibi
alanlarda, wverilerin boyutsalligini azaltmak ve siniflandirma algoritmasi gibi bir
algoritmanin performansini artirmak icin kullanilmaktadir. OS teknikleri, artan veri
boyutlarindan dolayi, bir¢ok alandaki uygulamalarda belirgin bir ihtiyag¢ haline gelmistir.
Bu tezde, yiikksek boyutlulugun getirdigi, boyutsallik laneti, asirt 6grenme gibi
sorunlardan; OS igin siklikla kullanilan yaklagimlardan ve her birinin avantaj ve
dezavantajlarindan bahsedilmektedir. Ayrica, OS uygulamalarinda sikga rastlanan
sorunlar i¢in gelistirilecek olan teorik ¢oziim anlatilmaktadir. Asil 6zellik uzayindaki
verilerin daha diisiik boyutlu bir uzaya tasinip, OS’nin bu uzayda yapilmas: ve bu daha
dustk boyutlu uzayda secgilen asirt 6grenmeye dayanikli ozelliklerin, asil uzaya geri

yansitilmasiyla olusan sonuglar incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik segimi; veri simiflandirma; boyut indirgeme; yiiksek

boyutlu veri.
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DEVELOPING DIMENSIONALITY REDUCTION BASED FEATURE
SELECTION APPROACHES FOR BIOINFORMATIC DATA
CLASSIFICATION PROBLEMS

Umay Giilfem ELGUN
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, January 2019

Supervisor: Asst. Prof. Ozkan Ufuk NALBANTOGLU

ABSTRACT

Feature selection (FS) is used in areas such as machine learning, data mining and
bioinformatics to reduce the dimensionality of data and increase the performance of an
algorithm such as a classification algorithm. FS techniques have become an apparent need
in many applications because of the growing data size. In this paper, high-dimensionality
problems, such as the curse of dimensionality and overfitting are considered. FS
approaches that commonly used are explained and their advantages and disadvantages
are discussed. It also proposes a theoretical solution for frequently encountered problems
in FS applications. Datas harboring in a feature space are transformed to a lower
dimensional space and features are selected in that space. This overfitting robust features

are reconstructed to the primary space and are observed as the result of that process.

Keywords: Feature selection; data classification; dimensionality reduction; high-

dimentional data.
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GIRIS
Gunumiizde, genom teknolojilerindeki ilerlemeler ile transkriptom, proteom, metabolom
ve simflandirma i¢in éznitelik se¢imi (OS), veri toplama ve depolama teknolojilerindeki
hizli gelismelerle giderek daha 6nemli bir arastirma alani haline gelmigtir. Bu gelismeler,
kuruluglarin buyiik, yiksek boyutlu ve karmagik veri kiimeleri olusturmalarina olanak
saglamistir [1-4]. Hesaplamali biyolojinin temel problemlerinden biri, bu yiksek boyutlu
veri kumeleri igerisinde biyolojik olarak anlamli ozniteliklerin belirlenerek mevcut
hipotezlerin test edilebilmesi veya yeni hipotezler ortaya atilabilmesidir. Fakat,
alisageldik dusik boyutlu ve bagil olarak yiiksek sayidaki érneklerden olusan veri
kiimelerine oranla, s6z konusu veri kimeleri farkli problemleri de beraberinde
getirmektedir.  Yuksek boyutlu verilerde, genel olarak fazla 6znitelik bulunmasi
sebebiyle siniflandirma performansinin yiikksek olmasi beklenmektedir. Ancak bunun
yaninda yuksek boyutlu veri setlerindeki bazi ilgisiz ve gereksiz ozellikler ve bunlara ek
olarak guralti, simflandirmanin  performansint kot etkilemekte, hesaplama
karmagikligini ve bellek depolama gereksinimlerini 6nemli dl¢tide artirmaktadir [S]. Veri
setlerini islemeyi zorlagtiran bu sebeplerden dolayr boyutsalligin azaltilmasi
gerekmektedir [1,5]. Boyut indirgeme, siniflandirma veya kiimeleme 6n iglemlerinde

hayati 6neme sahiptir [6].

0S’de yiiksek boyutlu asil veriyi bir kere kullanip, sonrasinda sadece gerekli olan alt
kiimeyi kullanabilmek amaglanir. Bu sayede gozlemlenen ¢ikt1 ile iligkili 6znitelikler ve
imzalar ortaya c¢ikarlirken, belli durumlarda da gurtlti ve ilgisiz 6zniteliklerin
elenmesiyle veri analizinin performansinin artinlabilmesi saglanmaktadir. Ote yandan,
secilim ile genellikle islemler hizlanir ve gereksiz bellek kullanimi1 engellenmis olur.
Oznitelik segim teknikleri, birgok avantajinin yam sira bir dezavantaji da beraberinde
getirir. Ilgili 6zniteliklerin bir alt kiimesinin arastirilmasi, ek bir karmagiklik katmanina
sebep olur. Bu yiizden arastirma yapilirken, ilgili 6zniteliklerin yalnizca optimum alt

kiimesini bulmak gerekir [7]. Bu tezde, latent 6znitelik se¢imi ile gbzlemlenen uzaydaki



OS yaklagimlarini eszamanli olarak gerceklestirmeye yonelik bir yaklasim ve bununla
bagintili algoritmalar gelistirilip test edilmis ve bu amagla boyut indirgeme ve
indirgenmis uzayda segilen ozelliklerin gozlenen uzaya yansitilmast fikri tizerinden

yontemler gelistirilmigtir.



1. BOLUM
GENEL BILGILER

20. yuzyil sonu ve 21. yizyil baslarindaki doneme denk gelen bilimsel ve teknolojik
ilerlemeler mikrobiyolojik kaynaklar i¢in devrim niteligindedir [8]. Mikrodizi ve kitle
spektrometresi gibi kitle tiretim teknolojileri kullanilarak bir¢ok farkli mikrobiyal tiirleri
igeren, ¢cok sayida biyolojik veri kimesi olusturulmustur [9]. Ayrica, yeni nesil
dizilemenin ortaya ¢ikisindan bu yana bilim diinyasi, daha once gorilmemis miktarda
genomik veri tretmistir [10]. Dizileme metodolojilerindeki bu gelismelerin yaninda,
DNA ve RNA dizilerinin yitksek c¢iktili olarak dizilenebilmesiyle birlikte yeni
biyoinformatik problemleri ortaya atilmig ve bu problemlerin ¢6ziimu tizerinde ugrasan
yeni alt alanlar ortaya ¢ikmistir [11]. Biyoinformatik bilimi, biyolojik sistemlerin yapisal
ozelliklerini inceleyen biyoloji biliminden yararlanmasi, biyolojik verileri elde etme
amactyla yagsam bilimleri ile iliski kurmasi, verileri degerlendirme amaciyla istatistiksel
yontemlerden yararlanmasi ve biiyiik veri kiimelerini anlamlandirma amaciyla bilgisayar
algoritmalarin1 kullanmasiyla ¢ok disiplinli bir 6zellige sahiptir [12].

Genellikle, biyolojik sistemlerde bulunan yapilara ve bunlarin dolayli/dolaysiz
urtinlerinin niceligine ait Oznitelikler bize fenotip tespitine dair Onemli bilgiler
vermektedir. Fakat, yapilan ¢aligmalar incelendiginde bazi 6zniteliklerin, fenotipe ait
herhangi bir bilgi tasimadigi ve fenotip tespitinde yaniltict sonuglar verebildigi
gorilmektedir. Bu yapilara ait 6zniteliklerin birgogu siniflandirma basarisi agisindan
olumsuz sonuglara yol agmaktadir. Bu sebeple mevcut biyolojik 6l¢tim teknolojilerinde
fenotip belirlemesi i¢in 6znitelik segimi daha basarilt sonuglar elde etmek igin énemli bir
adim olmaktadir.

Belli hastaliklarin teshisi icin gerekli diagnostik siirecler dogast geregi (Orn: Tam
yonteminin invaziv operasyonlar gerektirmesi, hastaliga ait bilinen sinyallerin ge¢
donemlerde ortaya c¢ikmasi) erken taniya olanak vermemektedir. Bununla birlikte,
hastaligin patojenik siireclerinin, klinik semptomlar goriillmeden yillar 6nce baglamasi

muhtemeldir [13]. Bu nedenle, olgiilebilir duzeyleri olan “Bir hastalik, fizyolojik



anormallik veya psikolojik durumun varligin1 gésteren bir madde, fizyolojik 6zellik veya
gen” olarak tanimlanan ve olgilebilir seviyeleri klinik semptomlardan once degisen
biyolojik belirteglere (biyobelirtegler) duyulan ihtiyag bliyik 6nem tagimaktadir [14]. Bu
tir veri setlerinin kullanilabilirligi, hastaliklarin teshis ve tedavisi igin ¢esitli teknik ve
ilaglarin gelistirilmesine yardimci olabilirken, ayn1 zamanda verilerin dogast ve olduk¢a
yiksek hacmi, yararli ve anlamli bilgiler elde etmek i¢in analizleri agisindan veri
madenciliginin giicine meydan okumaktadir.

Biyolojik/molekiler ol¢iimlerin ¢znitelik se¢imindeki amag en iyi alt 6znitelik kiimesini
bulmaktir. En iyi alt ézellik kiimesinin belirlenmesi fenotiple iliskili siiregleri (Orn:
hastaliklarin ~ teshis ve tedavi imkanini) iyilestirme potansiyeline sahiptir.
Biyolojik/molekiiler ol¢iimler normalde ¢ok sayida ilgisiz ya da benzer degerli
oznitelikleri barindirmaktadir [15]. Oznitelik secimindeki amag, yiiksek boyutlu veri
kiimesinde bulunan fenotiple iligkili biyobelirtegleri belirlemektir. Boylece ayrim giicii
yiksek olan 6znitelikler belirlenebilir ve daha yiksek siniflandirma dogrulugu ile veri
kiimesi siniflandirilabilir. Diger bir amag ise, minimum sayida 6znitelik kullanarak en iyi
siniflandirma bagarisini elde etmektir [16]. Buradaki biyolojik motivasyon, az sayida
biyobelirte¢ ile fenotip ayristirmasi yapilabilmesi durumunda bu biyobelirteglerin
dogrudan teshis veya biyolojik siire¢ manipiilasyonunda kullanilabilecek hedefler olarak
belirlenebilecek olmasidir. Ornegin, insan mikrobiyotasinda bir hastalikla iliskili
bakterilerin veri kiimesi olarak kullanildigi durumda 6znitelik secilimi ile az sayida
bakterinin biyobelirteg olarak belirlendigi durumu ele aldigimizi dasinelim. Tum
mikrobiyotanin hastalikla toplu olarak iligskilendirilmesi ancak hastalikla iligkili
mikrobiyom bilegeni oldugu hipotezini destekleyecektir. Ancak &znitelik secilimi ile
ortaya konan az sayidaki mikroorganizma bulgusunu sistem seviyesinden az sayidaki
dogrudan bilesen seviyesine tasiyabilmektedir. Bu da demektir ki, yalmizca bu
mikroorganizmalarin 6l¢imlerinden olusan ufak ¢apli tarama metodolojileri veya fiziksel
siirecleri teshis i¢in pratikte uygulanabilecek teknolojilerin yolunu agabilir. Ote yandan
hastalik patogenezi ve prognozu ile iligkili olabilecek bilesen sayisi yine buyik bir
ekosistemden tekil elemanlara kadar bu sayede indirilebilmektedir. Dolayistyla ileri in
vivo ve in vitro aragtirmalarin aday ajan sayist azaltilmig olup bilimsel igleyis streglerini
zaman, maliyet ve i giicii yoniinden avantajli hale getirmek miimkiin olmaktadir.
Biyolojik belirteglerin yiiksek boyutlu verilerden elde edilmesindeki temel sorun, ilgili

ozellikler igin sistematik bir arastirma ile ¢oziilebilir. Bu ¢oziim veri setinin boyutsalligini



temsil eden, siniflandirma dogrulugunu artiran ve hesaplama maliyetini azaltan kiigik,
ancak oldukga gtivenilir ve ayirt edici bir alt kiimeye indirgemektir [17]. Biyobelirtegleri
bulmak icin yaklagimlardan biri, en alakali ozellik alt kiimelerini segmek igin OS

tekniklerinin kullanilmasidir.

1.1. Literatiir Calismasi

1.1.1. Oznitelik Secimi

“Oznitelik segimi, veri kiimesini tamimlayan en az sayida ilgili 6zellik kiimesini bulma
sorunu olarak tanimlanabilir [18].”

OS bir teknik kavram olarak incelendiginde konuya odaklanan ilk galismalarin 1980°li
yillarda basladig1 géralmustur.

Dr. E. M. Rours [19] calismasinda ozellik se¢imi ve siniflandirici tasariminin
butiinlestirilmesi i¢in bir ¢er¢eve olusturmayr amaglamig ve 6zellik sec¢imi igin
Kolmogorov-Smirnov mesafesine ve Kolmogorov-Smirnov testine dayali ardisik,
hiyerarsik bir karar semasi kullanarak bunu basarmistir. Bu karar kuraly, ikili karar agaci
yapist i¢in etkin bir otomatik prosedir sunmaktadir. Karar agaci siniflandiricisi, mevcut
egitim verilerinden maksimum faydayr saglar. Ozellik se¢imini simiflandiricinin
tasarimiyla birlestirerek, siniflandirma i¢in sadece en bilgilendirici 6zellikler korunur.
Karar agaci olusturma algoritmasi, iki sinifli bir radar hedef tanima problemine
uygulanmigtir. Egitim setinden tiiretilen agag¢ Sekil 1.1 'de gosterilmis, her bir diigiimiin

alt popiilasyon sayisi belirtilmistir.
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Sekil 1.1. Problemin Karar Agact Ornegi

Egitim vert seti ortalama % 79,5 oraninda bir siniflandirma oranina sahiptir. Bagimsiz
test seti ise % 73,5 oraninda dogru bir siniflandirma saglamistir. Bu sayilar, agacin egitim
verilerine agin yiklenmedigini varsayabilmek i¢in oldukg¢a yakindir.

Isabelle Guyon vd. [20], kanserli hastalardan ve kontrol grubundan elde edilen DNA
mikrodizi (microarray) teknolojisi ile elde edilmis gen ifadesi verisinden kiigtk bir alt
grup secerek, hastaligin biyoinformatik teshisi i¢in uygun bir siniflandirici kegfetmeyi
amaglamislardir. Ozyineli 6znitelik eleme (Ing: Recursive Feature Elimination (RFE))
temelli Destek Vektér Makinesi (Ing: Support Vector Machine (SVM)) yontemini
kullanarak yeni bir gen se¢imi yontemi bulmus ve bu teknik tarafindan segilen genlerin

daha iy1 siniflandirma performansi sagladigini deneysel olarak gostermiglerdir.

Leave-one-out success rate

0.65 i . 4 L L s . : L
10 9 8 7 6 5 4 3 2 ) Q

logz{number of genes)

Sekil 1.2. Ozellik (gen) se¢im yontemlerinin karsilastirilmas: (Kolon kanseri verileri)



Sekil 1.2°de goruldigii gibi SVM (Support Vector Machine) metodu, Linear Discriminant
Analysis (LDA), Mean Squared Error (MSE) ve Baseline metoduna gore daha iyi
performans gostermistir.

Yvan Saeys vd. [7], 6znitelik se¢imi tekniklerinin temel bir taksonomisini sunarak hem
biyolojik uygulamalar hem de biyoinformatik uygulamalarin birgogunda bunlarin

kullanimi, ¢esitliligi ve potansiyelinin tartisildigt bir tarama/degerlendirme makalesi

hazirlamistir.
Tablo 1.1. Ozellik Se¢imi Tekniklerinin Taksonomisi
Teknikler Avantajlar Dezavantajlari Ornekler
q Tek
Filtreleme Degiskenli x2
Olceklenebilir Oklid Mesafesi
Ozellik bagimhiliklarim I
Hizh i-testi
yoksayar
Siniflandiricidan Siniflandirici ile etkilegimi _
N Bilgi kazanct
bagimsiz yok sayar
Kazang orant
Cok Ozellik bagimliliklar: Tek degiskenli tekniklerden | Korelasyona dayali
Degigkenli olan modeller daha yavag ozellik se¢imi
Su}lﬂandlrlcldan Tek deglu§ken11 tekn.ll.derden Markov blanket filtresi
bagimsiz daha az 6lgeklenebilir
Sarlcl. ypntemlerden Siniflandirict ile etkilesimi | Hizli korelasyona dayali
daha iyi hesaplama ok sayar ozellik segimi
karmagikligi Y Y ¢
Sarmalayici | Deterministik | Basit Asir1 6grenme riski Siralt ileri se¢im
Siniflandiricr ile Yerel olarak optimum Sirali geriye dogru
etkilegime girer sonuglara (aggozli arama) | eleme
Ozellik bagimliliklar: takllmaya rastgele
algoritmalardan daha Arti q take-away r
olan modeller ROV
egilimli
Rasgele tekniklerden Siniflandiriciya bagli se¢im | Beam arama
daha az hesaplama
yogunlugu
Rastgele Yerevl. (_)ptlm al igin daha Hesaplamali olarak yogun | Benzetimli tavlama
az egilimli
Siniflandiricr ile . .
ctkilosime girer Siniflandiriciya bagli segim | Rastgele tepe tirmanma
Ozellik bagimhilikdar: Deterministik Genetik algoritmalar
olan modeller .
algoritmalardan daha fazla 5
agirt 6grenme riski Dagitim
algoritmalarinin tahmini
Gomiili Slq1ﬂapd1r191 ile Karar agaglan
etkilegime girer
Ozellik bagimliliklar: 5 . 5 .
olan modeller Siniflandiriciya bagli se¢im | Agirlikli Naive Bayes
Sarici1 yontemlerinden SVM'nin agirlik
daha iyi hesaplama vektoriini kullanarak
karmagikligi ozellik se¢imi

Tablo 1.1°de her 6zellik se¢imi tirt i¢in, ilgililerin hedeflerine ve kaynaklarina uygun bir

teknik se¢imi saglayacak bilgiler sunulmustur.




Tablo 1.2. Mikrodizi alanindaki her 6zellik se¢imi teknigi icin anahtar referanslar

Filtreleme Sarmalayici Gomiilii
Tek Degiskenli Cok Degiskenli | Sirali Arama
; . Genetik Rastgele
Parametrik Model Igermeyen Bivariate Algoritmalar Orm%m
t-test Wilcoxon derece CFS Dagitim Loiistik
ANOVA toplami MRMR algoritmalarinin Agjlrhklarl
Bayesian BSS/WSS USC tahmini Re
. gresyonu

Regresyon Derece Urtinleri Markov Blanket
Gama

Rastgele

Permuitasyonlar

TNoM

Tablo 1.3. Kiitle spektrometresi alanindaki her 6zellik segimi teknigi i¢in anahtar
referanslar

Tek Degiskenli
Model Igermeyen

ok Degiskenli
Parametrik ¢ &

. t-test Zirve olasilik kontrasti CFS
Filtreleme

F-test Kolmogorov-Smirnov test Relied-F

Genetik Algoritmalar
Doga Ilhamli
Rastgele Orman/Karar Agaclar
SVM agirlik vektorii
Sinir Ag1

Sarmalayici

Gomiilii

Tablo 1.2 ve Tablo 1.3’te, mikrodizi ve kitle spektrometresi alaninda kullanilan
minimum redundancy-maximum relevance (MRMR), corelation-based feature selection
(CFS), uncorrelated shrunken centroid (USC), between-group to within-group sum of
squares (BSS/WSS), Threshold Number of Misclassification (TNoM) gibi Oznitelik
secimi algoritmalar verilmisgtir.

Bir dizi taninmig biyoinformatik uygulamada 6znitelik se¢imi teknikleri incelenirken,
biyoinformatik alanindaki iki temel ortak sorun tespit edilmistir: “Biytik girdi boyutlart
ve kiigiik 6rnek buyiiklikleri.” Bu problemlerle basa ¢ikabilmek i¢in, biyoinformatik,
makine 6grenmesi ve veri madenciligi konularinda tasarlanan bir dizi OS teknigi bir

sonraki bolimde temel hatlariyla agiklanmaktadir.



1.1.1.1. Oznitelik Secimi Teknikleri

Degerlendirme olgutlerine dayali olarak, 6znitelik se¢imi algoritmalari genel olarak (g
kategoriye ayrilir [5,21]:

1) Filtreleme Teknikleri

2) Wrapper (Sarmalayict) Teknikler

3) Embedded (Gomulii) Teknikler

Filtreleme teknikleri, verilerin 6zniteliklerinin g¢esitli istatistiki 6zelliklerini inceleyerek,
ozniteliklerin ¢ozilmeye ¢alisilan probleme uygunlugunu degerlendirir. Cogu durumda,
bir 6znitelik ilgililik skoru hesaplanir ve diisik puanli 6znitelikler ¢ozim kiimesinden
kaldirilir. Daha sonra, elenmig olan 6znitelik alt kiimesi, siniflandirma algoritmasina
oruntuleri temsil eden girdi olarak sunulur. Bu yaklagimda genellikle her 6znitelik tekil
olarak ele alinmakta, dolayisiyla dogrusal zamanda Oznitelik seg¢ilimi yapilabilmektedir.
Filtreleme tekniklerinin avantajlari, ¢ok yiiksek boyutlu veri kiimelerine kolayca
ol¢eklendirilebilmeleri, hesaplama agisindan basit ve hizli olmalan ve siniflandirma
algoritmasindan bagimsiz ¢aligmalaridir. Fakat siniflandirict ile etkilesim kurulmamast,
siniflandirma performansinin daha diisiik olmasina sebep olabilir.

Filtreleme ve Sarmalayici yaklagimlarin temel farklari, sarmalayict yaklagimlarin, alt
kiime degerlendirme agsamasinda bir siniflandirma / 68renme algoritmasina bagimli
olarak degerlendirme yapmasidir. Filtreleme tekniklerini kullanan algoritmalara; Oklid
Mesafesi, i-testi, korelasyona dayali 6zellik se¢imi (Correlation-based feature selection
(CFS)), Markov blanket filtresi, Relief, hizli korelasyona dayali ¢zellik se¢imi (Fast
correlation-based feature selection (FCBF)) ve INTERACT o6rnek gosterilebilir [7, 22].
Sarmalayict yaklagimda gesitli 6znitelik altkiimeleri olusturulur ve bu altkiimeyi i¢eren
¢ozimun performanst Ogrenme algoritmast kriterlerine gore degerlendirilir. Olasi
Oznitelik alt gruplari uzayinda bir arama prosediri tanimlanir. Tim Oznitelik alt
gruplarinin alanint aramak i¢in, bir arama algoritmasi, siniflandirma modelinin etrafina
"sarilir". Bununla birlikte, 6znitelik alt kiimeleri uzay1, 6znitelik sayisiyla tstel olarak
buyuduginden, tam kapsamli arama yaklagimi o6znitelik kiimelerinin eleman sayist
artigtyla hizla 6lgeklenebilir olmaktan uzaklagmakta ve polinom karmagiklikta bir ¢6zim
sunamamaktadir. Bu nedenle, arama i¢in en uygun alt kimeyi yonlendirmek i¢in sezgisel
arama yontemleri kullanilir. Bu arama yontemleri iki sinifa ayrilabilir: deterministik ve

rasgele arama algoritmalart.
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Sarmalayict  yaklagim, simiflandirict ile etkilesimde oldugundan, siniflandirma
performansinin ampritik olarak genellikle yiiksek oldugu gozlenmektedir. Buna karsilik,
siniflandiricinin olusturulmast igin gerekli hesaplama maliyetini yikseltir. Sarmalayict
tekniklere ornek olarak: Genetik algoritmalar, Sirali ileri se¢im (Sequential forward
selection (SFS)), Sirali geriye dogru eleme (Sequential backward elimination (SBE)) ve

Greedy forward search verilebilir [7].

Kimemn i Olets
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111
‘-'E\lris]i-l_'l ————————————— =t Evet Asamati
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] Test ] =
|- | Algoritmas) |-,
] 1
1 1
| _ Test \__ Egitim
Verisi Verisi
Sekil 1.3. Filtreleme Yontemleri [23]
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Esiti | - o 2 = = — o
T
.\.E;s;__' _____________ & i Evet Asamatl
3 i Agama 2
Dozruluk A e
oF Test S_.tz:_ﬂ‘andmL Og:renme En ivi alt kiime
S Algoritmas] |-,
" '
| Test | Esitim
Verisi Vernsl

Sekil 1.4. Sarmalayict Yontemler [23]

Gomula tekniklerde ise, Ozniteliklerin optimal bir alt kiimesini bulmak i¢in, arama,
siniflayici yapisina yerlestirilir ve Oznitelik alt kiimeleri ile hipotezlerin kombine
alanindaki bir arama olarak gortlebilir. Saric1 yaklagimlardaki gibi, gomiilii yaklagimlar
da belirli bir O0grenme algoritmasina o6zgudir. Gomuli yontemler, siniflandirma
modeliyle etkilesimi igerirken, ayni zamanda sarmalayici yontemlerden ¢ok daha az

hesaplamaya tabi tutulmasi avantajina sahiptirler.
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Gomilu yontemler de 6grenme algoritmasinin veya modelinin performansini optimize
etmek amaciyla kullanildiklar i¢in, sarmalayict yontemlere oldukc¢a benzerdir.
Sarmalayict yontemlerle aralarindaki fark, 6grenme sirasinda i¢sel bir model olugturma
yonteminin kullanilmasidir. Yaygin olarak kullamilan goémiili yontemler: Rastgele

orman, karar agaclart ve sinir aglaridir [7].

En ivi alt kitmevi segme

/_C_);te\nmeégoﬁhnam

Tiim ozellikder Bir alt kiime
kdimesi olusturma Peiformians

\/

Sekil 1.5. Gomula Yontemler

o

1.1.1.2. Oznitelik Seciminde Karsilasilan Problemler

Pek ¢ok oruntii tanima teknigi, buylik oranda siniflandirma problemiyle iliskisiz
ozelliklerle bas etmek zorunda kalinca, bu 6riintii tanima tekniklerini OS teknikleriyle
birlestirmek bir¢ok uygulamada zorunluluk haline gelmistir [24-25].

Modeli se¢mek i¢in kullanilan olgiitler, bir modelin uygunlugunu degerlendirmek i¢in
kullanilan élgiitler ile ayn1 degildir. Ornegin, bir model, egitim verisinin performansini
en ust dizeye ¢ikardig icin secilebilir, fakat uygunlugu, gérinmeyen verileri isleme
becerisi ile belirlenebilir. Bir model egilime gore genelleme yapmak i¢in, egitim verilerini
"ogrenme" yerine, "ezberlemeye" bagladiginda asirt 6grenme (overfitting) olusur [26].
Diger bir problem ise Richard E. Bellman tarafindan ortaya atilan bir tabir olan
boyutsalligin lanetidir (Curse of dimensionality). Boyutlar arttik¢a, drneklemin dagildig
uzayin determinantt ¢arpimsal olarak artmakta ve orneklem noktalar arasinda metrik
olarak buytk uzakliklar olusarak noktalar kiimesi seyreklesmektedir. Bu seyreklik,
konvansiyonel istatistik giidiimlii olan herhangi bir yontem ig¢in sorun teskil eder.
Istatistiksel olarak saglam ve giivenilir bir sonu¢ elde etmek igin, veri miktarinin
boyusallikla birlikte katlanarak biiytimesi gerekir. Verileri organize etmek ve aragtirmak
cogunlukla benzer ozelliklere sahip gruplar tespit etmeye dayanir. Dolayisiyla birgok
oznitelik secilim algoritmast korelasyona sahip kiimeler icerisinden temsilci se¢imi

prensibinden hareketle fonksiyon gostermektedir. Ancak, yiksek boyutlu verilerde, tim
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nesneler, birgok yonden birbiriyle benzesmez sekilde gozlemlenir, ki bu s6z konusu
yontemlerin secgilimde tasarlandigi sekilde caligmamasi ile sonuglanabilir.

Sabit sayida egitim 6rnegi ile, tahmin giicti, boyutluluk arttik¢a azalir. Bu genel egilim
Hughes fenomeni olarak adlandirilir [21]. Tim bunlardan hareketle boyutsallik lanetinin
ontine ge¢mek, asirt Ogrenmeyi azaltmak ve model performansint artirmak, yani
siniflandirmada tahmin performansini artirmak, maliyetten tasarruf saglama, modellerin,
arastirmact  ya da kullanict tarafindan yorumlanmasini  kolaylastirmak igin
sadelestirilmesi ve verileri Ureten siire¢ler hakkinda derinlemesine bir kavrayig elde
etmek amaci ile OS uygulanir [27].

Bahsi gegen yiiksek boyutlu ve kugik ornekleme sahip veri kimeleri pek ¢ok
biyoinformatik problemi gibi mikrobiyota/mikrobiyom siniflandirmasit problemlerinde
de siklikla kargilagilan bir problemdir. Buna karsilik bu uygulama simifina 6zgu
geligtirilmis kapsamli bir yaklagim sinifi bulunmamaktadir. S6z konusu problemlerde
yaygin uygulamast bulunan genel amagli 6znitelik segilim algoritmalarinin yaninda, bu
problem sinifina 6zgi tasarlanmig 6znitelik se¢imi yaklagimlarinin gelistirilmesi 6nemli
bir arastirma sorusuna denk gelmektedir. Ote yandan, bu dogrultuda gelistirilecek olan
potansiyel bir se¢ilim algoritmasi, dogrudan biyobelirte¢ kesfi problemine denk
diseceginden yasam bilimleri agisindan biiyitk motivasyon tagimaktadir.

Oznitelik sayisinin yitksek ve ornek sayisinin nispeten diisik oldugu simiflandirma
problemlerinde OS, hesaplama karmasiklii yiiksek ve optimal alti ¢oziimlerin elde
edilmesine agik bir kombinatorik problem haline dontigmektedir. Bu tezde gelistirilen
yontemler ile segilimin esasen disik boyutlu uzayda yapilmast ile séz konusu
karmagiklik ve optimumdan uzak ¢oziimler elde etme riskleri azaltilmaya g¢aligilmigtir.
Bu sayede dayanikli ve hizli 6znitelik se¢imi yaklagimlan ortaya konarak probleme yeni

bir ¢oziim Onerisi getirilmesi amaglanmigtir.

1.1.2. Yapay Sinir Aglarma Dayal Oznitelik Secimi

Profil olusturan omik verilerin analizi, énemli biyolojik kesiflere yol agma potansiyeline
sahiptir. Bu alanlara 6ncii olarak mikrodizileme veya RNA/DNA sekans verilerinin gen
ifadelerinin siniflandirilmast ve kiimelenmesi ¢ok¢a c¢alisilmig konulardir. Farkli olarak
ifade edilen genlerin tanimlanmast konusundaki c¢aligmalarin ¢ogu, en onemli
degisikliklere odaklanmigtir ve verilerde daha ince oOriintilerin taninmasina izin

vermeyebilir [28]. Bu verileri analiz etmek, gen diizenleyici hedeflerin, hastalik teshisinin
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ve ilag gelistirmenin kesfedilmesi i¢in muazzam bir potansiyel bulundurmaktadir. Yapay
sinir aglart (YSA) ¢esitli alanlarda en son teknoloji sonuglarin elde edilmesine olanak
sunarken, yorumlanma karmagikligindan dolay1 biyoloji ve saglik hizmetleri gibi hipotez
odakli alanlarda g6z korkutucu bulunmaktadir. Bu sebeple, kisith kaynak ortaminda,
makul buitcede yiikksek dogrulukta performansa yol agan daha ¢ok bilgilendirici 6zelligi
bulunan testlerin tasarlanmasit kritik éneme sahiptir [29-32]. YSA birgok farkli alanda
etkin bir sekilde kullanilmistir.

Liu vd. [33], biyoinformatikte genetik verileri kullanarak fenotip tahmin
problemlerindeki gibi yitksek boyutlu, diisik o6mek sayilhi (YBDOS) verilerle
karsilagildiginda, derin sinir aglart (DSA) benzeri yuksek kapasiteli yaklagimlarin agir
ogrenme ve ylksek varyansli gradyanlardan dolay1 sorun yasayabilecegini 6ne siirmiigtiir.
Calismalarinda, Derin Sinirsel Kovalama (DSK) adli YBDOS verisine uyarlanmis bir
DSA modeli o6nerilmistir. DSK, agir1 6grenmenin hafifletilmesi i¢in yiiksek boyutlu
ozelliklerin bir alt kiimesini seger ve dusiik varyansli gradyanlar hesaplamak igin birden
fazla ¢ikis noktasi tizerinden ortalama alir. YBDOS verisine uygulanan ilk DSA yontemi
olarak DSK, yiiksek boyutluluga kars1 direng, az sayida 6rnekten 6grenebilme yetenegi,
oznitelik segimindeki kararlilik ve ugtan uca egitimin avantajlarindan yararlanir. DSK'nin
bu avantajlart hem sentetik hem de gergek biyolojik veri kiimeleri tizerinde deneyler

yapilarak gosterilmistir.

Q) Selected feature &
2 Candidate feature €

j = argmaxcee ||Gx|lg Dropout multiple times and take
S=SUF; the average to calculate G.

Sekil 1.6. Ugtan uca ozellik secilimi saglayan yapay sinir ag1 modeli

Sekil 1.6’da 1 numarali figir, secilen 6znitelikler ve ilgili alt ag1, 2.sekil tek bir 6znitelik
secimini, 3. Sekil ise birden fazla ¢ikis noktasiyla daha dusik varyansli gradyanlar

hesaplamay1 gostermektedir.
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Tablo 1.4. Biyolojik Veri Setleri igin Istatistikler

Veri Kolon Prostat Losemi
Omek Sayist 62 102 72
Boyut 2000 5966 7070
Veri ALLAML SMK_CAN_87 GLIL_85
Omek Sayist 72 187 85
Boyut 7129 19993 22283

DSK'nin gergek veri kiimeleri tizerindeki performansini arastirmak igin, hepsi YBDOS
probleminden muzdarip olan alt1 adet halka agik biyolojik veri kiimesi kullanilmigtir. Bu
veri setlerinin istatistikleri Tablo 1.4'te gosterilmektedir. Sekil 1.7'de, segilen 6zelliklerin
sayisina gore EAA (Egri Altinda Kalan Alan, Ing: Area Under The Curve (AUC))
ortalama puanlarint verilmistir. DSK, her yinelemede tek bir 6zellik secer. Sonug olarak,
Sekil 1.7°de verilen DSK'nin performans egrisi, EAA puanlarinin iterasyonlarin sayisina
gore nasil degistigini gosterir. Alt1 veri kimesinde, DSK'nin EAA puanlarini test etmek,

10 iterasyondan daha az surer.

| —i DNP  w—= LogR-I, 4—i (JBFS  w=—= HSICLasso
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The number of selected features

Sekil 1.7. AUC ortalama puanlari

Farkli sayilarda oznitelikleri olan sentetik veri kiimeleri tzerinde siniflandirma ve
oznitelik se¢iminin performansi incelendiginde DSK’nin genel olarak diger yontemlere

gore (LogR, GBFS, HSIC-Lasso) daha iyi performans gosterdigi soylenebilir.
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Sekil 1.8. Coklu Cikig Noktalart Olan ve Olmayan Yontemler Arasinda Kararlilik

Kiyaslamasi

Sekil 1.8’de gosterildigi gibi, birden fazla ¢ikis noktast (dropout) olan DSK, alt1 veri

kiimesinin tamami Gizerinde digerlerinden agik¢a daha kararlidir.

Chang vd. [32], derin 6grenme bazli yeni bir genel 6zellik siralama yontemi 6nererek bir
boslugu kapatmayi hedeflemistir. Bu basit ve etkili yontemin hem statik hem de zaman
serisi senaryolarinda, iki farkli simiilasyonda ve bes ¢ok farkli veri kiimesinde,
siniflandirmadan regresyona kadar birgok metotta, klasik yontemlere gore esit ya da daha
iy1 performans gosterdigi gozlemlenmistir.

| [ [ [ Ogznitelik
f’ ' e se () Smalamas

\(’A % -

E E.‘ltttﬂdEﬂ Once E gmmden Smn’a ['.i 0

Sekil 1.9. Dropout Oznitelik Siralama Semast

Sekil 1.9°da egitimden 6nce (Sol), her 6znitelik igin dropout orani 0,5 olarak baglatilir.
Egitimden sonra (Sag), her 6zellik farkli bir dropout orani alir ve tiim &znitelikler bu

dropout oraninin biyiikliglne gore siralanir — diisitk orandan yiiksege dogru.
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Sekil 1.10. AUROC ve AUPR ile Physionet veri kiimelerindeki yontemlerin

kargilagtirilmasi

Sekil 1.10°da AUROC (Area under the ROC curve) ve AUPR (Area under the PR curve)
ile Physionet veri kiimelerindeki yontemlerin karsilastirilmast gosterilmigtir. Etkilesimli
ve etkilesimsiz 2 veri seti; tim 6zellikler (40), sadece bilgilendirici 6znitelik (20) ve en
bilgilendirici 5 6znitelik i¢in ayr1 ayn karsilagtirilmistir. Etkilesimsiz veri kiimesinde,
Elastic Net ve LASSO disindaki tiim yontemlerin (Marginal, RF, Dropout OS, Mean,
Shuffle, Derin OS) ozellikleri karsilastirirken miikemmel performans gosterdigi
gorilmektedir. Bu, yontemlerin giirtltiyi gergek ozelliklerden ayirt edemedigini, ancak
bilgilendirici ozelliklerin gugli yonlerini siralayabildigini gostermektedir. Etkilesimli
veri kiimesinde ise Elastic Net, LASSO ve Marginal yonteminin ¢ok daha koti
performans gosterdigini, bu basit lineer katman1 ve tek ozellikli istatistiksel testlerin
ikinci dereceden etkilesim efektlerini yakalayamadig ¢ikarilabilir.

Genel olarak, Dropout OS metodunun tekrarlayan sinir ag1 mimarisinde zaman serisi veri

kiimelerindeki 6zellik 6nemlerini yakalayarak iyi performans gosterdigi gorulmektedir.



2. BOLUM
GEREC VE YONTEM

Yapilan arastirmalar ve literatir taramast sonucunda, Oznitelik se¢imi konusunda
kullanilan yontemlerin bityiik ¢ogunlugunun gézlem uzayinda operasyon gergeklestirdigi
gorilmektedir. Yuksek boyutlu problemlerde bu yaklasim ¢ok buyik bir uzayin
igerisinde arama yapilacagi anlami tagimaktadir. Bu durum sonucunda aramanin ne denli
efektif oldugu tam olarak ortaya ¢ikarilamamakla birlikte bir¢ok problemde boyutun
yiksekligi ayn1 zamanda beraberinde biiyiik bir hesaplama yiikii getirmekte, hatta ¢ok
biiyiik boyutlu problemler igin olgeklenebilir olmaktan gikabilmektedir. Ote yandan,
gozlem uzayi yitksek boyutlu olsa dahi, esasen 6rnek profillerinin bu uzayin kigik
boyutlu bir alt uzayinda dagilim gostermesi ve bir gizli uzay igerisinde yer almasit olduk¢a
olasidir. Onerilen yontemde, secilimin 6ncelikle bu alt uzayda yapilmasi, daha sonra bu
uzayin se¢ilmis alt kiimesini en iyi sekilde yansitacak gozlenebilir 6znitelik kiimesini
ortaya koyabilecek hiyerarsik bir yaklagim ortaya konmaktadir.

Gelistirilen yontemin agamalar genel olarak asagidaki sekilde gibi 6zetlenmistir:

1.0znitelik uzaymdaki verilerin (Gézlem
uzayi), daha diigiik boyutlu bir uzava
(Izdiistim uzay1) tasinmasi

2. O8’nin bu uzayda yapilmas:

3. Izdiisiim uzayinda secilen 6zelliklerin,
asil uzaya geri yansitilmasi

Sekil 2.1. Gelistirilen Yontemin Asamalart

Sekil 2.1°deki gelistirilen yaklagimin agsamalari sirasiyla asagida agiklanmaktadir.
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1) Gozlem uzayindaki verilerin izdiisiim uzayina tasinmasi

Onerilen yaklagimin genel amagli éznitelik se¢imi algoritmalarindan temel farki, sadece
siniflandirma objektif fonksiyonunun en iyilenmesine yonelik kombinatoryal bir
optimizasyonu degil, aymt zamanda veri kiimesinin genel karaktertistigini de en iyi
sekilde yansitan ozniteliklerin segilebilmesidir. Bu dizenlilestirme yaklagiminin ardinda
bulunan ana motivasyon, mikrobiyom tuzerinden biyobelirte¢ segilimi ve benzeri
biyoinformatik uygulamalarda kominitenin fenotipe dayali, sistem seviyesinde bir
varyasyon goOstermesi ve secilen biyobelirtecin  bu  global varyasyonla
iliskilendirilebiliyor olmasidir. Biyolojik olarak bu sekilde segilen biyobelirteglerin
sistem dinamiklerinde kilit rol oynayan elemanlar olma olasiliklar daha yiiksek olacaktir.
Bu sebeple ilk asamada gozlenebilir 6zniteliklerin, yani gozlem uzayimin daha disik
boyutlu bir uzaya izdisimi gergeklestirilerek gizli 6znitelik ¢ikarimi yapilmasi
saglanmaktadir. Bu agama dogrudan veriyi temsil edebilen az sayidaki i¢sel 6zniteligin
belirlendigt kistm olarak disintlebilir. Bir veri kimesini en az farklilikla geri
dondurilebilecek sekilde daha az sayida degisken ile dontstiirmenin kabul goren belli
basli yontemleri vardir. Bunlar igerisinde TDA ve NOMA en yaygin olarak kullanilan iki
dogrusal yontemdir. Iki yaklasim da daha diisiik boyutlu bir uzaya en az ortalama karesel
hata ile geri dondiralebilir bir izdisim yapabilmektedir. Bu iki yaklagim da ilk
asamadaki boyut indirgeme ve gizli 6zelliklerin ortaya konulabilmesi i¢in gecerli
olabilecekken, yapilan deneyler sonucunda NOMA yaklagiminin bu indirgeme i¢in daha
anlamlt oldugu gorulmistir. Bu sebeple ilk asamadaki indirgeme NOMA ile
gergeklestirilmektedir.

2) izdiisiim uzayinda 6znitelik secilimi yapilmasi

NOMA indirgemesi sonucunda artik her bir 6rnegi temsil edebilen bir gizli 6znitelik
olusmaktadir. Bu gizli 6zniteliklerin her biri eldeki veri setinin farkli bir 6zelligini temsil
ediyorken bu o6zelliklerin tamami, s6z konusu siniflandirma kategorileri ile iligkili
olmayabilir. Bu amagla, oncelikle gizli uzayda bir 6znitelik se¢ilimi yapilmast ikinci
asamada uygulanan yaklagimdir. Genel amagcli olarak kullanilan bir¢ok 6znitelik se¢imi
algoritmasi bu i i¢in uygun iken, yapilan denemelerde kullanilan yontemler igerisinde en
tutarl1 sonuglart OOE sagladig1 i¢in bu yaklasim varsayilan yontem olarak onerilen
yontemin gizli 6znitelik se¢imi yontemi olarak kabul edilmigtir. Bu asamadaki segilim,

hem siniflandirmaya yonelik 6zniteliklerin ortaya konulabilmesi, hem de bir sonraki
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asamadaki gozlenebilir 6znitelik elemesindeki hatalarin azaltilmast agisindan énemlidir.
Eger bu agsamada segilen oznitelikler siniflandirmayi yeterli dogrulukta yapabiliyorlarsa,
gozlenen uzaydan bu uzaya gerceklestirilecek haritalama sonucunda da dogru

siniflandirma yapabilen diigiik sayida 6znitelik ortaya ¢ikmig olacaktir.

3) izdiisiim uzayinda secilen 6zniteliklerin gozlenen uzaya geri yansitilmasi

Bu asamadaki amag, belirlenen (siniflandirma ile iligkili bulunan) gizli 6znitelikleri bir
haritalama/regresyon ile temsil edebilecek, gozlenebilen Oznitelik segiliminin
yapilmasidir. Bu amagla, secgilen gizli 6znitelik kiimesi tizerinde en ¢ok bilegene sahip
olup, ayn1 zamanda se¢ilmeyen oznitelikler tizerindeki bilegeni en az olan gozlenebilen
ozniteliklerin secilebilmesi saglanmaktadir. Stutunlant her bir 6rnek vektoriini temsil
edecek sekilde d boyutlu n 6rnek i¢in dxn’lik X matrisinin bir veri kiimesini temsil ettigi
varsayilirsa NOMA islemi sonrasinda X ~ HW seklinde m adet Oznitelik vektoriini
igeren dxm boyutunda H taban matrisi ve n adet m boyutlu kodlama vektorini igeren
mxn boyutunda W kodlama matrisine ayristigini varsayalim (m<d). Ikinci adimda m gizli
oznitelik igerisinden k adet (k < m) siniflandirmaile iligkili 6znitelik indeks kiimesi S =
{51,52,..,5,}, secilmeyen Ozellikler ise S’ ={s'y,s";,..,8" m_k} indeks kiimesi ile
belirlensin. Bu durumda gozlenebilen 6znitelikler igerisinde se¢ilmis tabanlardaki igerigi,

secilmeyenlerden fazla olan 6znitelik indeks skorlamast:
O(l) = Zsjes Hiz,sj - Zsljesl Hiz,SIj ’ S {1'2'3' " d} (21)

seklinde karesel toplam farki geklinde alinabilir. Bu skorlama ile tiim go6zlenebilen
ozniteliklere ait skorlar elde edildikten sonra en yiiksek skoru alan oznitelikler se¢ilim
sonucunu vermektedir. Son asamada yeni bir siniflandirma modeli, yalnizca bu
oznitelikler kullanilarak igleme koyulur.

Bu temel yaklagim ile verilerin gézlem uzayindan daha dugsiuk boyutlu izdliisim uzayina
taginmasiyla, problemin gergek boyutunun ortaya ¢ikarilmasi ve bu sayede boyutsalligin
lanetinden kurtulmak amaglanmistir. Gozlem uzayinda ¢ok fazla veri bulunabilir fakat bu
ozelliklerin birgogu birbiriyle gok iliskili/benzerdir. Oznitelik segilimi dogrudan bu
oznitelik uzayinda yapilirsa, ¢ok fazla yerel ¢oziimden bir tanesine ulagilmig olur. Bu
¢ozimiin nitelikli bir ¢6ziim olma olasilig1 uzayin bitytikliigi ile azalmaktadir. Izdiigiim
uzayinda yapilan OS ise, asin ogrenmeye daha dayanikli olmasi beklenmektedir. Bu

yizden izdiigim uzayinda olusturulmus asir1 6grenmeye dayanikli 6znitelik se¢iminin
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gozlem uzayimna yansitilmast ve bu uzayda 6zellik seciminin yeniden olusturulmasi

hedeflenmistir.

2.1. Kullanilan Yontemler

2.1.1. Siiflandirma Yontemleri

Siniflandirma  problemleri, kategorik regresyon problemlerini igerisine alan
problemlerdir. Bir 6rneklem kiimesi igerisinde yer alan elemanlart sonlu kardinalitesi
olan bagka bir kiimeye i¢sel (injektif) olarak esleyen bir fonksiyon oldugu varsayimindan
yola ¢ikarak, her bir 6rnegin fonksiyon degerinin denk geldigi elemana simif ismi
verilmektedir. Bu tanima gore, pratikte kategorilere ayrilabilen her tiirli veri kiimesinin
kategorilerinin tahmin edilebilmesi yukarda bahsi gegen fonksiyonun ortaya
¢ikarilmasina denk gelmektedir. Bu problemin ¢6ziimu, kategorik bir regresyon
¢ozimiini gerektirmektedir. Yapay 6grenme alaninda bu ¢ézim, 6rneklem kiimesinin
fonksiyonun ogrenilmesi igin kullanildigi denetimli bir 6grenme yaklagimina karsilik
gelmektedir.  Dolayisiyla  siniflandirma  denetimli  6grenmenin  bir  turadar.
Siniflandiricinin bir egitim verisi ile egitilmesi ve bilinmeyen bir veri lzerinde
siniflandirma i¢in kullanilmadan once test verileri ile degerlendirilmesi kabul goren

mevcut konvansiyondur. Denetimli 6grenme stireci asagidaki sekilde gosterilebilir:

Simiflandirma Algoritmasi Egitim Veri Seti
h 4
Simflandirma Modeli Test Veri Seti
1
Model Degerlendirmesi

Sekil 2.2. Siniflandirma i¢in denetimli 6grenmenin genel siireci

Sekil 2.2' de goruldugu gibi, denetimli 6grenme siirecinde, bir veri kiimest, egitim seti ve
test seti olarak ayrilir. Egitim veri seti, siniflandiriciy egitmek ve bir siniflandirma modeli
olusturmak i¢in kullanilirken, test veri kiimesi siniflandirma modelini tahmin dogrulugu

acisindan degerlendirmek i¢in kullanilir [34].
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Siniflandirma, kategori tiyeligi bilinen gozlemleri igeren bir egitim seti temelinde, yeni
bir gézlemin, bir grup kategoriden hangisine ait oldugunu tespit etme problemidir. Birgok
gergek diinya problemi siniflandirma problemi olarak modellenebilir. Ornegin belirli bir
e-postanin “spam” veya “spam olmayan” siniflara atanmasi, gelecek haber kategorilerinin
(Orn: “Spor” ve “Eglence”) otomatik olarak atanmasi veya bir hastamin gdzlemlenen
ozellikleri (cinsiyet, tansiyon, belirli semptomlarin varligi veya yoklugu, vb.) ile o
hastaya tani1 koyabilmek gibi [35].

Egitim modelinin performansinin bir 6l¢iist, tahmininin dogrulugudur. Dogruluk degeri
en yaygin kullanilan degerlendirme ol¢iitlerinden biridir. Bu ¢alismada da degerlendirme
olgutii olarak simiflandirma dogrulugu kullanilmistir. Siniflandirma  dogrulugunun
basarist dogru etiketlenmig veri sayisinin, etiketlenen toplam verilere orani ile dlgulir.
Tahminlerde hata oraninin daha digiik olmasi, daha iyi ve daha giivenilir bir model
oldugunu gosterir. Siniflandirma dogrulugu ve hata oranlart asagida gosterilen denklem
(2.1) ve (2.2) kullanilarak hesaplanir.

Dogru tahminlerin sayist

Dogruluk orant =
& Toplam tahmin sayis: (2.2)

Yanlis tahminlerin savist

Hata orant = :
Toplam tahmin sayis 2.3)

Tez caligmasinda kullanilan siniflandirma algoritmalari: Rastgele Orman Algoritmast,
Destek Vektor Makineleri Algoritmasi, Lojistik Regresyon Algoritmasi, En Yakin
Komsu Algoritmasi, Karar Agaglart Algoritmasi ve Gaussian Naive Bayes
Algoritmasidir. Bu algoritmalarin 6zellikleri asagida detaylandirilmig, algoritmalar
uygulanirken Python programlama dili kullanilmig ve bu dil igerisindeki sklearn

kitiiphanesinden faydalanilmigtir.

2.1.1.1. Rastgele Orman Algoritmasi

Gunimiizde Rastgele Orman (RO) algoritmasi, siniflandirmada ¢ok iyi performans
sergiledigi icin toplu ogrenme yontemlerine gore siklikla tercih edilmektedir. Son
zamanlarda gelistirilen RO siniflandiricist hem hizli olmast hem de yiksek dogruluk

saglamasi yoninden diger siniflandirma yontemlerine gore avantaj saglamaktadir [36].
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Esitim Verisi 1 Egitim Verisi2  Esitim Verisi 3...N tane
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Sekil 2.3. RO yontemine ait agag yapist

Alt Diigiim
Yaprak LS
Diigiim

RO siniflandiricist ile bir agag tiretmek i¢in kullanicr tarafindan tantmlanmasi gereken 2
parametre vardir. Bu parametreler, en iyi bélunmeyi belirlemek i¢in her bir digim i¢in
kullanilan degiskenlerin sayist m ve gelistirilecek agaglarin sayist N'dir [37]. Kullanici
tarafindan baglangic m degeri rastgele secilir sonraki m’ler genellestirilmis hatalara gore
artirilir ya da azaltilir, bu sekilde en uygun m bulunur ve boylece deneysel olarak
siniflandirma duyarligr artar, hata orani azalir. m degisken degeri segilirken, M degerinin
(toplam degisken sayisi) karekokiine esit olarak alinmasi genellikle optimum sonucu
vermektedir [38].

Agac¢ gelisiminden sonraki asama, girdi verilerinin simiflandirilmasi islemidir. Bu
islemde, girdi verileri ormandaki her bir agaca yerlestirilir. Belirlenen agaglar arasinda

oylama yapilir ve en ¢ok oyu alan agag sinifa atanir [39].

2.1.1.2. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

1995 yilinda farkli siniflarin nesnelerine ait kiimeler arasinda, 6znitelik uzayinda en iyi
bir hiper diizlemi olusturan bir siniflandirici gelistirilmigtir [40]. Bu en iyi hiper dizlemi
olusturmak i¢in, hata fonksiyonunu minimize etmede iteratif bir egitim algoritmasi

kullantlmigtir [41].

Hq
_H,y Sinifl

D

H

Simif 2

Sekil 2.4. Iki boyutlu uzayda dogrusal ayrilabilen verilerin goriiniimii [42]
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Dogrusal bir Destek Vektor Makinesi (DVM) i¢in formiil:

Bu denklemde w, hiper dizlemdeki normal vektordir ve x, giris vektoradir. En yakin

noktalar u = + 1 duzlemlerindedir. d mesafesi:

A

d=
1P (2.5)

Maksimum d uzaklig1, optimizasyon problemi kullanilarak ifade edilebilir.

1
. —112
min— ||jw — =
b 2 lwll yviw-x;, —b) =1 (2.6)
X; ve V; egitilmis ornekler icin DVM 'nin dogru ¢iktisidir. y;, pozitif 6rnekler igin +1,
negatif ornekler i¢in -1°dir.
Standart DVM iki sinifli problemler i¢in uygundur. Bunun tstesinden gelmek igin bire

karst diger siniflar ya da ¢ok sinifli destek vektor makinesi yapilar kullanilabilir.

2.1.1.3. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon (LR) modelinde yukaridaki ti¢ algoritmadan farkli olarak P (y | x)
ifadesini agiklayabilmek i¢in hem fonksiyonel bir form olan f, hem de parametre vektori

o bulunur.

Pylx) =fkxa 2.7

o parametreleri, genellikle maksimum olabilirlik kestirimi ile veri kiimesine gore
belirlenir. f fonksiyonel formu, lojistik regresyon igin parametrik bir yontem olarak
bilinir. Genel olarak, bir lojistik regresyon modeli, veri kiimesindeki iki kategoriden biri
icin sinif tiyelik olasiligini hesaplar.

Sadece orijinal ortak degiskenleri i¢eren bir lojistik regresyon modeline ana etki modeli
denir. Bu model urtinler gibi etkilesim terimleri dahil olmak uzere, degiskenleri
kovaryantlarda nonlineer yapar ve bu nedenle daha esnektir. Yiiksek esneklik genel
olarak daha ¢ok istense de, daha once gorilmemis vakalarda bir modelin dogrulugunu
potansiyel olarak azaltabilir, bu yliizden modelin asir1 yiikklenmesi i¢in daha yiksek bir

risk tagir (Egitim durumlarini ezberlemek). Tahmini modellemede, egitim durumlarinin
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belirlenmesi gorevin sadece bir pargasidir, en dnemli hedef ise yeni vakalarin dogru bir

sekilde siniflandirilmasidir [43].

2.1.14. KEn Yakin Komsu Algoritmasi

Noktalar arasindaki mesafelere dayali bir siniflandirict algoritmadir. Bu algoritmada her
bir 6rnege ait noktalar goz 6niine alinir ve bu noktalara gore islem gergeklestirilir. K En
Yakin Komsu (KEYK) algoritmasi diger siniflandirici algoritmalara gore egitim maliyeti
en dusiuk yaklasimdir. Basit olmasina ragmen bir¢ok caligmada basarisini kanitlamis ve
en yaygin kullanilan siniflandirict algoritmalarindan biridir [44,45].

Hesaplama yapilirken, genellikle noktalar arast (6znitelikler arasi) mesafe farkinin
kareleri toplaminin karekokiine dayali bir yontem olan Oklid mesafesi kullanilir. Bu
mesafe hesabinda egitim kuimesindeki ozniteliklere ait degerler ile test kiimesindeki
ozniteliklere ait uzaklik hesabina bakilmaktadir [46]. Her bir sinif i¢in ayri bir deger
hesaplanmakta ve elde edilen sonuca gore 6rnek en buyiik degere sahip sinifin etiketiyle
etiketlendirilmektedir. Burada diger 6énemli bir husus en yakin ka¢ komsu degerine
bakilacagidir. Literatiirde genellikle k katsayis1 3 alinirken, bu deger veri kiimesine gore

degisebilmektedir. Ancak n katsayisinin tek sayilardan olugmasi gerekmektedir.

Oklid Mesafe Hesab:

i=0znitelik say1st;

X=test kiimesine ait 6znitelikler kiimesi;

Y=egitim kiimesine ait 6znitelikler kiimesi;

|' -z 2 G,
Jor =37 + =y, o+ (1) s

2.1.1.5. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar Agaglart (KA) oznitelikleri hiyerarsik olarak bir kural tablosuna gore
degerlendirerek kural tablosundaki kriterlere gore siniflandirma yapan bir siniflandirma
algoritmasidir. Esasen kural tabanli olan bu yaklagimin 6grenilebilirligini kural yapisinin
egitim verisi kullanilarak en dogru siniflandirmay1 yapacak sekilde aggozli bir algoritma
ile ogrenilmesine dayali teknikler saglamaktadir. Ogrenmeyi saglayan aggozlii

algoritmalar ise bir aga¢ yapisinda konstriiktif olarak gerceklenmektedir. KA yapisal
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olarak, iki tip digimden olusur. Bunlar: ara ve terminal (yaprak) dugumlerdir. Ara
digiimlerin se¢imi, degisen k ve 6l¢me fonksiyonu i¢in tiim olasi degerler tizerinde en iyi
degeri se¢cmeyi igerir. Terminal dugumleri ise bir karar / teshis olusturur. Tani, her
seferinde tek bir soruyu soran ve cevaba bagli olarak bagka bir soru kiimesini igeren
agacin bagka bir dalinin izlendigi adim adim karar verme siireci ile saglanir. Bir kiimenin
entropisi (Bolumlenmemis set veya altkiimelerinden herhangi biri.) asagidaki entropi

formuli ile hesaplanabilir.

i=1 2.9)
Burada k problem igindeki kategorilerin sayisini, n; 1. kategorideki sinif sayisini ve n veri
kiimesindeki toplam sinif sayisin1 gosterir [47].
Bu algoritma, veri kiimesini, verilerin ayrilmasini en Ust diizeye ¢ikaran ve aga¢ benzeri
bir yapiya yol agan bir olgiite gore tekrar tekrar ayirir. Kullanilan en yaygin kriter bilgi
kazanimidir; her bélinmede, bu bolinmeye bagli entropi azalmasinin maksimize edildigi
anlamina gelir. P (y | x) tahmini, y sinif elemanlarinin, veri digimu x igeren yaprak
digimuntn tim elemanlar izerindeki oranidir.
Diger makine 6grenme yontemleriyle karsilagtirildiginda, karar agaglar kara kutu model
olmama avantajina sahiptir ve kural olarak kolayca ifade edilebilirler. Birgok uygulama
alaninda, bu avantaj dezavantajlardan daha agirdir, bu nedenle bu modeller tipta agik

kural modelleri seklinde yaygin olarak kullanilmaktadir [43].

2.1.1.6. Gaussian Naive Bayes Algoritmasi

Bayes teoremine ve nitelikler arasindaki bagimsizlik varsayimina dayali basit bir
olasiliksal simiflandirict algoritmadir [48]. Hesaplamaya alinan her bir parametrenin
istatistiksel oOzelliklerine bakarak bir siniflandirma islemi gergeklestirmektedir. Bu
algoritmada her bir sinifa ait olasilik degeri hesaplanarak sinif olasiligi yiiksek olan
degere gore ornek etiketlendirme islemine tabi tutulur. Bayes siniflandiricisinin, gen ifade
verilerinde diger siniflandiricilara gore daha basarili sonuglar elde ettigine dair gézlemler
bulunmaktadir [41].

Bayes teoremi egitim verilerine bakarak her bir test sinifina ait en yiiksek olasilik

degerlerini inceleyerek etiketlendirme islemini gerceklestirmektedir. Bayes teoreminde
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surekli verileri tahmin etme amaciyla Gauss dagilimindan yararlanilmaktadir. Gaussian
Naive Bayes (GNB) siniflandiricist i¢in bir test sinifina ait veriyi tahmin etmede agsagidaki

denklemlerden yararlanilmaktadir:

1 G-

g(x,i,0) = ——e 2
V2o (2.10)
P(Ilﬁ'i) =g(xk:#cglgﬂ:) (2.11)

P(x|c;)

Denlemlerde u ortalamayi1, 6 standart sapmayi, x ise 6zniteligi ifade etmektedir.

ise X ozniteliginin ¢; stnifinda olma olasiligin1 ifade etmektedir.

2.1.2. Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi

Birgok veri seti, negatif olmayan degerler igermektedir (Orn: goriintii ve metin veri
setleri). Bu yiizden kullanilan yontemlerde negatif degerler olusmakta ve bu negatif
degerler verinin yorumlanmasinda zorluklar olusturmaktadir.

Negatif Olmayan Matris Ayrigtirmast (NOMA), yakin zamanda gergeklestirilen verinin
negatif olmayan bir sekilde lineer olarak temsil edilmesini saglayan bir tekniktir. Bu
yontem, indirgenen boyuttaki degerlerin negatiften farkli olmasiyla diger metotlardan
ayriir. Yani yiiksek boyuttan disik boyuta indirgenen matriste negatif elemanlar

bulunmaz. Butin degerler pozitiftir [49].

2.1.2.1. NOMA Formiilasyonu

X =Xj; m xnboyutlarinda bir negatif olmayan matris olsun, X matrisinin her bir eleman:
0’dan buytuktir (Xj; > 0) ve her bir siitunu analiz edilecek veri noktalarini temsil eder.
Indirgenmek istenen yiiksek boyutlu X matrisi, yaklagik olarak, boyutlart mxr olan W =
Wi; ve boyutlart rxn olan H = Hj; matrislerinin ¢arpimi seklinde yazilabilmelidir [29,31-

33]. NOMA, hata oranini en aza indirebilmek i¢in;

min [[X-WHI|Z
wijzo

hij=0 [50] (2.12)
En uygun W ve H matrislerini arar. W matrisinin her bir satir1 temel vektor olarak

bilinirken, H matrisinin her bir siitunu kodlama katsayist vektori olarak bilinir. WHT
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carpimi X matrisinin NOMA’s1 olarak adlandirilir ve X matrisine uzakligi en digik
normda olan matris olmasi hedeflenmektedir. Cogu r degeri i¢in, WHT yaklagik olarak
ayristirtlmaktadir. r degeri i¢in optimal bir deger bulunmasi pratikte olduk¢a dnemlidir,
ancak r'nin se¢imi siklikla problemlere bagimlidir. Ancak, temel vektorlerin sayisi(r),
yaklasitk veri matrisi rankinin  bir st smmrm  kadardir; rank(WHY) < min
(rank(W),rank(H)) < r. Ayrica orijinal veri matrisi (X) rankinin st sinir1 bilinmektedir;
rank(X) < min(m,n). Bu yizden r genellikle m ve n’den kugiik segilir; r < min(m,n).
Boylece, temsili matris WHT, orijinal veri matrisine (X) gore diisitk boyutlu olup, gurilti
ve veri artikligint azaltma avantaji saglar [50,51].

NOMA ’nin bir bagka énemli 6zelligi, W matrisindeki temel vektorler gibi 6znitelikleri
en aza indirgeyen sayisal yontemlerin yetenegidir. Bu Oznitelikler, tanimlama ve
siniflandirma i¢in daha sonradan kullanilabilir. NOMA W ve H matrislerinde negatif
giriglere izin vermeyerek, parcalarin bir biitin olusturmasi i¢in eksigi olmayan bir
kombinasyonu mimkiin kilar [52].

Negatif olmayan matris ayrigtirmast (NOMA), son yillarda giderek daha popiiler bir veri
isleme araci haline gelmis olup, veri madenciliginde, gen ifadesi ¢aligmalarinda, ortinti
tanima ve biyoinformatik dallart dahil olmak tizere ¢esitli topluluklar tarafindan yaygin
olarak kullanilmaktadir. Veri setindeki her bir veri 6rnegi, negatif olmayan agirliklarla
agirliklandirilmig bir grup negatif olmayan vektériin dogrusal bir kombinasyonu ile
tahmin edebilir [50-54]. NOMA, sayim veya 6l¢im sonucunda ortaya ¢ikan dogal say1
veya negatif olmayan rasyonel sayilar seklinde ortaya ¢ikan profilleri dogrudan benzer
sekildeki profillerin agirlikli ortalamasi seklinde ifade edebilecek dogal bir yaklagim
ortaya surebilmektedir.

Yang ve Oja’nin ¢alismasinda [54], bir negatif olmayan matris ayrigtirmast ¢esidi olan
Projektif Negatif Olmayan Matris Ayrigtirmast (PNOMA) yontemi analiz edilmistir. Yeni
yontem, bir yansitma matrisini, rekonstritksiyon hatasini en aza indirerek, diigiik dereceli
bir matris ve onun transpozu olarak ayirir. Orijinal veri matrisi ile bu yeni matris
arasindaki benzerlik Frobenius matris normu veya modifiye edilmis Kullback-Leibler
sapmasi ile olgilebilir. Her iki 6l¢iim de carpimsal giincelleme kurallart ile en aza
indirilmigtir. PNOMA formiilasyonunun mevcut NOMA yontemlerine ve kiimeleme
yaklagimlarina bagintili oldugu gosterilmistir. Ayrica, Lagranj ¢arpanlan kullanilarak
yapilan tiirev iglemi, rekonstritksiyon ve seyreklik arasindaki iligkiyi ortaya koymaktadir.

Ug ayr veri tabani iizerinde yapilan deneysel ¢alisma, PNOMA'nin kiimelemede en iyi
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ya da en iyiye yakin sonuglara ulasabilecegini gostermektedir. Onerilen algoritma,
ozellikle yiiksek boyutlu veriler i¢in, kargilagtirllan NOMA yontemlerinden daha verimli
caligir.

Berry vd. [55]'nin ¢aligmasinda, metin madenciligi ve spektral veri analizi alanlarinda
oznitelik ¢ikarimi ve tantmlamasi i¢in NOMA algoritmalarinin gelistirilmesi ve kullanimi
sunulmaktadir. Ortaya ¢gitkan NOMA sonuglari i¢in hem seyreklik hem de duzgunlik
kisitlamalarina dayanan melez yontemlerin evrimi ve yakinsama ozellikleri tartigilmigtir.
NOMA ¢iktilarinin, belirli baglamlarda yorumlanabilirligi, buyik olgekli ve zamanla
degisen veri setleri icin NOMA algoritmalarimin modifikasyonuyla, bu tip veriler
tizerinde kullanilmaya elverisli oldugu sonucu rapor edilmistir.

Devarajan [56] arastirmasinda, NOMA yontemi, negatif olmayan bir matrisin (V),
carpimsal olmayan bir giincelleme algoritmasi vasitasiyla, W ve H olmak tizere iki negatif
olmayan matris halinde ayrigmasini igeren, denetimsiz, par¢a temelli bir &grenme
paradigmasi olarak tanitmistir. p x n boyutundaki bir profil matrisi (V), p kadar gen, n
sayisinca ornek igerir. W’ nun her bir siitunu bir meta-profili, H’ nin her bir sttunu ise
model bilesenini (metagene expression pattern) temsil eder. Bu yontem, cesitli
uygulamalara vurgu yaparak, hesaplama biyolojisinde bir veri analiz ve yorumlama araci
olarak incelenmistir. Aragtirmacilar, bu yaklagimi gen ifadesi ¢aligmasi uygulamalarina
ozellestirerek V matrisini her bir 6rnegin gen ifadesi profillerinin popiile edildigi veri
matrisi, W matrisini meta-gen profilleri kiitiiphanesinin barindirildigt modelleme matrisi,
H matrisini ise model bilesenlerinin agirlikli ortalama ile gen ifadesini olusturacagi

kodlama matrisi olarak tanimlamiglardir.

2.1.2.2. Bagil Hata Degeri

X, m x n boyutlarinda negatif olmayan bir matris olmak tlzere, X-WHT farkinin
hesaplanmasiyla bulunan fark matrisinin her bir elemaninin kareleri toplaminin

(Frobenius normu) eleman sayisina boliinmesi ile hata degeri (HD) bulunur.

HD = Frobenius Norm /(m X n) (2.13)

Baslangigtaki X matrisinin tiim elemanlari toplamina XT diyelim. X matrisinin enerjisini
hesaplayip X enerji = XT /(m X n), HD ile bu deger oranlandiginda ise bagil hata degeri
(BHD) elde edilir.

BHD = HD / X_enerji (2.14)
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2.1.3. Tekil Deger Ayrismasi

Bir matrisin Tekil Deger Ayrigmast (TDA), 6znitelik ¢ikarma ve boyut kigtltme i¢in
saglam, sayisal olarak giivenilir ve verimli bir teknik saglar [57]. Tekil deger ayrisimina,
birbirleriyle uyumlu ti¢ bakis agisindan bakilabilir. Bir yandan, korelasyonlu degiskenleri,
orijinal veri ogeleri arasindaki ¢esitli iligskileri daha iyi ortaya koyan korelasyonsuz
gruplara dontstiirmek i¢in bir yontem olarak gorebiliriz. TDA ayni zamanda, verilerin en
fazla cesitlilik gosterdigi boyutlar tanimlamak ve siralamak i¢in kullanilan bir yéntemdir.
Bu bilgi ugiincii 6zellikle baglantlidir; en fazla varyasyonun nerede oldugunu
belirlendiginde, daha az boyut kullanilarak orijinal veri noktalarinin en iyi yaklagimini
bulmak mumkindir. Bu nedenle TDA, veri indirgemek ig¢in bir yontem olarak
gorilebilir.

Yiksek boyutlu, ¢cok degisken bir vert setini alip, orijinal verilerinin alt yapisin1 daha agik
ve stral1 sekilde yansitan daha diisiik boyutlu bir alana indirgemek TDA'nin arkasindaki
temel fikirlerdir. TDA'y1 dogal dil isleme, biyoinformatik, veri madenciligi gibi bir¢ok
uygulama alani i¢in pratik yapan sey, verileri buiyik ol¢iide azaltmak i¢in belirli bir esik
degeri altindaki varyasyonu basit¢e gérmezden gelmek, buna ragmen temel baglantilarin
korunmug oldugundan emin olmaktir.

TDA, lineer cebir temelli bir teoremden [58] yola ¢ikarak dikdortgen bir matrisin (A) Gg
matrise (ortogonal bir matris (U), diyagonal bir matris (S) ve ortogonal bir matrisin (V)

transpozisyonuna) parcalanabilecegini soyler. Teorem genellikle asagidaki gibidir;

Amn = Umnm Smn Vi (215)

utu=1, VvTv=l
U'nun siitunlart AAT 'nin ortonormal 6zvektorleridir. V'nin stitunlar, ATA'nin
ortonormal 6zvektorleridir ve S, U veya V'den 6zdegerlerin karekoklerini azalan sirada

igeren bir diyagonal matristir [58].

2.1.4. Oznitelik Secimi

Son otuz yilda, makine Ogrenimi ve veri madenciligi alanlarinda uretilen verilerin
boyutsalligt hizli bir sekilde artmistir. Son derece yuksek boyutsalliga sahip veriler,

mevcut 6grenme yontemlerine, ciddi zorluklar getirmistir (Orn: Boyutsallik laneti). Cok
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sayida ozelligin bulunmasiyla, bir 6grenme modeli agirt 6grenme egilimi gostererek
performans dejenerasyonlarina neden olabilir. Boyutsallik laneti problemini ele almak
tizere, makine 0grenimi ve veri madenciligi aragtirma alaninda énemli bir dal olan boyut
azaltma teknikleri ¢alistimistir. OS, uygulayicilar arasinda boyutsalligi azaltmak igin
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. 1lgili 6zniteliklerin kiigiik bir alt kiimesini,
genellikle daha 1yi 68renme performanst saglayan belirli bir gecerlilik degerlendirme
kriteri kullanarak (Om: simiflandirma igin daha yitksek 6grenme dogrulugu), diisiik
hesaplama maliyeti ve daha iyi model yorumlanabilirliigi ile segmeyi amaglamaktadir
[35].

Asagida, kullanilan iki 6znitelik se¢im yonteminin igleyisi anlatilmistir. Bu yontemler

uygulanirken python yazilimi kullanilmig ve sklearn kutiiphanesinden faydalanilmigtir.

2.1.4.1. Tek Degiskenli Oznitelik Secimi Yontemi

Tek degiskenli oznitelik segcimi (TDOS), tek degiskenli istatistiksel testlere dayanarak en
iyi ozellikleri segmeye ¢aligir. Bu yontem bir tahmin yontemi kullanilmadan 6nce bir 6n
islem adim1 olarak gorilebilir [59]. Tek degiskenli 6znitelik se¢imi, 6znitelik ile karst
degisken arasindaki iligki giiciinii belirlemek i¢in her bir 6zelligi tek tek inceler. Bu
yontemin anlasilmasi ve calistirilmast kolaydir ve genel olarak verilerin daha iyi
anlagilmasina yardimci olur, ancak daha iyi bir genellemeyle 6znitelik setini optimize
etmek icin onerilmez. Tek degiskenli 6zellik se¢imi genellikle verileri, veri yapisini ve
ozelliklerini daha iyi anlamak i¢in en iyi yontemdir [60]. Bu yaklagimda, bir 6zniteligin
farkli siniflarda ortalamada birbirinden farkli degerler alip almadigini test edecek
istatistiki testlerin p degerlerine bakilarak en dusik p degerini veren ozniteliklerin
secilmesi prensibi izlenir. Genellikle Student’s t-testi ve Kluskal-Wallis testleri p degeri

hesaplamasi i¢in kullanilan testlerdir.

2.1.4.2. Ozyineli Oznitelik Eleme Yo6ntemi

Ozyineli Oznitelik Eleme (OOE) yontemi, temel olarak ozellikleri onemlerinin bir
ol¢iisiine gore siralayan bir 6zyineli bir siireg igerir. Her bir iterasyonda 6znitelik 6nemi
olgiilur ve en az ilgili olan ¢ikarilir. Bu 6l¢iim i¢in sarmalayici yontemler kullanilarak her
ozniteligin siniflandirmaya olan katkisi tek tek olgulir. Bagka bir olasilik ise, siireci

hizlandirmak igin her seferinde bir grup 6zniteligi kaldirmaktir. Baz1 6lgtimler i¢in, her
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bir Ozniteligin nispi 6nemi, kademeli olarak eleme islemi sirasinda (6zellikle yuksek
korelasyonlu ozellikler i¢in) farkli 6znitelikler alt kiimesi tizerinde degerlendirildiginde
onemli 6lciide degisebilir. Bu yiizden yineleme islemi olduk¢a 6nemlidir. Ozniteliklerin
elendigi sira, bir final siralamas: olusturmak i¢in kullamlir. Oznitelik segim siireci,

yalnizca bu siralamadaki ilk n 6zelliklerin alinmasindan olugur [61].

2.1.5. Tleri beslemeli Yapay Sinir Aglari

Sinir aglari, insan beynini modelleme ¢abasiyla olusturulmus, fakat seneler igerisinde ilk
amaglarindan farkli olarak, bircok alanda giicli makine Ogrenimi araglart olarak
kullantlmigtir.

Sinir aglarinin yapisini inceleyecek olursak, her biri ¢oklu néron igeren ¢oklu katmanlara
ayrilirlar. Her noron, Sekil 2.5° de gosterildigi gibi, yandaki katmana agirliklarla (w)
baglanir. Her bir néron, bir bias ve bir onceki katmanin ¢iktilarinin agirlikli toplamini

girdi olarak alan bir aktivasyon fonksiyonundan olusur.

o Rt S Gl
S gizli gizh katmam
i katman katman

Sekil 2.5. Tleri beslemeli Sinir Aginin Yapisi

e 1y, ..., ng i. Katmandaki néronlar

e my,..., mg i+ 1. Katmandaki noéronlar

o faktivasyon fonksiyonundaki noronlar

e Wj ni néronu ve mj néronu arasindaki baglanti agirlig
o Bias(ni) i. Noéronun biast

e Cikig(ni) 1. néronun ¢ikigt



Cikis(mi) = f{z Cikig(n,) * w, * Bias (m,)

=1
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(2.16)

Bir tahminin nasil elde edilecegi denklem 2.14’ te gosterilmistir. Bir agin bir girdi ile

beslenmesi ve son ¢iktiy1 elde etmek i¢in yayilmasi gerekir. Giris, s1§ katmanlardan daha

derinlere geger ve bu ileriye dogru yayilma olarak adlandirilir.

Girigler

Bias
-
Agrilddlar b
Il o——— 1Y "
., T Altivasyon
\/__ fonksivonu
{ 12 wy 3 7l
i vl /‘M\:—-UI |i|
I o—— g

Sekil 2.6. Noron Tanimi

Sinir aglar1 birden ¢ok parametreyle ve bir¢ok yolla insa edilebilir. Ayrica, sinir aglar

cok sigdan ¢ok derine ve ¢ok dardan ¢ok genise bir¢ok form alabilir ve mimarisine bir¢ok

kisitlama da eklenebilir. Evrigsimli katman ve kodlayici katman bunlardan bazilaridir.

Tim bu parametreler, ¢alisilan problemle ilgili olarak degistirilebilir.

Kullanilan yoéntemde, ilk model sadece simiflandirma amagli olusturulmustur. Ikinci

modelde ise sinir agina ilk katmanda girdi olarak verilen veri seti (X), ikinci katmanda

ayn1 boyutta bir agirlik vektori (w) ile garpilip yine X boyutunda bir vektor elde

edilmistir. Oznitelikler ikinci katmanda 0-1 arasindaki rastgele degerlerle garpildiktan

sonra, eklenen leaky (akigkan) RELUdan yalnizca katsayilart pozitif olan degerler

dogrudan ¢ikarken, katsayilart negatif olanlarin ise O olarak ¢ikmasi ve bu sayede

oznitelik seciminin otomatik olarak yapilmasi amaglanmistir.

Sekil 2.7. Model 2 i¢in Agiklayict Gorsel
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3.modelde ise akigkan RELUdan ¢ikan degerlerin L1 normu alinarak (mutlak degerlerinin
toplami1) ¢ikisa ulagan degerlerin ¢ogunun O olmasi amaglanmistir. Bu sayede 6znitelik
sayilarn yiiksek oranda azaltilmig olur.

Bu yontem i¢in python yazilimi kullanilmis ve tensorflow kitiiphanesinden

- Akici Relu o -

Sekil 2.8. Model 3 i¢in Agiklayict Gorsel

yararlanilmigtir.

IGiri-; :




3. BOLUM
BULGULAR

3.1. Yontemin Testi icin Kullanilan Veri Setleri

Yaklagimi test etmek amaciyla, her biri farkli ¢aligmalarda kullanilmis, erigime agik 7
ayr1t mikrobiyom veri seti kullanilmistir. Her bir veri setinde insan mikrobiyom &rnekleri
elde edilerek igeriginden total DNA izolasyonu yapilmis, elde edilen DNA’lar yeni nesil
dizileme teknikleri ile dizilenerek ham DNA verisi elde edilmistir. Daha sonra ham DNA
verisinin MetaPlan2 [62] programi ile taksonomik atamalar yapilmis ve her veri setinin
icerisinde hangi mikroorganizma tiirlerinin oldugu ve her bir tiiriin hangi bagil bollukta
bulundugu tespit edilmisgtir.

Test igin kullanilan veri setleri: Iltihapli Bagirsak Hastaligi (IBH) [63], Siroz [64], Kolon
Kanseri (KK) [65], Obezite [66], Sedef Hastalig1 (SH) [67], Tip-1I-Diyabet (T2D) [68]
ve Kadinlarda Tip-II-Diyabettir (T2Dk) [69]. Mikrobiyota verisinin olusturulmasinda
kullanilan 6rnekler sedef hastaligr i¢in deriden, geri kalan hastaliklar i¢inse bagirsaktan
alinmigtir.

Veri setlerinde bulunan hasta ve saglikli insan sayilari Tablo 3.1°de verilmistir.
Caligmada 808’1 Saglikli kontrol grubu olmak tizere toplamda 1531 6rnek kullanilmigtir.
Bu 1531 ornekten, toplamda 1455 tir tespit edilmis ve her bir érnek 1455 boyutlu
vektorler ile temsil edilmistir. Bu profil vektorlerinin her bilesenti, kendisine karsilik gelen

tirin 6rnek igerisindeki bagil bollugunu temsil etmektedir.
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Tablo 3.1. Veri setlerindeki deney-kontrol grubu sayilar

IBH 127 Crohn Hastalig1, 21 Ulseratif Kolit, 234 Saglikli
Kontrol
Siroz 114 Siroz, 118 Saglikli Kontrol
KK 60 Kanser, 26 Kiigiik Hiicreli Karsinoma, 48 Saglikli
Kontrol
Obezite 89 Obez, 25 Zayiflik Hastalig1, 164 Saglikli Kontrol
Sedef 34 Sedef Hastas1, 36 Saglikli Kontrol
T2D 135 Diyabet, 155 Saglikli Kontrol
T2Dk 49 Tip-2 Diyabet, 43 Insiilin Direnci, 53 Saglikli
Kontrol

Python programlama dili ve sklearn kutiiphanesi kullanilarak 7 ayr1 veri setinde test
edilen yontemlerin sonuglart bu bolimde verilmigtir. Her bir yontem i¢in veri setleri 0,2
oraninda test ve 0,8 oraninda egitim seti olacak sekilde ayrilarak kullanilmigtir. Bunun

i¢in yine sklearn kutiiphanesindeki “test train_split” metodundan yararlanilmistir.

3.2. Siiflandirma Sonuclari

Mtihapl bagirsak hastaligi (IBH), siroz, kolon kanseri (KK), obezite, sedef hastaligi (SH),
tip-II-diyabet (T2D) ve kadinlarda tip-1I-diyabet (T2Dk) veri setlerine; rastgele orman
(RO), destek vektor makinesi (DVM), lojistik regresyon (LR), k en yakin komsu
(KEYK), karar agaglar1 (KA) ve gaussian naive bayes (GNB) siniflandirma algoritmalari

uygulanmisg, dogruluk degeri sonuglari Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Siniflandirma Dogruluk Sonuglar

[ Siroz KK Obezite |Sedef T2D T2Dk

RO 0.818 0.894 0.704  0.607 0.714 0.759 0.310
DVM  0.766 0.681 0.371 0.625 0.643 0.672 0.276
LR 0.831 0.681 0.519 0.536 0.571 0.672 0.380
KEYK 0.714 0.681 0.370 0.5 0.571 0.552 0.310
KA 0.662 0.766 0.481 0.518 0.714 0.603 0.207

GNB 0.740 0.702 0.629 0.25 0.643 0.741 0.241
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3.3. Tek Degiskenli Oznitelik Secimi Sonuglar

3.3.1. iltihaph Bagirsak Hastahigi icin TDOS Sonuclar

127 crohn hastasi, 21 ulseratif kolit hastas1 ve 234 saglikli kontrol grubundan alinan
bagirsak metagenomlarini igeren Iltihapli bagirsak hastaligi (IBH) veri setinde 3 ayn
siniftan 382 ornek ve 1455 oznitelik bulunmaktadir. Oznitelik sayisinmin 100-1000
arasinda degerlere indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglant Sekil 3.1°de

verilmigtir.

IBH icin Tek Degiskenli OS Sonuglari

0,9

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

1000 900 800 700 600 500 400 300 200 100

RO DVM LR KEYK KA GNB

Sekil 3.1. IBH i¢in TDOS Sonuglar

3.3.2. Siroz Hastalig1 icin TDOS Sonuclari

114 siroz hastast ve 118 saglikli kontrol grubundan alinan bagirsak metagenomlarini
iceren Siroz veri setinde 2 ayrt siniftan 232 6rnek ve 1455 oznitelik bulunmaktadir.
Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore degisen

siniflandirma sonuglart Sekil 3.2’te verilmistir.
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Siroz icin Tek degiskenli OS sonuglari

0,9
0,8
o ————
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

1000 900 800 700 600 500 400 300 200 100

RO DV es—|R KEYK e KA e GNB

Sekil 3.2. Siroz igin TDOS Sonuglar

3.3.3. Kolon Kanseri i¢cin TDOS Sonuclari

60 kanser hastasi, 26 kiicik hicreli karsinoma hastast ve 48 saglikli kontrol grubundan
alinan bagirsak metagenomlarini igeren KK veri setinde 3 ayrn siniftan 134 6rnek ve 1455
oznitelik bulunmaktadir. Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine

gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.3°te verilmisgtir.

KK icin Tek Degiskenli OS Sonuglari
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0,7 \/\/\
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0,4
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e R emm— D[] e—] R KEYK o (f e GNB

Sekil 3.3. KK igin TDOS Sonuglari
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3.3.4. Obezite icin TDOS Sonuclari

89 Obez, 25 zayiflik hastaligina sahip ve 164 saglikli kontrol grubundan alinan bagirsak
metagenomlarini igeren obezite veri setinde 3 ayr siniftan 278 6rnek ve 1455 oznitelik
bulunmaktadir. Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.4 te verilmistir.

Obezite icin Tek Degiskenli OS Sonuclari

0,7
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Sekil 3.4. Obezite icin TDOS Sonuglar

3.3.5. Sedef Hastaligi icin TDOS Sonuclari

34 sedef hastast ve 36 saglikli kontrol grubundan alinan deri metagenomlarini igeren SH
veri setinde 2 ayn siniftan 70 6rnek ve 1455 oznitelik bulunmaktadir. Oznitelik sayisinin
100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil

3.5’te verilmistir.
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SH icin Tek Degiskenli OS Sonuglari
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Sekil 3.5. SH i¢in TDOS Sonuglari

3.3.6. Tip-II-Diyabet icin TDOS Sonug¢lar

135 Tip-II diyabet hastast ve 155 saglikli kontrol grubundan alinan bagirsak
metagenomlarini iceren SH veri setinde 2 ayn siniftan 290 6rnek ve 1455 oznitelik
bulunmaktadir. Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.6°da verilmigtir.

T2D icin Tek Degiskenli OS Sonuclari
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Sekil 3.6. T2D i¢in TDOS Sonuglan
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3.3.7. Kadmlarda Tip-II-Diyabet icin TDOS Sonuclar

49 Tip-1l diyabet hastasi, 43 insulin direncine sahip hasta ve 53 saglikli kontrol grubundan
alinan bagirsak metagenomlarint iceren T2Dk veri setinde 3 ayn siniftan 145 6rnek ve
1455 oznitelik bulunmaktadir. Oznitelik sayisimin  100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.7’ de verilmistir.

T2Dk icin Tek Degiskenli OS Sonuclari
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Sekil 3.7. T2Dk igin TDOS Sonuglar

3.4. Ozyineli Oznitelik Eleme Sonuclar

3.4.1. iltihaph Bagirsak Hastahgi icin OOE Sonuclar:

Mltihaph Bagirsak Hastaligi veri setinde, 6znitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.8’de verilmistir.

iBH icin Ozyineli OS Sonuglari
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Sekil 3.8. IBH icin OOE Sonuglan
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3.4.2. Siroz icin OOE Sonuclar:

Siroz veri setinde Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.9°da verilmisgtir.

Siroz icin Ozyineli OS Sonuclari
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Sekil 3.9. Siroz icin OOE Sonuglar

3.4.3. Kolon Kanseri icin OOE Sonuclar:

Kolon kanseri veri setinde oOznitelik sayisinin  100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.10°da verilmistir.

KK icin Ozyineli OS Sonuclari
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Sekil 3.10. KK i¢in OOE Sonuglar
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3.4.4. Obezite icin OOE Sonuclari

Obezite veri setinde oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.11°de verilmistir.

Obezite icin Ozyineli OS Sonuclari

0,7

0,6 N

0,5 \’W-

0,4

0,3 /

0,2

0,1

1000 900 800 700 600 500 400 300 200 100

RO DV es—|R KEYK o= KA e GNB

Sekil 3.11. Obezite igin OOE Sonuglart

3.4.5. Sedef Hastahii icin OOE Sonuglar

Sedef Hastaligt veri setinde oOznitelik sayistmin  100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.12°de verilmistir.

SH icin Ozyineli OS Sonuclari
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Sekil 3.12. SH i¢cin OOE Sonuglar
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3.4.6. Tip-1I-Diyabet icin OOE Sonuclar

Tip-II diyabet veri setinde Oznitelik sayisinin  100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.13’te verilmistir.
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Sekil 3.13. T2D igin OOE Sonuglari

3.4.7. Kadmlarda Tip-II-Diyabet icin OOE Sonugclar

Kadinlarda tip-II diyabet veri setinde Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.14°te verilmistir.
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Sekil 3.14. T2Dk igin OOE Sonuglari
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3.5. Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi Sonuclari

3.5.1. Bagil Hata Degeri Sonuclan

Mtihapl bagirsak hastaligi (IBH), siroz, kolon kanseri (KK), obezite, sedef hastaligi (SH),
tip-Il-diyabet (T2D) ve kadinlarda tip-II-diyabet (T2Dk) veri setleri i¢in, Oznitelik
sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore deSisen bagil hata degeri

sonuglart Sekil 3.15’de verilmistir.

Bagil Hata Degeri Grafik Sonuclari
8,000E-03
6,000E-03
4,000E-03
2,000E-03

0,000E+00
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Sekil 3.15. Bagil Hata Degeri Grafik Sonuglar

Tablo 3.3. . Bagil Hata Degeri Sonuglar

Bl | Siroz | KK |Obezite| SH T2D | T2Dk
4,673 7389 2,544 1,589 3,331 4,673 9,289
1000 E-07 E-06 E-07 E-06 E-08 E-07 E-07
5283 1458 2867 1,742 3757 5283 9,001
900 E-07 E-06 E-07 E06 E-08 E-07 E-07
5908 2877 5374 5026 4,186 5908 1,033
800 E-07 E-06 EO07 E06 E-08 E-07 E-06
8,138 3,135 2633 1,825 2,771 8,138 9,454
700 E-07 E-06 EO07 E06 E-08 E-07 E-06
1,195 2912 1,185 2982 7309 1,195 846l
600 E-06 E-06 EO06 E06 E-08 E-06 E-06
4961 3362 4,508 1291 3911 4961 3,551
500 E-06 E-06 EO07 E06 E-08 E-06 E-06
4511 1,803 8,094 3,602 4,724 4511 1,074
400 E-05 E-05 EO07 E06 E08 E-05 E-05
2,190 5372 3,101 2983 2422 2,190 7232
300 E-04 E-05 E06 E05 E-08 E-04 E-05
6,710 3,660 1,890 2920 2590 6,720 3,660
200 E-04 E-04 E04 E04 E08 E04 E04
5,840 3,740 5,610 2950 1,208 5,840 3,700
100 E-03 E03 EO03 EO03 E07 E-03 EO03
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3.5.2. Tdltihaph Bagirsak Hastahigi icin NOMA Sonugclar

IBH veri setinde, oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.16°da verilmistir.

IBH icin Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.16. IBH igin NOMA Sonuglar

3.5.3. Siroz icin NOMA Sonugclari

Siroz veri setinde Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.17°de verilmistir.

Siroz icin Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.17. IBH igin NOMA Sonuglar
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3.5.4. Kolon Kanseri icin NOMA Sonuclari

KK veri setinde Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.18’de verilmistir.

KK icin Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.18. KK i¢gin NOMA Sonuglari

3.5.5. Obezite icin NOMA Sonugclari

Obezite veri setinde oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere indirgenmesine gore

degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.19°da verilmistir.

Obezite icin Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.19. Obezite i¢in NOMA Sonuglart
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3.5.6. Sedef Hastaligi icin NOMA Sonuclar:

Sedef Hastaligt veri setinde oOznitelik sayistmin  100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.20°de verilmistir.

SH i¢in Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.20. SH i¢in NOMA Sonuglari

3.5.7. Tip-1I-Diyabet icin NOMA Sonuclari

Tip-II diyabet veri setinde 6znitelik sayisinin  100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.21°de verilmistir.

T2D i¢in Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.21. T2D ig¢in NOMA Sonuglari
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3.5.8. Kadinlarda Tip-II-Diyabet icin NOMA Sonuglari

Kadinlarda tip-II diyabet veri setinde Oznitelik sayisinin 100-1000 arasinda degerlere

indirgenmesine gore degisen siniflandirma sonuglart Sekil 3.22°de verilmistir.

T2Dk icin Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi
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Sekil 3.22. T2Dk i¢in NOMA Sonuglari
3.6. Tekil Deger Ayrismasi Yontemi icin Sonuglar

Mltihaph bagirsak hastaligi (IBH), siroz, kolon kanseri (KK), obezite, sedef hastaligi (SH),
tip-1I-diyabet (T2D) ve kadinlarda tip-II-diyabet (T2Dk) veri setlerine; TDA yontemi
uygulandigindaki siniflandirma dogruluk degeri sonuglar ve indirgenmis yeni matrislerin

boyutlart Tablo 3.4’te verilmigtir.

Tablo 3.4. TDA i¢in Dogruluk Sonuglar

] Siroz KK Obezite Sedef T2D T2Dk
(382,382) (232,232) (134,134) (278,278) (70,70) (290,290) (145,145)

RO 0.636 0.702 0.444 0.607 0.571 0.759 0.311

DVM  0.610 0.425 0.371 0.607 0.429 0.569 0.414
LR 0.610 0.425 0.371 0.607 0.429 0.569 0.414

KEYK 0415 0.532 0.333 0.571 0.571 0.483 0.276
KA 0.662 0.511 0.371 0.375 0.714 0.603 0.276

GNB 0610 0.596 0.333 0.446 0.643 0.689 0.345
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3.7. Negatif Olmayan Matris Ayristirmasi ve Ozyineli Oznitelik Eleme Yontemi

icin Sonuclar

Bu bolimde, onerilen yontem ile gergeklestirilen 6znitelik segilimi ve sonucunda elde
edilen Rastgele Orman (RO) smiflandirma sonuglari sunulmaktadir. Sirasiyla énce
NOMA yoéntemi uygulanip, 6znitelik sayilart 100 ile 1000 arasinda degerlere indirgenmis
veri setlerine, daha sonra OOE yontemi uygulanip oznitelik sayilart 10 ile 900 aras
degerlere indirgenmistir. Bu sekilde ile NOMA farkli boyutlarda ara uzay boyutuna
indirgeme yapilirken, ara uzayda OOE ile ara oznitelik segilimi yapilmis, daha sonra
izdisim uzayinda segilen latent Oznitelikler gozlemlenen uzaya yansitilarak o6zellik

secilimi yapilmistir.

3.7.1. lltihaph Bagirsak Hastalig icin NOMA + OOE Sonug¢lar

Mltihapl bagirsak hastaligi veri setinde galismada 6nerilen yontem kullanilarak elde edilen
siniflandirma dogruluk degeri sonuglar Sekil 3.23’te verilmigtir. Her bir renk 100 ile
1000 arasinda NOMA yontemi ile indirgenmis gizli uzay boyutlarin1 gosterirken ayni
renkteki sonuglar bu degerler tizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde

edilmig 6znitelik se¢ilimi sonuglar gosterir.

IBH i¢in NOMA + OOE Sonuglart
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Sekil 3.23. IBH i¢in Onerilen Yontem Sonuglari
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3.7.2. Siroz icin NOMA + OOE Sonuclar

Siroz veri setinde onerilen yontem kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk degeri
sonuglart Sekil 3.24’te verilmistir. Her bir renk 100 ile 1000 arasinda NOMA yontemi ile
indirgenmis gizli uzay boyutlarin1 gosteritken aymi renkteki sonuglar bu degerler
tizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde edilmis oznitelik segilimi

sonuglart gosterir.

Siroz i¢gin NOMA+ OOE Sonuglar
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Sekil 3.24. Siroz igin Onerilen Yontem Sonuglari

3.7.3. Kolon Kanseri icin NOMA + OOE Sonuclar:

Kolon kanseri veri setinde 2 ayr1 yontem kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk
degeri sonuglart Sekil 3.25’te verilmigstir. Her bir renk 100 ile 1000 arasinda NOMA
yontemi ile indirgenmis gizli uzay boyutlarini gosterirken ayni renkteki sonuglar bu
degerler iizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde edilmis dznitelik segimi

sonuglart gosterir.
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KK i¢in NOMA + OOE Sonuglari
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Sekil 3.25. KK igin Onerilen Yontem Sonuglar

3.7.4. Obezite icin NOMA + OOE Sonuclar1

Obezite veri setinde 2 ayr1 yontem kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk degeri
sonuglart Sekil 3.26’da verilmistir. Her bir renk 100 ile 1000 arasinda NOMA yo6ntemi
ile indirgenmis gizli uzay boyutlarini gosterirken ayni renkteki sonuglar bu degerler
tizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde edilmis oznitelik secilimi

sonuglart gosterir.

Obezite icin NOMA + OOE Sonuglar
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Sekil 3.26. Obezite i¢in Onerilen Yontem Sonuglart
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3.7.5. Sedef Hastaligi icin NOMA + OOE Sonuclar

Sedef hastalig: veri setinde 2 ayr1 yontem kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk
degeri sonuglart Sekil 3.27°de verilmistir. Her bir renk 100 ile 1000 arasinda NOMA
yontemi ile indirgenmis gizli uzay boyutlarini gosterirken ayni renkteki sonuglar bu
degerler iizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde edilmis oznitelik

secilimi sonuglar gosterir.

SH i¢in NOMA + OOE Sonuglar
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Sekil 3.27. SH i¢in Onerilen Yontem Sonuglari

3.7.6. Tip-II-Diyabet icin NOMA + OOE Sonugclari

T2D veri setinde 2 ayr yontem kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk degeri
sonuglart Sekil 3.28’de verilmistir. Her bir renk 100 ile 1000 arasinda NOMA yo6ntemi
ile indirgenmis  gizli uzay boyutlarini gosterirken ayni renkteki sonuglar bu degerler
tizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde edilmis oznitelik secilimi

sonuglart gosterir.
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T2D i¢in NOMA +OOE Sonuglar
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Sekil 3.28. T2D igin Onerilen Yontem Sonuglart

3.7.7. Kadmlarda Tip-II-Diyabet icin NOMA + OOE Sonuclar:

T2Dk veri setinde 2 ayn yontem kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk degeri
sonuglart Sekil 3.29°da verilmistir. Her bir renk 100 ile 1000 arasinda NOMA yo6ntemi
ile indirgenmis gizli uzay boyutlarini gosterirken ayni renkteki sonuglar bu degerler

tizerinden OOE ile indirgenmis ve geri yansitilarak elde edilmis oznitelik secilimi

sonuglart gosterir.
T2Dk icin NOMA + OOE Sonuclar
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Sekil 3.29. T2Dk i¢in Onerilen Yontem Sonuglar
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Boliim 3.6’da gosterilen NOMA + OOE yontemiyle; iltihapli bagirsak hastalign (IBH),
siroz, kolon kanseri (KK), obezite, sedef hastaligt (SH), tip-II-diyabet (T2D) ve

kadinlarda tip-II-diyabet (T2Dk) veri setleri iginden 10’ar biyobelirte¢ adayi tespit

edilmig ve bu biyobelirteclerin tir isimleri Tablo 3.5’te verilmistir.
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Tablo 3.5. Biyobelirteg Adaylarinin Tiir Isimleri
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3.9. Onerilen Yéntemin Konvansiyonel Yontemlerle Kiyaslanmasi
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Sekil 3.30°da 1455 ozniteligi olan Iltihapli bagirsak hastaligi (IBH), siroz, kolon kanseri
(KK), obezite, sedef hastaligi (SH), tip-II-diyabet (T2D) ve kadinlarda tip-II-diyabet
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(T2Dk) veri setlerinin rastgele orman siniflandirma sonuglar ile onerilen yontemle
secilmig 10 Oznitelik i¢in rastgele orman siniflandirma sonuglart karsilagtinlmigtir.
Onerilen yaklasim ile segilen oznitelik sayis1 oldukca diisikk tutulsa da genel olarak

bagarilt siniflandirma trendinin devam ettigi gorilmistiir.

Ozet Tablo
1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
iBH Siroz KK Obezite SH T2D T2Dk
Konvansiyonel Yéntem (1455 Oznitelik) ® Onerilen Yéntem (10 Oznitelik)

Sekil 3.30. Onerilen Yontemin Konvansiyonel Yontemlerle Karsilastiriimast

3.10. Yapay Sinir Aglari ile Elde Edilen Sonuclar

Olusturulan 3 model icin de sinir aglarinda girdi olarak 7 ayri veri seti kullanilmig
(Iitihapli bagirsak hastaligi (IBH), siroz, kolon kanseri (KK), obezite, sedef hastaligi
(SH), tip-II-diyabet (T2D) ve kadinlarda tip-II-diyabet (T2Dk)) ve test edilen dogruluk
sonuglart Tablo 3.6’da verilmigtir. Bu sebeple modellerin giris katmaninda 1455 néron
bulunmaktadir. Ilk model yalmzca siniflandirma amaclidir. Model 2 igin, giris
katmanindan sonraki ikinci katmanda oznitelikler ayni boyutta bir agirlik vektori ile
carpilip yine ayni boyutta bir vektor elde edilmistir. Oznitelikler ikinci katmanda 0-1
arasindaki rastgele degerlerle carpildiktan sonra, eklenen akigkan RELUdan yalnizca
katsayilart pozitif olan degerler dogrudan ¢ikarken, katsayilari negatif olanlarin ise O
olarak ¢ikmasi ve bu sayede 6znitelik segciminin otomatik olarak yapilmasi amaglanmigtir.
2 katmanda indirgenmis 6zellik sayilari Tablo 3.6’da Model 2 kisminda verilmistir.

Model 3’te ise Model 2’deki katmanlara ek olarak tiginci bir katman bulunur. Bu

katmanda akigskan RELUdan ¢ikan degerlerin L1 normu alinarak ¢ikisa ulagsan degerlerin
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cogunun O olmasi amaglanmistir. 3 katmandaki néron sayilari Tablo 3.6’da Model 3
dogruluk sonuglarinin yaninda verilmistir.

Bu yaklagim ile esasen bir 6nceki asamada onerilen yontemin tiirevlenebilir programlama
ile otomatik olarak ve dogrusal olmayan bir yaklagimla gerceklestirilip
gergeklestirilemeyecegi sorusuna bir yanit aranmigtir. YSA ilk katmanindaki agirlikls
akiskan RELU katmanlari 6znitelik se¢imini yaparken, ara katmanlardaki L.1 normu ¢ogu
sinir hiicresini inaktif olmaya zorlayarak boyut indirgeme islevini yerine getirmeyi

otomatiklestirmeye ¢aligmaktadir.

Tablo 3.6. YSA ile Elde Edilen Sonuglar

Model 1 Model 2 Model 3

IBH 0.8051948 0.5974026 (721) 0.5194805 (726)
Siroz 0.80851066 0.44680852 (739)  0.46808519 (746)
KK 0.6296296 0.7037037 (750) 0.6296296 (762)
Obezite 0.53571427 0.58928573 (726)  0.58928573 (736)
SH 0.78571427 0.42857143 (735)  0.42857143 (752)
T2D 0.6034483 0.5689655 (717)  0.51724136 (709)
T2Dk 0.5862069 0.6551724 (683) 0.5862069 (717)




4. BOLUM
TARTISMA- SONUC VE ONERILER

Yiuritulen caligma ile, yiksek boyutlu, gorece diisik sayida ornek noktasina sahip
siniflandirma problemlerinde Oznitelik se¢imini saglayan yeni bir biyoinformatik
yaklagim onerilmis ve bu yaklagim hastalik mikrobiyotasi verileri tizerinde test edilerek
konvansiyonel yaklagimlara oranla hangi basarimda oldugu incelenmistir. Yaklagimin
temel rasyonel motivasyonu, gozlenebilir degisken sayisinin yiiksek sayida olmasina
ragmen, bir¢ok veri sinifinda oldugu gibi bu degiskenlerin buyik varyasyonunun
oznitelik uzayinin igerisinde bir alt-uzayda yerlesik oldugu ve esas Ozniteliklerin bu alt
uzaylarda gomiilii oldugu gozleminden yola ¢ikmaktadir. Onerilen yontem oncelikle
gozlenen veriyi negatif olmayan matris ayristirmast yaklagimiyla bir alt uzayda temsil
etmekte, daha sonra bu uzayda bir sarici ile siniflandirarak 6zyineli 6znitelik secilimi
saglamaktadir. Gozlem uzayindan indirgenmis 6znitelik uzayina en az kayipla izdisimi
saglayan Oznitelik se¢imi sonrasinda ise gizli oznitelikleri destekleyen dayanikli

gozlemlenebilir 6zniteliklerin belirlenmesi saglanmaktadir.

Yedi adet hastalik mikrobiyota veri seti uizerinde yiritilen deneylerde gelistirilen
yaklagimin konvansiyonel oznitelik segilim algoritmalari ile rekabet edebilir seviyede
sonuglar urettigi goralmustir. Her ne kadar yontem genel hatlariyla gizli 6znitelik
uzayina izdigim i¢in herhangi bir boyut indirgeme algoritmasi ve siniflandirma igin
herhangi bir simiflandirma algoritmasi ile yurttilebilecek jenerik bir gerceve olarak
belirlense de, yiiriitilen testlerde NOMA diger boyut indirgeme yaklasimlarina (Orn:
Tekil deger ayristirmasi), RO ise bulgularda sonuglart verilen diger siniflandirma
algoritmalarina oranla daha basarili goriilmis ve Onerilen algoritmanin varsayilan
yontemleri olarak kullanilmigtir. Bu yaklasim ile se¢ilen 6znitelik sayist olduk¢a dusiik
degerlere tasinsa da (Orn: 10 oznitelik, 50 oznitelik) basarili siniflandirma trendinin
devam ettigi gorilmiistiir. Bu sonug, bir yoniiyle pratikte dusik sayida oznitelik ile

basarili siniflandirma yapilabilmenin 6nemli oldugu durumlar igin degerli bir ¢ikti
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olusturmaktadir. Ornegin, deneyleri yiiriitiilen hastalik mikrobiyotasi verisi igerisinden az
sayida takson ile basarili simiflandirma yapilabilmesi, biyobelirte¢ probleminin bir
coziimiine denk gelmektedir. Buna gore, hastalik teshis ve tedavisinde kullanilabilecek
biyolojik tunitelerin kesfedilmesi, hastalik siniflandirmada 6znitelik olabilen tirlerin
belirlenmesine karsilik gelmektedir ki, 6nerilen yaklagimin buna bir ¢6ziim uretebildigi
gorilmektedir. Ote yandan, onerilen yaklasim, konvansiyonel oznitelik se¢iminden
bagimsiz olarak veriyi gizli uzayda da temsil edebilecek ana hatlardan olugturulmaktadir.
Bu yetenegin biyolojik olarak karsilig, fenotipin sebebiyet verdigi genel trend degisimini
modelleyebiliyor olmasidir. Ornegin, hastalik mikrobiyotasinda gorilen disbiyozis
fenomeni, mikrobiyota komposizyonunun hastalik ile beraber homeostatik dengenin
kaybedilmesi sonucu genel bir yapisal degisime maruz kalmasidir. Bu ise genel hatlariyla
mikrobiyota profilinin degisime ugramasi ve farkli bir rejime girmesi ile agiklanmaktadir.
Bu, veri bilimi ag¢isindan gizli oOzniteliklerin degerlerinin degisimi olarak veriye
yanstyacaktir. Onerilen yontem, gizli 6zniteliklerin trend degisikligini en az hatayla
regrese edebilen ozniteliklerin se¢imine dayanmaktadir. Bu sebeple, segilen az sayida
gozlemlenebilir 6zniteligin ana trend degisikligini yansitan anahtar tiirler oldugu ve bu
bulgunun biyobelirte¢ seciminde de énemli elemanlara denk gelebilecegi one siiriilebilir.
Nitekim yurutillen deneylerde ortaya ¢ikarilan 6zniteliklerin 6nemli biyobelirteclere denk

geldigini gozlemlemek mimkiindur.

Onerilen oznitelik segimi algoritmasit kullanilarak kesfedilen biyobelirtegler
incelendiginde her mikrobiyota iligkili hastalik verisi i¢in rapor edilen 10 biyobelirtecin
hastalik i¢in ne derece saglikli elemanlar oldugunu ortaya koymak amaciyla s6z konusu
taksonomik tniteler i¢in bir literatiir taramasi yuritilmistir. Bu ¢aligmada tespit edilen
her biyobelirtecin iliskilendirdigi hastaligin tespiti veya patogenezinde iligkili olan

taksonlar oldugu gorilmiistiir.

Ayrintili olarak Siroz hastaligiyla iligkili oldugu tespit edilen biyobelirteclerden
Veillonella, siroz hastaliginda bagirsak mikrobiyotasindaki bagil bollugunun arttig1 daha
onceden tespit edilmis olan bir cinstir [70]. Ote yandan Alistipes, Bacteroides ve
Prevotella cinslerinin mikrobiyota temelli siroz tedavisinde son yillarda aday
biyobelirtegler olarak 6ne ¢iktigr Horvath vd. tarafindan rapor edilmistir [71]. Bajaj vd.
ise calismalarinda Ruminococcus cinsinin sirozla iligkili oldugunu ger¢ek zamanli

polimeraz zincir reaksiyonu yontemiyle tespit etmistir [72]. Lactobacillus tizerinde
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yuritilen hayvan deneylerinde karaciger hastaligina sahip farelerde bu cinsin hepatik
fibrozise engel olarak hastaligi gerilettigi goriilmektedir [73]. Bunun yaninda iizerinde
testlerin gerceklestirildigi siroz mikrobiyomu g¢aligmasinin sonucu olarak yayinlanan
makalede onerilen teknikle kesfedilen Coprococcus cinsinin siroz ile iliskili oldugu

raporlanmigtir [74].

Kolon kanseri mikrobiyotasi verisi tizerinden yapilan analizde elde edilen 10 biyobelirteg
ile ilgili su kanser bagintilart goriulmistiir. Parabacteroides ve Bacteroides cinslerinin
IL-1 reseptorleri ile iligkili kinaz proteinlerini etkileyerek kanser olusumunda rol
alabilecegi fare deneyleri ile Klimesova vd. Tarafindan gosterilmistir [75]. Lucas vd.
Ruminnococcus turlerinin enflamasyonla ve kanserle iligkisini incelemistir [76].
Bifidobacterium cinsine ait bakterilerin yokluklarinda kalin bagirsak kanserinin daha
yiiksek olasilikla goraldigii ve bunun biitirik asit Giretimi ile iligkisi Riviére vd. tarafindan
raporlanmigtir [77]. Tespit edilen cinslerden bir digeri olan Eubacterium kolon kanseri
disbiyosizinde one ¢ikan cinslerden biri olarak gozlemlenmis olsa da [78], dogrudan
kanser patogenezi veya prognozu ile dogrudan iliskisini gOsterir bir ¢aligma tarih
itibariyle bilinmemektedir. Yurdakul vd. bir siire 6énce Enterobacter tirlerinin kolon
kanserini tetikleyebilecegini gostermistir [79]. Onerilen yontemin kesfettigi
biyobelirteglerden bir digeri olan Neisseria tirlerinin ise mukosal epitel hiicrelerine
hiicum ederek hiicreler arast tutunum molekiili (CAM-1) ifadesini artirdigi ve kolon
kanseri olusumuna elverigli bir ortam olusturdugu heniiz mikrobiyota caligmalarinin
yayginlagmadig bir dénemde Jarvis vd. tarafindan gosterilmigtir [80]. Buradan yola
cikarak onerilen yontemin kolon kanseri ile farkli yolaklardan pozitif ve negatif iliskili

bakteriyel tiirleri kesfedebilecek yetenekte oldugu sonucuna varilabilir.

Obez bireylere ait mikrobiyota profilleri incelenerek onerilen biyobelirtegler i¢in obezite
ile iligkili mikrobiyom literatiiriine bakildiginda yine ilging kesifler goze ¢arpmaktadir.
Anaerotruncus massiliensis turii son yillarda bariatrik cerrahi miidahale gecirmis
hastalarin bagirsaklarinda tespit edilen ve obezite ile iliskilendirilen bir tur iken [81], bu
tir daha onceki caligmalarda obezite ile iligkili bir biyobelirteg olarak kesfedilmemisgtir.
Oysa ki bu tezde iizerinde galisiimis olan obezite metagenomlart Insan Mikrobiyom
Projesi ile elde edilmis olan verilerden olusmaktadir. Onerilen yontem bu son yillarda
izole edilerek varligi kesfedilen tirti dogrudan oznitelik segilimi ile kesfetmeyi

basarmistir. Yontem tarafindan obezite iligkili diger bir biyobelirte¢ olan Bacteroides
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uniformis tirinin yuksek yagli diyete maruz kalarak obeziteye siiriklenmeye calisilan
fare modellerinde metabolik ve immiinolojik aksakliklari giderdigi ve bu tire ait
hayvanlarda obezitenin ilerlemedigi bir siire dnce Olds [82] tarafindan kesfedilmistir. Ote
yandan ayni cinsin bir bagka tiri olan Bacteroides coprocola turinin obezite ile iligkili
oldugu incelenen verinin raporlandig1 ilk ¢alismada dahi ortaya konmus idi [83]. Onerilen
yontem aymi cinse ait bu iki tiiriin de hastalikla iliskisini ortaya koyabilmistir. Ote yandan
diyet ve yasam tarzi ile bagil bollugu iligkilendirilebilen bir diger cins Prevotella [84] da
one ¢ikan bir diger 6znitelik olarak goriinmektedir. Ruminnococcus ise diger ¢aligmalarda
da obez ve obez olmayan bireyler arasinda mikrobiyota kompozisyonu ayrimina yol agan
cinsler arasindadir [85]. Firsat¢t patojenler olan Enterobacterlerin insanlardan izole
edilmis suslarinin steril farelerde obeziteye sebep oldugu bir stire 6nce raporlanmigtir
[86]. Bu tiirler de 6nerilen algoritma tarafindan yine bir obezite biyobelirteci olarak ortaya
cikmaktadir. Bu cins uzerinde yuritilen literatir g¢aligmasinda ise metagenom
caligmalarinda s6z konusu cinslerin biyobelirte¢ olarak sik¢a raporlanmadigr
gorilmektedir. Onerilen yaklasimin, oldukga jenerik bir obezite veri seti (Insan
Mikrobiyom Projesi metagenom verisi) kullanmasina ragmen bu ajani kesfedebilmis
olmasi, yontemin biyobelirte¢ se¢imi yoniinden hedeflenen segicilik o6zelligine
kavusabildigini goOsteren bir bulgu olarak ele alinabilir. Kegfedilen diger
biyobelirteclerden Sutterella cinsinin yine obezite ile iligkili oldugu Hou vd. [87]
tarafindan kisa bir stre once gosterilmistir. Bunlarla birlikte yakin zamanda o6nerilen
algoritma tarafindan kesfedilen FEubacterium rectale [88] ve Paraprevotella [89]
taksonlarinin da obezite ile iliskili olduklari raporlanmistir. Bu bulgulardan yola ¢gikarak
onerilen yaklagimin genis spektrumda obezite biyobelirteclerini kesfedebildigi one
siiriilebilir. Ote yandan obezite simiflandirma basarisinin yiiksek olmamasina karsin
kesfedilen her bir taksonun obezite sistematigi ile iligkili olmasi, obezite disbiyozisinin
karmagik bir sistem oldugu ve az sayida biyobelirteg ile degil, genis spektrumlu bir sistem

tarafindan temsil edilebilecegi goriisiini desteklemektedir.

Mltihapl bagirsak hastalig1, genis bir disfonksiyon sinifi olmasi ve birden fazla sinifa giren
hastaligi (Orn: Crohn Hastaligi, Ulseratif kolit) barindirmasina ragmen kesfedilen
belirteglerin filogenetik olarak benzer tiirlerde toplandigi goriilmiistiir. Bunlarin iginden
Clostridium cinsinin bagirsak hastaliklariyla dogrudan iligkili oldugu uzun stredir
bilinmektedir [90]. Bir siire énce Zhou ve Zhi tarafindan yuratilen meta ¢alismada

Bacteriodes turlerine ait bakterilerin azliginin iltihapli bagirsak hastaligr riskini artirdigy,
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dolayisiyla bu tirlerin bagirsagi koruyucu etkilerinin olabilecegi 6ne sirilmugtir [91].
Kesfedilen biyobelirtegler arasinda bulunan Eubacterium cinsinin ise yine kolit
barindiran bagirsak hastaliklart ve enfeksiyon ile iligkili oldugu metagenomik
caligmalarla gosterilmektedir [92]. Yine enflamasyon ve bagirsak dokusundaki
baloncuklanma ile iliskilendirilen Anaerotruncus turleri [93] kesfi yapilan bir diger
belirteg olarak ortaya gikmaktadir. Onerilen algoritmanin hem bagirsagi koruma hem de
bagirsakta enflamasyona sebebiyet verme potansiyeli olan elemanlart kesfetmesi ve bunu
bir cinse ait birden fazla tirle iliskilendirme yaparak gergeklestirmesi yine yontemin

genig metabolik bir bantta arama yapabildigini gostermektedir.

Diger metagenom verisi ile iligkilendirilen hastaliklardan farkli olarak sedef hastalig
bagirsak degil deri iizerinden alinan mikrobiyom ornekleri ile elde edilmistir. Dolayist ile
bulunan biyobelirtegler de deri florasina ait sedef ile iligkili olabilecek taksonlari ortaya
koymaktadir. Drago vd. birinci derece kuzenlerden olusan bir kohort tzerinde
yurittikkleri mikrobiyal ¢alismada Corynebacterium tirlerinin sedef ile iligkili oldugunu
gostermistir [94]. Bu ¢alismada onerilen algoritma da Corynebacterium tirlerini sedefile
iliskili biyobelirteg olarak one siirmektedir., Ote yandan deri florasinin elemanlari olarak
gorllebilen E. coli, Staphylococcus ve Acinetobacter tirlerinin hastalik ile iligkili oldugu
algoritma tarafindan 6ne surtliirken, bu tirlerin sedef ile ilgili olabilecekleri literatiirde
de raporlanmaktadir [95]. Bir diger biyobelirte¢ aday1 olan Rothia tirlerinin de diger cilt
hastaliklarina oranla sedef hastaliginda spesifik olarak bagil bollugu artan bir tir oldugu
yine bilinmektedir [96]. Diger hastalik metagenomlarinda gorilen fenomene benzer
sekilde sedef hastalig1 i¢in de onerilen biyobelirtegler igerisinde birbirlerine filogenetik
olarak yakin tirlerin oldugu gorilmektedir. Konvansiyonel o6znitelik sec¢imi
algoritmalarindan birgogu korele tirleri bir temsilci ile segmeye meyletmektedir.
Ozellikle simflandirma basaris1 yiiksek olan sarmalama teknikleri ve bu ¢alismada da
kullanilan 6zyineli 6znitelik eleme algoritmasi, birbiri ile korele elemanlardan birini
se¢cmigken digerini elemeye daha yatkindir. Ancak onerilen algoritmanin bu hassasiyeti
koruyabildigi ve birbirine yakin tiirleri de biyobelirte¢ kiimesinin igerisinde elemeden

barindirabildigi gorilmektedir.

Tip-II diyabet metagenomu siniflandirma basarist yiksek olmayan ve genellikle
biyobelirte¢ seciliminde problemlerle karsilagilan kompleks bir hastalik metagenomu

olarak bilinmektedir. Onerilen 6znitelik se¢imi yaklasiminin genis bir etki kiimesinden
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farkli metabolizmalara ait biyobelirtecler secebildigi gorilmustir. Spesifik olarak
onerilen Sutterella firsat¢t patojen cinsinin instlin direnci ile iligkili metabolik
faaliyetlerde bulundugu Moreno-Indias vd. tarafindan morbid bir kohort tzerinde
gosterilmistir [97]. Gelistirilen algoritma tarafindan 6nerilen Parabacteriodes goldsteinii
tiriniin polisakkarit metabolizmasinda dominant bir rol oynadigi gectigimiz birkag yillik
periyotta kesfedilen bir bulgudur [98]. Atopobium cinsi hem oral florada hem de bagirsak
mikrobiyomunda goriilen komensal bir bakteri cinsidir. Bu cinsin oral floradaki bagil
bollugu diyabet ile iligkilendirilmigken [99], bagirsak florasindaki varlig: ile hastalik
arasinda bir iliski bilinen literatiirde bulunamamistir. Onerilen algoritma, hastalikla
iligkisi olan bu cinsin bagirsaktaki bollugunun da diyabet ile iligkili oldugunu iddia
etmektedir. Bu bulgu, daha ileri ¢alismalarin tasarlanmasi agisindan 6nemli bir ¢iktt
olarak degerlendirilebilir. Probiyotik bir bakteri cinsi olan Bifidobacterium algoritma
tarafindan diyabet ile iligkili olabilecegi 6ne strtilen bir diger elemandir. Bifidobacterium
cinslerinin diyabet tedavisinde probiyotik ajanlar olarak kullanilabilecegine dair
caligmalarin kisa bir siire dncesinde bagladigr bilinmektedir [100]. Tip 2 diyabete sahip
bireylerde bu tirlerin daha az gorilmesi, bu bakterilerin diyabet etkilerinden koruyucu
metabolik faaliyetlerinden mahrum kalmalanyla agiklanabilir.  Clostridium ve
Coprococcus cinsleri daha 6nceden diyabet ile iligkisi oldugu bilinen bakteriler olmakla
beraber onerilen algoritmanin da kesfedebildigi biyobelirteclerdir [101]. Metabolik
dengesizlik ve IFN-y seviyeleri ile iligkili oldugu hayvan deneyleri ile kontrollii olarak
ispatlanan Ruminnococcus bakterileri biyobelirteg adayr olarak belirtilen bir diger
ozniteliktir [102]. Bunun yaminda Blautia literatiirde dogrudan tip-2 diyabet ile
iliskilendirilmemis olsa da glukoz toleransi ile ilgili oldugu Egshatyan vd. tarafindan
gosterilmistir [103]. Onerilen yontem, bu cinsi de tip-2 diyabetle iliskili bir bakteri cinsi
olarak one surmektedir. Benzer sekilde Oscillibacter cinsinin bagirsak bariyeri
fonksiyonlariyla iligkili oldugu ve bu tiirlerin fazlaliginin bagirsak gecirgenligini artirarak
tip-2 diyabeti olumsuz yonde etkileyebilecegi belirtilmektedir. Nitekim diyabet modeli
farelerde yuritilen ¢aligmalarda vildagliptin tedavisi goren farelerde bu tiriin bir¢ok
parametreyle korelasyon halinde oldugu ve hastalik tedavisinde etkin rol oynayabildigi
one sturtilmigstir [104]. Tum bu iligkiler géz oniine alindiginda, oznitelik secimi
algoritmasinin genig bir etki alaninda ve farkli ¢aligmalarda kesfedilmis olan pozitif ve

negatif biyobelirtegleri toplu olarak kestedebildigi gorilmektedir.
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Onerilen yaklasimda, NOMA yontemi ile boyut indirgendiginde, geri kotarim hatasinin
gizli 6znitelik sayisi azaldikga arttig1 gdzlenmektedir. Buna gore daha diisitk boyutlu bir
uzaya indirgeme yapilip eski uzaya geri dontigiim yapildiginda, geri ¢agrilan mikrobiyota
profilinin karesel hata cinsinden orijinal profille karsilastirnildiginda hatali oldugu ve bu
hatanin gizli boyut sayist azaldikg¢a arttigr gorilmiistiir. Buradan, mikrobiyota bilgisini
igeren alt uzayin gok diisiik boyutlu olmadig sonucu 6ne siiriilebilir. Ote yandan NOMA,
dogrusal bir boyut indirgeme paradigmast sundugundan asil manifoldun dogrusal olarak
haritalanamayan bir alt uzaya gomulmesi ve bunun dogrusal bir izdiigim ile ortaya
¢ikarilamamasi da olasi bir senaryo olarak one siirtilebilir. Sonug itibariyle, indirgenen alt
uzay asil profili temsil etmekten uzaklagsa da ayni hata trendinin mikrobiyota
siniflandirmada ortaya ¢ikmadigi ve disik boyutlarda da yiksek boyutlarla
karsilagtirilabilir siniflandirma basarilarina erigildigi gorilmugstir. Bunun sebebinin
denetimsiz 6grenmeye ait kalite metriklerinin denetimli O6grenme ile ortigmemest,
dolayisiyla tim profilin bagarili bir sekilde temsil edilememesinin fenotip siniflandirmasi

kalitesine dogrudan yansiyacak bir 6l¢lit olmamasit oldugu diistiniilebilir.

Gelistirilen yaklagim dogrusal cebire dayali boyut indirgeme yaklagimlari, aggozli
Oznitelik se¢imi algoritmalar ve klasik siniflandirma algoritmalarindan olusan agamali
bir ig akisi ile gerceklenmektedir. Bu yaklagimin yerine ugtan-uca tiirevsel programlama
ile tim asamalarin butiinlesik olarak gerceklestirilebilecegi bir derin 6grenme yaklagimi
denenmistir. Oznitelik se¢imi ve gizli uzaya indirgeme, segilim ve 1-normu
diizenlemesiyle bir ileri beslemeli yapay sinir agina gémiilmustir. Ancak bu yaklagim ile
elde edilen ilk sonuglar, 6nerilen el ile tasarlanmig algoritmaya oranla basarisiz sonuglar
vermistir. Literatirde oto kodlayicilar kullanilarak gen ifadesi imzalart secilimi igin
olusturulmug yaklagimlar mevcuttur. Dolayistyla her ne kadar dogrudan yapay sinir agina
implementasyon buna elvermemis olsa da gelistirilen yaklagimin ugtan-uca bir derin
ogrenme yaklasimi ile gergeklenmesi olasidir. Ileride yiiriitillebilecek bu tip yaklasimlar
hem siireci bir boru hatt1 olmaktan ¢ikarip otomatize ve genel-gecer bir yaklagim haline
getirebilecek, hem de mevcut hali ile dogrusal ¢oéziimlerin sunuldugu kisimlarda
dogrusal-olmayan sonuglara erigebilerek basarim giliciinii potansiyel olarak yukariya

tagima imkani olusturacaktir.
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Sekil 5.33. Sedef Hastalizt NOMA + OOE Gaussian Naive Bayes Sonuglar
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T2D igin NOMA + OOE Sonuglari (GNB)
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Sekil 5.34. T2D igin NOMA + OOE Gaussian Naive Bayes Sonuglari
T2Dk i¢in NOMA + OOE Sonuglart (GNB)
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Sekil 5.35. T2Dk igin NOMA + OOE Gaussian Naive Bayes Sonuglari
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