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OZET
MIKRODIZI GEN iFADE VERITABANLARINDA

ICERIK-TABANLI ARAMA

Ergiiner Ozkog, Esma

Doktora Tezi, Uluslararasi Bilgisayar Anabilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Mehmet Emin DALKILIC

Ikinci Danisman: Prof.Dr. Hasan OGUL
16.06.2016, 106 sayfa

Gen ifade veritabanlarinin ¢ok hizli biiylimesi anahtar veya metadata
(tistveri) kullanan yapilandirilmamis veritabani sorgulama islemlerine alternatif
olarak icerik tabanli arama ihtiyacin1 getirmistir. i¢cerik-tabanli arama, benzer gen
ifade desenine sahip biitiin deneylerin, veritabanlarinda bulunan biyolojik metinsel

aciklamalarina bakilmaksizin getirilmesidir.

Bu tez ¢alismasinda, icerik-tabanli arama i¢in gen ifade veritabanlarinin 6zel
bir alt kiimesi olan zaman serisi deneyleri iizerinde odaklanilmis ve zaman serisi
deneyleri sorgulanmistir. Zaman serisi deneyinin tamami sorgu deney olarak
alinarak, ifade profillerine kiimeleme algoritmalari ile boyut indirgeme yapilmis
ve halka acik veritabanindan olusturulan test veri kiimesinde igerik tabanli arama
uygulamast yapilmistir. En uygun kiimeleme algoritmasinin bulunmasi igin
FunFem, Mclust ve Kmeans kiimeleme algoritmalar1 denenmis ve farkli ifade

olmus gen tabanli yontem ile karsilastirilmalart yapilmistir.

Herhangi iki deneyin benzerliginin bulunmasinda deneylerde bir kiimeye
atanan ortak gen sayisi ile hastalik iligkileri agiklamasina (annotation) gore

deneylerin benzerligi hesaplanmistir.

Sonuglar kiimeleme kullanan yontemin, geleneksel farkli ifade olmus gen

tabanli yontemden daha 1yi geri getirim yaptigin1 géstermistir.

Anahtar sozciikler: Gen ifade veritabani, zaman serisi verisi, zaman serisi profili

icerik-tabanli arama, bilgi geri getirimi, model-tabanli kiimeleme.






ABSTRACT

CONTENT-BASED SEARCH ON MICROARRAY GENE
EXPRESSION DATABASES

ERGUNER OZKOC, Esma
PhD in International Computer Department
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Emin DALKILIC
Co-Supervisor: Prof.Dr. Hasan OGUL
06.16.2016, 106 pages

The rapid growth of gene expression databases has created a need for
content-based searches as an alternative to unstructured database queries using
keyword- or metadata-based searches. Content-based searching is the ability to
retrieve all experiments with similar gene expression patterns in a database
regardless of the biological annotations provided for these experiments.

While this concept is still in its infancy in a general context, in this thesis we
focus on applying it to a specific subset of gene expression datasets, by only
querying experiments involving time-series expression profiles. To this end, we
propose a novel experiment fingerprinting scheme obtained by clustering
expression profiles, for content-based searching of time-series microarray
experiments.

To determine the retrieval ability of the proposed scheme, we performed a
simulated information retrieval task on a large set of microarray experiments
gathered from a public repository. The relevance between any two experiments
was then defined using their commonalities based on annotated disease
associations.

The results showed that relevant experiments can be more successfully
retrieved using this new method compared with traditional differential expression-
based methods.

Keywords: Gene expression database, time-course data, time-series profile,
content-based search, information retrieval, model-based clustering.
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1. GIRIS

Bilgisayar teknolojisi molekiiler mikrobiyolojik ¢alismalarla paralel olarak
dikkate deger bir degisim gostermektedir. Onceki ¢alismalar tek bir genin analizi
konusunda yogunlasmisken son yillarda bir ¢alismanin biitiin genomun analizini
yaptig1 teknolojiler gelistirilmistir.

Molekiiler biyolojideki gelencksel yontemlerde genel olarak bir gen analizi
bir deneyde yapilmaktadir ve gen fonksiyonlarini biitiin olarak gérmek oldukga
zordur. Geleneksel yontemlerden farkli olarak DNA mikrodizi teknolojisinin
popiilaritesinin sebebi, arastirmacilarin tek seferde binlerce genin birbirleriyle
olan etkilesimlerini gérmesini ve biitiin genomun basit bir ¢ip iizerinde
goriintiilenmesini saglamasidir. DNA mikrodizi deneyleri gen ifade analizi,
antimikrobiyal gen analizi, gevresel arastirmalar, genetik ve mutasyon analizleri
gibi bir¢ok teorik ve deneysel calismalarin temelini olusturmakta ve hastaliklara
tan1 koyulmasinda bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Arastirmacilar yapilan
mikrodizi deneylerini, giincel calismalari takip etmek, yeni hipotezler gelistirmek
gibi amaglarla veritabanlarina kaydetmektedir. Cogunlugu halka ac¢ik olan bu
veritabanlar1 arastirmacilar i¢in oldukca degerlidir ancak veritabanlarinda hali
hazirda kullanilan arama fonksiyonlar1 arastirmacilarin benzer deneyleri aramasini
yapabilecek yeterlilikte degildir. Manuel olarak veritabaninda arama yapmak
oldukga zahmetli ve zaman harcayicidir. Mikrodizi veritabanlarinda arama igin
ortak yaklagim: metinsel agiklama, dizi ve genlerin tanimlamalari gibi metaveri
(tistveri) tabanlidir. Metaveri tabanli aramalar, tamamlanmamig kategorizasyon ve
orneklerin eksik/yanlis etiketlenmesi gibi nedenlerle sorgu ile ilgili tim veri
setlerini getirememektedir. Bu aramalar, aranan anahtar kelime ile ilgili deneyleri
bulmak i¢in verimlidir fakat benzer sonuglar vermis ¢alismalar1 bulamaz. Bunun
yerine bir deney sonucunda alinan ifade oOlglimlerinin tamami sorgu olarak
kullanilarak veritabanindaki benzer sonuglar1 almis diger deneyler aranabilir.
Ancak gen ifade veri tabanlarinda heniliz igerik tabanli arama yapan bir
fonksiyonu bulunmamaktadir. Mikrodizi deneyleri statik ve zaman serileri
(temporal) olarak iki ana boliimde incelenebilir. Statik deneylerde gen ifadesi
Ol¢iimii Orneklerin her birinden sadece bir kez almarak yapilmaktadir. Statik
mikrodizi deneyleri genellikle, hasta ve saglam dokudan alinan 6rnekler tizerinde
genlerin ifade seviyeleri olgiilerek, hastalik mekanizmasi {lizerine yapilmaktadir.
Zaman serisi deneylerinde ise tek ornegin farkli zamanlardaki ifade seviyeleri

Olctilmektedir.



Bu tez c¢alismasinda, gen ifade veritabaninda benzer sonuglart almig
deneyleri getirmek igin kiimeleme tabanli igerik-tabanli arama yOntemi
gelistirilmistir. Yontemde zaman serisi deneyinin tamami sorgu olarak alinmis ve

olusturulan test veriseti iizerinde igerik-tabanli arama yapilmistir.

Bu tez raporu dort boliimden olusmaktadir. ilk boliimde calisma alaniyla
ilgili temel bilgiler, bu alanda yapilmis 6nceki ¢alismalar ve tezin katkisi yer
almaktadir. Ikinci béliim igerik tabanli arama yontemi i¢in uygulanan yontemler
ve veriler ile ilgili detayli bilgi sunulmaktadir. Ugiincii béliimde test verileri
iizerinde yapilan uygulama sonuglar1 anlatilmakta ve son bdliimde tez

calismasinin sonucu verilmektedir.

1.1 Alan Bilgisi

1.1.1 DNA Mikrodizi

Biitiin organizmalar ve gesitli viriislerin yasam fonksiyonlar1 ve biyolojik
gelismeleri i¢in gerekli olan genetik yoOnergelri tasiyan niikleik asite
Deoksiriboniikleik asit (DNA) denir. DNA'nin temel islevi, RNA(Riboniikleik
asit) ve Protein gibi hiicrenin diger tamamlayici pargalarinin olusumu igin gerekli
olan bilgileri uzun siireli saklamaktir. Genetik bilgileri iceren DNA parcalarina
gen denir. Bu sebeple DNA bir kalip veya sablona benzetilebilir. DNA direkt
protein iiretmek yerine protein sentezini kodlamasi i¢in RNA teli seklinde bir
sablon tretir. Bilgi, RNA molekiilleri sayesinde DNA molekiillerinden proteinlere
gonderilir. DNA molekiiliinden RNA molekiili sentezlenmesine yazim
(transkripsiyon) denilmektedir (Stormo, 2000). mMRNA (Mesajc1 RNA), DNA’da
ki gizli genetik bilginin, protein yapisina transfer edilmesinde sablon gérevi yapan
aract molekiildiir. mRNA yapilarindaki degisikliklerle hiicrelerdeki hemen hemen
tim degisimler agiklanabilmektedir. mRNA ve kodlanmis proteinler gibi gen
tiriinlerinin {iretilmesine Gen Ifadesi (Gene Expression) denir. Ornegin mayalarda
en az 1000 farkli gen igleviyle spor olusumu gerceklesmektedir. Ayrica gevresel
faktorlerin degisimleri de hiicrelerin gen ifadelerinde farklilagsmalara sebep
olmaktadir. Genlerin ifade desenlerini  bilmek, gen fonksiyonlarini
anlamlandirabilmek i¢in 6nemlidir. Genomdaki binlerce-on binlerce genin ifade
degisimlerini analiz ederek gen ve gen tiriinleri arasindaki etkilesim hakkinda fikir
sahibi olunabilir. DNA mikrodizi, hiicre ve dokulardaki gen ifade 6lglimlerindeki
biitiinsel degisikliklerin arastirilmasinda kullanilan bir teknolojidir. DNA
mikrodizi teknolojisinde, yazimin genom 6l¢eginde degerlendirilmesi, diizenli bir

sekilde tiim genomu, i¢eren cam slaytlar ve ince katman camlar ile saglanmistir.



DNA mikrodizi (DNA ¢ip veya biyogip) cam, silikon ¢ip veya plastik gibi
kat1 bir yiizeye ilistirilerek sirali bir sekilde birlestirilmis DNA noktalaridir. Her
DNA noktasi, prob adi verilen, belirli DNA diziliminden pikomol (10-12 mol)
igerir. Bu genin kisa bir boliimii veya hibridize i¢in kullanilan DNA elemani
olabilir.

Verilen hiicre igerisinde genlerin ifade seviyelerini O6lgmek igin,
arastirmacilar ilk olarak bu hiicre igerisinde bulunan mRNA’lar1 toplarlar.
Toplanan mRNA’lar ters transkriptaz enzimler (RT) araciligiyla etiketlenir. Bu
enzimler mRNA i¢in biitiinleyici cDNA iiretirler. Genellikle niikleotidler Cy5
(kirmiz1) ve Cy3 (yesil) gibi floresan isaretlerle ya da kimyasal luminescent
saptama ile fark edilebilien digoksijenin (DIG) ile etiketlenmistir. Bu etiketleme
siirecinde floresan niikleotidler (fluorescent nucleodites) cDNA’ya baglanirlar.
Etiketlenmis olan cDNA’lar DNA mikrodizi {izerine yerlestirirler. Hiicre
icerisinden mRNA’lar1 temsil eden ctiketlenmis ¢cDNA’lar mikrodizi {izerinde
bulunan yapay cDNA’lar1 ile hibritlesir/baglanir. Arastirmacilar 6zel bir tarayici
ile mikrodizi iizerindeki noktalar1 tarayarak floresan yogunlugunu odlgerler. Eger
cok parlak floresan noktalar1 var ise bu ilgili genin ¢ok fazla mRNA molekiili
irettigi ve aktif oldugu seklinde, eger kisik floresan noktalar1 var ise bu daha az
isaretlenmis cDNA oldugu ve ilgili genin pasif oldugu seklinde yorumlanir. Eger
floresan yok ise bu hicbir mRNA’nin DNA ile hibritlesmedigi anlamina
gelmektedir ve genin pasif oldugunu goéstermektedir (Yoltas ve Karaboz, 2010;
Schena et al., 1995).

Sekil 1.1de tiimor, kirmizi floresan ile normal hiicre ise yesil floresan ile
etiketlenmistir. Ornekler birlikte hibritleme sathasinda mikrodizi iizerindeki yapay
cDNA'lar i¢in yansirlar. Sonug olarak, eger nokta kirmizi ise ilgili gen timor
icerisinde normal hiicreye gore daha fazla ifade olmus (up-regulated), yesil ise
daha az ifade olmus (down regulated), sar1 ise esit olarak ifade olmus anlamina
gelmektedir.



Sekil 1.1 Mikrodizi Teknolojisi (NHGRI, 2016)

Mikrodizi teknolojisi i¢in kullanilan ¢ipler/platformlar gilinlimiizde g¢ok
¢esitli firmalar tarafindan tretilmektedir. Bu firmalar arastirmacilarin istedikleri
cipleri de tasarlayabilmektedir. Affymetrix, Illumina, Agilent ve Exiqon bu

firmalardan en bilinenler arasinda sayilabilir.

DNA  mikrodizi teknolojisi bir genomdaki gen kopyalarinin
belirlenmesinde, niikleotid polimorfizmi ve mutasyonun belirlenmesinde, yeni
ilaglarin kesfedilmesinde ve gelistirilmesinde geleneksel yaklasimlara iistiinliik
saglamaktadir. Hastaliklar i¢in tan1 koyucu bir arac olarak kullanilmaktadir.
Mikrodizi teknolojisinin (MA), genellikle gen ifade analizi, ¢evresel arastirmalar,
genetik ve mutasyon analizleri, antimikrobiyal gen analizi gibi kullanim alanlar
mevcuttur. (Yoltas ve Karaboz, 2010).

Genel olarak kullanilan alanlar su sekilde siralanabilir. (Mergen, 2015):
1. Gen ifade profillerinin ¢ikarilmasi

2. Polimorfizm analizleri

3. Mutasyon analizleri

4. DNA dizi analizi

5. Erimsel ¢aligmalar



6. Potansiyel terapotik ajanlarin bulunmasi, gelistirilmesi, optimizasyonu ve

klinik degerlendirmesi

DNA mikrodizi kanser hiicrelerindeki gen ifade degisimlerinin
siniflandirilmasinda yaygm olarak kullanilmaktadir. Ornek verilirse, ifadesi
ol¢iilen 5500 civarinda insan akciger epitelyum hiicrelerindeki genler ile akciger
kanserli doku genleri ile kiyaslanabilmektedir. Bu sekilde kanserlesme siirecinde
rol oynayan genler hakkinda bilgi toplamak miimkiin hale gelir. Mikrodizi
teknolojisinin kanser tedavisindeki diger bir onemli etkisi, gen ifade Olglim
degerlerine gore kanserlesen hiicrelerin kategorizasyonudur.

1.1.2 Gen ifadesi veritabanlari

Mikrodizi deney sonug verilerinin, deneylerde kullanilan 6rneklerin klinik
ve/veya patolojik Ozelliklerinin bulundugu veritabanlari bulunmaktadir. Son
yillarda mikrodizi, biyolojik ¢aligmalarin ortak boliimii haline gelmistir. 2004 ten
itibaren bilimsel yayincilar tarafindan yapilan mikrodizi deney sonuglariin halka
acik bir veritabanina kaydedilmesini zorunlu hale getirilmistir (Ball et al.,2004).
Bu veritabanlari, ¢alismalarin verilerinin ve yapilis sekillerinin belli bir standartta
ulagilabilir olmast icin koyulan MIAME (Minimum information about a
microarray experiment) kriterleri dogrultusunda veri ve bilgi paylasimi
yapmaktadir (Brazma et al., 2001). MIAME kriterlerine gére ham veri, islenmis
veri, deney ile ilgili doz vb. temel bilgiler, 6rnek-veri iliskileri de dahil olmak
tizere deneysel tasarim, platform ile ilgili gen tanimlayicilar ve genomik
koordinatlar gibi anotasyon bilgileri, gerekli laboratuvar ve veri isleme
protokolleri (6r: normalizasyon ydntemi) bu veritabanlarinda ulasilabilir

olmalidir.
Mikrodizi veritabanlari iki ayr1 sinifa ayrilir :

e Hakemli, halka acik, akademik veya endiistri standartlarina uygun ve
bircok analiz uygulamalar1 ve gruplar tarafindan kullanilmak iizere
tasarlanmis veritabanlari: ArrayExpress (Brazma et al.,2003), Gene
Expression Omnibus: GEO (Barrett et al.,2009).

e Belirli bir grup ile iliskili 6zel veritabanlari (laboratuvar, sirket, tiniversite,
konsorsiyum): Standford mikrodizi veritabani (Sherlock et al., 2001).

Bu veritabanlarindan en popiilerleri ArrayExpress ve GEO dur.

ArrayExpress, avrupa kokenli biiyiik ve kapsamli bir biyolojik veritabani
olan EBI’nin (The European Bioinformatics Institute) sagladigi mikrodizi
veritabanidir. Giiniimiiz itibariyle bu veritabaninda 65.100 deney (EBI, 2016)

bulunmaktadir.



Gene Expression Omnibus (GEO) ise Amerika Birlesik Devletleri kokenli
ve diinyanin en kapsamli biyolojik veritabani olan Ulusal Biyoteknoloji Bilgi
Merkezi (National Center for Biotechnology Information-NCBI) tarafindan
saglanan mikrodizi veritabanidir. 2001 yilinda kurulan GEO’da 2016 Ocak ayi
itibariyle 63.629 calisma, bu ¢alismalarin i¢inde toplam 1641025 6rnek ve 15.244
cesit platform bulunmaktadir (Sekill.2) .

GEO’da kaydedilen veriler basit ve standart bir diizenlemeye sahiptir. Tiim
gonderilen veriler 6zgiin GEO ornekleri (GEO samples, GSM) olarak tutulur.
Ayni deneyden kaydedilen Ornekler GEO serileri (GEO data series, GSE),
birbirine benzer ve aym aktiviteleri igeren yliksek kaliteli (curated) bazi seriler
GEO veri kiimeleri olarak tutulur (GEO DataSet, GDS). GDS, ¢alisma ile ilgili
detayli bilgi igerir. Bu ¢aligmada kullanilan gen ifade verileri GEO veritabanindan

saglanmustir.
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Sekil 1.2 GEO veritaban arayiizii

Sekil 1.2 de GEO veritabaninin arayiiz goriintiisii verilmistir (NCBI, 2016).

Burada harfler ile isaretlenen kisimlar asagida agiklanmistir.

A. Arama Kutusu, ilgilenilen GEO veriseti anahtar kelime veya arama
terimi bu alana girilerek ulasilmaktadir. Organizma,veriseti tipi, yazar gibi arama
i¢in bir ¢ok terim kullanilabilir.

B. Goriintii ayarlart


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/browse/?view=series
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/browse/?view=samples
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/browse/?view=platforms

C. Baslik Satir1 Verisetini (GDS), serileri (GSE) veya platform GPL erigim

numarast, baslik ve organizma bilgileri ile listelenir.

D. Veriseti, seri veya platformun 6zet tanimlamalari, tipi, alt kiime, ek

dosyalar ve 6rnekler

E. Diger veritabanlarindaki (PubMed, Epigenomis, SRA) ilgili kayitlarin

baglantilar
F. Sonug¢larin Filtrelenmesi.

G. Verisetleri icin kiimeler saglanmustir, kiigiik resime tiklaninca birgok veri

analizi aracinin bulundugu Veriseti kaydina yonlendirilir.
H. ilgili veri bulma

GEO veritabaninda anahtar kelime ile arama yerine karmagsik sorgular
olusturulmasina da imkan verilmistir. Karmasik sorgu olustururken aranacak
terim, alan ve boolean operatdrler (“VE”, “VEYA”, “DEGIL”) kullanilmalidir.
Sorgunun sdzdizimi: terim[alan] OPERATOR terim [alan] seklindedir. Ornegin
“human[organism] AND (smok* OR diet)” sorgusu icerisinde “smok” veya “diet”
kelimelerinin  gectigi insan organimasi {lizerinde yapilmig calismalari
listelemektedir. Cizelge 1.1 de GEO da tanimli bazi alanlar ve bu alanlara yonelik

ornek sorgular verilmistir.

Cizelgel.1 GEO da taniml1 bazi sorgu alanlar1 ve drnekleri

Alan Adi Ornek
Icerisinde kanser kelimesi
Tiim Alanlar (All Fields) gegen tiim kayitlar

“cancer[All fields]”
A Smith tarafindan yazilmis

Yazar (Author) tiim kayitlar
“smith a[Author]”
Tanimlamasinda Sigara igmek
ile ilgili terimler iceren tiim
Tamm (Description) calismalar
“smok*[DESC]”

N Sadece Veriseti kayitlari
Girdi Tipi (Entry Type)
“gds[Entry Type]”

PubMed baglantisi olan
Filtre (Filter) kayitlar
“gds pubmed[Filter]”

GPL570 platformunda yapilan

GEO Erisimi (GEO Accession) tiim calismalar



“GPL570[GEO Accession]”

100 ile 500 6rnek arasinda
yapilan ¢alismalar
“100:500[Number of
Samples]”

Fare tlizerinde yapilan
Organizma (Organism) calismalar
“Mus musculus[Organism]”

NIH Roadmap Epigenomics
projesindeki caligmalar
“roadmap
epigenomics[Project]”
GSE22474 ile ilgili
platformlar
“GSE22474[Related
Platform]”

Beyinden o6rneklerle yapilmis
Ornek Kaynag (Sample Source) galiymalar

“brain[Sample Source]”

Protein Ornekleri kullanilan
Ornek Tipi (Sample Type) caligmalar

“protein[Sample Type]”

Broad enstitiisu tarafindan

Teslim eden Enstitii (Submitter Institute) ~ yapilmis alismalar
“Broad Institute[Institute]”

Altkiime taniminda 'male'

Altkiime Tanim (Subset Description) terimi gegen verisetleri
“male[Subset Description]”

Deneysel degisken olarak 'age'
Altkiime Degisken Tipi (Subset Variable kullanan verisetleri

Type)

Ornek Sayis1 (Number of Samples)

Proje (Project)

flgili Platform (Related Platform)

“age[Subset Variable Type]”
Bagliginda Affymetrix gecen

Baslik (Title) kayitlar
“Affymetrix[Title]”
Haziran 2010 dan itibaren

Giincelleme Tarihi (Update Date) giincellenmis calismalar

“2010/06[Update Date]”

1.1.3 i¢erik-tabanh arama

Icerik tabanli arama, arama isleminin temelinde anahtar kelime, agiklayici
metin, etiket gibi tanimlayicilar olmaksizin aranacak veri igerigi analiz edilerek

yapilmaktadir. Sadece metin arama degil goriintii-hareketli goriintii erigim



sistemlerinde, miizik verilerinde uygulama alanlar1 mevcuttur (Soydal vd., 2005).
Bu c¢alismada biiylik 6lgekli genomik veritabalarinda arama yapilacagi igin
kaydedilen mikrodizi deneylerinin igeriginin dogru analiz edilmesi gerekmektedir.
Bir mikrodizi deneyinin igerigi; gen ifade profillerinin ifade seviyelerini gosteren

degerlerdir.

Hali hazirda mikrodizi veritabanlarinda arama igin ortak yaklasim: metinsel
aciklama (annotation), dizi ve genlerin tanimlamalar1 gibi iistveri tabanlhidir. GEO,
konu ile aramaya imkan vermektedir. Ancak bu tiir aramalarda tamamlanmamis
kategorizasyon ve orneklerin etiketlenmesi gibi sebeplerden tiim ilgili veri setleri
bulunamamaktadir. GEO’nun arama kapasitesini arttirmak i¢in GEOmetadb
gelistirilmistir. GEOmetadb, GEO da arama segenegi sunan bir SQL veritabani
versiyonudur. Bu aramalar konu bulmak i¢in verimlidir fakat benzer sonuglar
vermis calismalar1 bulamaz. Benzer sonuglar vermis ¢alismalar1 bulmaya “icerik-
tabanli arama (Content-based search)” denir (Bell and Sacan, 2012).

Benzer igerikli deneyleri bulmak icin kullanilan yontemlerden biri farkli
ifade olmus (Differentially Expressed, FIO) genlerin belirlenmesi tabanlidir. FIO
geni tanimlamanin en basit yolu farkli 6rneklerdeki veya farkli kosullar altindaki
ayni Ornegin Olgiilen ifade oranina bakmaktir. Eger oran belirlenen esik degerini
gecerse gen veya protein FIO gendir denir. Esik degeri genellikle 2 olarak
kullanilmaktadir. Eger esik degeri yeteri kadar yiiksek olursa mesela 12, bulunan
sonuglarm kesinlikle FIO gen oldugundan emin olunabilir fakat bu durumda
bircok FIO gen de gdzden kacabilir. Eger diisiik bir esik degeri atanirsa gercekte
FIO gen olmayanlar da FIO gen olarak tamimlanabilir. Bu sebeple ifade
oranlarindaki degisimin (fold change) belirlenmesi sadece esik degerine gore degil
ayni1 zamanda istatistiksel hesaplamalar ile de yapilmasi gerekmektedir.

FiO genler bulunduktan sonra sorgu deney ile igerik olarak benzer deneyler
benzerlik 6lgiitleri kullanilarak listelenebilir. Mikrodizi gen ifade veritabanlarinda
icerik-tabanli arama igin literatiirde farkli yaklagimlar mevcuttur. Ancak GEO’nun

heniiz igerik tabanli arama yapan bir fonksiyonu bulunmamaktadir.

1.2 Onceki Calismalar

Mikrodizi gen ifade veritabalari igin 6nerilen yontemler, ifade profili sunum
sekli ve profilleri karsilastirmak i¢in kullanilan benzerlik 6lgiitlerine gore
gruplandirilabilir. Ifade profili sunumlarma gére iki gruptan bahsedebiliriz: farkli
ifade olmus gen profilleri sunumu (Bell and Sacan, 2012; Engreitz et al., 2010a;
Engreitz et al., 2011; Fujibuchi et al., 2007) ve bilinen gen kiimesi sunumu
(Caldas et al., 2009). Gen profillerini karsilastirirken kullanilan benzerlik olgiitleri

olduk¢a Onemlidir bu sebeple genellikle arastirmacilar birden fazla Olciit
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kullanarak en iyi sonug aldiklar1 6l¢iite karar vermektedirler. En yaygin kullanilan
benzerlik olgiitleri olarak Spearman korelasyon katsayisi, Tanimoto Katsayisi,

Pearson katsayis1 ve Oklit uzaklig1 sayilabilir.

Bu boliimde bazi 6nemli yontemlerin detaylar1 verilecektir. Gelistirilen
yontemler web araci olarak (Fujibuchi et al., 2007; Hunter et al. 2001; Chen et
al.,2008; Feng et al., 2009) ve algoritma olarak (Caldas et al., 2009; Horton et al.
2006; Georgi et al., 2012; Hayran vd. 2014) ayr1 ayr1 incelenecektir.

1.2.1 Web araclan

Hunter vd. nin 2001 yilinda 6nerdigi GEST(Gene Expression Search Tool)
icerik tabanli arama i¢in gelistirilen ilk web aracidir. Bu g¢alismada gen ifade
verileri i¢in arama yaparken kullanilan uzaklik olgiitleri 92 adet maya ifade deneyi
iizerinde denenmistir. Bunlardan Oklit uzaklhigi ve korelasyon benzerligi hali
hazirda olan yontemlerken Bayes OoOlgiitii ilk kez GEST ig¢in Onerilmistir.
Veritabani aramalarinda kullanilan uzaklik &lgiitleri (korelasyon katsayisi, Oklit
uzaklig1), gen ifade verisinin karmasik dagilimli formda ve ¢ok boyutlu normal
olmayan yapisindan dolayr kullanisli olmamaktadir. Bu sebeple Bayes orani
temelli yeni bir benzerlik 6l¢iitii onerilmistir. Bayes benzerlik 6l¢iitiinii kullanarak
iki dizi profilini karsilastirir. Fakat onerilen yeni metrik de 6nemli 6l¢lide bir
iyilestirme saglamamistir. Yontem ¢igir agmasina karsin biiyiik veritabanlarinda

arama yapmak i¢in yeterli degildir.

Fujibuchi vd. 2007 yilinda RaPiDS algoritmasin1 (Horton et al.,2006)
CellMontage’i yaratmak ig¢in kullanmigtir. Horton vd. 2006 yilinda o6nerdigi
RaPiDS algoritmasi gen ifade profili veritabanlari igin ilk genisletilebilir profil
karsilagtirma algoritmasidir. Fikrin 6nerilmesi ve ilk 6rnek sistemin ger¢ceklemesi
her ne kadar GEST ile olsa da biiyiik veritabanlarinda ifade profil benzerligi
aramasi yapan ilk sunucu CellMontage’dir (Sekill.3). CellMontage hizli bir
sekilde orneklerin sorgu ile ayni tiir hiicre veya doku olup olmadigini tanimlar.
Benzerlik o6l¢iitii olarak Spearman siralama katsayisini tabanlhidir ve farkli
sekillerde normalize edilmis verileri karsilagtirmaktadir. Yontem yiiksek siralama
korelasyonuna sahip deneyleri getirir, getirilen deneyler sorgu deney ile yeteri
kadar ortak gene sahiptir. CellMontage, GEO veritabanindan alinmis 65.000
profil kullanir ve gen id lerinin UniGene isimlerine doniistiirerek platformlar arasi
sorgulamaya imkan verir. Fakat bu, konu ile aramanin iizerine sadece kii¢iik bir

gelisme olarak kalmistir.
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Sekil 1.3 CellMontage’in sorgu girdi ekran1 (Horton et al.,2006)

2008 yilinda Chen vd., Gen Avcisi (GeneChaser-GENE CHANge browSER)
isimli bagka bir web sunucusu gelistirmistir. Gen avcis1 herhangi bir biyolojik
altyap1 gerektirmeden, gen veya gen kiimelerinin farkli ifade olma degerlerine
gore kolayca biyolojik durumlart tanimlayabilmektedir. Yontem, sonuglari
grafiklerle gosterirken istatistiksel karsilastirma, siralama/filtreleme ve orijinal
calismaya erisim gibi imkanlar1 sunmaktadir. Uygulamada 213 farkli mikrodizi
platformundan 42 farkl tiir igeren 1.515 GEO veri kiimesi kullanilmigtir. Gen
avcist her bir karsilagtirma icin g-degerine gore tiim farkli ifade olmus genleri
kaydetmektedir.

Tek gen arama ve ¢oklu gen arama olmak tizere iki farkli arama fonksiyonu
vardir. Tek gen arama girdi olarak bir genin tanimlayicisini alir ve o genin farklh
ifade olmus hali ile ilgili karsilastirmalar1 listeler. Ornegin Sekil 1.4 (Chen
vd.,2008) de Nanog geni i¢gin arama yapilmis ve toplam 5.706 deney durumundan
19 hasta durumunda farkli ifade oldugu GeneChaser tarafindan bulunmustur.

Ayrica top 9 hastalik durumu karsilastirmasi listelenmistir.
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Sekil 1.4 GeneChaser Nanog i¢in tek gen arama sonuglar1 (Chen vd.,2008)

Coklu gen arama ise girdi olarak iki tane gen tanimlayict listesi alir (fazla-
ifade olmus, az-ifade olmus) ve ilgili karsilastirmalar1 listeler. Ornegin Sekil 1.5
de Nanog, Oct4 ve Sox2 genleri igin yapilan arama sonuglart verilmistir. Bu

uygulamanin dezavantaji ayni anda az sayida genin aranmasina olanak vermesidir.
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Link to this page

No.Title Subset A vs. Subsetl BType Up Fold(A/ B) Down Fold{A/ B)q value{Avg.)
1 Expression data from universal RNA vs. liver tissue 28.7 0.0 0.00860
different research
centers
2 Expression data from univarsal RNA vs. tissue 15.0 0.0 0.0083
different research spleen
centers
3 Expression data from univarsal RNA vs. tissue 9.7 0.0 0.0020
different research kigney
centers
4 Teratozoospermia (HG- teratozoospermia v& disease 8.2 0.0 0.0000
Ui332.0) normal siate [Symbol [Foid [Symbo! [ value
INANOG [20.236 INANCG 0
POUSF1 2.037 POUSF1 0
jgoxz  p275 soxz P
5 |Immortalized primary vs cell line 8.7 0.0 0.0063
endothelial cell line immortalized
response to atorvastatin
6 Cutaneous malignant normal vs. malignant  disease 0.0060
smeidnoma melanoma state [Symbol g value
[NANOG [13.3333 INANOG 0
[POUSF1 [3.81679 POUSF1I 0
[SOX2  [1.5083 [SOX2 p.018
7 Hematopoietic stem cell Capra hircus vs Homo species 6.1 0.0 0.0127
engraitment in goat sapiens
B8 Whole blood RNA PAXgene vs bully coat protocol 4.2 0.0 0.0143

isclation and leukocyte
BNA purification:
comparison of methods
9 Whole blood RNA whole blood vs. tissue 4.2 0.0 0.0143
isolation and leukocyte leukocyte
RNA purification:
comparison of methods

10 Presymptomatic and uninfectad vs. disease 3.3 0.0 0.0000
symptomatic malaria: symptomatic, naturally state [S—ymbol Fold Symbol §vaiue
paripheral biood o NANOG [¢.4843 NANOG 0
mononuclear cells I'p'o“ljs-ﬁ‘ Ejﬁ'f@? E'p"o‘uﬁ:i—b—

[SOX2" [3.0303 [SoX2° o

11 Presymptomatic and unintected baseline vs. infection 3.3 0.0 0.0000
symptomatic malaria: acute infection
peripheral blood
mononuciear cells

12 Plasma cell dyscrasias monoclonal disease 2.7 0.0 0.0273

il G state  isymbol Fold Symbol [q value
significance vs. plasma [NANOG [3-47297 [NANGG 0017
cell leukemia [POUSF1 [2.25734 [POUSF1 0.045
SOX2 [2.30808 Sox2 p.o2
13 Various normal pure cell epithelial vs. calltype 2.6 0.0 0.0047

cultures andothalial

Sekil 1.5 GeneChaserda Nanog,Oct4 ve Sox2 genleri i¢in ¢oklu gen arama sonuglari (Chen
vd.,2008)

2009 yilinda Feng vd. GEO veritabanindan alinan sorgu verilerini gen
ifadesi imzasina veya gen ifadesi oranina doniistiiriip arama yapan Gem-Trend
(Gene Expression data Mining Toward Relevant Network Discovery) isimli web
aracim gelistirmislerdir. ki gen ifade imzasinin benzerliginin karsilastirilmasi
parametrik olmayan, siralama tabanli desen eslestirme yaklagimi (Lamb vd. 2006)
ile yapilmaktadir. Yontem, ilk olarak Kolmogorov-Smirnov (KS) skorlarini
sorgunun hem up-regulated hem de down-regulated gen kiimeleri igin
hesaplamaktadir. Sonra hesaplanan skorlar tek bir skora birlestirilir. GEO

ornekleri bu birlestirilmis skora gore azalan olarak siralanmaktadir (Sekill.6).
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Yiiksek skora sahip drnekler sorguya daha yakin 6rneklerdir. GemTrend gen ifade
imzas1 olusturma kapasitesi 500 gen ile sinirhidir. Eger verilen veri 500 genden
fazla gen igeriyor ise tiim genler mutlak oran degerlerine gore siralanir ve 2 esik
degerini gecen ilk 500 gen secilir. Son olarak secilen genler isaretlerine gore iki
kiimeye ayrilir: up-regulated, down regulated.
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Sekil 1.6 Gem-trend’de referans gen ifadesi profili olusturma ve benzerlik skorunun

hesaplanmasi. (Feng et al., 2009)

Sekill.6 da 1) hastalik olarak isaretlenmis (annotated) Gen ifadesi
verilerinin GEO veritabanindan ¢ekilmesi, 2) Hastalik ve kontrol dlgiimlerinin
log-oranlarina gore her bir ornekteki genlerin azalan sekilde siralanmasi. 3)
platform ozelliklerine gore verilen gen tanimlamalarinin UniGene ID formatina
donitistiiriilmesi 4) Sorgu ve referans ile eslesen up-down regulated genlerin
siralanmig vektoriin siralanmasi1 5)Benzelik skorunun hesaplanmasi adimlar

gosterilmektedir.

ProfileChaser isimli son gen arama web sunucusu Engreitz vd. tarafindan
onerilmistir (Engreitz et al., 2010a, 2011). Esik degerini gérmezden gelerek
deneyde olgiilen her gen igin “skor” deger eklenerek yeni FIO gen profilleri
olusturan bir yontemdir. Cesitli boyut indirgeme yoOntemleri ile korelasyon
Olgiitleri, 1ilgili deneyleri siralamak ig¢in kullanilmistir. Bunlardan matris
dekompozisyonu ve p-weighted Pearson korelasyon kombinasyonunun, FIO gen

profili karsilastirmak i¢in en 1iyi ikili oldugu goriilmiistiir.
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Calisma, 32 deneyden hasta ve normal dokular1 karsilastiran 1278 dizi
tizerinde denenmistir. Dokular, Duchenne Miiskiiler Distrofisi, Meme kanseri ve
Huntington Koresi hastaliklarini tasimaktadir. Deneyler ¢esitli dokular, tiirler ve
platformlar tlizerinde yapildigi i¢in ifade verisinin kiimelenmesini etkilemektedir.
Farkli veri setlerindeki bu bilgileri standartlastirmak igin prob kiimeleri Entrez
Gen tanimlamalarma donistirilmistir. Bioconductor yazilimi (R-paketi)
kullanilarak her bir karsilastirma icin FIO gen profilleri olusturulmustur. FIO gen
profilleri her biri bir skora sahip olan 6zellik listesinden olusmaktadir. Ydntemi,
veri sunumu, boyut indirgeme ve arama algoritmasi olarak 3 ana bdlimde
Ozetleyebiliriz (Sekil1.7).

Tipik mikrodizi analiz yontemleri FIO genleri ifade degerlerindeki degisim
orani (fold change) olarak tanimlarken, bu ¢alismada hem parametrik hem de non-
parametrik veri sunumu — FIO gen profillerini Kargilastirirken en iyi yontemi
bulmak icin- kullamilmustir. Oncelikle FIO gen profilleri olusturulup ilgili skor,
ifade degerlerindeki degisim oraninin logaritmasi (log fold change), p-deger
profili ve sira profili yontemi ile atanmistir. Tiim mikrodizi verilerinin normalize
edilmis prob diizeyindeki maksimum ve minimum degerlerine bakilarak logaritma
degerleri hesaplanmis gerekli yerlerde log2 transformasyonu uygulanmistir. Her
prob’un varyansi ile notlandirilmis genlerin ortalamalar1 hesaplanarak prob ile gen
birlestirilmistir. Normal ve hasta doku arasindaki fold-change farki herbir gruptaki

orneklerin ortalamalar1 ile hesaplanmustir.

A

XvsY XvsY
Veri Sumsn Boyut Indirgeme
FIO profili Fi(_:_) pr.OEJi
(Gen uzayr) (Ozellik uzayy)
B
XvsY 2 a4
Karsilastr
Benzerlik
alcti
Sorgu Deney Stralantms Sonuglar

Sekil 1.7 ProfileChaser yaklagiminin sematik diyagrami (Engreitz et al., 2010a)
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Sekil 1.7 A) FIO gen profillerinin olusturulmas1 X ve Y kosullarmni
karsilastiran bir deney tek FIO gen profilinde birlestirilmistir. B) FIO gen
profillerinin kiitliphanede aranmasi islemeni gostermektedir. Sorgu profili diger
olusturulan tim FIO gen profilleri ile benzerlik olgiitleri kullanilarak

karsilastirilir.

Her bir deneydeki genlerin FIO olup olmadig t-istatistik (Emprical Bayes
moderated) ile belirlenmistir. indirgenmis o6zellikler ile olusturulan FiO gen
profillerinin FIO degerini 6lgmek i¢in limma (R paketi) yazilimi kullanilmis ve p-
deger profiller olusturulmustur. Siralama profilini olustururken her deneydeki
ornekler i¢in prob islenmemis ifade skorlarina gore siralanmistir. Sonra bir prob
icin tiim skorlarin averaj1 alinarak normal ve hasta 6rnek gruplari i¢in tek bir skor

hesaplanmustir. Bu sekilde siralama profili olusturulmustur.

Yukaridaki ii¢ FIO gen profili sunumunun NCBI homologene kullanilarak
insan geni karsiliklar1 bulunmustur. Birebir insan karsiligi olmayan genler
silinmigtir. Daha sonra ICA (Independent Component Analysis)’nin izdiisiim
yontemi (Engreitz et al., 2010b) ve fixed effect meta estimate yontemi
kullanilarak boyut indirgeme yapilmistir. Sonraki testlerde ICA yonteminin daha

basarili oldugu belirlenmistir.

Calismada denenen benzerlik Olgiitleri, Pearson korelasyon katsayisi ve
Spearman siralama korelasyonu tabanlidir. Calismada kisaca ¢esitli boyut
indirgeme yontemleri (ICA-projection, Gene, MsigDB, HsGxModule ) ve ¢esitli
benzerlik olgiitleri (Pearson, Spearman,var-weight Pearson, P-weight Perason, P-
weight Spearman, RankDiff Pearson) farkli kombinasyonlarda kullanilarak test
edilmistir. En iyi sonug veren kombinasyon: ICA-izdiisiim ve P-weight Pearson
olmugtur. P-weight Pearson korelasyonu ile en iyi benzer FIO gen profilleri

bulunmus, ICA tabanli yontem ile de 6zellikler 50 kat1 kadar azaltilmistir.

1.2.2 Algoritmalar

Bu boliimde mikrodizi verileri igin igerik-tabanli arama algoritmalarina
deginilecektir.

Caldas vd. (2009) sorgu deney ile ayni1 biyolojik siirecten ge¢mis deneyleri
bulmay1 amaclayan bir algoritma Onermislerdir. Bunu basarmak icin var olan
tekniklere ek olarak yeni olasiliksal makine 6grenme teknigi kullanmislardir.
Onerilen yontem, her deneyde farkli sekilde aktive edilmis biyolojik siiregten bilgi
cikarmakta, ayni siireglerin aktive ettigi 6nceki deneyleri getirmekte ve getirilen
sonuclart yorumlamaktadir. Yontem hesaplanabilir verilerdeki gizli bilesenleri
bulmak i¢in kullanilan konu modelini adapte etmistir (Griffiths et al., 2004; Blei
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et al.,2003; Buntine and Jakulin, 2004). Adapte ederken kelime sayisini, gen
kiimesindeki farkli ifade olmus gen sayisina, kelime c¢esidini gen kiimesine

doniistiirmektedir.

ArrayExpress veritabanindan 288 islenmis insan gen ifade mikrodizi
deneyleri yontemi test etmek i¢in kullanilmistir. Konu modeli zenginlestirilmis
gen kiimesi analizi (GSEA-Gene Set Enrichment analysis) (Subramanian et
al.,2005) ile islenen deneyleri modellemek i¢in kullanilmistir. GSEA ilk olarak
fold-change degerine gore genleri siralar ve liste genelinde Kolmogorov—Smirnov
istatistigi kullanarak zenginlestirme skoru hesaplar. Sonrasinda hesap olarak her
kiimenin farkli ifade olma biiyiikligii tanimlanir. Biyolojik resim tek bir gen
yerine st siradaki gen kiimeleri i¢in olusturulur. Son olarak biyolojik siireclerine
gore agirliklandirilan kiimeler, konular iizerindeki olasilik dagilimlarina gore

karsilastirilir.

2012 yilinda Bell vd. igerik tabanli aramaya yeni bir bakis acisi ile
kemoinformatik alanindaki ikili parmak izi yontemini mikrodizi deney verilerine
uyarlamistir. Calismada farkli ifade olmus gen profillerini bit vektorii seklinde
sunarak daha hizli bir karsilastirma yapilmigtir.  Yontem daha 6nce Engreitz’in
(2010a) derledigi 32 mikrodizi caligmasi tizerinde denenmistir. Bu calisamalar
Duchenne diiskiiler distrofisi, meme kanseri ve Huntington Koresi hastaliklar1 ile
ilgili mikrodizi orneklerini icermektedir. Hastaliklar farkli doku tiplerini
etkiledikleri i¢in, farkli ifade profilleri iiretmesi beklenmektedir. Gerekli ifade
degerleri GEO’dan alinmistir. Calisma igin toplam 715 alt kiime tanimlanmustir.
Yéntem Oncelikle verilerin parmak izi icin hazirlanmasi ile baslar. Ilk olarak,
GEO ya gonderilen ornekler farkli mikrodizi platformundan olduklar1 igin
standart gen kiimesi ve bu genlerin homologlar1 tanimlanmistir. Gerekli oldugu
durumlarda NCBI homologene uygulamasi kullanilarak tiirler arasi haritalama
yapilmustir. Her bir alt kiimenin her probunun ortalama ifade degeri hesaplanmus,

fold-change olarak bu degerler arasindaki oran kullanilmistir.

Ikili parmak izi hesaplamak igin &ncelikle ifadedeki anlamli degisikligi
tanimlamak gerekmektedir. Bu sebeple tiim alt kiimelere t-test - 5% olasilik
anlamliligr tanimlamak i¢in kullanilmistir. Sonrasinda standart kiimedeki tiim
genlere 2 bitlik ikili parmak izi atanmistir (Sekill.8). Buradaki ilk bit ifadedeki
degisikligin 6nemli olup olmadig ile ilgili, ikinci bit ise degisikligin artan -1-
yonde mi azalan-0- yonde mi oldugunu anlamak i¢in kullanilmistir. Sadece ifade
diizeyindeki degisiklik 6nemli olan problara ikili parmak izi atanarak digerleri
thmal edilmistir. Kullanilan benzerlik olgiitleri, Pearson korelasyonu, Spearman

Siralama Korelasyonu, Tanimoto Katsayis1 ve Modifiye Edilmis Tanimoto
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Katsayis1’dir. Ornekler hastalik durumuna gore ii¢ gruba ayrilmustir. Her 6rnek
diger 715 ornek ile her bir benzerlik Olgiitiine gore karsilastirilmistir. Son olarak
orneklerin sorgu Ornegine benzerligine gore siralama yapilmistir. Her bir
benzerlik 6lgiitii icin ROC egrileri ¢izilmistir. Dogru-pozitif se¢imlerin sorgu ile
ayni, yanlis—pozitif secimlerin ise farkli hastalik durumuna sahip olduklar
varsayilmistir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) karsilastirma i¢in hesaplanmistir.
Spearman Siralama en fazla AUC iireten, Tanimoto ise en az AUC iireten

benzerlik Olgiitii olmustur.

Prob ID J1552470_ s ac | 1352485 ac | 1552526 ot | 1552586 ot | 3552800 at | 1569538 st | 201087 s at | 201188 s _at | 201685 s _m

Fold Change 1.125 0.003 2048 0.645 -0.070 1913 1 468 0875 0371

Gent ABHDI11 LACTB FAMTIC SIRTS ITPR3
;I)f;ao(%ﬁi 0.528 0.003 -2048 1913 0371

=3 =00
=> =10 ? =11 --—-i_oo

“¥ -00 =3 =10

Sekil 1.8 ifade profillerinin ve ikili parmak izlerinin olusturulmasi

Sekil 1.8 de yesil oklar ifade miktarinin arttigini gosterir ve parmak izi “11”
olarak olusturulur. Kirmiz1 kesikli oklar ifade miktarinin azaldigimmi gosterir bu
durumda parmak izi “10” olarak olusturulur. Kesikli siyah oklar ifade miktarinda
onemli bir degisiklik olmadigini1 gosterir ve parmak izi “00”dir. Standart kiimede
olmayan genler siyah daire ile gosterilmistir ve iptal edilmistir. Eger birden fazla

prob ayni geni etkiliyorsa fold-change in ortalama degeri alinmigtir.

Giorgi vd. (2012) model-tabanli bir yaklasim ile yeni bir algoritma
onermislerdir. Algoritmanin gen ifadesi karsilastirmalari iki bdliimden olusur. ilki
verilen hedef gen listesinin durumsal ifade modelinin olusturulmasi, ikincisi
olusturulan modellere gore Fisher skor benzerligi hesaplamaktir. Algoritmanin
sezgisel model-tabanli bilgi erisim modeli iki ifade profilinin benzerligini
karsilagtirirken  Fisher-Kernel (Jaakkola and Haussler, 1999) benzerligi
kullanmaktadir. Algoritma GEO ve ArrayExpress veritabanlarindan saglanan iki

durum c¢alismast ile ( Insan 16semi ve bitki stresi) test edilmistir. Fisher-Kernel
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benzerligi benzer deneylerin getirilmesinde kullanilmistir ve daha temel benzerlik
dlgiitleri (Perason korelasyon, Oklit uzakligi) ile karsilastirilmistir. Ayrica hibrit
bir yaklagim gelistirilmistir: belirleyici genler 6grenilen ifade modelinden alinir ve
ifade degerleri ile Perason korelasyon, Oklit uzaklig1 hesaplanir. Sonug olarak bu

yaklasim geri getirim boliimiinde (retrieval) daha iyi sonuglar vermistir.

Son olarak 2014 yilinda Hayran ve arkadaglar1 farkli ifade olmus gen tabanl
igerik tabanli arama yontemi Onermislerdir. Bu ¢alismay1 digerlerinden ayiran en
belirgin 6zellik iizerinde c¢alisilan veri kiimesidir (zaman serisi deneyleri). Bu tez
caligmasinda gelistirilen yontem de ayni veri kiimesi ilizerinde calisacagi igin
algoritma FIO gen tabanli parmak izi olusturma béliimde detayli olarak
incelenecektir. (Hayran vd., 2014)

1.3 Tezin Katkilar:

Mikrodizi gen ifade veritabanlarinda igerik tabanli arama yapan birgok
calisma mevcuttur. Onceki ydntemlerden farkli olarak bu calisma, zaman serisi
deneylerini kiimeleyerek tamamini sorgu olarak alan ve gen ifade veri tabaninda
arayan ilk yontemdir.

Bu tez calismasinin katkilart su sekilde maddelenebilir:

e Onerilen kiimeleme-tabanli geri getirim modelinde kullanilan y&ntemlerin
zaman serisi mikrodizi verilerinde igerik tabanli arama igin etkili bir
yontem olup olmayacagmin arastiritlmasina ve iizerinde tartisiimasina
zemin hazirlayacaktir.

e “Kiimeleme-tabanli imza ¢ikarim1” ile mikrodizi deneyleri ile dlgiilen her
genin ifade degerleri degisimi betimlenmistir.

e Kiyaslama veri kiimesi olusturulmus olmasi, ileride bu alanda yapilacak
diger galismalar i¢in de faydali olacaktir.

e Onerilen yontemin gen ifade veritabanlarinda uygulanmasi ile dev veri
depolarinda sorguya dayali arama yapmak zorunda olan arastirmacilarin
isleri kolaylasacaktir. Eksik/yanlis kategorizasyon veya etiketlemeden
kaynaklanan arama sonuglarinin yetersizliginin 6niine gegilecektir.

e Binlerce deney iginde kesfedilmeyi bekleyen gergek bilgi daha kolay
bulunabilecektir.

Bu amagla, kiimelenmis gen profillerine dayanan bir temel kurulmus,
deneyleri betimlemek ve karsilastirmak i¢in birka¢ kiimeleme algoritmasi
degerlendirilmistir. Deneysel calisma GEO'dan (Gene Expression Omnibus)

alian ornek veri kiimeleri iizerinde yapilmstir.
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2. GEREC VE YONTEMLER

2.1 Geri Getirim Modeli

Geri getirim, biiylik miktardaki verilerden arama yapma ve bu verilerden
istenen bilgiyi iretme/goriintilleme teknigi ve siirecidir. Bilgi geri getirim
sistemlerinin temel amaci dermedeki (koleksiyon) ilgili belgelere erismek, ilgili
olmayanlar ise ayiklamaktir. Ideal bir geri getirim sistemi salt-ilgili belgelerin
timiine erismelidir. Fakat genellikle geri getirim sistemleri ilgili tiim belgelere
erisemez ve ideal bir geri getirim sisteminin pratikte uygulanabilirligi yoktur. Bu
nedenle ideal geri getirim yerine kabul edilebilir geri getirim tanimlanmistir.
Kabul edilebilir geri getirim sistemleri ile olusturulan benzer belge siralamasinda,
ilgili belgeler ilgisizlere gore daha 6n sirada yeralmasi gerekmektedir (Raghavan
ve Sever, 1995). Bunun yaninda, sistemin kullanicilari i¢in hizli bir sekilde birkag

ilgili belgeye erisimi yeterli olmaktadir.

Dermeye eklenen belgelerin karakteristik 6zellikleri dizinleme islemi ile
belirlenmekte ve belgeler bu dizinler ile kategorize edilmektedir. Kullanicilar
belge ararken uygun arama terimleri i¢in dizinlerden faydalanabilirler. Ancak
bir¢ok kullanici bu dizinleri kullanmak yerine kendi belirledigi terimler ile arama
yapmaktadir. Kullanicinin segtigi arama terimi ile sistem terimlerinin uyusmamasi
durumunda geri getirimlerin basarisiz olmasi1 kaginilmazdir. Bilgi geri getirim
sistemlerinin basarili olabilmesi igin; belgelere uygun dizin terimlerinin atanmasi
ve kullanicilarin bu dizin terimlerini dogru sekilde sorgularinda kullanmalari
gerekmektedir. Bu sebeple aranacak belgenin dizin terimi yerine icerigi ile yapilan
sorgular geri getirim sistemlerinin daha basarili sonuglar almasini saglamaktadir.

Geri getirim, mikrodizi gen ifade verilerine uygulandiginda belgeler,
yapilan deneylerde Olgiilen gen ifade Olglimlerinin yer aldigi matrislerdir.
Mikrodizi gen ifade veritabanlarindaki deneylerin tamami veya belirli bir bolimi
ile de dermeler olusturulabilir. Mikrodizi deney geri-getirimi, sorgu olarak verilen
bir mikrodizi deneyine igerik olarak benzer deneylerin veri tabaninda aranarak
benzerlik sirasina gore listelenmesi seklinde tanimlanabilir. Verilen bir ifade
matrisi M’de mjj, j. durumdaki i. genin ifade dl¢iim degerini gosterir. Deney geri
getiriminde amag, mikrodizi veritabanindaki zaman serisi matrisleri {Mj, Mo, ...,
Mp} icinden, sorgu matrisi M ile en yiiksek benzerligi gosteren My (1<x<n)

matrisinin bulunmasidir.

Tez calismasinda Onerilen geri getirim modeli, parmak izi dosyalarinin
olusturulmas: (Sekil 2.1) ve parmak izlerinin karsilagtirilmas: (Sekil 2.2)
adimlarindan olugmaktadir. Parmak izi dosyalariin olusturulmasindaki amag,

deneylerde farkli sayidaki zaman noktalar1 i¢in Olgiilen ifade seviyelerindeki
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degisimlerin dogru ve etkin bigimde tek bir siituna indirgemektir. Burada bunun
icin parmak izi dosyalarinin olusturulmasi adiminda model-tabanli kiimeleme
algoritmalar1 kullanilmistir. ifade seviyelerindeki degisim modellenerek genler
kiimelenmistir. Kiimeleme Oncesinde deneyler bir on-filtreleme siirecine tabii
tutulur. Mikrodizi gen ifade veritabanindan (GEO) toplanan test verisi iizerinde
ortak bir gen kiimesi belirlenmistir. Test veri kiimesindeki her bir deney igin,
ortak gen kiimesindeki genlerin ifade seviyeleri ve karsilik gelen gen sembolleri
kaydedilmis diger genler hesaplamaya katilmamistir. Bu on filtreleme ile tim
parmak izi dosyalarmin ayni uzunlukta olmasi da saglamistir. On- filtreleme
sonucu olusan dosyalardaki genler kiimeleme algoritmas1 kullanilarak
kiimelenmis ve hangi kiimeye ait oldugu bilgisi kaydedilmistir. Gen sembolii ve
karsilik gelen kiime numarasindan olusan dosyalara parmak izi dosyasi
denilmistir. (Sekil 2.1)
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Sekil 2.1 Parmak izi olusturma akis ¢izgesi
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Bilgi getirim modelinin ikinci adiminda olusturulan parmak izi dosyalarinin
karsilastirilmasi yer almaktadir. Burada iki deney arasindaki benzerligi 6l¢mek
i¢cin ayn1 genin farkli iki deneyde ayni kiimeye diisme sayis1 hesaplanmistir. Bagka
bir deyisle farkli iki deneydeki ayni genin, zaman noktalar1 arasindaki ifade degeri
degisimi ayn1 sekilde olduysa ve iki deneydeki bu sekildeki ortak gen sayisi ne
kadar fazla ise deneyler birbirine o kadar benzerdir denilir. Geri getirim
modelinde, sorgu deney (parmak izi dosyasi) test verilerindeki tiim deneylerle
karsilastirilarak benzerlige gore siralanarak benzerlik tablosu olusturulur (Sekil
2.2). Benzer ¢ikan deneylerin gergekten ilgili olup olmadigi hesaplanan ROC ve
AP degerleri ile l¢iilmiistiir.

[
[
I
1 GENE CLUSTERNO | GENE CLUSTERNO
2 AADAC 4 2 AADAC 2
3 ALK] 1 3 ALK] 3
B ALMNMP 3 4 AANP 3
T076 ZWINT 3 07 ZWINT 4
077 ZNE 4 o ZYX 4
T078 ZEZFF1 2 7 ZZEF1 2 —
7073 Z773 3 707 ZE73 3 L
. Verisetindeki deneyler: Exy,..Exn 1<n<100
Sorgu deney parmakizi.;. QEx
QEx icin benzerlik tablosunun olusturulmas
Lpak y
Cakisma olgiti: M
L gens sayist
QEx Ex; Ex, Exs Ex.g Ex,
QFx 1.00 0.7980 | 0.5010 | 0.343% 0.1143 0.10939

Sekil 2.2 Parmak izi dosyalarinin karsilastirilarak igerik tabanlt arama

2.2 Parmak izi Cikarim Modeli

2.2.1 FiO parmak izi yontemi

Hayran vd. (2014) tarafindan Onerilen yontem, zaman serisi deneyleri
lizerinde yapilan ilk igerik tabanli arama yontemidir. Yontemde FiO genlerin
bulunmasi i¢in NUDGE yontemi ( Normal Uniform Differential Gene Expression
Detection) (Dean and Raftery, 2005) kullanilmistir. Nudge yontemi, temelde
normalize edilmis 2 tabanina gore logaritma oranlarini kullanmaktadir. Model

normal-uniform karisim modelidir. Modelde genler FIO olan ve olmayan olarak
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iki gruba ayrilir. Her grup kendi yogunluguna gore modellenir boylece veri biitiin
olarak bu karisik yogunluklar ile agirliklandirilir. Agirliklar her iki grup i¢in de
onciil olasiligina (prior-probability) karsilik gelir. Ilk grup FIO olmayan genler
grubudur ve logaritma oranlari sifirdir. Gézlenen log oranlar1 bu genler i¢in uygun
doniisimlerden sonra Gaussian yogunlugu ile modellenir. ikinci grup FIO
genlerdir, log oranlar1 diger gruptan oldukg¢a uzaktir ve uygun aralikta uniform

dagilimli olarak modellenir.
Model sdyledir ; x; ~tN(x;lp,0%) + (1 =) UpgpyX; ,i = 1,...,N
Model parametreleri ;
x; = i geni i¢in gozlenen log degeri
7 = oOnciil olasilik
N(x; | B, 02) > pmean ve o2 varyanslt Gaussian dagilimi
Ulap) X = [a, b] aralig igin uniform dagilim
N - gen sayisi

Model, EM (Expectation-Maximization) algoritmasi kullanarak en ¢ok
olabilirlik (maximum likelihood) ile tahmin edilir.

Oncelikle tanimlanmamus etiketler belirlenir:
zi,i=1,..,N 2 z eger gen FIO gen ise 1 degilse 0 olarak etiketlenir.
EM algoritmasi iki adimdan olusur,

1. E adimi (Expectation): verilen parametre tahminleri ile etiketler tahmin
edilir.
d@ =min{x;:i =1,..,N} ve b=max{x;:i =1,..,N} bu degerler
algoritma siiresince degismez.

k. iterasyon igin;

200 _ (1 =A% D)U[4 502
LAk DN (gl a®keD, (6K-D)2) + (1 — 2D Uy ()
i=1,.. N

2. M adimi (Maximization): verilen etiket tahminleri ile ,p, o2 model

parametreleri tahmin edilir.
N (1300
ﬁ'(k) — iz, (1-2;)
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sX (1-209).¢x-n®)?

° (6(k))2 = Z?Ll(l‘éi(k))

Verilen parametre tahminleri ile k. iterasyonda olabilirlik:
L(X: gl ﬁ(k)' (5(16))2)
N

= | [{2%n 00 a®, @®)%) + (1-2%) U (o) b

i=1 [a,b]

Yukaridaki adimlar yakinsayana (convergence) kadar tekrar eder.
Yakinsama, parametre tahminlerini, etiketleri ve olabilirlik logaritmalarin1 her
adimda kontrol ederek bulunabilir. Miktarlardaki degisim adimlar arasinda
yeterince kii¢lildiigii zaman algoritma yakinsadi denilebilir. Burada z;’nin
baglangi¢ degeri: i. genin gozlenen log degerinden tiim genlerin ortalama degeri
cikarilip standart sapmaya boéliindiigiinde 2 den biiylikse 1 degilse 0 olarak kabul

edilmistir.

i. genin final etiket tahmini Z;, genin FI1O olup olmadig ile ilgili son olasilik
(posterior probability) degerini vermektedir.

Nudge ydntemi ile FIO genler bulunurken deneylerdeki zaman noktalari her
bir deney igin farklilik gosterdigi igin temelde iki farkli yontem uygulanmistir. ilk
yontemde (son_FIO) FIO genler bulunurken ilk zaman noktasi ile son zaman
noktasiin ifade degerleri esas alinmistir. Son zaman noktasi n ise Nudge (t4,t,)
degeri hesaplanmistir. Hesaplanan deger biiyiikten kiiglige siralanarak, karsilik

gelen gen sembolii ile FIO parmak izi dosyalar olusturulmustur.

Ikinci yontemde (max_FIO) ilk ve son zaman noktalar1 arasindaki olasilik
yerine, ilk zaman noktasi ile diger tiim zaman noktalar1 arasindaki FIO gen olma
olasilif1 Nudge ile hesaplanmistir. Hesaplanan olasiliklardan en yiiksek olan FIO
gen olma olasiligl olarak alinmistir. Son zaman noktasi n ise i = 2’den n’ye
kadar max |[nudge(t,t;) degeri hesaplanmistir. Bu yontem ile amag, ifade
degeri ilk ve son zaman noktasinda ayni kalmis, fakat ara zaman noktalarinda bir

degisim var ise bu degisimi de hesaba katmaktir.

GEO veritabanindan 46 tanesi meme kanseri olmak iizere toplam 111
zaman serisi deneyi lizerinde igerik-tabanli arama ¢alismalar1 yapilmistir. Farkli
ifade olmus genleri tespit ederken esik degerinin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir.
Ornegin esik kiigiik bir deger olarak segilirse gercekte FIO olmayan genler de FIO
gen olarak degerlendirilebilir. Esik biiyiik bir deger olursa gercekte FIO olan bir
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gen esigl gecemedigi icin degerlendirme dis1 kalabilir. Her iki durumda da

gercekei olmayan sonuglar alinabilir.

Bu sebeple uygulanan yontemler birden fazla esik degeri i¢in denenmistir.
Ayrica esik degerinin yani sira alinan sonuglarin biiyiikten kiigiige siralanarak
dosyanin belirli bir kismmnin FIO oldugu kabul edilip sonuglar yiizde olarak

karsilastirilmistir.

2.2.2 Kiimeleme

Verileri benzerliklerine gore gruplara ayirma islemine “Kiimeleme” denir.
Iki temel ilkesi vardir: kiime ici benzerligi en fazla; kiimeler aras1 benzerligi ise
en az yapmak. Verilerin sahip olduklar1 karakteristik 6zellikler temel alinarak ve
cok degiskenli istatistiksel yontemler kullanilarak kiimeleme yapilir. Verileri
kiimelere ayirirken, verilerin birbirlerine olan benzerlikleri/ uzakliklar1 6lgtliir.
Verinin 6zelliklerine gore (kesikli/siirekli, nominal/ ordinal, vb.) hangi 06l¢iitiin
kullanilacag1 belirlenir. En sik kullanilan &lgiitler: Oklit uzakhigi, Pearson

uzaklig1, Spearsman siralama korelasyonu ve Manhattan uzakligidir.

Kiimeleme tekniklerinin gen fonksiyonlarinin, gen diizenlemesinin ve
hiicresel siireglerin anlagilmasi konusunda yardimei oldugu kanitlanmistir. (Jiang
et al., 2004). Gen ifadesi verilerinde iki gen profilinin benzerlikleri temel alinarak
genler kiimelenir. Bir gen profilinde ayni genin farkli zamanlarda/durumlarda
dlciilmiis ifade seviyeleri yer almaktadir. Iki gen profilinin benzerligi dlciilen gen
ifade degerlerinin arasindaki mesafe ile belirlenir. Herhangi iki gen (g; g;)

arasindaki mesafe (d;;)’nin tagimasi gereken bes 6zellik vardir (Das et al., 2009)
1) Herhangi iki profil arasindaki mesafe negatif olamaz.
2) Gen profilinin kendisi ile arasindaki mesafe sifirdir.

3) iki gen arsindaki mesafe sifir ise profiller aynidir.
4) g; ve g;profilleri arsindaki mesafe, g;ve g; profilleri arsindaki mesafeye
esittir.
d(gi95) = d(g;, 9:)
5) Mesafe oOlgiitii tiggenin esitsizligi kuralini saglamalidir. gk, gi, g; gen

profilleri i¢in kural :

d(gi, gx) <= d(9:,9;) +d(g;, 9x)
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Gen ifade profillerini kiimeleyebilmek i¢in verinin ozelliklerini bilmek
gerekmektedir. Gen ifadesi zaman serisi (gen profili), tek oOrnegin farkh
durumlarda/zamanlardaki ifade seviyelerinin Ol¢iilmesi ile olusturulmus verilerdir.
Gen ifadesi zaman serilerinin, kisa ve diizensiz (unevenly) orneklenmis olmak
iizere iki ana Ozelligi vardir. Standford Mikrodizi veritabanindaki zaman serisi
deneylerinin % 80 inden fazlasi1 9 dan daha az zaman noktasi igermektedir
(Kuenzel, 2010) 50’nin altindaki gézlem istatistiksel analiz i¢in olduk¢a kisa
kabul edilir. Gen ifadesi zaman serisi verileri bu 6zellikler ile diger zaman serisi

verilerinden (isletme,vb.) ayrilirlar.

Gen ifadesi zaman serileri i¢in 3 temel benzerlik gereksinimi tanimlanabilir.
Olgekleme ve kaydirma, diizensiz dagilmis drnekleme noktalar1 ve sekil (dahili
yap1) (Moller-Levet et al., 2003).

1.0l¢ekleme ve Kaydirma:

Ortak dizilime sahip genlerin ifade olma sekilleri de benzerdir fakat bu
durumda genler aynm1 zamanda ifade olurken aymi diizeyde ifade olmalari
gerekmez. Bu, Olcekleme ve kaydirma problemine neden olan durumlardan
biridir. Ifade seviyesindeki 6lcekleme ve kaydirma faktdrii benzer ifadeleri
saklayabilir ve iki ifade profili arasindaki benzerlik Ol¢iiliirken dikkate alinmamali
elenmelidir. Bu probleme neden olan diger bir durum ise mikrodizi teknolojisidir

ki ¢ogu zaman normalizasyon ile diizeltilir.

Matematiksel  olarak  kaydirma  ve  Olgeklendirme,  dogrusal
transformasyonun olduguna isarettir: x ve y iki zaman serisi olsun y eger
y=mx+b olarak ifade edilebilirse x’in dogrusal transformasyonudur.
Burada m dlgekleme faktorii, b dikey kaydirma miktarini gosterir. Ornegin, Sekil
2.3 (a) da A,B,C ii¢ zaman serisi, B,A’nin iki ile olgeklenmis, C,A’nin 2
kaydirilmis halidir.

2. Diizensiz dagilmis 6rnekleme noktalari: Ornekleme aralif1 uzunlugu
bilgi vericidir ve benzerlik karsilastirmalarinda dikkate alinmalidir. F[3.5 3 4 4],
G[2233] ve H[1121.5] l¢ zaman serisi olsun. F ve G,G ve H serileri
arasindaki mutlak hata sirasiyla [1.511 1] ve [1111.5] dir. Goriildiiga gibi
seriler ayn1 hata degerine sahiptir. Ornekleme arali§i zamanla degisim orani -
komsu zaman noktalarindaki ifade seviyesinin degisiminin Ornekleme araligi

uzunluguna orani- olarak alindiginda G, F den daha ¢ok H ye benzer Sekil 2.3(b).

3. Sekil (dahili yap1): Farkli modellerle tanimlanabilir ve genellikle serinin
“sekli” olarak yansitilir. Mikrodizi deneylerinde gen ifadesinin yogunlugu yerine

yogunlugun degisikligi ifade profilinin seklini karakterize eder. Dahili yap,
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deterministik fonksiyon, seriyi tanimlayan semboller veya istatistiksel modellerle

gosterilebilir.

Sekil 23 (c)’de ], K,L
diisiiniildiigiinde /, K ya daha benzer ancak yogunluktaki degisim diisiiniildiigiinde

zaman  serileri  olsun.  Yogunluk

J, L ye daha ¢ok benzer.

Sekil 2.3 Gen ifadesi zaman serileri benzerligi

Gen ifadesi verileri i¢in bir¢ok popiiler kiimeleme teknigi mevcuttur.
Hepsinin ortak amaci 6nemli biyolojik siire¢lerin oyuncusu olan genlerin farkli
fonksiyonel roliinii agiklamaktir. Benzer sekilde ifade olmus genlerin siirecgte
benzer fonksiyonel rolii vardir denilebilir (Beal and Krishnamurthy, 2012).

Eger iki gen ayn1 kiimede ise benzer ifade deseni vardir. Gen ifade verilerini
kiimelerken karsilagilan iki biiyilk soru vardir: Birincisi benzer ifade desenli
genler nasil gruplanir? Digeri giiriiltiilii veri kiimesinden nasil ise yarar kullanisl
Gen Paylastirma,
Hiyerarsik, Yogunluk tabanli, Model tabanli ve Cizge tabanli olarak kategorize
edebiliriz.

desenler c¢ikarilir? ifadesi i¢in kiimeleme tekniklerini:

1. Parc¢al Yaklasim

K-means algoritmasi tipik bir parcali tabanli kiimeleme algoritmasidir, dyle
ki veriyi, onceden tanimlanmis kiime sayisina, yine Onceden tanimlanmis
kriterleri optimize edecek sekilde bolmektedir. En Oonemli avantaji basitligi ve
hizidir. Boylece biiyiik veri kiimelerine de uygulanabilir. Fakat algoritma her
calismada ayni sonucu iiretmeyebilir ve aykir1 degerlerin iistesinden gelemez.
Self- Organising Map (Tamayo et al.,1999), K-means’ten giriltiilii veriyi
kiimeleme agisindan daha saglamdir. Kullanicidan kiime sayis1 ve 1zgara kiimeleri
girmesi istenir. Gen ifade verileri i¢in kiime sayisini belirlemek oldukca zordur.
Ayrica paylastirma yaklasimi az boyutlu, 6ziinde 1yi ayrilmis veriler icin
uygundur. Fakat gen ifadesi veri setleri ¢ok boyutludur ve genellikle kesisim,

gomiilii kiimeler icerir.
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Oziinde bu algoritmalar n zaman noktal1 ifade profillerine n-boyutlu vektor
olarak davranir. iki profil arasindaki benzerlik miktarii belirlemek icin uzaklik
veya korelasyon fonksiyonlarmi uygular. Oklit uzakligi, Manhattan uzakligs,

Pearson korelasyon katsayisi en fazla kullanilan fonksiyonlardir.

2. Hiyerarsik Yaklasim

Veriyi hemen kesismeyen pargalara ayirmay1 amaglayan pargali yaklagimin
tersine, Hiyerarsik yaklasim, grafiksel olarak gosterilebilen (dendongram -agaca
benzer diyagram-) icice kiimelerin hiyerarsik serisini iiretir. Dendogramin dallari,
kiimelerin bigimlendirme bilgisini tutmasinin yanisira kiimeler arasi benzerligi de

gosterir. Dendogramin belirli bir diizeyde kesilmesi ile belirlenmis sayida kiime

elde edilebilir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, kiimelerin bir biitiin olarak incelenerek
kademeli olarak igerdigi alt kiimelere boliimlendirilmesi veya ayri ayri incelenen
kiimelerin kademeli olarak bir kiime bi¢iminde birlestirilmesi mantigina dayanir.
(Beal and Krishnamurthy, 2006). Hiyerarsik kiimeleme yontemleri dendogramin
olusturulma sekline gore birlestirici hiyerarsik kiimeleme ydntemleri
(agglomerative) ve ayristirict hiyerarsik kiimeleme yontemleri (divisive) olmak

iizere ikiye ayrilir.

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde baslangicta her bir gézlem,
bagimsiz bir kiime olarak ele alinir ve daha sonra tekrarli bir bigimde, biitiin
gozlemleri iceren tek bir kiime elde edilene kadar, her bir gdzlemin, kendisine en

yakin olan gozlem ile bir kiime olusturmasi saglanir.

Ayrnstirict  hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde ise, baslangigta biitlin
gozlemler tek bir kiime olarak degerlendirilir ve daha sonra tekrarli bir bigimde,
biitiin gozlemler birbirlerinden bagimsiz tek bir kiime oluncaya kadar, her bir
gozlem, kendisine en uzak olan gdzlemden ayrilip, yeni bir kiime olusturacak

sekilde ayrigtirilir.

Hiyerarsik kiimeleme sadece benzer ifade desenli genleri bir grupta
toplamaz ayni zamanda veri setini grafiksel olarak da modeller. Grafiksel sunum
kullanicinin biitiin veriyi gézden gegirmesine ve veri dagilimi hakkinda bir fikre
sahip olmasmi saglar. Fakat veri setindeki ufak bir degisiklik hiyerarsik
dendogramda biiylik degisikliklere yol acar. Diger bir dezavantaj ise yiiksek

hesaplama karmagsikligidir.
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3. Yogunluk-tabanh yaklasim

Yogunluk-tabanli kiimeleme yaklasimi, nesnelerin yogunluk (density) ve
¢ekim (attraction) kavramlari tizerine kurulmustur. Ana fikir, nesnelerin birbirini
cektigi cok boyutlu yogun alanlarin kiimeleri olusturdugudur. Yogun alanlarin
cekirdeklerinde nesneler birbirine ¢ok yakin ve kalabaliktir yani yogundurlar.
Kiimelerin ¢eperlerindeki nesneler, c¢ekirdege gore daha seyrek dagilmislardir.

Baska bir deyisle yogunluk tabanli kiimeleme, nesne uzayindaki yogun
alanlar1 belirler. Kiimeler, seyrek yogun alanlar ile ayrilmis yiiksek yogun
alanlardir. Benzer ifade desenli gen gruplarini tanimlamak i¢in DHC (density-
based hierarchical clustering) yontemi gelistirilmistir (Jiang et al., 2003).
Nesnelerin, ¢ekimi ve yogunluklar1 belirlendikten sonra DHC, verilerin kiime
yapisini iki diizeyli hiyerarsik yapida organize eder. ilk diizeyde, yogun alandaki
verilerin iligkisini gosteren ¢ekim agaci yapilandirilir. Cekim agacindaki her bir
diigiim bir nesneye karsilik gelir ve diiglimiin {ist diiglimii o diigiimiin ¢ekicisini
gosterir. En yliksek yogunluk derecesine sahip diiglim, tek istisnai veri nesnesidir.
Bu nesne ¢ekim agacinin kokii haline gelir. Agacin yapisi, veri kiimesi
kalabaliklastikca ve veri yapist karmasiklastikca yorumlanabilirlik agisindan
zorlayici olmaktadir. Bu probleme ¢6ziim olmasi agisindan DHC’nin ikinci
diizeyinde ¢ekim agacini yogunluk agaci olarak 6zetler. Yogunluk agacindaki her
diigiim yogun alanlar1 simgeler. Baslangigta tiim veri tek bir yogun alanmis gibi
degerlendirilir ve yogunluk agacinin kokiinii olusturur. Sonrasinda bu yogun alan
belirli bir kritere gore boliinerek bir ¢cok alt-yogun alan elde edilir. Her alt- yogun
alan kok diiglimiin ¢ocuk diiglimiidiir. Boliinme islemi her bir alt-yogun alanin bir
kiimeyi ifade etmesine kadar siirdiiriiliir.

Yogunluk tabanli yaklasim giiriiltiiden, es-ifade olmus genlerin ayrigsmasi
acisindan basarili yani giiriiltiilii ¢evreler i¢in dayaniklidir. Yontem gomiili
kiimeleri tanimlarken aykir1 degerlerle de basa c¢ikmaktadir. Ayrica DHC, gen
ifade verilerinin yiiksek baglantili yapisi i¢in de uygundur. Fakat yogunluk tabanl
kiimeleme teknikleri boyutsal indeks yapisi kullanilmadiginda yiiksek hesaplama

karmasiklig1 yiiziinden ve girdi parametresi bagimliligindan sikint1 yaratmaktadir.

4. Model-tabanh Yaklasim
Model-tabanli yaklasim, gen ifade verilerindeki kiime yapisini modellemek
icin istatistiksel bir alt yap1 kullanir. Verilerin altta yatan olasilik dagilimlarinin
sonlu karigimdan geldigi varsayilir. Model-tabanli algoritmalar modelin
parametrelerine genellikle beklenti yiikseltme (EM) gibi bazi istatistik teknikleri
uygulayarak engok olabilirligi tahmin etmeye ¢alismaktadir. Bagka bir ifadeyle,
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amag: Ly, (0,7) = Y5, ¥ fi(x, 16;) olabilirligini encoklayan model parametresi
() ve gizli parametreyi () tahmin etmektir.

0 =1{0;|11 <i <k} k->kiime sayisi

T={y}|1<i<k1<r<n} n->vernesnesi sayisi

¥, -> x, nin i. kilmeye ait olma olas1g1

X, -> veri nesnesi (0rn. Bir gen ifadesi deseni)

fi(x,16;) -> x, “nin yogunluk fonksiyonu

(@) ve (r) EM algoritmasi ile tahmin edilmektedir. EM algoritmasi E

(expectation) ve M (maximization) adimlar1 arasinda tekrarlardan olusmaktadir. E
adiminda Tt gizli parametresi veriden o anki tahmin edilen 8 degeri ile kosullu
olarak tahmin edilir. M adiminda ise & model parametresi tahmin edilir. Verinin
tamami igin olabilirligi engoklayacak sekilde EM algoritmasi yakinsayimnca her bir
veri nesnesi bir kiimeye en yiiksek olasilikla atanir.
Model-tabanli yaklasimin en 6nemli avantaji i. nesnenin k. kiimeye ait olma
olasihigmin ;! tahmin edilmesidir. Gen ifade verilerinin &nemli karakteristik
ozelliklerinden birisi yiiksek baglilik (highly-connected) sergilemeleridir. Bagka
bir ifadeyle gen ifade verilerindeki genlerin birden fazla kiimeye ait olma durumu
vardir. Bu durum, gen ifade verileri i¢in model tabanli yaklasimlarin olasiliksal
sonu¢ verme Ozelligi, tercih edilme sebebi olmaktadir. Bu yaklasimda veri
kiimesinin belirli bir dagilimi oldugu varsayilir fakat bu varsayim her zaman

dogru degildir.

5. Cizge-tabanh yaklasim
Verilen Z veri kiimesi igin, yakinhik matrisi Y, Y[i,j] = yakinlik (N;, N;)

ve agirlik ¢izgesi G(V,E) den olusan yakinlik ¢izgesi olusturulabilir. Yakinhk
cizgesinde her bir veri noktasi bir koseyi gostermektedir. Bazi kiimeleme
yontemleri her nesne ¢iftini, nesneler aras1 yakinlik degerine gore atanan agirlikli
bir kenar ile baglar. Diger yontemlerde ise yakinlig1 belirli bir esik degerine gore
0 veya 1 olarak belirler, i. nesne ile j. nesne eger Y[i,j] 1 degerine sahipse iki
diiglim arasinda bir kenar ¢izilmektedir. Cizge teorik kiimeleme teknikleri, verileri
kiimeleme problemini, yakinlik ¢izgesinde en kiigiik kesme (minimum cut) veya

maksimum klik bulan ¢izge problemine doniistiirmektedir.

En bilinen iki ¢izge tabanli algoritma: CLICK (Shamir and Sharan, 2000) ve
CAST (Ben-Dor, 1999) dir. CLICK (CLuster ldentification via Connectivity
Kernels) yakilik ¢izgesinde birbirine siki baglanan bilesenleri bulmayi
hedeflemektedir. Kiimeleme islemi, tekrarli olarak yakinlik ¢izgesinde minimum
kesik bulmaya calisir, 6zyinemeli olarak veriyi en kiiciikk kesmedeki bagh
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bilesenler kiimelerine bdler. Gen ifade verilerinde, es-ifade olmus genler birbiri ile
bliyiik oranda kesisen iki kiimeye atanabilmektedir. Boyle bir durumda CLICK,
kiimeleri ayirmayip, bir tane bagli bilesen olarak sunabilir. CAST (Cluster
Affinity Search Technique), veri noktalarini, her bir kligin bir kiimeyi temsil ettigi
alt-gizgelerin kesismeyen birlesimi olan klik ¢izgesi (clique graph) olarak sunar.
CAST, kullanici tanimli kiime sayisina bagli kalmamasina ragmen iyi global

parametre tanimlama da sikint1 gekmektedir.

Biitiin bu yaklagimlarin yani sira gen ifade verilerinin kiimelenmesini gen-
tabanli kiimeleme, 6rnek-tabanli kiimeleme ve altuzay kiimeleme olarak ti¢ ayri
smifta da incelemek miimkiindiir (Jiang et al., 2004). Gen-tabanli kiimeleme de
genler birer nesne, ornekler (zaman noktasi/ hasta-saglam) de birer O6zellik
(feature) gibi ele almir. Ornek-tabanli kiimeleme de ise tam tersidir: drnekler
nesne, genler 0zellik olarak ele alinir. Bu iki kiimeleme yaklasiminin ayrimi, gen
ifade verisi icin kullanilan kiimeleme isleminin temel karakteristigi tabanhdir. K-
means ve hiyerarsik yaklasim gibi bazi kiimeleme algoritmalar1 hem genleri
kiimelemek hem de Ornekleri parcalara ayirmak icin kullanilabilir. Molekiiler
biyolojide, “hiicre i¢indeki herhangi bir islev genlerin kiigiik bir alt kiimesinin
katilimi ile gerceklestirilir ve hiicresel islev sadece kiiclik bir 6rnek alt kiime
tizerinde gergeklesir” diisiincesi vardir. Bu diisiince ile altuzay kiimeleme de
genler ve drnekler simetrik olarak ele alinir; gen veya Ornek nesne veya 6zellik
olarak kabul edilebilir.

Gen-tabanh kiimeleme de amag es-ifade (co-expressed) olmus genleri
birlikte gruplamaktir. Fakat mikrodizinin deneylerinin karmasik yapist dolayisiyla
gen ifade verisinin siklikla yiiksek miktarda giiriiltii icermesi, gen ifade verisinin
genellikle birbiri ile bagli olmasi (kiimelerin genellikle yiiksek kesisim oranina
sahip olmasi) gibi karakteristik ozelliklerinden ve biyolojik alandan gelen
kisitlamalardan kaynaklanan bazi problemler vardir. Ayrica mikrodizi verilerinin
kullanacak biyologlar arasinda genellikle genlerin kiimeleri degil, kiimenin
icindeki iliski halinde olan genlerin veya kiimeler arasindaki iliski daha favori bir
konudur. Yani algoritmanin sadece kiimelemesi degil grafiksel sunum yapmasi
da onemlidir. Kmeans, Self-organizing haritalar (SOM), Hiyerarsik kiimeleme,
cizge-teorik yaklasim, Model-tabanli kiimeleme, yogunluk- tabanli yaklagim

(DHC) gen-tabanli kiimeleme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Ornek-tabanh yaklasimin amaci, fenotip yapisini veya érnegin alt-yapisini
bulmaktir. Yapilan caligmalar (Golub et al., 1999) &rneklerin fenotipleri sadece
ifade diizeyleri kiime ayrimi ile yiiksek korelasyona sahip olan kiiciik gen alt

kiimeleri ile ayrigtirilabilir. Bu genlere tanitict gen (informative gene) denir. ifade
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matrisindeki diger genlerin 6rneklerin ayrismasinda bir rolii yoktur ve verisetinde
giiriilti olarak degerlendirilirler. Kmeans, Self-organizing haritalar (SOM)
(Kohonen 1984), Hiyerarsik kiimeleme gibi geleneksel kiimeleme algoritmalari
tim genleri Ozellik olarak alip 6rnek kiimelemeye dogrudan uygulanabilir.
Tanitic1 genlerin, ilgili olmayan genlere orani (giiriiltii oran1) genellikle 1:10 “dir.
Bu durum da kiimeleme algoritmasinin giivenilirligini zedeler. Bu ydntemler,
tanitic1 genlerin belirlenmesinde kullanilir. Tanitici genlerin segilmesi denetimli
ve denetimsiz (supervised -unsupervised) olarak iki farkli kategoride incelenir.

Denetimli yaklasim, 6rnegin “hasta” ve ‘“saglam” gibi fenotip bilgilerinin
eklendigini durumda kullanilir. Orneklerde bu bilgi kullanilarak sadece tanitici
genleri igeren siniflandirict yapilandirilir. Denetimli yaklasim biyologlar arasinda
sikca tanitic1 genlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Siniflandirict tic adimda

yapilandirilir;

1. Egitim Orneginin sec¢imi: Bu adimda egitim verisinden, ornek
sayisinin kisitli oldugu (n < 100) bir alt kiime segilir.

2. Tanitict gen secimi: bu adimin amaci, ifade deseni ile 6rneklerin
fenotipinde farkliliga sebep olan genlerin seg¢ilmesidir. Komsu
analizi, destek vektdor makinalart (SVM) ve bir¢cok siralama
(ranking) tabanli yontem bu amagla kullanilmaktadir.

3. Ornek kiimeleme ve smiflandirma: bir onceki adimda belirlenen

tanitict genler kullanilarak tiim 6rnek kiimesi kiimelenir.

Denetimsiz yaklagimda ise Orneklerin fenotipini belirleyen herhangi bir
etiket konulmaz. Etiketin olmamasi dolayisiyla da tanitici genlerin kiimelere
ayrilmaya rehberlik etmemesi, denetimsiz yaklagimi daha karmasik hale
getirmektedir. Denetimsiz yaklagimin ¢ozmesi gereken iki problem vardir: gen
hacminin oldukga yiiksek olmasina kars1 6rnek sayisinin sinirli olmasi ve toplanan
genlerin biiyiikk cogunlugunun ilgili olamamasi. Denetimsiz yaklasimdaki bu
problemler i¢in iki stratejiden bahsedilebilir: Denetimsiz gen se¢imi, Ve iligkili
kiimeleme. Denetimsiz gen se¢iminde, gen se¢imi ve ornek kiimeleme iki ayri
islem olarak ele alinir. Oncelikle gen boyutu indirgenir sonrasinda klasik
kiimeleme algoritmalar1 uygulanir. Egitim kiimesi olmadig1 i¢in gen se¢imi sadece
gen ifade verilerinin varyansmi analiz eden istatistiksel modele dayamir. Iliskili
kiimeleme, dinamik olarak, gen ve Ornekler arasindaki iliskinin kullanilmasini ve
tekrarli olarak kiimeleme ile gen se¢imi islemlerini birlestirmeyi destekler.
Sezgisel olarak gercek Ornek parcalari bilinmediginden, her tekrarda hedefe bir
adim daha yakin pargalarin olugmasi beklenir. Yaklagik pargalar kismen iyi gen

alt kiimelerinin secilmesine olanak saglar. Bir¢ok tekrardan sonra 6rnek parcalar
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gercek Ornek yapisina yakinsar ve secilen genler, tanitict gen kiimesinin
muhtemel adaylaridir.

Altuzay kiimeleme, gen ifadesi verilerine uygulandiginda, kiimeler genlerin
ve deneysel kosullarin altkiimelerinden olusan birer “blok™ olarak degerlendirilir.
Ayni blok i¢indeki genlerin, o bloktaki kosul altinda gosterdigi ifade deseni
tutarlidir. Optimal ¢6ziime yaklasmak i¢in farkli aggozlii sezgisel yaklagimlar
uyarlanmistir. Altuzay kiimeleme ilk olarak Agrawal ve dig. tarafindan 1998
yilinda genel veri madenciligi konusunda Onerilmistir. Altuzay kiimeleme de iKi
altuzay kiimesi ayn1 nesneleri ve 6zellikleri paylasabilirken bazi nesneler higbir
altuzay kiimesine ait olmayabilir. Optimal blok segme problemi NP-harddir ;n gen
ve m Ornekten olusan bir ifade matrisi i¢in genlerin ve Orneklerin
kombinasyonlarinin hesaplama maliyeti 2™*™ dir. Altuzay kiimeleme yontemleri
genellikle hedef blogu belirlemek i¢in model tanimlar ve sonrasinda gen-6rnek
uzayinda arama yapar. Gen ifade verileri i¢in Onerilen alt uzay kiimele
yontemlerine Biclustering (Cheng and Church 2000), CTWC (Coupled two way
clustering) ( Getz et. al.,2000) ve Plaid model (Lazzeroni et. al., 2002 ) 6rnek
olarak verilebilir.

Farkli kiimeleme kriterlerine gore veriler kiimelenebilir, gen ifade
verilerinde bu kriterler es-ifade olan gen gruplari, ayn1 fenotipe ait olan 6rnekler,
ayn1 biyolojik siiregten gegcmis Ornekler veya genler olabilir. Fakat farkli
kiimeleme algoritmalarinda ayni kriterler kullanilsa dahi veriler farkli sekillerde
kiimelenebilir. Bu sebeple birden fazla algoritma denenerek veri dagilimina en
uygun olanin secilmesi gerekmektedir.

Kiimeleme dogrulama, farkli kiimeleme islemlerinden elde edilen
kiimelerin kalitesi ve giivenilirligini Olgme islemi olarak tanimlanabilir.
Kiimeleme dogrulama, kiimelerin giivenilirligine veya kiime yapilarinin sans eseri

olugmadigini gosteren benzesime odaklanir.

Genel olarak kiimelerin kalitesi, kiime tanimlamasina gére homojenlik ve
ayrisma terimleri ile Olgiilebilir. Baska bir deyisle bir kiimedeki tim nesneler
birbiri ile benzemeli diger kiimedeki nesneler ile ayrismahdir. Kiimedeki

nesnelerin benzerligini dlgen kiime homojeniligi igin bir ¢ok tanim mevcuttur.

ZNiNjec,Niqth Benzerlik (N;, N;)

1(C) =
O EA(GEED
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Yukaridaki tanima gore C kiimesinin homojenligi, C kiimesi i¢indeki
ortalama ikili nesne benzerligi ile gosterilmektedir. Bazi tanimlamalar ise
homojenligi kiimenin agirlik merkezine gore degerlendirmektedir:

1 _
Hy(0) = 1o Z Benzerlik(N;, N)
N;eC

Burada N, C kiimesinin agirlik merkezini (centroid) ifade etmektedir.

Kiimelerin ayrismasi (Separation) ise iki kiimenin (Cy, C,) benzer olmamasi

anlamini tagimaktadir.
ZNiecl,N,ecz Benzerlik (N;, N;)
G- T1C ]

$1 (C1; Cz) =

S,(Cy, C,) = Benzerlik(Ny, N,)

Homojenligin ve ayrismanin tanimlar1 nesnelerin benzerligine dayandigi
icin, C kiimesinin kalitesi, kiime icinde yiiksek homojenlik degeri ve kiimeler

arasi diisiik ayrisma degeri ile artmaktadir.

Verilen C = {Cy,C,,..,Cx} kiimeleri i¢in ortalama homojenlik (Shamir et
al. 2000);

1 1 _
Hy  =— E 1G]] — E Benzerlik(N;, N,)
KC [1C:l|
iEC Nijeci

C;, 1. kiime,
N;j, 1. kiimedeki j. nesne,
N,, i. kiimenin agirlik merkezi

Ortalama ayrisma (Sharan et al. 2000);

1 — —
§ |C;1|-||C;|| ). Benzerlik (N, N
Zciic,-llci||-||c;-||CiiC}(' 1[I 1]) (N, )

Sort =

Diger bir bakis agisi ile kiimeleme verilen “zemin gergegi” (ground truth)
iizerine kurulmalidir. Zemin gercegi, bilgi alanindan gelmelidir, genlerin bilinen
fonksiyon ailesi veya dokularin saglam-kanserli klinik teshisi gibi. Eger varolan
verinin kiime yapisinin zemin gercegi var ise kiimeleme isleminin performansi
kiimeleme sonuglar1 ile zemin gercegi karsilastirilarak olgiilebilir. Ornegin
kiimeleme sonuglar1 C = {Cy, Cy, ..., C,} olsun, n veri nesnesi olmak iizere n * n
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ikili sistemde bir C matrisi olusturulur. Bu matriste hiicreler, eger iki nesne ayni
sinifa atanmus ise C;; = 1 aksi durumda C;; = 0 olarak belirlenir. Benzer sekilde

bir de zemin ger¢egi matrisi olusturulur: Z = {Z;, Z,, ..., Zs}, iki matris arasindaki

benzerlik agsagida tanimlanan sekilde aciga ¢ikar:

(Ni, N-) iki nesne ¢ifti i¢in C;; = 1, Z;; = 1 oldugu durumda ny,
(Nl-,Nj) iki nesne ¢ifti igin C;; = 1, Z;; = 0 oldugu durumda n4
(Nl-,Nj) iki nesne ¢ifti i¢in C;; = 0, Z;; = 1 oldugu durumda ngy,
(Nl-,Nj) iki nesne ¢ifti i¢in C;; = 0, Z;; = 0 oldugu durumda ngy,

C ve Z nin benzerlik derecesi (Halkidi et al., 2001 );
Ny; + Ngo
Nyg + Nyo +No1 + Ngo

Sitralama indeksi =

nqq
Ny + Ny + Npg

Nyt N
Minkowski blgiitii = |———
Ny; + Nog

Siralama indeksi ve Jaccard katsayisi C ve Z nin uzlagsma derecesini,

Jaccard katsayist =

Minkowski Ol¢iiti Z de aym kiimedeki toplam nesne ciftlerinin (Ni,Nj)
sayisiin, uzlasmazlik oranini ifade etmektedir. Hem Jakard katsayis1 hem de
Minkowski o6lgeginde ny, direk hesaplamaya katilmaz. Bu iki indeks gen-tabanli
kiimeleme i¢in daha etkili olabilir. Ciinkii nesne ciftlerinin biiyiik bir kismi ayni1

kiimeye ait olmayacaklardir ve nyq diger tiim durumlara baskin gelecektir.

Dogrulama indeksleri iki farkli kiimeleme sonuglarini karsilastirir fakat bu
karsilastirma kiimeleme sonuglarinin  giivenilirligini  6lgmez.  Kiimeleme
giivenilirligi, kiimelerin sans eseri olugturulmama olasiligidir. Tiiretilen kiimelerin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi kiimelerin p-degerleri ve tahmin giicii ile

Olctilebilir.

2.2.2.1 Mclust (Model-tabanh Kiimeleme)

Mclust, siniflandirma olabilirligi icin hiyerarsik birlestirici yaklagimi
(Murtagh et al., 2000; Banfield and Raftery 1993) ve ¢ok degiskenli mixture
modelin engok olabilirlik tahmini i¢in beklenti yiikseltme (EM) algoritmasi
(Celeux and Govaert, 1995; McLachlan and Basford, 1988 ) kullanur.
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EM algoritmasi, z matrisini i gézlemin k kiimesine ait olma durumsal
olasiligr “z;; “ parametre tahminin yapildigi E-adimi ile z verildiginde en ¢ok

olabilirlik parametre tahminin yapildigi M —adimi arasinda yinelenir.

Her kiime Gauss modeli ile gosterilir.
_b — l 1 T -1
PrXlpe, Zy) = (2m) 2|Zk| 2 exp {—; i — M) o (x— l-’-k)}

x, k, X, siwrastyla veri, kiime ve kovaryansi gosterir. Kiimeler, oval ve py
ortalamas1 merkezlidir. Xy, geometrik 6zellikleri belirler. Her kovaryans matrisi

2y = DA, DY formunda parametreli eigen deger dekompozisyonudur.
D, -> eigen vektoriiniin ortogonal matrisi,
Aj ->elemanlar Z ‘nin eigen degerleri ile orantili olan diyagonal matris
A ->sayisal (scalar) bir degerdir.

Aj, yogunlugun seklini tanimlarken, Dy, X}, nin temel bilesenlerini tanimlar.
Ak ilgili elipsoidin hacmini belirler. Dagilimin karakteristigi ( yonelimi, hacmi ve
sekli) genellikle veriden tahmin edilir. Dagilimin karakteristiginin kiimeler

arasinda degisimine izin verilir veya tiim kiimeler i¢in ayni olmasi zorlanir.

Model tabanli hiyerarsik birlestirici yaklagim, kiimeleme i¢in hi¢bir bilgi
olmadan baslasa bile oldukg¢a iyi boliimlendirme yapma egilimindedir. Oysaki EM
algoritmasi1 i¢in baslangic degerleri Kritiktir. Bayesci Bilgi Kriteri (Bayesian
Information Criterion- BIC) veriyi temsil eden kiime sayisina karar verir (Kass
and Raftery, 1995)

Kiimelemede karsilasilan iki temel sorun: kiimeleme yonteminin se¢imi ve
kiime sayisinin belirlenmesidir. Mixture modelde bu sorun teke indirilir o da
modelin se¢imidir. Kiimelemede model se¢imi icin Mclust yaklagimi Bayes

faktorii ve ardil model olasilig1 kullanan Bayesci model se¢imi tabanlidir.

Temel fikir eger birgok model M1,M,,...Mk var ise onciil olasihigr P(My),
k=1...K (genellikle birbirine esit alinir) oldugu durumda Bayes teoremine gore:
veri D igin My modelinin ardil olasiligi, verilen model Mi’nin veri olasiligi ile

modelin dnciil olasilig1 ¢arpimi ile orantilidir:
P(MD) o P(D|My). P(My)

Bilinmeyen parametreler oldugunda toplam olasilik kuralina gére P(D|My),
maksimizasyon yerine integralle hesaplanir. Model se¢imi i¢in Bayesci yaklagim,

ardil olasigma gore karar verir. Eger onciil model olasiliklar1 P(My) ayni ise en
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yiiksek integralli benzerlige sahip model segilir. iki modeli M1, M, karsilastiriken
Bayes faktorii: iki integrali alinmis benzerligin orani olarak hesaplanir. Bi,=
P(D|M1)/ P(D|My), eger Bi2>1 ise M; modeli segilir. Cizelge 2.1 de Mclust

yonteminde bulunan modeller listesi verilmistir.

Cizelge 2.1 MClust yonteminde bulunan modeller listesi

Tek degiskenli mixture
"E" esit varyans (tek- boyutlu)
A Degisken varyans (tek- boyutlu)
Cok degiskenli mixture
"EINl" kiiresel, esit hacim
"VII" kiiresel, esit olmayan hacim
"EEI" koseli, esit hacim ve sekil
"VEI" koseli, degisen hacim, esit sekil
"EVI" koseli, esit hacim, degisen sekil
"VVI" koseli, degisen hacim ve sekil
"EEE" oval, esit hacim, sekil ve yonelim
"EVE" oval, esit hacim ve yonelim
"VEE" oval, esit sekil ve yonelim
"VVE" oval, esit yonelim
"EEV" oval, esit hacim ve esit sekil
"VEV" oval, esit sekil
"EVV" oval, esit hacim
"VVV" oval, degisen hacim, sekil ve yonelim
Tek bilesenli
X tek degiskenli normal
"X kiiresel, ¢ok degiskenli, normal
UXXT koseli cok degiskenli normal
XXX oval ¢ok degiskenli normal




38

Mclust ile gen ifade verilerinin kiimelenmesi

Test verimizdeki tlim genleri aym1 anda kiimeleyebilmemiz miimkiin
olmadig1 i¢in Oncelikle her veri setinden 6 zaman noktasi ve 108 er tane gen

aliarak bir egitim verisi olusturulmustur.

Veri setindeki deneylerden 6 zaman noktasi segerken verinin yapisinin
bozulmamas1 amaciyla tiim deneylere aymi ydntem uygulanmistir. Ornegin 4
zaman noktasi (tp) ve 3 tekrar (rep) igeren deneyler igin 12 siitunlii matrisin
stitunlart {ty, ty, t3,ty, to, to, t3, t3, t3, t4, t4,ts } seklinde olacaktir. Burada deneyi 6
stituna indirirken { ty, ty, ty, to, t3, t4 } yontemi uygulanmistir. Veri setinde bulunan
diger deneyler i¢in uygulanan yontemler asagida verilmistir. Hali hazirda 6 zaman

noktasi olan deneyler oldugu gibi alinmustir.
3tp, 3rep {t, t1, ty, t, b, 1, 13, t3, t3} -> {ty, 1y, o, 1o, 3, ta}
81tp, 1 rep {t, to, t3, s, t5, ts, t7, tg}-> {ty, to, t3, 14, 15, t6}
3tp, Lrep {ty, ty, t3} -> {ty, ty, o, to, 13, t3}
41tp, Lrep {ty, to, t3, ta} -> {11, t1, to, to, t3, t4}
21tp, 2 rep {ty, t1, to, t2} -> {ta, ts, 1y, 1, o, 1}
6 tp, 2 rep {ty, ty, t, to, t3, t3, 4, Uy, ts, ts, te,t6} -> {t1, 12, 13, Uy, ts, te}

6 tp, 3 rep {ty, t1, g, to, to, 1o, t3, 13, 13, t4, Uy, s, s, 15, 15, U, U6, te} -=> {11, 1o, 13,
ts, ts, te}

3tp, 4rep {ti, ty, ty, ta, 1, o, T, By, t3, t3, t3, 3} -> {ty, ty, 1o, 1y, 13, t3}

9tp, 2 rep {t, t1, to, 1o, t3, t3, tg, ty, t5, 15, 16, 15, t7, t7, tg, 15, Mo, Lo } -> { 1y, 1y, 13,
ts, ts, te}

Egitim verisi Mclust fonksiyonu ile kiimelenmistir. Kiimeleme sonucu
fonksiyon asagidaki bilgileri (Sekil 2.4) vermistir. Buna gore elimizdeki veri, esit

sekilli elips (VEV) modeline uygun 9 kiimeye ayrilmistir.
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Mclust VEV (ellipsoidal, egqual shape) model with 9 components:

log.likelihood n df BIC ICL
-2025948.4 11652 211 -407872.4 -40941e.7

Clustering table:
1 P 3 4 a3 6 T i 9
1017 804 2420 511 1308 8977 74 1501 3040

Sekil 2.4 Egitim verisi i¢in Mclust sonuglart

Mclust igerisinde tanimli diger modellere ve kiime sayisina bakildiginda
verimiz i¢in en uygun modelin (maksimum BIC degeri) VEV oldugu
goriilmektedir (Sekil 2.5)
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Sekil 2.5 Egitim verisi i¢in Mclust fonksiyonunun Model se¢imi

Mclust fonksiyonu her bir gen icin hangi kiimeye ait olabilecegi ile ilgili
olasilik hesaplamaktadir. Ornegin Sekil 2.6 da GSE5808 verisinin ilk 6 geninin 9

kiime i¢in olasilik tablosu verilmistir.
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Sekil 2.6 Kiime olasiliklari

Egitim verilerinden alinan sonuglara gore veri setinde bulunan tiim deneyler
(her bir deneyde 7078 adet gen ve 6 zaman noktas1 mevcuttur), Mclust fonksiyonu
kullanilarak kiimelenmistir. Sonuglar her bir deney i¢in gen sembolii ve en yliksek

olasilikli kiime numarasi olacak sekilde ““ fpc_” 6n isimli dosyalara kaydedilmistir
(Sekil 2.7).

= fpc_GSER808 pltt E3
1 pmDAC 3

ALK1 g

ARMP 3

3

3

R T % T

BRWNAT

BRRS

ARSDHFFT 3
ARSS

BRRTF 3

oy LN

Sekil2.7 fpc dosya igerigi

Tiim fpc dosyalar1 kullanilarak benzerlik matrisi olusturulmustur. Benzerlik
matrisi olusturulurken benzerlik 6l¢iitii olarak iki kategorize veriyi karsilagtirirken
cakigsma (overlap) yontemi uygulanmustir. Oyle ki, iki fpc de ayn1 genlere karsilik
gelen kiimeler ayni ise bu bir cakisma olarak belirlenmistir. Cakisma sayisina
gore benzerlik Benzerlik = toplam cakigma sayisi1 / toplam gen sayisi formiiliine
gbre hesaplanmistir. Benzerlik matrisi olusturulduktan sonra her bir deneye ait
ROC skoru ve AP degerleri hesaplanmistir.

2.2.2.2 Funfem

Funfem (Model-tabanli Kiimeleme) (Bouveyron et al., 2014) Ayristirici
fonksiyonel mixture model tabanli bir kiimeleme yontemidir. Funfem, egrileri
ortak ve ayrnstirict fonksiyonel alt uzayda modelleyerek, zaman-serileri
verilerinin, daha genel bir ifadeyle fonksiyonel verinin kiimelenmesini saglar.



41

Funfem algoritmasi, ortak ve ayirt edici fonksiyonel alt uzayda egrileri
modelleyerek fonksiyonel verileri kiimeler. Gozlemlenen egriler {x,, x5 ... X, } iS€
Funfem, bunlar1 K homojen grupta kiimeler. G6zlemlenmeyen rasgele degiskenler
Z={z,,2, ...z,} € {0,1}¥ oldugunu varsayarsak, x eger k. gruba ait ise Z,=1
degilse 0 olarak belirlenir. Kiimeleme adiminin amaci her goézlemlenen x; egrisi
icin z;=(z;1,... z;,) tahmin etmektir. Tanimlanan 12 model i¢in benzerligi
maksimum yapan modelin belirlenmesi olduk¢a zordur. Bunun i¢in Fisher-EM
algoritmas1 kullanir (Bouveyron et al., 2012) ve hangi modelin en uygun

oldugunu belirler.

Fisher-EM algoritmasi, ayristirici uzay ve mixture model parametrelerini
tahmin eder ve EM algoritmasi tabanlidir. E ve M adimi arasina bir adim daha
ekler: F- adimi, amacit projeksiyon matrisi (projection matrix) U’yu

hesaplamaktir.
E-adim1: Gozlemin k. gruba ait olma ardil olasiligin1 hesaplar.

F-adimi: Fisher kriterini maksimize ederek ayristirict saklt uzaymn

yOnelim matrisi U9 nun durumsal ardil olasiligini tahmin eder.

M-adim1: Sakli alt uzayda, durumsal beklentinin log-olabilirligi (log-
likelihood) maksimize ederek mixture model parametreleri tanmin edilir.

Fisher—EM algoritmas1 Aitken Kriteri (Bouveyron and Brunet, 2012)
saglanana kadar tekrarli olarak parametreleri giinceller. Sakli alt uzayda az
boyutlu ve tiim gruplar icin ortak oldugundan kiimelenen veri kolayca

goriintiilenebilir.

Funfem, kiime sayisina karar verirken, AIC (Akaike Information Criterion ),
BIC (Bayesian Information Criterion) ve ICL (Integrated Completed Likelihood)
degerlerinden birini se¢meye imkan verir.  BIC kriterinde hata terimi:
@ log(n), AIC kriterinde y(M), ICL kriterinde Y-, >X_, t; log(ty) dir.
Burada y(M), M modelindeki parametre sayisini, n goézlem sayisini, K kiime

sayisini gosterir. t;;, ise i. gdzlemin k. kiimeye ait olma ardil olasiligini ifade eder.

Funfem yonteminde 12 model (Discriminative Functional Mixture (DFM)
models) vardir (Bouveyron and Brunet, 2012) (Cizelge 2.2).
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Cizelge 2.2 DFM modelleri ve d=K-1 oldugunda kovaryans matrisindeki serbest parametre

saylsi
DFM-Model Xk B Varyans parametre say1st
i Br Serbest Serbest (K-1)(p-K/2) +K3(K-1)/2+K
B Serbest Ortak (K-1)(p-K/2) +K*(K-1)/2+1
2By Ortak Serbest (K-1)(p-K/2) +K(K-1)/2+K
>B Ortak Ortak (K-1)(p-K/2) +K*(K-1)/2+1
Xy; P Diyagonal Serbest (K-1)(p-K/2) +K?
% B Diyagonal Ortak (K-1)(p-K/2) +K(K-1)+1
o P Kiiresel Serbest (K-1)(K-1)(p-K/2) +2K
o B Kiiresel Ortak (K-1)(p-K/2) +K+1
«; B Diyagonal& ortak | Serbest (K-1)(p-K/2) +(K-1)+K
971 Diyagonal& ortak | Ortak (K-1)(p-K/2) +(K-1)+1
« B Kiiresel & ortak Serbest (K-1)(p-K/2) +K+1
x Kiiresel & ortak Ortak (K-1)(p-K/2) +K+2

Modeli belirleyen parametreler :

2 . k. grubun kovaryans matrisi

Br: K. grubun giiriiltii varyans matrisi

2, = diag(« gq,...., X q) her grup i¢in kovaryans matrisinin diyagonal
oldugu durum

Funfem, 12 model, 3 farkli model se¢me kriteri (BIC, AIC, ICL) ve 3 farkli

(hclust, random, kmeans) baslangi¢ ile verimize en uygun olanlarina karar verir.
Funfem ile Genlerin Kiimelenmesi

Test verimizdeki tiim genleri ayni anda kiimeleyebilmemiz miimkiin
olmadig1 icin Oncelikle her veri setinden 6 zaman noktas: ve 70 er tane gen
alinarak bir egitim verisi olusturulmustur. Bu egitim verisi Funfem fonksiyonunun
tim secenekleri ile kiimelenmistir. Kiimeleme sonucu fonksiyon asagidaki

bilgileri (Sekil 2.8) vermistir. Buna gore en iyi sonug, hclust tabanli,
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2B modelinde ve 4 kiime oldugunda alinmistir ( The best model is DkBk
with K = 4 ( bic = -152654.5 )). Hclust, R kiitiiphanesinde tanimli, n sayida
nesnenin farkliliklarini1 kullanarak hiyerarsik kiimeleme yapan bir fonksiyondur.
Hclust ile baslangigta her nesne kendi kiimesine atanir, sonra algoritma tekrarli

olarak her adimda tek benzer bir kiime olana kadar, en ¢ok benzeyen iki kiimeyi

birlestirir.

>» K =4

DkBk bic = -152654.5
Dk3 : bic = -224074.5
DBk : bic = -257110.7
DB : bic = -321082.5
AkjBk : bic = -158019.3
AkiB : bic = -234338.3
AkBk - bic = -168207
AkB : bic = -247110.8
AjBk : bic = -266210.5
AjB - bic = -339530.6
ABk : bic = -273281.1
A3 : bic = -340090.4

The best model is DkBk with K = 4 ( bic = -152654.5 )

Sekil 2.8 Egitim verisi i¢in Funfem sonuglari

Egitim verilerinden alinan sonucglara gore veri setinde bulunan tim
deneylerdeki genler, Funfem fonksiyonu kullanilarak kiimelenmistir. Burada
Mclust yonteminden farkli olarak deneylerdeki zaman noktalar1 sabitlenmemistir,
her deney kendi 6zgiin hali ile kiimelenmistir. Sonuglar her bir deney i¢in gen
sembolii ve kiime numarasi olacak sekilde “fpcFUN_ 6n isimli parmak izi
dosyalarina kaydedilmistir.

Tim fpcFUN dosyalar1 kullanilarak benzerlik matrisi olusturulmustur.
Benzerlik matrisi olusturulurken benzerlik 6l¢iitii olarak Mclust’ta oldugu gibi
cakisma (overlap) yontemi uygulanmistir. Benzerlik matrisi olusturulduktan sonra
her bir deneye ait ROC skoru ve ortalama duyarlilik (Average Precision -AP)

hesaplanmastir.
2.2.2.3 K-means Kiimeleme Algoritmasi

Kiimeleme problemini ¢6zen en basit gézetimsiz 6grenme algoritmalarindan
biri Mac Queen tarafindan 1967 yilinda onerilen k-means algoritmasidir. K-

means, bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda, veri madenciligi alaninda en
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yaygin olarak kullanilan pargali kiimeleme algoritmalar1 arasindadir (Syed, 2004),
(Berkhin, 2006). K-means algoritmasinda amag, n tane gozlemden olusan bir veri
setini, parametre olarak verilen k adet farkli kiimeye parcalamaktadir. Burada,
parcalama islemi sonunda elde edilen kiimelerin iki 6nemli niteligi vardir: (i)
kiime i¢i benzerlikleri maksimum (ii) kiimeler arasi benzerlikleri minimum
olmalidir. Kiime benzerligi, kiimenin merkezi olarak kabul edilen bir nesne ile 0

kiimedeki diger nesneler arasindaki mesafelerin ortalama degeridir (Miller and
Han, 2001).

K-means algoritmasi sirasiyla su adimlar gergeklestirir:

1. Adim: Kiime merkezleri iki farkli yontem ile belirlenir. Birinci yontemde
k (kiime say1s1) tane rasgele nokta gdzlemler arasindan secilir. ikinci yontemde ise

merkez nokta, tiim gézlemlerin ortalamasi alinarak belirlenir.

2. Adimm: Her bir gozlem igin belirlenen merkez noktalara olan mesafesi
hesaplanir. Hesaplanan sonuglara gore tiim gozlemler k tane kiimeden kendilerine

en yakin olan kiimeye atanir. Bunun i¢in dort farkli mesafe 6l¢iim yontemi vardir.

e Oklit Uzakhigi-(Euclidean Distance) ve Oklit Uzakligmin Karesi (Squared
Euclidean Distance): Oklit uzakligi ve Oklit uzakliginm karesi formiilleri ile
islenmemis verilerle hesaplanir. Oklit uzakliklar1 kiimeleme analizine sira dis1
olabilecek yeni nesnelerin eklenmesinden etkilenmezken boyutlar arasindaki
oleek farkliliklart Oklit uzakliklarini dnemli dlgiide etkilemektedir. Oklit

uzaklik en sik kullanilan uzaklik hesaplama yontemidir.

Oklit uzakhigi : Mesafe (x,y) = /X;(x; — y;)?

Oklit uzakliginin karesi formiilii : Mesafe (x,y) = ¥;(x; — y;)?

e Manhattan Uzaklik Formiilii (City-block (Manhattan) Distance):

Boyutlar arasindaki ortalama farktir. Bu 0lgiit ile farkin karesi

hesaplanmadigi i¢in sira disiliklarin etkisi azdir.

Manhattan uzakhigi: = Mesafe (x,y) = i |xi — yil

e Chebychev Uzakligi (Chebychev Distance): ki gozlem arasindaki mutlak
maksimum uzakliktir.
Chebychev uzakligi: Mesafe (x,y) = max|x; — y;|
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3. Adm: Kimelerin belirlenen merkez noktalar1 o kimedeki tim

gbzlemlerin ortalama degeri ile giincellenir.

4. Adim: Merkez noktalar giincellenmeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrar
edilir.

Kisaca, Kmeans algoritmasi verilen K sayisi igin asagidaki amag

fonksiyonunu optimize ederek verileri k adet ayrik kiimeye ayirir.

k
E=) > 10-wf

i=1 0€C;

Burada O, C; kiimesindeki veri nesnesi ve y;, Ci kiimesindeki nesnelerin
ortalamasini ifade etmektedir. Ama¢ fonksiyonu E, nesnelerin kiime merkezlerine
olan uzakliklarinin karelerinin toplamini en aza indirmeye ¢aligmaktadir.

Kmeans algoritmasi basit ve hizlidir, zaman karmasikligi 1, iterasyon sayisi, K
kiime sayist oldugu durumda O(I*k*n) dir. Fakat gen —tabanli kiimeleme igin
birgok dezavantaji vardir. Oncelikle, gen kiime sayisi gen ifade verisi igin
belirsizdir. Kullanicilar optimal kiime sayisina ulasmak ic¢in algoritmayr farkl
kiime sayist degerleri i¢in calistirarak  kiimeleme sonuclarini
karsilastirmaktadirlar. Binlerce gen Olclimil igeren biiyiikk gen ifade verileri i¢in
bu yontem pratik degildir. Diger bir problem de gen ifade verisinin biiyiik
miktarda giiriiltii icermesidir. Fakat Kmeans algoritmasi her geni bir kiimeye

atamaya calisir ve bu algoritmanin giirtiltiiye karsi duyarli olmasina sebep olur.
Kmeans algoritmasi ile Genlerin Kiimelenmesi

Gen ifadesi verilerini Kmeans algoritmasi ile kiimeleyerek her bir deney
icin bir parmak izi dosyasi olusturulmustur. Verileri kiimelerken daha énce ROC
ve MAP degerlerine gore en iyi sonuglart veren Funfem algoritmasi tarafindan

hesaplanan kiime sayist k=4 olarak alinmigtir.

2.3 Oznitelik Se¢imi

Makine ogrenmesinin en temel problemlerinden biri girdi X =
{x1,%3,..,xy} ve c¢ikti Y arasindaki fonksiyonel iligskinin f() tahmin
edilmesidir.  {X;,Y;}, i=1,..,M genellikle X; ger¢ek sayilar vektori, Y; de
gercek sayidir. Bazi durumlarda Y ¢iktis, girdi 6znitelikleri {x4, x5,.., xy} Yerine
sadece Oznitelik alt kiimesi {x(1), X(2), -+, Xy}, N<N tarafindan tahmin edilebilir.
Girdi ve cikt1 arasindaki fonksiyonel iligki tahmin edilirken yeterli veri ve zaman
var ise iliskili olmayan Oznitelikler dahil tim girdi 6zniteliklerinin kullanilmasi

uygundur. Fakat pratikte iliskisi olmayan Ozniteliklerin makina G6grenmesi
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siirecine dahil edilmesi ile iki problem aciga ¢ikmaktadir: (i) iliskili olmayan
oznitelikler, hesaplama maliyetini arttirmaktadir. (ii) Iliskili olmayan girdi
Ozniteliklerinin hesaba katilmasi, sonuglarin birden fazla modele uygun olmasina
ve yanlis degerlendirmesine sebebiyet verebilir. Ornegin, hastaligin belirtileri ve
teshisi arasindaki iligkinin konulacagi tibbi bir arastirmaya, yanlislikla bir girdi
Ozniteligi olarak hastanin tanitici bilgisi (ID) eklenir ise, ID ile hastaligin
tanimlanmasi1 gibi yanlis bir sonug agiga ¢ikabilir. Bunlarin yani sira girdi ile ¢ikti
arasinda bir baglanti kurmayir hedeflerken, c¢ikt1 iizerinde az etkisi olan
Ozniteliklerin ayiklanmasi sonuca daha verimli ulasilmasina yardimci olacaktir.
Oznitelik segimi iizerinde makine dgrenme ve istatistikte uzun yillardir ¢alisma
yapilmaktadir. Fakat veri boyutunun, artmasi ile veri madenciliginde arama
konularinin artmasi ile daha popiiler olmustur. Oznitelik segimi; Fitreleme,
altkiime secimi olarak da isimlendirilir. Kisaca Oznitelik sec¢iminin amaci,
X = {xq,X3,..,xy} girdi 6znitelik kiimesi nin tamami arasindanY ¢iktisin1 tahmin

edebilecek X; altkiimesi segmektir.

Oznitelik se¢imi tiim znitelikler icinden azaltilmis ve muhtemelen daha iyi
siniflandirma performansina sahip bir 6znitelik alt kiimesinin bulunmasidir.
Siniflandiriciya verilecek Oznitelik sayisi, tiim degiskenleri denemeye elverisli
degilse, smiflandiricinin isini kolaylastiracak bir 6n isleme gerek duyulur. Bu
sekilde simiflandirma giicii olmayan dznitelikler ayiklanabilir. Oznitelik uzaymnimn
boyutu arttirmasi siniflandiricinin basarisini azaltici etki yapar. Bu nedenlerden

Oznitelik secme yontemleri kullanilir.

Burada oznitelik se¢im yontemleri ile deneyleri digerlerinden daha iyi
tanimlayan genler secilmeye c¢alisilmistir. Bunun ic¢in birka¢ farkli Gznitelik
secimi algoritmast kullanilmistir. Bunlar; Relief algoritmasi, OneR nitelik
algoritmas1 ve bilgi kazammi (Info Gain) algoritmasidir.  Oznitelik segimi

algoritmalarmin genel yapisi agagida verilmistir (Molina et al., 2002).
Girdi:
S- X oznitelikli veri 6rnegi, |X|=n
J- maksimize edilecek degerlendirme 6lgegi
GS- ardil liretim operatorii
Ciktr:
Cozliim- agirliklandirilmig 6znitelik kiimesi
L:= Baslangi¢ noktasi (X);

Coziim:= { J’e gore en iyi L},
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Tekrar:
L:=Arama_stratejisi (L, GS(J),X);
X :={Jegoreeniyil};
EGER J(X')>= J(coziim) || J(X’) = J(¢cOziim)
ve |X’|<(]¢6ziim|)
ISE Coziim:=X";
Kadar Dur (J,L)

Oznitelik se¢imi ydntemlerinin tiimii WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) makine 6grenme arag¢ seti lizerinde ve 6zel bir parametre

optimizasyon yontemi kullanilmadan gergeklenmistir.

2.3.1 Relief algoritmasi

Ozniteliklerin degerini, aralarinda bulunan bagimliliklar1 ortaya ¢ikarmaya
calisarak bulmayi amaglar. Bunu yapmak i¢in, 6zelligin bulundugu 6rnegin ait
oldugu ve olmadigi siniflarda bulunan en yakin Ornekleri karsilastirarak
agirliklandirir (Molina et al., 2002).

X ornegindeki A ozelligi igin W[A] agirhigr:

_diff(AXH) | [P(c)x dif f(A, X, M(C))]

m m
C#sinif(X)

WI[A] = W[A]

formiilii ile hesaplanir. Burada H, ait oldugu smiftaki en yakin ornek,
M(C), ait olmadigi C adet siniftaki en yakin 6rnekler, m, normalizasyon katsayisi,

diff ise iki 6rnek arasindaki fark fonksiyonudur.

2.3.2 Bilgi kazanimi algoritmasi

Verilen bir 6znitelik i¢in verilen siniflandirma sonuglarinin ne kadar deger
ile kazanilabilecegini gosterir (Information Gain Attribute Evaluation-InfoGain ).
Bilgi kazanim1 entropinin tersidir ve 0 ile 1 arasinda deger alir. Siniflandirilan bir
verinin, verilen bir dzelligine gore kazandig: degeri gostermektedir. Ornegin bir
siiflandirma sonucunda 5 farkli sinif olusturuldu ve her bir smif i¢in ayr1 bir
Ozellikten bahsedilebiliyorsa bu durumda bilgi kazanimi1 1 olmalidir. Yani sinif ile

Ozellik arasinda birinci derece bir iliskiden bahsedilebilmektedir. Bilgi
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kazaniminin sifira yakin bir deger olmasi, elde edilen siniflarin, 6zelliklerle iligkili

olmadigini gostermektedir.

Bilgi kazanimi (IG(X)), X Ozniteligi i¢in asagidaki formiil kullanilarak
hesaplanir. (Novakovig, 2009)

1600 = H(S) = ) p(OH®)

teT

H(S) = S kiimesinin entropisi
t = S harig, X 6zniteligin altkiimesi
p(t)=t deki eleman sayisi/ S kiimesinin alt kiimesi

H(t)=t alt kiimesinin entropisi

2.3.3 OneR (One-attribute-rule) nitelik algoritmasi

Holte tarafindan gelistirilen basit bir algoritmadir (OneR Atribute
Algorithm) (Holte, 1993). Algoritma girdi olarak birgok farkli 6znitelikte ve
siiftaki veri Ornegi kiimesini girdi olarak alir. Cikt1 olarak, verilen 6rnek
kiimesinden bir kural ¢ikarir. Bu kural, verilen sinifi en hatasiz tahmin eden tek
bir oznitelik tabanlidir. Oziinde tek seviyeli karar agaci olusturulur.
Algoritmanin temel hedefi en az hata oranina sahip Ozniteligi belirlemektir.
Oncelikle 6zniteligi alir, bu 6zniteligin herbir degerini, bu degerin goriildiigii en
sik olan sinifa atar. Bu 6znitelik degerinin sahip oldugu hata sayis1 farkli bir sinifa
karsilik gelir. Oznitelik igin tiim degerlerin toplam hatalar1 hesaplanir. En az
toplam hataya sahip olan 6znitelik one-r kurali olarak belirlenir. Tiim numerik

degerli 6zelliklerin siirekli oldugunu varsayar ve birgok ayrik araliklara boler.
OneR algoritmasinin s6zde kodu (Mahmood and Lei, 2009);
1- her bir 6znitelik igin
2 -Ozniteligin her bir degeri i¢in, asagidaki gibi kurallar olustur
3 -her sinifin goriilme sikligini hesapla
4 -en sik goriilen sinifi bul
5 -kural1 olustur ve bu 6znitelik-degerini sinifa ata
6 -kuralin dogrulugunu hesapla

7 -en yliksek dogruluga (en diisiik hata oran1)sahip kurali seg.
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2.4 Benzerlik Olgiitleri ve Degerlendirilmesi

Bu boéliimde iki veri setinin benzerligini degerlendirmek i¢in kullanilmis

yontemlerden bahsedilecektir.

Benzerlik; andiris (resemblance), benzeyis (likeness), iki nesnenin esitligi
olarak bilinir. Ikiden fazla eleman karsilastirildiginda veya bir esik belirlendiginde
daha anlamli hale gelir. Benzerligi 6lgmek icin benzeyisin niceliksel olarak
belirlenmesi gerekir. Bunun igin korelasyon ortak kullanilan yontemdir (Moller-
Levet et al., 2003).

Korelasyon katsayisi, bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin yonii ve

bliytikliglinii belirten katsayidir.

Korelasyon katsayis1 -1 ile +1 arasinda bir degere sahiptir. Sifirdan biiytlik
degerler direk yonlii dogrusal iligkiyi; kiigiik degerler ise ters yonlii dogrusal
iliskiyi gosterir. Korelasyon katsayisinin sifira esit olmasi belirtilen degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski olmadigini gosterir. Korelasyon katsayisinin 1°e

yakinlik derecesi, iliskinin dogrusalligi ile dogru orantilidir.

Bu boliimde daha once iki ifade profilinin benzerligini karsilastirmak i¢in
kullanilan Pearson korelasyon katsayisi, Spearman siralama korelasyon katsayisi

Tanimoto katsayis1 ve Oklid uzakligi hakkinda kisaca bilgi verilecektir.
2.4.1 Pearson korelasyon katsayisi

Bir rasgele 6rneklem olarak n biiyiikliikte X ve Y degiskenleri i¢in sayisal
veri serileri bulunmaktadir. Bu seriler n satirli ve 2 siitunlu bir veri matrisi olarak
tutulur. Bu veriler i =1, 2, ..., n igin X; Ve y; olarak yazilir ve Pearson korelasyon
katsayis1 olan 7, su formiil ile hesaplanir:

Y XY — LXi NV

Ty
Janf (T x)? Jnny Sy

Burada toplama X' i=/ ile n arasindadir.

Eger veriler (x,y) normal dagilimdan gelmislerse, Pearson'un korelasyon
katsayist bu iki degisken arasinda bulunan korelasyon i¢in en iyi korelasyon
kestirimi oldugu gosterilmistir. (Aktiirk, 2009 ; Pearson, 1896)

2.4.2 Spearman siralama korelasyon katsayisi:

Iki degisken arasindaki iliskinin giiciinii 6lgmek icin kullanilan parametrik
olmayan bir testtir. Verilerin normal dagilmis olmasi1 gerekmez. Veriler aralikli ya
da oranli Ol¢iim diizeyinde toplanmigsa Once siralanir, sonra test uygulanir.

Pearson korelasyon katsayisinin ozel bir halidir. iki degisken (Y ve X) iginde


http://tr.wikipedia.org/wiki/Normal_da%C4%9F%C4%B1l%C4%B1m
http://tr.wikipedia.org/wiki/Korelasyon#Pearson_.C3.A7arp.C4.B1m-moment_korelasyon_katsay.C4.B1s.C4.B1
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verilerin siralanmis olmalar1 Spearman'in siralama korelasyon katsayist p (rho)
hesaplanmasi i¢in gereklidir. Genellikle veriler araliksal 6l¢ekli, oransal olgekli,
veya sirasal Olgeklidir. Oncelikle siralama diizeni haline getirilmeleri
gerekmektedir. p hesabi igin siralanmis x; ve y; verileri kullanilir.

Siralandiktan sonra, iki degiskenin (x; ve y;) sira numaralari arasindaki fark
d; i=1,..n hesaplanir. Bu, tiim karsilikli veriler (i=1...n) igin yapilir. Eger
herhangi iki degiskenin sira numaralar1 ayni1 degilse p degeri asagidaki formiil ile
hesaplanir:
6y d?

Pl -

Burada; n iki degiskenli 6rneklemde toplam gozlem sayisi, d; = x; — y;

X; Ve y; Sira numaralart arasindaki farktir.

Eger sira numaralar1 ayni olan iki veya daha fazla degisken var ise, Pearson
korelasyon katsayist siralama numaralar1 veri olarak kullanilarak hesaplanir. Sira
numaralart ayni olan verilere, sira numaralarinin ortalamalari atanir (6rnegin 1 2,5
2,5 4). Bu durumda formiil su sekilde olur:

_ nXxy) — (X x) X yi)
JanE (T x)? Jnny (S

Spearman'in p katsayist -1 ile +1 araliginda deger alir. Sinir degerler iki
degisken siralamasi arasinda baglantinin ¢ok iyi oldugunu gosterir. Eger p<0 ise,
siralamalar arasinda ters orantili, Eger p>0 ise siralamalar arasinda dogru orantili
degisme goriilmektedir. Eger Spearman'in p katsayisi sifir ise, siralamalar arasinda
higbir baglanti bulunmadig1 anlami1 tagimaktadir (Spearman, 1904).

2.4.3 Tanimoto katsayisi

Ik olarak 1960 yilinda iki goriintii arasindaki benzerligin hesaplanmasi
calismasinda kullanilmistir. Ikili tabanda tutulan (1 ve 0) goriintiilerin benzerligi
karsilastirilirken iki goriintiideki aynmi koordinatta her bit (&, || ) mantiksal
operatorleri ile isleme tabi tutulur ve birbirine orami alinir. Ornegin  Xj X
goriintiistiniin i. bitini ve Y;, Y gorintisinin i. bitini simgeledigi durumda
Tanimoto benzerligi

T,(X,Y) = fracsum;(X;&Y;)sum;(X;||Y;) seklinde hesaplanir.

Bu benzerlik katsayisi, Jaccard indeksine benzer sekilde iki goriintliniin
birlesimi ve kesisimi seklinde ele alinabilir. Tanimoto katsayisi 0 ile 1 arasinda


http://tr.wikipedia.org/wiki/S%C4%B1ralama_d%C3%BCzeni
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96l%C3%A7%C3%BClme_%C3%B6l%C3%A7e%C4%9Fi#aral.C4.B1ksal_.C3.B6l.C3.A7ek
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96l%C3%A7%C3%BClme_%C3%B6l%C3%A7e%C4%9Fi#oransal_.C3.B6l.C3.A7ek
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96l%C3%A7%C3%BClme_%C3%B6l%C3%A7e%C4%9Fi#s.C4.B1rasal
http://tr.wikipedia.org/wiki/S%C4%B1ralama_d%C3%BCzeni
http://tr.wikipedia.org/wiki/Korelasyon#Pearson_.C3.A7arp.C4.B1m-moment_korelasyon_katsay.C4.B1s.C4.B1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Korelasyon#Pearson_.C3.A7arp.C4.B1m-moment_korelasyon_katsay.C4.B1s.C4.B1
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bir degerdir, deger 1’e yaklastikca benzerligin arttigin1 géstermektedir. Tanimoto
uzakligi, iki goriintiinlin birbirine olan uzaklig1 olarak ifade edilir;

Ta(X,Y) = —log,(Ts(X,Y))

Tanimoto benzerligi goriintiiler i¢in kullanildig1 kadar metinler iginde
kullanilmaktadir. Giiniimiizde yaygin olarak kimyasal bilesenlerin ikili parmak izi
sunumunun analizlerini yaparken kullanilmaktadir. Kisaca Tanimoto katsayisi
ikili sunumlar (binary) icin ortak pozitif bitlerin toplam pozitif bitlere orani olarak
ifade edilebilir (Bell and Sacan, 2012)

_X(A"nBY)
fTS@ uBY
2.4.4 OKlit Uzakhig

Oklit uzakligi, iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. iki boyutlu uzayda
Pisagor teoreminin bir uygulamasidir (Sekil 2.9). A ve B noktalar1 arasindaki
uzaklik:

A(xy.v)

\ B(x:.v;)

b

R
¥

Sekil 2.9 Oklit uzaklig: gosterimi

d(4,B) =/ (x1 — x2)% + (1 — ¥2)?

Bu durumda n uzunluklu x ve y noktalar1 arasindaki Oklit uzaklig1 d(x,y):

d(x,y) =

formiilii ile hesaplanir.
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2.5 Karmasikhik Analizi

Onerilen igerik tabanli arama modeli karmasiklik agisindan parmak izinin

olusturulmasi ve benzer deneylerin aranmasi olarak iki boliime incelenebilir.

Parmak izi dosyasinin olusturulmasi i¢in oncelikle deneyin platform bagiml
tanimlamalarinin gen sembollerine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Deneydeki
genler, test verilerinin alindig1 platformlarin tanimlamalar1 ve karsilik gelen gen
sembolii listesine gore gen sembollerine doniistiiriiliir.

t-> gen sembolii dizini uzunlugu (136.415)

O(t.s)

s ->deneydeki gen sayisi (her deney i¢in farklilik gosterir)

Gen sembollerine doniistiiriilen deney ortak gen kiimesine gore tekrar

yapilandirilir
n-> ortak gen listesi uzunlugu (7078)->0O(n.s)

Parmak izi dosyasinin olusturmak i¢in gerekli son adim ise kiimeleme; bu
calismada kiimeleme igin iki farkli biitiinlestirici hiyerarsik model tabanli
kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Genel olarak kiimeleme algoritmasinin
karmasikligi (Zhong and Ghosh, 2003) asagida verilmistir.

Parcali (partitional) kiimeleme yaklasimi i¢eren modellerde (Gaussian,
Multinomial vb.) model parametrelerinin tahmini kapali-form c¢oziimliudiir ve
tekrarli siireclere ihtiyagc duymaz. Her tekrarin zaman karmasikligi, atama ve
model tahmini adimlarinda N tane veri nesnesi ve K tane kiime igin dogrusaldir.
M tekrar sayisi olmak iizere toplam karmagsiklik O(KNM) dir. Eger parametre
tahmininin tekrar gerektirdigi modeller (hidden Markov models with Gaussian
observation density) kullanilmis ise model tahmini karmasikligi, M; tekrar sayisi
olmak tizere her bir kiimeleme tekrar1 igin O(KNM;) dir. Bu durumda toplam
karmagiklik O(KNMM;) dir. Teorik olarak M ve M; oldukga biiyiik olabilir. Fakat
pratikte EM algoritmasi oldukga hizli bir sekilde yakinsar (yaklasik 30-40 tekrar).

Model tabanli hiyerarsik birlestirici yaklagim, 1. seviyede i tane model ve en
altta N kiime ile baglar. Kiime-i¢i uzaklik N. seviyede N(N — 1)/2 ve i. seviye

icin i — 1 (i < N) olarak hesaplanir. Tiim hiyerarsi i¢in toplam uzaklik sayist:
N(N-1)/2+(N=-2)+(N—=3)+--+1220(N?)
Ayn1 mantig1 kullanarak gerekli toplam uzaklik karsilastirma sayis1 :

N(N=1)/2+ ((N=1)(N=2))/2+ - +2x1/2 3 0(N?)
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Toplam model tahmini karmasikligi:
N.1M; + N.2M; + 1.3M; + -+ INM; -0(N?*M,)

Kiime-i¢i uzaklik karsilastirmalar1 karmasikligi karsilastirma sonuglarinin
kaydedildigi akilli veri yapilar1 kullanilarak O(N? log N) ‘e diisiiriilebilir.

Son olarak, sorgu parmak izinin test veri tabaninda bulunan parmak izi

dosyalar ile karsilastirilarak arama sonucunun siralanmast:

Iki parmak izinin karsilastirilmasi (¢akisma metrigi) p-> test veritabaninda

karsilastirilacak parmak izi sayisi (99)—> p.0(n)

Sonuglarin siralanmasi -> O(p log p)

2.6 Degerlendirme Yontemi

2.6.1 Isletim karakteristik egrisi (Receiver Operating Characteristic —
ROC)

ROC egrisi; testlerin etkinliklerinin  karsilagtirllmasinda, ayirt etme
yeteneginin belirlenmesinde, uygun pozitiflik esiginin bulunmasina, arastirmanin

gelisiminin takip edilmesine imkan verir.

Gergek hastalara konan tan1 acgisindan; A: Dogru taniya uygun olarak tani
testinin de hasta dedigi gergek pozitifler (GP) C: tam testinin yanhs olarak
saglam dedigi, gercekte hasta olan yanlis negatifler (YN)

Gergek saglamlara konan tanilar acisindan; D: Testin saglam dedigi ve
gercekte de saglam olan gercek negatifler (GN) B: Testin hatali olarak hasta
dedigi gercekte saglam olan yanlis pozitifler (YP)

Duyarhlik (Sensitivity): Gergekte hasta olanlara testin de hasta tanisi
koyma yetenegidir. DUYARLILIK = A/ (A+C) = GP / (GP + YN)

Ozgiilliik (Specificity): Gergekte saglam olanlara testin de saglam tanisi
koyma yetenegidir. OZGULLUK = D / (D + B) = GN / (GN + YP) (Dirican,
2001; Tomak ve Bek,2010)

Bir ROC egrisi, farkli esik degerleri i¢in y ekseninde dogru pozitiflik
(duyarlilik) ve X ekseninde yanlis pozitiflik (1-6zgiilliik) oranlarmin bulundugu
bir egridir. Genelde dogru pozitiflik oran1 diisiik olan esik degerlerinin, yanlis

pozitiflik oranlar1 da diisiiktiir.
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ROC egrisi altinda kalan alan (AUC —area under the curve ) ROC puani
olarak tanmimlanabilir. ROC puant 1 ise pozitifler miikemmel bir sekilde
negatiflerden ayrilmistir. ROC puami sifir oldugunda ise herhangi bir pozitif

bulunamamuistir anlami1 ¢ikarilmaktadir.

Test verilerimiz i¢in kullandigimiz ROC algoritmas1 Cizelge 2.3 de
verilmistir (Fawcett, 2006).

Cizelge 2.3 ROC skoru hesaplama algoritmasi

Girdi: Parmak izi dosyalar1
Cikti: ROC skoru
tp=0 //true pozitiflere baslangic degerin atanmast
fp=0 //false pozitiflere baslangi¢c degerin atanmasi
roc=0 // ROC skoruna baslangi¢ degerin atanmasi
Her bir sirali etiket i¢in
{
e EGER Etiket =1 ISE
tp++
DEGILSE
fp++
roc=roc+tp
¥
e EGER1tp=0ISE
roc=0
DEGILSE EGER fp=0 iSE
roc=1
DEGILSE
roc/=tp*fp

Tez ¢alismasinda ROC skorlar1 hesaplanmadan 6nce test verilerinin tamami
meme kanseri verisi ise 1 degilse 0 olarak etiketlenmistir. Etiketlenen degerlere
gore dogru pozitif (tp) veya yanlis pozitif (fp) sayilart tespit edilmistir.
Hesaplanan benzerlige gore biiylikten kiiclige siralanan deneylerin ilk 41 tanesi
icinde O etiketli deney bulunursa yanlis pozitif olarak sayilmistir. Sonraki adimda
yp ve tp sayilarina gore ROC skorlar1 hesaplanmistir.
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2.6.2 Ortalama Duyarhhik (Mean Average Precision)

Bilgi getirim sistemlerinin (Information Retrieval System) basarimini
Olemek i¢in “Duyarlilik” ve “Anma” olarak iki temel 6l¢iit kullanilir. Duyarlilik
(Precision-P) olgiitii arama sonucunda getirilen belgelerin sorguya uygun olma
olasiligin1 gosterir. Bir baska ifade ile duyarlilik, sorguya benzer belgelerin
getirilen toplam belge sayisina oranidir (Berber ve Alpkogak, 2009 ).

_ |{ilgili belge} n {getirilen belge}|

|{getirilen belge} |

Getirilen belgelerden ilk siralardaki belgelerin sorgunun igerigine uygun
olmasi bir sistemin degerlendirmesi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu nedenle, bir
diger basarim Ol¢iitii de ilk siralarda getirilen belgelerin duyarlihigidir (Average
Precision-AP). AP, benzerlik siralama pozisyonlarina gore duyarlilik degerlerinin
ortalamasinin hesaplanmasidir.
1p — Tt (PCR) + Tel(K))

ilgili belge sayist

k, getirilen belgenin siras1

n, toplam getirilen belge sayisi

P (k) , getirilen siral1 benzer belge listesinde k da kesilen duyarlilik
rel(k), k. siradaki belge sorgu ile benzerse 1 degilse 0 degerini alir

Ortalama Duyarlilik (Mean Average Precision-MAP) ortalamasi ise birden
fazla sorgu icin sistemin hesaplanan duyarlilik degerlerinin ortalamasidir ve

S
1
MAP = —z AP,
§ i=1

asagidaki sekilde hesaplanir:

s toplam sorgu sayisini, AP;j ise i. sorgunun duyarliligini gosterir.

Anma (Recall-R) 6lgiisii ise, sorguya uygun belgelerin geri getirilen belgeler

arasinda bulunma olasilig1 olarak ifade edilir.
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_ |{ilgili belge} n{getirilen belge}|
- |{ilgili belge} |

Asagidaki ornekte (Sekil 2.10), hesaplanan Duyarlilik degerleri iizerinden
AP degerinin hesaplanmas1 gosterilmistir. Duyarlilik hesaplanirken, toplam
benzer belge sayisi n=6 ise siralamal deki 3. Belge igin: Anma 2/6 = 0.33 ve
Duyarlilik 2/3 = 0.67 olacak sekilde hesaplama yapilmistir.

. . ' l l ' = ligili dokimaniar
swmae [WUJBBBEUUUE

Anma  0.17 0.17 033 05 0.67 0.83 0.83 0,83 0.83 1.0
Duyarltk 1.0 05 067 0.75 0.8 083 0.71 063 0.56 0.6

sz [JEOOBBECEB

Anma 0.0 017 0.17 0.17 033 0.5 0.67 067 083 1.0
Duyaribk 00 05 033 025 04 05 057 05 056 06

(a)

BB B B B} = i dokimaniar
8111 nals

Anma |07 ,.'_Jinza 05 057 0583083 033 083
D\l‘fadllk 10|05} 057 @75 03 083071 053 036

S W 11 ol |

Anma o0 017 017 017 033 05 067 057 083 19
Duyarlitk 00 05 233035 04 05 057 05 036 05

Siralama

Siralama #1: (1.0+0.67 +0.75 + 0.8 + 0.83 + 0.6)/6 = 0.78

(b)
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BB B0 B D = iigili dokamantar
Siralama #1 'Dl"lED]'

Anma 017017 033 05 057 083 083 0.83 043 10
Duvariik L0 25067 075 08 0.83 0.71 063 035 05

|
CusCEs

7 017 0.134033 05 A67|0671083 10

Duyarilik 00L05 033 029 04 05 057|05 035 06

Siralama #2: (0.5+ 0.4+ 0.5+ 0.57 4+ 0.56 + 0.6)/6 = 0.52

(©)

Sekil 2.10 AP degerlerinin hesaplanmast; (a) Ornek iki siralama igin anma ve duyarlilik degerleri

(b) Siralamal i¢in ortalama duyarlilik hesabi (c) Siralama 2 igin ortalama duyarlilik hesabi

Sekil 2.10 daki her iki siralama i¢in MAP degeri: (0.78+0.52) /2 = 0.65
olarak hesaplanir. Degerlendirme yapilirken MAP degeri yiiksek olan sistemin,
daha duyarli oldugu soylenir. Yukaridaki 6rnekte AP degerlerine gore siralamal

siralama 2 den daha iyidir sonucuna varilir.

2.6.3 Hipotez testleri

Icerik tabanli arama sonucunda alinan sonuglarin istatistiksel olarak anlamli
oldugunu test etmek gereklidir, bilgi erisim sistemlerinde bu amacla kullanilan
testler: t-test, randomizasyon test (randomization), Anoval test, wilcoxon test,
Bootstrap test ve sign test.

Hipotez, bir durum ile ilgili iddia edilen dogrulugu heniiz ispatlanmamais
varsayimdir. Hipotezler iizerinde farkli islemler yapilarak iddianin dogrulugu
veya yanhghg arastirilir. Onerilen hipotezin kabul edilip edilmeyeceginin
belirlenmesi hipotez testleri ile yapilir. Denemeye veya gozlem sonucu elde edilen
sonuglarin rastlantisal olup olmadigini inceleyen istatistiksel testlere Hipotez
testleri denir. Hipotez testleri, 6ziinde bir secim ve karsilastirma islemidir. Bu
sebepler birden fazla hipoteze ihtiya¢ duyulur: alternatif hipotez /Null hipotez.
One siiriilen ana iddia null hipotezdir (Ho), bazi kaynaklarda sifir hipotezi,
baslangi¢ hipotezi olarak da anilir. Yapilan testler sonucunda null hipotezin
dogrulugu hakkinda emin olunmadigi bir durum ortaya ¢iktiginda karsilastirmak
yapmak i¢in dnerilen ikinci hipotez alternatif / arastirma hipotezdir (Hp). Islemler

sonucunda Hy’in dogrulugunda siiphe edilmesi Ha’nin kabulii anlami tagir. Bizim
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icin H, her iki sistemin ayni oldugudur. Bu durumda Ha iki sistemin farkli olmasi
olarak kurulur. Hesaplanan p-degerleri, risk derecesine gore degerlendirilir. Risk
derecesi temelde dogru olan null hipotezinin reddedilme olasiligini gosterir.

Yaptigimiz calismada genel risk derecesi olarak %5=0,05 kullanilmaktadir
(Mendes vd., 2005).

Hipotez testleri parametrik ve parametrik olmayan testler olarak ikiye
ayrilir. Parametrik testler verinin normal dagilimdan geldigini ve gruplar i¢in ayni
varyans Ozelligine sahip oldugunu varsayar. Eger bu varsayimlar dogru degilse
parametrik olmayan testler uygulanmalidir. Popiiler birgok parametrik testten
bazilar1; t-test, welch t-test, anova testidir. Parametrik olmayan testler verilerin
herhangi bir dagilimdan gelmedigini varsayar. Bazi1 popiiler parametrik olmayan
testler; randomizasyon testi, wilcoxon siralama testidir. Bu testlerden
randomizasyon, Anoval ve t-test anlamliligi 6lgmek igin yeterlidir
(Bandyopadhyay et al., 2014; Smucker et al., 2007).

2.6.3.1 t-test

En yaygin kullanilan hipotez testidir. Iki érneklem ortalamalar1 arasindaki
farki inceleyen parametrik bir hipotez testidir. t-test ile iki drneklemin ortalamalari
karsilastirilarak, aradaki farkin tesadiifi mi, yoksa istatistiksel olarak anlamli mi1
oldugu belirlenir. t-testinin arastimacilar tarafindan sik tercih edilmesinin sebebi

kiiciik 6rneklemlerle (n<30) caligmaya olanak saglamasidir (Seltman, 2015).

Bahsedilen 6rneklemlerin tiiriine gore t-testi 2 farkli durumda caligilabilir: bir-
orneklem t-test (one sample t-test ) ve iki 6rneklem t-test (two-sample t-test).

Iki 6rneklem t-testlerini, bagimsiz drneklem t-testi (independent samples t-test) ve

iligkili esli 6rneklem (paired samples t-test) t-testi olarak incelemek miimkiindiir.

e Iki orneklemin birbiri ile iliskisiz iki grup olmasi durumu; bagimsiz
orneklem t-testi. Standart sapma bilinmiyor ve 6rnekteki veri sayisi 30 dan az

ise t-istatistigi asagidaki formiil ile hesaplanir.

g2 (g = Ds) + ((np — 1)s3)

p= n,+n,—1

Uy — Uz

11
2 P
Sp (nl nz)

t =



59

n; -> 1. ornekteki veri sayisi (i=1,2)

Wi -> 1. ornek ortalamasi (i=1,2)

S?# ->i. drnegin varyansi (i=1,2)

Sz% -> popiilasyon varyansinin birlestirilmis tahmini

Orneklemlerin 6nce ve sonra olarak gruplandirilmasi, ayn1 6rneklemin belirli
bir olaydan veya donemden onceki ve sonraki verileri arasindaki farkliliklarin
incelenmesi durumu; iliskili esli 6rneklem t-testi (paired samples t-test).

Nesneler arasindaki varyasyonu ortadan kaldirip iki popiilasyonun da normal

dagilimli oldugu varsayilir. Asagidaki gibi hesaplanir.

2
D=_, SD=
n n—1
D
t——SD
Vn

D = x;-x, ayn1 6rnegin 1.durumu ve 2. durumu arasindaki fark

n -> oOrneklemdeki gozlem sayisi

Ayni Orneklemin belirli bir degiskene iliskin Olciilen ortalama degeri ile
tahmin edilen yada bilinen ortalama degerinin karsilastirilmas: durumu; Tek
orneklem t-test (one sample t-test).

_ /Z(X—)?)2
5= n—1

t-> tek orneklem t-test degeri

S -> Standart sapma,
X -> Ornek ortalamsi
u -> popiilasyon ortalamasi

n-> drneklemdeki gozlem sayisi
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2.6.3.2 Randomizasyon testi (Randomization test/ permutation test)

Randomizasyon testinde, eger Sistem A ve Sistem B ayni ise bu sistemlerin
sonuglarin1 tireten bir N sistemi oldugu varsayilmaktadir. Bu sebeple, N
sisteminden k tane sonug irettirilir, yaristnin A sisteminden diger yarisinin B
sisteminden geldigi seklinde etiketlenir. Fakat sonuglar1 yokluk hipotezi altinda
etiketlemenin 2° farkli yolu vardir. Yokluk hipotezi altinda permutasyonlari
etiketleme esit olasiliklidir. Her bir permutasyon i¢cin A ve B farkini dlgebiliriz.
Eger 2 permutasyonun herbiri iretilirse, MAP’ler aras1 farklardan orijinal
sistemler arasindaki MAP farkindan biiyiik veya biiyiik esit olanlar hesaplanabilir.
Hesaplanan bu deger 2 ya boliindiigiinde yokluk hipotezi i¢in kesin tek tarafli p-
degeri veya dnemlilik seviyesi bulunmus olur. Fakat 2X permutasyon hesaplamak
oldukc¢a zaman alicidir bunun yerine sinirl sayida rasgele permutasyon iiretilerek
p-degeri hesaplanmalidir. (Smucker et al., 2007)

2.6.3.3 Anova testi (Varyans Analizi)

Varyans analiz olarak da bilinen ANOVA testi, iki ya da daha fazla
orneklem ortalamasi arasinda farkin anlamli olup olmadig ile ilgili hipotezi test
etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu test temel olarak, iki 6rneklem grubu icin yapilan
t-test’ini ikiden fazla grup i¢in genellestirmektedir. Testin uygulandigi modellerde
bir veya daha fazla bagimsiz degisken s6z konusu olabilir. Eger bir bagimsiz
degisken var ise bu analiz tek bir degisken ile ilgili ikiden fazla grubun
ortalamalarin1 karsilagtirarak belirli bir anlamlilik oraninda bir farkin olup
olmadigin1 sorgular (One-way/Tek yonlii). Tek yonlii varyans analizinde
orneklerin elde edildigi populasyonlar normal ya da normale yakin dagilim
gosterdikleri, orneklerin bagimsiz oldugu ve populasyon varyanslarinin esit
oldugu varsayilmaktadir. Analizde iki bagimsiz degisken var ise, iki bagimsiz
degiskenin bagimli degisken ilizerinde ortak etkileri belirlenir (Two-way). Ayrica
iki bagimsiz degiskene iligkin farkli gruplarin bagimli degiskene gore ortalamalari
karsilagtirilir ve anlamli bir fark olup olmadigi smanir. (Bandyopadhyay et al.,
2014) .

Varyans analizinde amag, ikiden fazla drnek icin X; ’lerin genel ortalama
X’dan  sapmalarmin kareler toplamini, boliimlere ayirmak ve analiz etmektir.
Analiz sonunda, 6rneklerin ayn1 anakiitleye ait birer sans 6rnegi olup olmadiklari
aciga cikmis olur.  Orneklerdeki biitiin X; ; degerlerinin genel ortalamadan
gosterdikleri sapmalarin kareler toplaminin gruplar arasi degiskenlik ve gruplar i¢i

degiskenligin toplamini ifade eder;

GKT= GAKT+GIKT
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Genel Kareler Toplami (GKT): ¥, T (X — X)?
Gruplar arasi kareler toplami (GAKT): n ¥¥_, (X; — X)?
Gruplar ici kareler toplami (GIKT): ¥, 2i=1(Xij — X,)?

GAKT, &érnek ortalamalarinin genel ortalamadan gosterdigi sapmalar, GIKT
ise her bir 6rnekteki degerlerin kendi 6rnek ortalamalarindan gosterdigi sapmalari
ifade etmektedir.

GAKT GIKT

o 2

k=1 2 k=D

St

SZ ->Gruplar aras1 kareler ortalamasi
S2 -> Gruplar i¢i kareler ortalamasi
k-> Ornek sayisi

n-> Ornek biiyiikliigii

Varyans analizinin test istatistigi olan “ f degeri” :

_S5i
-3

f

2.7 Test Verileri ve Organizasyonu

Gelistirilecek yontemi test etmek i¢in GEO veritabanindan 6rnek deneyler
elde edilmistir. Toplam 51 GEO veri serisinden (GSM) 134 deney indirilmistir.
Indirilen verilerden ilk 46 tanesi meme kanseri ile ilgili yapilmis zaman serisi
deneylerine aitken diger veriler rahim kanseri, prostat kanseri, beyin kanseri,
kolon kanseri, pankreas kanseri, I6semi ve diyabet gibi farkli hastaliklar ile 1ilgili
yapilmis zaman serisi deneylerine aittir. Indirilen veri setlerindeki deneyler insan

ve fareler (Mus musculus-23 adet) tizerinde yapilmistir.

Uzerinde igerik tabanli arama testleri yapilan veri setleri yontemlere gore
farklilik gdstermektedir. insan ve fare genomundan deneylerle sadece FIO gen
tabanli parmak izi yontemi test edilmistir. Insan ve farelerde ortak gen kiimesi
arama uzayini daralttig1 i¢in sadece insan genomu tizerinde iki farkli sekilde icerik

tabanli arama yontemleri denenmistir.

Ik olarak deneylerde dlgiimii yapilan tiim genler (birlesim gen kiimesi)
dikkate alinarak yapilan testler 46 meme kanseri deneyi 65 diger hastaliklar
lizerinde yapilmis deneylerden olusmustur. Ikinci olarak insan genomunda yapilan

deneylerde olgiimii yapilan ortak genler (kesisim gen kiimesi-Ek2) dikkate



62

alinarak yapilan testler 41 meme kanseri 58 diger deneyler (Veri seti-Ek1)

iizerinde yapilmistir.

| 01-GSE2241 | ,
) = l ) » o1-Gsezza

. 02-GSE4668
1) 03-GSE4917
1 04-GSE6462
1. 05-GSE6521

|=| GSE2241.annotation
|<'| GSE2241.data
|<'| GSE2241.header

. || GSE2241 _series_matrix.bet
L

. 44-GSE31193
1) 45-GSE35642
., 51-GSE6751
1. 52-GSE9105
. 53-GSE10245

Sekil 2.11 Veri Organizasyonu

GEO’dan indirilen her bir matris serisi dosyast parcalanarak anotasyon
(annotation), veri ve baslik (header) dosyalar1 olarak kaydedilmistir (Sekil 2.11).
Anotasyon dosyast deneyde ka¢ tane zaman noktasi oldugunu, her bir zaman
noktas1 icin kag¢ tekrar oldugunu ve deneyin hangi hastalikla ilgili oldugu
bilgilerini igermektedir (Sekil 2.12).

| [=] G5E2241 annotation E3
>timepoints
Oh 6h Gh
»>rep

2

rdisease

breast

o [ T o o Y Y T % B

[B5]

Sekil 2.12 Veri Organizasyonu- GSE2241 i¢in anotasyon dosyast igerigi

Header dosyasi, deneyle ilgili, ne zaman yapildigi, 6zeti gibi detayl bilgileri
icerir (Sekil 2.13).
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[=| GSE2241 header E3

1 !Series_title "HOXAS transcriptional targets"

!Series_geo_accession "ESEZ2Z241"

!Series_status "Public on Feb 05 2005"

!Series_submission date "Feb 03 2005"

'Series_last update_ date "HNow 14 2012"™

!Series_pubmed id "15757903"

!Series_summary "HOXAS inducible cell line Hs578T was established and cultu
!Series summary "Keywords: time-course"”

!Series_type "Expression profiling by array"

[FUR S

[ R T Y

cB =R =]

10 !Series_contributor "Hexin,,Chen"
!Series_contributor "Ethel,,Rubin”
!Series_contributor "Huiping,,Zhang"”
!Series_contributor "Seung,,Chung”

14 !Series_contributor "Charles,C,Jie"
!'Series_contributor "Elizabeth,,Garrect”
!Series_contributor "Shyam, ,Biswal"”

1 !Series_contributor "Saraswati,,Sukumar”
!Series sample id "GESM41162 GSM41163 GS5M41164 GEM41165 GSM41166 GSM41167
!Series_contact_name "Hexin, ,Chen"”
!Series_contact_email "hchenlS5@jhmi . edu”
!Series_contact_phone "410-614-4075"
!Series_contact department " 7

I
[P R

oot

oW

[FU

!'Series_contact_institute "John=s Hopkins University"
!Series_contact_address " "

!Series_contact_city "Baltimore"”

!Series_contact_ state "MD"

L T T o R R N S S

oo

Sekil 2.13 Veri Organizasyonu- GSE2241 i¢in basslik dosyasi igerigi

Mikrodizi deneylerinden elde edilen gen ifadesi verisi ifade-matrisleri
olarak sunulur. Matrisin satirlari, genlerin ifade desenlerini, siitunlar1 6rneklerin

ifade profilllerini gostermektedir.
Gen ifade matrisi M = {w;;|[1 <i<n1<j<m}

n-> gen sayisi, m-> Ornek sayisi /zaman noktasi sayisi, w;; -> gen ifade
matrisindeki herbir hiicre bagka bir ifade ile i. genin j. 6rnegindeki ifade Slglim
degerini gosterir.

Ornek S;
W11 [Wio]...... Wim
Gen g; < War [W22l...... Wom
W nl an ...... an

Sekil 2.14 Gen ifade matrisi—M
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Ifade matrislerinin tutuldugu dosya (veri dosyasi), probelD (g;) ve GSM (
GEO SaMple- Sj) numaralarina gére genlerin ifade degerlerini icermektedir (Sekil

2.15).

5 GSE2241 data £

i "ID REF" "GESM4lle2"™ "GESM4l1le3"  "GEEM4lle4™  "GESM411e5"™  "GEM4llee"™  "GEEM4lleT"
2 "1007_s at™ 6659.1 173.89 78.1 155.4 244.2 144.4
3 "1053_at" 294.8 224.7 38.3 123.3 141.1 165.6
4 "117_at" 47.9 35.3 8.6 19.4 21.3 45.7
5 "121 at" 823.5 419.5 10%8.9 376.8 277.2 344.3
& "1255 g at™ 25.6 13.1 12.8 12.3 11.4 9.3
"1294 at" 218.5 77.7 24.2 56.8 95.3 86.3
g "131l€_at" 89.7 23 1e 21.8 37.2 28.9
1 . . . . . . .
. . . . . + .
11 + + . . . . .
B . . . . . . .
12 . . . N N . .
- . . . . . . .
43 - - * - - - -
- - L] * - - - -
b - L] L] - - - -
22270 : : : : : :
22271 - . . » - L] -
qqqqq * * * - - - -
22272 . + . . . . *
~ . . . . . . .
22273
22274
22275 "RFFX-r2-Hs285rRNR-5_at" 43.86 10.6 14.8 9.3 90.8 3.4
22276 "AFFX-r2-Hs285rRNA-M at” 71.1 5.3 28.5 3.3 166.3 18.9
222T7T"AFFX-r2-Pl-cre-3_at" 9310.8 4538.1 7550.6 2680.2 13854.2 4185
222T7E"AFFX-r2-Pl-cre-5 at" 7490.5 2504.7 51%8.5 2048.5 10359.8 2545.4
222T79"AFFX-ThrX-3_at"” .9 2.7 2.1 1.9 2.8 2.5
22280"AFFX-ThrX-5_ at"™ 8.6 1.8 0.8 2.5 1.7 2.7
22281 "AFFX-ThrX-M ac"” 14.2 5.9 0.4 9.8 1.9 12.1
22282 "AFFX-TrpnX-3_at" 3.4 4 0.7 0.3 3.6 0.
22283 "RFFX-TrpnX-5_at" 10.1 7 1.2 2.5 1.7 4.8
22284 "AFFX-TrpnX-M ac” 3.9 1.3 1.1 3 1.5 1.6

Sekil 2.15 Veri Organizasyonu- GSE2241 i¢in veri dosyast igerigi

Veriler Affymetrix, Agilent Technology ve Illumina platformunun farkli

cesitlerinden alinmistir. Bu platformlarin GEO ID’leri Cizelge 2.4 de verilmistir.

Cizelge 2.4 Veri kiimelerinin ait oldugu platform ve GEO ID’si

GEO ID PLATFORM
GPL91 Affymetrix

GPL96 Affymetrix
GPL570 Affymetrix
GPL571 Affymetrix
GPL887 Agilent Technology
GPL6102 [llumina
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GPL6883 [llumina
GPL6884 Illumina
GPL8300 Affymetrix
GPL9419 Affymetrix

Kullanilan platformlardaki ProbID’leri ve o probe’a karsilik gelen gen
sembolii platformalar arasi degisiklik gostermektedir. Tiim probelD’leri ve gen

sembollerini i¢eren bir dosya olusturulmustur. Tiim veriler i¢in tek bir gosterim

saglanmast amactyla herbir deneydeki probID’ler gen sembollerine
donistiirilmiistiir. (Sekil 2.16).
[=] probeset data £
1 217757 _at  A2M
2 214440 at  NAT1
S 206797 at  NAT2
4 202376 _at SERFINAZ
5 205963 at  AADAC
§ 201511 at  ANMP
L]
L]
L]
L]
22568  EPN3
225689 ZHNF396
22570 DENL
22571  PROSC
22572  BL52CRE

Sekil 2.16 Kullanilan platformlardaki probelD ve karsilik gelen gen sembolleri listesi
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3. BULGULAR

3.1 Meme kanseri ile ilintili sorgular

Farkli ifade olmus gen tabanli (Hayran vd., 2014) ve kiimeleme tabanli
icerik tabanli arama yontemleri GEO’dan elde edilen test veri kiimesi tizerinde
denenmistir. Baslangicta deneyler meme kanseri ile ilgili ise 1 degilse 0 olarak
etiketlenmistir. Sonrasinda, her bir meme kanseri deneyi test veritabaninda
aranarak benzerlie gore siralanmistir. Bu bélimde oncelikle FIO tabanli
yontemin sonra kiimeleme tabanli yontemlerin igerik-tabanli arama sonuglari
verilecektir.

FIO tabanli yontemde test verilerindeki herbir deney icin Nudge yontemi ile
deneydeki genlerin FIO olma olasiliklar1 hesaplanmis ve sonuglar parmak izi
dosyalarmna kaydedilmistir. Deneyler zaman serisi deneylerine ait oldugu igin FIO
tabanl yontemde iki farkli yol denenmistir. Ilk olarak, deneyde bulunan zaman
noktalarindan ilk ve son nokta arasindaki fark esas alinarak Nudge yontemi ile
FIO olma olasiliklar1 hesaplanmistir (Son_FIO). Ikinci yol ise ilk zaman noktas:
ve diger tiim zaman noktalar1 arasindaki farklardan maksimum olan FiO gen olma
olasilig hesaplanmistir (Max_FIO). Her iki yol da Nudge tabanlidur.

FiO tabanli yontemlerde deneylerin benzerligi hesaplanirken FIO genler iki
farkli sekilde belirlenmistir. Birincisi esik deger atama ydntemi; hesaplanan FiO
gen olma olasihfl belirlenen bir esigin iizerinde ise o gen FIO olarak
tamimlanmustir. Ikincisi; deneydeki tiim genler igin hesaplanan FIO gen olma
olasiliklar1 siralanir, siralanan genlerin yiizde olarak belirli bir kism1 FIO gen
olarak kabul edilir. Yontemlerde deneylerin benzerligi dlgiiliirken; Oklit uzaklig:,
Pearson korelasyon katsayisi, Spearman siralama katsayis1 ve Tanimoto katsayisi
Olciitleri  kullanilmistir.  Yontemlerin arama performansimni  6lgmek ve
karsilastirmak i¢in ROC skorlar1 ve egrinin altinda kalan alanlar hesaplanmigtir
(Sekil 3.1- 3.2).

Bir deneydeki ifade Ol¢iimii yapilan tiim genler hesaba katildiginda
(Birlesim) en iyi ROC skoru Son FiO yonteminde, FIO gen olma olasiligi
stralandiginda listenin %0.9 unun FIO gen olarak hesaplandigi duruma aittir. Bu
durumda kullanilan benzerlik 6l¢iitii Tanimoto katsayisidir (Cizelge 3.1). Icerik-
tabanli arama uygulamalar1 farkli esik ve yiizde degerleri ile yapilmistir. Cizelge
3.1 de en iyi ROC skorlar1 alinan esik ve yiizde degerleri verilmistir. Cizelge 3.2
de birlesim verisi lizerinde farkli benzerlik 6l¢iitleri ile hesaplanan ortalama ROC

degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.1 Birlesim gen verisinde Tanimoto katsayis1 benzerligi uygulandiginda

hesaplanan ROC skorlari

Yiizde Esik
Son_FiO(%0.9) | Max_FiO(%0.9) Son_Fi0(0.2) | Max_FiO(0.2)
L 0,8191 0,7706 0,7659 0,7331
) 0,7629 0,7565 0,7298 0,7331
3 0,7599 0,7388 0,7204 0,7067
A 0,7525 0,7381 0,7167 0,7033
c 0,7502 0,7144 0,7134 0,7010
6 0,7391 0,7097 0,7060 0,6893
. 0,7318 0,7010 0,7060 0,6866
s 0,7284 0,6983 0,7027 0,6813
9 0,7234 0,6936 0,7020 0,6809
10 0,7211 0,6890 0,7003 0,6799
y 0,7171 0,6793 0,6967 0,6779
1 0,7171 0,6729 0,6863 0,6769
13 0,7164 0,6689 0,6839 0,6726
14 0,7107 0,6682 0,6839 0,6605
15 0,7087 0,6666 0,6833 0,6505
16 0,6997 0,6632 0,6829 0,6492
17 0,6946 0,6612 0,6709 0,6482
18 0,6940 0,6579 0,6709 0,6448
19 0,6866 0,6505 0,6696 0,6428
20 0,6846 0,6492 0,6672 0,6415
’1 0,6786 0,6455 0,6652 0,6378
- 0,6766 0,6431 0,6642 0,6348
23 0,6749 0,6405 0,6642 0,6314
Y 0,6652 0,6361 0,6599 0,6288
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o5 0,6498 0,6338 0,6545 0,6151
26 0,6488 0,6334 0,6538 0,6114
97 0,6418 0,6278 0,6448 0,6114
28 0,6351 0,6264 0,6448 0,6107
29 0,6271 0,6191 0,6365 0,6067
30 0,6221 0,6177 0,6355 0,5997
31 0,6204 0,6100 0,6338 0,5943
32 0,6117 0,5926 0,6144 0,5863
33 0,6067 0,5833 0,6060 0,5833
34 0,5993 0,5605 0,5960 0,5789
35 0,5980 0,5525 0,5739 0,5632
36 0,5819 0,5385 0,5682 0,5589
37 0,5796 0,5294 0,5609 0,5365
38 0,5609 0,5281 0,5605 0,5258
39 0,5495 0,5221 0,5532 0,5231
40 0,5298 0,5033 0,5391 0,5224
a1 0,5274 0,5027 0,5351 0,4813
42 0,5251 0,4686 0,4846 0,4753
43 0,5010 0,4043 0,4739 0,4391
44 0,4318 0,4037 0,4472 0,4284
45 0,4043 0,4037 0,3776 0,4023

0,3843 0,3809 0,3579 0,3696

46
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Cizelge 3.2 Birlesim verileri tizerinde farkli benzerlik dl¢iitleri i¢in hesaplanan ortalama

ROC skorlar1

Benzerlik Olciitii Ortalama ROC degerleri
Oklid Uzaklig 0.501
Spearman Siralama Korelasyon Katsayisi 0.604
Tanimoto Katsayisi 0.644
Pearson Korelasyon Katsayisi 0.634

Her bir deney i¢in ifade degeri dlgiilen genler farklilik gostermektedir. Bu
sebeple test verileri, her deneyde ortak bulunan gen kiimesine gore (7078 adet)
tekrar diizenlemistir. Kesisim verilerinin bulundugu test verileri ilizerinde de
Nudge yontemi (Son_FIO) ve Maksimum Nudge yontemi (Max_FIO) farkli esik
ve ylizde degerleri i¢in test edilmistir. (Cizelge 3.3). En yiiksek ROC skoru
Son FIO yénteminde siralanmis FIO gen olasiliklarmin %5°i FIO gen olarak
kabul edildiginde hesaplanmistir (Sekil 3.1).

Cizelge 3.3 Kesisim gen verisinde Tanimoto katsayisi benzerligi uygulandiginda

hesaplanan ROC skorlari

Yiizde Esik
Son_FiO (%5) | Max_FiO(%3) Son_FiO (0.2) |Max_FiO (0.2)
1 0,7819 0,8013 0,7599 0,7258
5 0,7819 0,7552 0,7144 0,7023
3 0,7749 0,7134 0,7137 0,6980
A 0,7441 0,6993 0,7114 0,6906
. 0,7274 0,6963 0,7114 0,6880
6 0,7241 0,6903 0,7080 0,6880
. 0,7207 0,6896 0,6973 0,6799
o 0,7027 0,6809 0,6910 0,6756
9 0,6960 0,6796 0,6906 0,6676
10 0,6957 0,6773 0,6870 0,6609
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1 0,6886 0,6706 0,6860 0,6595
12 0,6873 0,6635 0,6853 0,6482
13 0,6870 0,6552 0,6853 0,6468
14 0,6783 0,6518 0,6836 0,6468
15 0,6726 0,6512 0,6819 0,6462
16 0,6709 0,6492 0,6816 0,6441
17 0,6639 0,6448 0,6766 0,6405
18 0,6632 0,6375 0,6732 0,6388
19 0,6625 0,6341 0,6722 0,6361
20 0,6609 0,6341 0,6689 0,6331
91 0,6592 0,6321 0,6639 0,6284
99 0,6562 0,6308 0,6612 0,6274
93 0,6488 0,6298 0,6612 0,6271
24 0,6482 0,6298 0,6582 0,6268
o5 0,6441 0,6278 0,6528 0,6237
26 0,6405 0,6241 0,6492 0,6197
97 0,6398 0,6197 0,6472 0,6194
28 0,6358 0,6187 0,6361 0,6120
29 0,6261 0,6110 0,6288 0,6084
30 0,6224 0,6057 0,6147 0,6070
31 0,6191 0,6047 0,6124 0,5916
32 0,6144 0,5997 0,6117 0,5890
33 0,5983 0,5940 0,5883 0,5689
34 0,5863 0,5913 0,5786 0,5672
35 0,5659 0,5873 0,5773 0,5629
36 0,5455 0,5595 0,5548 0,5391
37 0,5452 0,5508 0,5522 0,5391

0,5338 0,5431 0,5468 0,5358

38
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39 0,5274 0,5040 0,5395 0,5301
40 0,5194 0,4595 0,5154 0,5191
41 0,5047 0,4274 0,5100 0,4953
42 0,4378 0,4114 0,5054 0,4602
43 0,4368 0,3946 0,4140 0,4385
44 0,3876 0,3860 0,3876 0,4234
45 0,3475 0,3813 0,3622 0,3920
46 0,2926 0,3057 0,1094 0,2816

Ayrica yoOntemler, Pearson korelasyon Kkatsayisi, Spearman siralama

korelasyon katsayisi, Tanimoto katsayis1 ve Oklit uzakhg gibi farkli benzerlik

Olciitleri ile de test edilmistir. Kesisim test verileri ile en iyi sonug veren benzerlik

oleiitii Nudge yontemi (Son_FIO) igin Pearson korelasyon katsayisi, Maksimum

Nudge yontemi (Max_FiO) i¢in Tanimoto katsayis1 olmustur (Cizelge 3.4-3.5).

Cizelge 3.4 Kesisim verileri lizerinde farkli benzerlik 6lgiitleri igin hesaplanan ortalama

ROC skorlar1 (Son_FIO)

Benzerlik Olgiitii Ortalama ROC degerleri
Oklid Uzakligt 0.504
Spearman Siralama Korelasyon Katsayisi 0.592
Tanimoto Katsayisi 0.621
Pearson Korelasyon Katsayisi 0.626

Cizelge 3.5 Kesigim verileri lizerinde farkli benzerlik 6l¢iitleri i¢cin hesaplanan ortalama ROC

skorlar1 (Max_FiO)

Benzerlik Olgiitii Ortalama ROC degerleri
Oklid Uzaklig 0.504
Spearman Siralama Korelasyon Katsayisi 0.574
Tanimoto Katsayisi 0.602
Pearson Korelasyon Katsayisi 0.598
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Sistemin genel arama performansinin sunulmasi i¢in ortalama ROC skorlar1
yerine sistemin yiiksek ROC skoruna sahip oldugu deney sayisinin verilmesi daha
uygun olacaktir. Bu durumda verilen egrinin yiiksekligi arama performansinin
etkililigi ile dogru orantilidir. Bagka bir deyisle egrinin altinda kalan alan (AUC)
ne kadar biiyiik ise sistemin geri getirim performansi o kadar iyidir denilebilir.
Sekil 3.1 de kesisim verisi kullanildiginda Tanimoto katsayisi ile hesaplanan ROC
skorlar1 goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alan bakimindan Son FiO yéntemi

Max_FIO yontemine gore daha iyi arama performansina sahiptir.

28 = Max_FiO Esik 0.2
w24 Son_FiO Esik 0.2
518 e Max_FIO %3

214 ———Son_FiO %5

,00000,1000 0,2000 0,3000 0,4000 0,5000 0,6000 0,7000 0,8000 0,9000 1,0000
ROC skoru

Sekil 3.1Tanimoto katsayisi benzerlik 6l¢iitii olarak kullanildiginda geri getirim

performanst

Sekil 3.2 de ise kesisim verisi kullanildigi durumdaki sistemin arama
performansi goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alana gére Pearson katsayisinin

diger benzerlik Ol¢iitlerine gore geri getirim performansi daha iyidir.
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28 ===Spearman
é 24 Tanimoto
§22 — Oklit

518 = Pearson

,00000,10000,20000,30000,40000,50000,60000,70000,80000,90001,0000
ROC skoru

Sekil 3.2 Farkli benzerlik olgiitleri ile geri getirim performansi

Tez calismasinda Onerilen kiimeleme-tabanli igerik-tabanli arama kesisim
verileri {izerinde test edilmistir. Kiimeleme-tabanli yontemde FIO gen tabanli
yontemden farkli olarak genlerin iki zaman noktasindaki ifade 6l¢iim degerlerinin
farklar1 (Nudge yontemi) yerine tim zaman noktalarindaki ifade ol¢lim degerleri
hesaba katilmigtir. Tiim deneylerde ortak bulunan genler (Kesisim verileri) belirli
model secilerek (verinin karakteristigine uygun model kiimeleme algoritmasi
tarafindan belirlenmistir) kiimelenmistir. Kiimeleme tabanli yontemde igerik-
tabanli arama tii¢ farkli kiimeleme algoritmasi denenerek yapilmistir; Mclust,
Funfem ve Kmeans.

Cizelge 3.6 da 3 farkli kiimeleme yontemi ile olusturulan parmak izleri ile
yapilan igerik tabanli arama sonucunda hesaplanan ROC ve AP degerleri
goriilmektedir. Cizelge 3.6 da verilen FIO tabanli ydéntem en yiiksek ROC
sonuglarinin  elde edildigi, benzerlik Olgiiti olarak Pearson katsayisinin
kullanildigi Son FiO yéntemine aittir. Son FIO ydnteminde, Nudge yontemi ile
genlerin FIO gen olma olasiliklar1 -ilk ve son zaman noktasi arasindaki ifade
degisim orani- hesaplanmaktadir. Cizelgede verilen tiim hesaplamalar kesisim

verisi lizerinde yapilmistir.
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Cizelge 3.6 Kiimeleme-tabanli igerik tabanli arama sonuglari; ROC ve AP degerleri

ROC AP
Funfem |Mclust |Kmeans FIO- Funfem | Mclust | Kmeans F1O-

tabanl tabanl
1 |0,89908 |0,62972 |0,62237 |0,79773 0,89008 (0,70330|0,61430 |0,77340
o 10,85366 (0,61987 |0,60345 |0,79142 0,82975 [0,70061|0,59675 |0,74941
3 0,85114 |0,61905 |0,60261 |0,75778 0,82877 |0,69721(0,58411 |0,73481
4 0,84735 |0,61576 |0,57948 |0,75189 0,82323 | 0,69562 [ 0,56636 |0,73131
5 0,84609 |0,61535 |0,55299 |0,74979 0,82252 |0,69460 (0,55231 |0,73013
6 0,83894 |0,61207 | 0,54836 |0,74895 0,79802 |0,694190,55199 |0,72522
7 0,83221 |0,61043 |0,54584 |0,74811 0,79501 | 0,69412(0,54996 |0,72468
8 0,83011 |0,61043 |0,53070 |0,74054 0,78018 | 0,69343(0,54944 |0,72415
o |0,83011 (0,60837 |0,52565 |0,73802 0,78018 [0,69286|0,54530 |0,71752
10 |0,82843 |0,60509 |0,51934 |0,73507 0,77936 [0,69211|0,54297 |0,71160
11 |0,81960 |0,60304 |0,51892 |0,72876 0,77034 |0,69151|0,53822 |0,71029
12 |0,81161 |0,60181 |0,51808 |0,72288 0,76128 [0,69108|0,53130 |0,70803
13 |0,80908 |0,60181 |0,51808 |0,71741 0,75579 [0,68957|0,52692 |0,70230
14 |0,80782 |0,60099 |0,51556 |0,71573 0,75446 |0,68951|0,52032 |0,69519
15 10,80151 |0,60016 |0,51430 |0,71362 0,74560 |0,68769|0,51953 |0,67544
16 |0,79857 |0,59934 |0,51388 |0,71320 0,72305 |0,67714|0,51348 |0,67350
17 10,79605 |0,59852 |0,51388 |0,71236 0,69752 |0,67152(0,51131 |0,66947
18 |0,79100 |0,59688 |0,51220 |0,70563 0,69559 |0,65350(0,51050 |0,66802
19 10,78385 [0,59688 [0,49916 |0,70479 0,69227 |0,63582 |0,50030 |0,66644
o0 [0,78301 |0,59483 |0,49664 |0,69344 0,68326 |0,624910,49774 |0,66481
21 10,74811 [0,59113 |0,49579 |0,69302 0,68155 |0,62454|0,49267 |0,66297
2o 10,74012 |0,59072 |0,49117 |0,67956 0,67385 |0,60929 | 0,49198 |0,65035
o3 |0,73886 (0,58908 |0,48234 |0,67157 0,65786 |0,60622|0,48720 |0,64956
o4 10,73886 0,57800 | 0,48108 |0,66064 0,65776 |0,60490|0,48459 |0,64940
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o5 |0,73129 |0,57594 |0,48024 |0,64929| |0,65192 |0,60481|0,47627 |0,63863
o6 |0,72918 |0,57389 |0,46384 |0,64508| |0,64960 |0,59898 0,47249 |0,63650
7 |0,72792 |0,57348 |0,45038 |0,62700| |0,64892 |0,59248 |0,47078 |0,60102
og | 0,72456 |0,57020 |0,45038 |0,61480| |0,64746 |0,57751|0,46032 |0,57443
09 |0,71489 |0,56609 |0,44996 |0,60681| |0,63299 |0,57643|0,43178 |0,57136
30 |0,70648 |0,56281 |0,44912 [0,58242| |0,63106 |0,57353|0,43176 |0,56975
31 |0,70059 |0,54187 |0,44323 |0,56013| |0,62758 |0,56270(0,42975 |0,53033
32 |0,68251 |0,53202 0,43902 |0,53995| |0,62375 |0,55441|0,42253 |0,50716
33 |0,67998 |0,51437 |0,43566 |0,53659| |0,62221 |0,54207|0,42178 |0,48377
34 |0,67914 [0,51149 |0,41758 |0,53490| |0,62057 |0,53784|0,41967 |0,47770
35 |0,67746 |0,50041 {0,41295 |0,53490| |0,61846 |0,51822|0,41950 |0,47629
36 |0,67536 |0,50041 |0,40580 |0,52607| |0,61742 |0,50743|0,41828 |0,45197
37 |0,66905 |0,49425 |0,40412 |0,51220| |0,61405 |0,47529|0,41736 |0,44185
3g |0,66190 |0,49138 |0,40328 |0,48276| |0,56545 |0,45325|0,41625 |0,42730
39 |0,65854 |0,48440 |0,39907 |0,44239| |0,55812 |0,41909|0,41487 |0,42217
40 |0,65181 [0,42693 |0,36712 |0,43692| |0,53048 |0,40532|0,38531 |0,41437
41 |0,61733 [0,39286 |0,31034 |0,34020| [0,53005 |0,40158 |0,38471 |q 35244

Sekil 3.3 ve Sekil 3.4 de ROC skorlar1 ve AP degerlerinin olasilik

yogunluklar1 goriilmektedir. Violin grafiginde beyaz nokta ortalama degeri ve
siskin bolgeler tekrar eden degerleri gostermektedir. Bir yontem igin viyolin
grafiginde verilen sekil (Violin sekli) 1 noktasinda (AP degeri /ROC skoru)
yigilma yaptig1 durum, yontemin arama performansinin miikkemmel oldugunu
isaret etmektedir. Tekrar eden degerlerin biriktigi viyolinin siskin bolgesi 1
degerinden ne kadar asagida ise yoOntemin performansinin o kadar koti

oldugundan bahsedilebilir.
Sekil 3.3 de hesaplanan AP degerlerine gore en yiiksek degerler (0.5-0.9)

kiimeleme-tabanli yontemde Funfem algoritmast kullanildigi duruma aittir.
Degerlerin sik tekrar ettigi aralik 0.6-0.7 dir. En diisiik degerler ise FIO-tabanli
yontem ve Kmeans kiimeleme algoritmasmin kullanildigi yonteme aittir. FIO-
tabanli yontem her nekadar en diisiik degerlere sahip olsada viloinin sekli itibari

ile 0.6-0.8 araliginda degerler ¢ok tekrar etmis ve ortalama degerler alinan en
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yiiksek ortalama degere (Funfem) yakin c¢ikmistir. Fakat Kmeans kiimeleme
algoritmasinin kullanildigi durumda degerler 0.4-0.6 arasinda de§ismis ortalama
deger olarakta FIO-tabanli yonteme gore oldukca geride kalmistir. Sekil 3.4 de ise
hesaplanan ROC skorlar1 verilmistir. Ortalama ROC skoru ve MAP degeri
birbirleriyle uyumlu olarak ayni sonucu vermistir. Baska bir deyisle en iyi geri
getirim performanst Funfem algoritmas: kullanildiginda en diisiik performans

Kmeans kiimeleme algoritmasi uygulandiginda hesaplanmustir.

Yontemler

AP dederden
) &
S—1

Funfem Mataat K-tnaans FlOaatanh

Sekil 3.3 Yontemlerin AP degerlerinin violin grafigi
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Yéntemler

[1E:]
 —

Sekil 3.4 Kiimeleme-tabanli yontemlerin ROC degerlerinin violin grafigi

Yiiksek ROC skoru ve MAP degerleri yontemin sorguya benzer
sonuglar1 dncelikli olarak getirdigini gosterir. Cizelge 3.7 de verilen MAP ve
ROC degerleri birbirleri ile tutarlidir ve en yiiksek skoru Funfem kiimeleme
yontemi vermektedir. Sekil 3.5 ve 3.6 da test verilerine uygulanan igerik
tabanli arama yoOntemlerinin arama performanslari, ROC skorlar1 ve AP
degerleri lizerinden verilmistir. Sekil 3.5 de AUC’ a gore en iyi performans
kiimeleme algoritmasi olarak Funfem kullanildig1r yonteme aitken en kotii
performans kiimeleme algoritmasi olarak Kmeans kullanildigi duruma aittir.
FiO-tabanli ydntem ile Mclust tabanli kiimeleme ydntemi arasinda grafikte
AP degerleri ile elde edilen egrinin altinda kalan alan agisindan ¢ok fark
yoktur. Sekil 3.6 da verilen ROC skorlart ise AP degerleri (Sekil 3.5) ile

elde edilen performans karsilastirmasi ile birebir ortiismektedir.
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Cizelge 3.7 Tiim yontemler i¢in hesaplanan Ortalama ROC skorlar1 ve MAP degerleri

Yontem Ortalama ROC skor MAP
FIO-tabanli 0,64791 0,61817
Mclust
0,56834 0,61015
( Kiimeleme-tabanli)
Funfem
0,75886 0,69433
(Kiimeleme-tabanli)
Kmeans
0,48497 0,48958
(Kiimeleme-tabanli)
40
a 36
3
v 32
o
< 28
© = K{imeleme-tabanli
£ 24
K=y (Kmeans)
& 20 Kimeleme-tabanlh
g 16 (Mclust)
§_ 12 = Kiimeleme-tabanl
S g (Funfem)
E . = F{O-tabanli
0
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
AP degerleri

Sekil 3.5 Yontemlerin AP degerleri grafigi
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N W W
o N O

= K(imeleme-tabanli
(Kmeans)

N
S

Kimeleme-tabanl
(Mclust)

[EEY
()}

= K{imeleme-
tabanli(Funfem)

Verilen performans igin deneyi sayisi
= N
N o

8 )
== F|O-tabanli
4
0
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

ROC skorlari

Sekil 3.6 Yontemlerde hesaplanan ROC skorlar1 grafigi

Kiimeleme algoritmalarinin kullanildig1 igerik-tabanli arama ile alinan
sonuglar Oznitelik se¢imi algoritmalar1 kullanilarak iyilestirilmeye g¢alisilmistir.
Funfem ve Mclust kiimeleme yontemleri ile olusturulan parmak izlerine 6znitelik
se¢cme algoritmalar1 uygulanmig ve her bir gen i¢in ait olduklar1 deneyi tanimlama
agirliklar1 hesaplanmistir. Gen agirliklari, deneylerin benzerligini karsilastirirken
kullanilmigtir. Eger iki deneyde ayni gen ayni kiimeye atanmus ise ilgili genin
agirligl, (iki deneydeki ayni kiimeye atanan ayni genlerin toplam agirliklart )
deneylerin benzerligi belirlenirken kullanilmistir. Oznitelik segimi algoritmasi
kullanilmadig1 durumda, deneylerin benzerligi hesaplanirken her bir genin agirligi
sabit (1) alinmistir. Cizelge 3.8 de farkli Oznitelik se¢imi algoritmalari
kullanilarak hesaplanan gen agirliklar: ile yapilan arama sonuglarindaki duyarlilik
degerler1 goriilmektedir. Cizelgede Funfem ve Mclust olarak verilen degerler
agirliklandirilmamis  yontemlere aittir. Diger kolonlar kullanilan 6znitelik
algoritmasinin isimleriyle adlandirilmistir. Cizelge 3.9 da agirliklandirilmis gen

hesabu ile elde edilen ortalama duyarlilik degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.8.0znitelik secimi algoritmalar1 sonucu yapilan aramalarin AP degerleri

AP
Funfem Mclust

Funfem | Relief |InfoGain|OneR Mclust | Relief |InfoGain|OneR
1 0,8901 |0,7806(0,7602 |0,8702 0,7033 |0,6905 |0,6910 |0,6907
5 0,8297 |0,7667(0,7588 |0,8149 0,7006 |0,6897 |0,6896 |0,6899
3 0,8288 |0,7638(0,7585 |0,8137 0,6972 |0,6895 |0,6890 |0,6897
4 0,8232 |0,7549(0,7578 |0,8116 0,6956 |0,6874 |0,6881 |0,6872
5 0,8225 |0,7278(0,7577 |0,8033 0,6946 |0,6863 |0,6877 |0,6856
6 0,7980 |0,7113(0,7547 |0,7956 0,6942 |0,6859 |0,6876 |0,6855
7 0,7950 |0,7095(0,7547 |0,7769 0,6941 |0,6857 |0,6874 |0,6852
8 0,7802 |0,7060(0,7538 |0,7769 0,6934 |0,6856 |0,6866 |0,6850
9 0,7802 |0,7060(0,7513 |0,7710 0,6929 |0,6851 |0,6866 |0,6844
10 0,7794 |0,7033(0,7495 |0,7675 0,6921 |0,6851 |0,6862 |0,6843
1 0,7703 |0,6979(0,7439 |0,7666 0,6915 |0,6840 |0,6859 |0,6839
12 0,7613 |0,6976(0,7299 |0,7611 0,6911 |0,6832 |0,6846 |0,6836
13 0,7558 |0,6850(0,7299 |0,7594 0,6896 |0,6825 |0,6829 |0,6836
14 0,7545 |0,6830(0,7114 |0,7549 0,6895 |0,6822 |0,6827 |0,6825
15 0,7456 |0,6339(0,6577 |0,7530 0,6877 |0,6809 |0,6794 |0,6806
16 0,7230 |0,6298|0,6464 |0,7104 0,6771 |0,6704 |0,6650 |0,6662
17 0,6975 |0,6131(0,6379 |0,6892 0,6715 |0,6621 |0,6616 |0,6619
18 0,6956 |0,6090(0,6340 |0,6892 0,6535 |0,6466 |0,6494 |0,6461
19 0,6923 |0,6052(0,6331 |0,6822 0,6358 |0,6371 |0,6416 |0,6372
20 0,6833 |0,6048(0,6312 |0,6766 0,6249 |0,6368 |0,6344 |0,6367
1 |0,6816 10,6040 0,6303 |0,6639 0,6245 |0,6253 |0,6311 |0,6259
99 0,6739 |0,6037(0,6293 |0,6522 0,6093 |0,6244 |0,6304 |0,6234
93 0,6579 |0,6027(0,6291 |0,6521 0,6062 |0,6184 |0,6190 |0,6176
24 0,6578 |0,6024(0,6288 |0,6507 0,6049 |0,6169 |0,6141 |0,6159
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o5 0,6519 |0,6021|0,6269 |0,6450 0,6048 |0,6096 |0,6116 |0,6104
26 0,6496 |0,6009|0,6235 |[0,6441 0,5990 |0,6082 |0,6084 |0,6066
97 0,6489 |0,5976|0,6060 |0,6438 0,5925 |0,5940 10,6040 |0,5956
28 0,6475 |0,5953|0,6050 |0,6402 0,5775 ]0,5920 |0,5966 |0,5953
29 0,6330 |0,5925|0,6035 [0,6189 0,5764 |0,5915 |0,5951 |0,5916
30 0,6311 |0,5776|0,6032 |0,6151 0,5735 |0,5804 |0,5813 |0,5781
31 0,6276 |0,5634|0,5875 |0,6133 0,5627 |0,5691 |0,5681 |0,5689
32 0,6238 |0,5324|0,5529 |0,6046 0,5544 |0,5638 |0,5658 |0,5643
33 0,6222 |0,5305|0,5473 |0,5980 0,5421 |0,5591 |0,5655 |0,5586
34 0,6206 |0,5085|0,5436 |0,5952 0,5378 |0,5411 |0,5377 |0,5416
35 0,6185 |0,5053|0,5428 |0,5936 0,5182 |0,5219 |0,5222 |0,5257
36 0,6174 |0,4756|0,5400 |[0,5922 0,5074 |0,4849 (0,5010 |0,4925
37 0,6141 |0,4742|0,5397 |0,5681 0,4753 |0,4795 |0,4791 |0,4799
38 0,5654 |0,4733|0,5360 |[0,5539 0,4532 |0,4522 |0,4568 |0,4525
39 0,5581 |0,4732|0,5308 [0,5503 0,4191 |0,4310 |0,4308 |0,4316
40 0,5305 |0,4727|0,5112 |0,5209 0,4053 |0,4120 (0,4134 |0,4125
a1 0,5301 |0,4311|0,4894 |[0,5124 0,4016 |0,4045 |0,4085 |0,4059

Cizelge 3.9 Oznitelik segimi algoritmalari sonucu yapilan aramalarin MAP degerleri

MAP

MAP

Kiimeleme MAP MAP

Yontemi (Agirhiksiz) (OneR) (Relief) (InfoGain)
Mclust 0,6102 0,6104 0,6102 0,6119
Funfem 0,6943 0,6823 0,6148 0,6444

Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 de agirlikli ve agirliksiz yontemlerle yapilan igerik
tabanli arama sonucunda elde edilen AP degerlerinin violin ¢izgesi verilmistir.
Ortaya ¢ikan viyolinlerden de anlasildigi gibi 6znitelik algoritmalari agirliksiz

yontemlerin aldig1 sonuglari iyilestirmemis yaklasik ayni sonuglar1 vermistir.
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Yontemiler

umn

065

AP daderkn

045

04

Mciust (AQurlikxiz) Oneit FRaotn! INtGaeun

Sekil 3.7 Mclust kiimeleme algoritmasi ve farkli 6znitelik se¢imi ile yapilan arama igin

hesaplanan AP degerlerinin Violin gizgesi.

Yontemlaer

P sederen
—
—

05

runfem (Agerickase) L= LT o Gain

Sekil 3.8 Funfem kiimeleme algoritmasi ve farkli 6znitelik se¢imi ile yapilan arama igin

hesaplanan AP degerlerinin Violin ¢izgesi.
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Yiiksek MAP degeri, arama sonucunda ortaya ¢ikan listenin {ist siralarinda
sorgu deneye daha ¢ok benzer deneylerin bulundugunu gostermektedir. Cizelge
3.8 de verilen AP degerlerine gore Funfem kiimeleme yontemi Mclust’a gére daha
1yl getirme performansi gostermistir. Ayrica sonuglar gosteriyor ki 6zellik se¢imi
algoritmalar ile hesaplanan agirliklarin arama sonuglarinin iyilestirilmesinde bir
etkisi yoktur.(Sekil 3.7, Sekil 3.8): kullanilan O6znitelik se¢imi algoritmalari,
agirliksiz yonteme gore ya ayni ya da ¢ok yakin MAP degeri vermistir. Violin
cizgeleri MAP degerlerini beyaz nokta seklinde gostermektedir. Violindeki siskin

bolgeler AP degerlerinin digerlerine gore daha ¢ok tekrar ettigi araliklart verir.

Sekil 3.9 de ise, en iyi sonu¢ vermis agirlikli ve agirliksiz yontemlerin
arama performansi bir arada gosterilmistir. Benzerlik Ol¢iitii olarak agirliksiz
cakigsma yonteminin ve parmak izi i¢in Funfem kiimeleme yonteminin kullanildig:
model en iyi sonuglar1 vermistir. Parmak izi i¢in Mclust kiimeleme yonteminin

kullanildig1 model ise en kotii performans: gostermistir.

N N W W
H 00 N OO

Mclust-Agirliksiz

= Funfem-Agirliksiz

[EEN
()}

=== 0neR- Funfem

[EEY
N

= |nfoGain-Mclust

(o]

Verilen performans i¢in deney sayisi
N
o

S

o

0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
AP

Sekil 3.9 En iyi sonug alinmis 6znitelik se¢imi algoritmalarinin (OneR Funfem, InfoGain

Mclust) ve agirliklandirilmamig yontemlerin (Funfem, Mclust) karsilastiriimast.

Diger bir yaklasimda, ortak gen kiimesindeki tiim genlere agirlik vermek
yerine agirligi en biiyiik olan ilk x adet gen (x=200, x=500, x=700,.. x<7078) ile

benzerlik hesab1 yapilmis, diger genler her iki deneyde ortak kiimeye ait olsa bile
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hesaplamaya katilmamistir. Bu durumda da yontemin geri getirim performansinda
herhangi bir iyilesme goriilmemistir. OneR attribute 6znitelik segme algoritmasi
ile secilen 700 genin deneylerin benzerligi hesabinda kullanildigi durumda
hesaplanan AP degerleri asagida (Cizelge 3.10 ) verilmistir. Sonuglar Sekil 3.10
da agirliklandirilmamis Mclust ve Funfem yontemleri ile karsilastirilmali olarak
verilmistir. Agirliklandirilmamis yontemlerden arama performansi olarak daha iyi

sonug alindig1 goriilmektedir.

Cizelge3.10 OneR 6znitelik se¢imi algoritmasi ile agirliklandirilmis (se¢ilmis 700 gen)

yontemlerle agirliklandirilmamis yontemlerin(Funfem, Mclust) karsilastirilmasi

AP

Secilmis | Secilmis

Funfem | Mclust
Mclust | Funfem

0,8901 |0,7033 |0,6717 |0,6243

1

9 0,8297 |0,7006 |0,6662 |0,6147
3 0,8288 |0,6972 |0,6657 |0,6034
4 0,8232 |0,6956 |0,6654 |0,6032
5 0,8225 |0,6946 |0,6634 |0,6027
6 0,7980 [0,6942 |0,6608 |0,6005
7 0,7950 [0,6941 |0,6596 |0,5980
8 0,7802 [0,6934 |0,6594 |0,5965
9 0,7802 |0,6929 |0,6546 |0,5924
10 0,7794 10,6921 |0,6492 |0,5910
11 0,7703 |0,6915 |0,6490 |0,5904
12 0,7613 |0,6911 |0,6384 |0,5837
13 0,7558 |0,6896 |0,6373 |0,5837
14 0,7545 |0,6895 |0,6370 |0,5786

15 0,7456 |0,6877 |0,6362 |0,5754

16 0,7230 |0,6771 |0,6286 |0,5728

17 0,6975 |0,6715 |0,6253 |0,5663
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18

0,6956

0,6535

0,6252

0,5620

19

0,6923

0,6358

0,6194

0,5592

20

0,6833

0,6249

0,6167

0,5567

21

0,6816

0,6245

0,6033

0,5560

22

0,6739

0,6093

0,5992

0,5554

23

0,6579

0,6062

0,5987

0,5547

24

0,6578

0,6049

0,5973

0,5449

25

0,6519

0,6048

0,5928

0,5425

26

0,6496

0,5990

0,5927

0,5365

27

0,6489

0,5925

0,5878

0,5298

28

0,6475

0,5775

0,5802

0,5293

29

0,6330

0,5764

0,5790

0,5267

30

0,6311

0,5735

0,5777

0,5186

31

0,6276

0,5627

0,5590

0,5086

32

0,6238

0,5544

0,5575

0,5078

33

0,6222

0,5421

0,5475

0,5075

34

0,6206

0,5378

0,5468

0,5064

35

0,6185

0,5182

0,5352

0,5064

36

0,6174

0,5074

0,4983

0,5038

37

0,6141

0,4753

0,4848

0,5003

38

0,5654

0,4532

0,4783

0,4975

39

0,5581

0,4191

0,4606

0,4965

40

0,5305

0,4053

0,4604

0,4781

41

0,5301

0,4016

0,4559

0,4705
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Sekil 3.10 OneR 6znitelik se¢imi algoritmasi ile agirliklandirilmis (secilmis 700 gen)

yontemlerle agirliklandirilmamig yontemlerin(Funfem, Mclust) karsilagtirilmast.

Zaman serisi mikrodizi deneylerinde 2 den fazla zaman noktasi i¢in
Olgtimler alinmaktadir. Fakat iki nokta arasindaki zaman deneyden deneye
degismektedir. Bazi deneylerde dakika, bazi deneylerde ise aylar sonra ikinci
Ol¢iimler yapilmaktadir. Bu durumun arama sonuglari iizerinde etkisini arastirmak
icin, Oncelikle deneyler kategorize edilerek gruplara ayrilmistir: saat,dakika, giin,
ay. Fakat gruplardaki deney sayilar1 test yapilabilmesi i¢in yeterli olmadig1 i¢in
saat ve dakika gruplar1 birlestirilere tek grup olusturulmustur. Bu durumda 21’1
meme kanseri olmak iizere 56 deney iizerinde kiimeleme yontemleri ile igerik

tabanli arama yapilmistir.

Alinan sonuglara gore her ne kadar en 1yi ROC skoru karma gruba gore
daha iyi olsa da averaj ROC skorlari karma gruba oranla daha kot ¢ikmistir
(Cizelge 3.11). Bunun yani sira Mclust yontemi ortalama ROC skorlarinda

homojen veri lizerinde karma veriye gore daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 3.11. Homojen ve karma veriler iizerinde denenen yontemlerin ROC skorlari

En iyi ROC skor Averaj ROC skor

Yontem Homojen veri Karma veri | Homojen veri | Karma veri

Funfem 0,912925 0,899075 0,697635 | 0,758857

Mclust 0,757823 0,629721 0,651312 | 0,568345
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Biitiin yapilan analizlerin 6tesinde, meme kanseri ile ilgili deneyler i¢in
arama yapildiginda, Funfem kiimeleme-tabanli yontemin getirdigi listenin iist
siralarinda yer alan ve dogrudan meme kanseri deneyi ile ilgili olmayan deneyler
icin bir inceleme yapilmistir. Bu caligmadan birkag Ornek verecek olursak:
GSE9936 (meme kanseri ile ilgili) deneyi sorgulandiginda, getirilen sonug listenin
6. sirasinda prostat kanseri ile ilgili bir deney GSE7868 bulunmaktadir. Meme ve
prostat kanserlerden biri Ostorojen digeri androjen hormonuna bagli endokrin
kanseri tlirii oldugu goriilmektedir. Ayn1 durum GSE11506 ile GSE8702 deneyleri
icin de bulunmustur. Diger bir Ornek, meme kanseri GSE18494 deneyi
sorgulandiginda yontem GSE8066 deneyini ilgili olarak getirmektedir fakat bu
deney Neuroblastomas ile ilgili bir deneydir. Detaylara inildiginde GSE18494
deneyinde U87 glioma kiiltiirii ile ifade seviyelerindeki degisimi inceledikleri

goriilmiistiir ve glioma ile Neuroblastomas sinir sistemi kaynakli habasettir.

Baska bir deyisle kiimeleme-tabanli yontemin benzer deneyler olarak
belirledigi fakat bizim etiketimize gore benzer olmayan ve ROC/ MAP hesabi

yaparken yanlis olarak degerlendirdigimiz sonuclar da mevcuttur.

3.2 Diger kanserler ile ilintili sorgular

Bu béliime kadar yapilan testlerde sorgu olarak meme kanseri deneyleri
kullanilmig ve arama sonuglarinin getirdigi deneylerde meme kanseri deneylerinin
oncelikli olarak getirilip getirilmedigine gore sistemin duyarliligi hesaplanmistir.
Burada sorgu olarak test verileri icinde meme kanserinden sonra say1 olarak en
cok bulunan periodontal bir deneyi kullanarak yontemler test edilmistir. Test
verilerinin (toplam 99 deney) iginden 15 adeti (GSE6751) periodontal deneyler
olusturmaktadir. Yapilan arama sonucunda 15 deney i¢in ortalama duyarhiliklar
hesaplanmis ve dagilimlari violin grafikte verilmistir (Sekil 3.11). Gelistirilen ii¢
yontem icinde yapilan arama sonuglarina gére hesaplanan AP degerleri Cizelge-
3.12 de verilmistir.

Cizelge 3.12 Periodontal deney verileri sorgulandiginda hesaplanan AP degerleri

AP

Funfem | Mclust | FiO-tabanh

0,5978 |1,0000 |0,9452

0,5540 |1,0000 |0,9151

0,5449 10,9741 |0,8461
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0,5448 |0,9690 |0,8108

0,5343 |0,9667 |0,6930

0,5296 |0,9667 |0,6699

0,5288 |0,9667 |0,6659

0,5165 |0,9341 |0,6637

0,5005 |0,9125 |0,6426

0,4186 |0,8761 |0,6192

0,3986 |0,8045 |0,6040

0,3936 |0,7937 |0,5430

0,3848 |0,7348 |0,5418

0,3461 |0,7165 |0,4782

0,3152 |0,6855 |0,4473

Cizelge 3.13 Periodontal deney verileri sorgulandiginda hesaplanan MAP degerleri

Yontem MAP
FIO tabanli 0,6724

Mclust
0,8867

(Kiimeleme-tabanl1)

Funfem
0,4739
(Kiimeleme-tabanl1)
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Yontemior

AP Sjerer

Moy FOsnnanh

Sekil 3.11 Periodontal deney verileri sorgulandiginda AP degerlerinin dagilimi

Cizelge 3.13 de periodontal deneyi aradigimiz durumda en iyi sonucu bir
kiimeleme yontemi olan Mclust’in verdigi en kotii sonucun genleri Funfem
algoritmasi ile kiimeledigimiz yontemden alindigi goriilmektedir. Sekil 3.11 de
verilen violin sekillerinde Mclust yontemi geri getirim performansi agisindan
miikemmel sonuca ¢ok yakindir. FiO-tabanli yontemde ise degerler 0.8-0.5
araliginda siklikla tekrar etmektedir. Funfem yontemi ise 0-6 ile 0.3 arasinda
degisen AP degerleri ile periodontal deneyler iizerinde en kotli duyarliliga sahip

yontem olmustur.

Meme kanseri ve periodontal deneylerden sonra en fazla sayidaki (12 adet)
test verisi diabet deneylerine aittir. Yapilan arama sonucunda 12 deney igin
ortalama duyarliliklar hesaplanmis ve dagilimlar: violin grafikte verilmistir (Sekil
3.12). Gelistirilen ii¢ yontem i¢inde yapilan arama sonuglarina gore hesaplanan
AP degerleri Cizelge-3.14 de verilmistir. Bu degerlere gore Mclust yontemi, tiim
diger diabet deneyleri ilk sirada geri getirmis ve duyarliblk 1 olarak
hesaplanmistir. En kotii geri getirim performanst ise 0.1 ve 0.7 arasinda degisen

degerlerle Funfem kiimeleme tabanli yonteme aittir.



AP dearen

Cizelge 3.14 Diabet verileri sorgulandiginda hesaplanan AP degerleri

08

Sekil 3.12 Diabet verileri sorgulandiginda AP degerlerinin dagilimi

90

AP

Funfem |Mclust |FiO-tabanh
0,707285|1 1

0,707053 |1 1

0,69986 |1 0,988095238
0,664287 |1 0,964285714
0,639523 |1 0,964285714
0,61592 |1 0,964285714
0,55015 |1 0,958333333
0,283499 |1 0,956666667
0,268492 |1 0,952380952
0,251926 |1 0,946078431
0,181837 |1 0,944204981
0,128377 |1 0,921245421

Yontemier
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Sekil 3.12 de test verilerinde sorgu olarak diabet deneyleri arandiginda
hesaplanan AP degerlerinin violin ¢izgesi goriilmektedir. Cizelge 3.14 de de
goruldiigii gibi Mclust yonteminde diabet deneyi sorgu olarak kullanildiginda tiim
diger diabet deneylerini benzer deney olarak listelemektedir. Bu sebeple violin
cizgesinde Mclust 1.0 noktasinda goriilmektedir. Kiimeleme-tabanli Mclust

yontemi Diabet verileri i¢cin miikemmel geri getirim performansina sahiptir.

Yontemler prostat kanseri (7 adet) verileri ile denendiginde de Mclust
yonteminin Funfem yonteminden daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Bunun
sebebi test verilerinde meme kanseri olmayan deneylerin (periodontal, prostat,
diabet) 6 zaman noktasindan daha az sayida zaman noktasina sahip olmasi ve veri

kaybinin yaganmamis olmasi olarak yorumlanabilir.

3.3 istatistiksel Onem Testleri

Yontemlerin istatistiksel acidan anlamli olup olmadigini test etmek icin
Anoval, t-test ve randomizasyon testleri yapilmistir. Testlerin detaylari EK-3 de

verilmistir.

ROC skorlart ile hesaplanan Anoval testi p-degerleri Cizelge 3.15°de

Ozetlenmistir.

Cizelge 3.15 Anoval testi ile hesaplanan p-degerleri ( ROC skorlar)

Kmeans Funfem
Yontem FIO-tabanlt | (Kiimeleme- | (Kiimeleme-
tabanli) tabanli)
Mclust
<2e-16 1.45e-14 1.4e-15
(Kiimeleme-tabanli)
Funfem
<2e-16 <2e-16 *
(Kiimeleme-tabanli)
K-means
<2e-16 * *
(Kiimeleme-tabanli)

Daort farkli yontemde hesaplanan AP degerleri tiim ikili kombinasyonlarda
Anoval testindeki p-degeri 2e-16 degerinden kiigiik ¢ikmustir.

ROC skorlari ile hesaplanan t-test p-degeri sonuglari Cizelge 3.16 de AP

degerleri ile hesaplanan p-degeri sonuglari ise Cizelge 3.17 de verilmistir.
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Cizelge 3.16 ROC skorlari ile hesaplanan t-test p-degerleri

K-means Funfem
Yontem FiO-tabanh (Kiimeleme- (Kiimeleme-
tabanl) tabanli)
Mclust
9.791e-05 2.242¢-08 <2.2e-16
(Kiimeleme-tabanli)
Funfem
6.98e-07 <2.2e-16 *
(Kiimeleme-tabanli)
K-means
1.198e-11 * *
(Kiimeleme-tabanli)

Cizelge 3.17 AP degerleri ile hesaplanan t-test p-degerleri

K-means Funfem
Yontem FiO-tabanl (Kiimeleme- (Kiimeleme-
tabanli) tabanli)
Mclust
0.7228 6.38e-10 5.341e-50
(Kiimeleme-tabanli)
Funfem
0.001147 <2.2e-16 *
(Kiimeleme-tabanli)
K-means
2.389e-08 * *
(Kiimeleme-tabanli)

Randomizasyon testi i¢in 100.000 rasgele permiitasyon {retilmistir. AP
degerleri ile hesaplanan randomizasyon testi p-degerleri Cizelge 3.18 de
verilmistir. Cizelge 3.19 de ROC degerleri ile hesaplanan randomizasyon testi p-

degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.18 AP degerleri ile hesaplanan randomizasyon testi p-degerleri

K-means Funfem
Yontem FIO-tabanh (Kiimeleme- Kiimeleme-
tabanli) tabanli)
Mclust
3e-05 0 1e-04
(Kiimeleme-tabanli)
Funfem
1e-05 0 *
(Kiimeleme-tabanli)
K-means
0 * *
(Kiimeleme-tabanli)

Cizelge 3.19 ROC degerleri ile hesaplanan randomizasyon testi p-degeri

K-means Funfem
Yontem FiO-tabanli (Kiimeleme- (Kimeleme-
tabanli) tabanli)
Mclust
0.72197 0 5e-05
(Kiimeleme-tabanli)
Funfem
0.00121 0 *
(Kiimeleme-tabanli)
K-means
0 * *
(Kiimeleme-tabanli)

Hesaplanan p-degerlerini risk derecesine -temelde dogru olan null
hipotezinin reddedilme olasilii- gore degerlendirecek olursak: yukarida verilen
tiim tablolarda (Mclust ve FIO tabanli ydntemin t-test ve randomizasyon testi
hari¢) p-degerleri 0.05 den -yaptigimiz c¢aligmada genel risk derecesi olarak
%35=0.05 kullanilmaktadir- daha diisiik bir deger ¢ikmustir. Bu durumda Null
hipotezi H, —her iki sistemin ayni oldugu- red edilmistir. Bagka bir ifade ile

herhangi iki sistem i¢in hesaplanan degerler raslantisal olarak elde edilmemis ve

istatistiksel olarak anlamlidir sonucuna varilmaktadir.
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4. SONUC

Mikrodizi gen ifade veri tabanlarinda sunulan veriler (deneyler) birgok
akademik calismanin temelini olusturmaktadir. Bu baglamda bilim adamlarinin
ihtiya¢ duydugu verinin hizli ve giivenilir bigimde geri getiriminin saglanmasi
onem tasimaktadir. Bir¢ok mikrodizi veritabaninin arama ig¢in 6zel fonksiyonu
bulunmkatadir. Bu arama fonksiyonlar1 iist-veri tabanlidir ve deneylerin eksik
kategorizasyonu, etiketlerin yanlis verilmesi gibi nedenlerden amacina ulasmakta
zorluk ¢ekmektedir. Bu sebeple, deneyleri anahtar kelime ile aramak yerinde bir
deneyin tamamini sorgu olarak kullanan ve igerik olarak benzerlerinin geri
getirimini hedefleyen yontemler dnerilmistir. Onerilen igerik-tabanl ydntemlerin
cogunlugunda farkli ifade olmus genler kullanilarak benzer deneylerin bulunmasi
yoluna gidilmistir. Bu tez ¢alismasinda ise her bir deneyde bulunan genler model
tabanli kiimeleme yontemi ile kiimelenmistir. Deneylerin benzerligi dl¢iiliirken iki
farkli deneyde ayni kiimeye atanan ayni genler dikkate alinmistir. Ayrica tez
caligmasinda kullanilan veriler, mikrodizi gen ifade veritabanlarinin ¢cogunlugunu

iceren zaman serisi deneyleridir.

Bu tez calismasi i¢in Hayran ve ark. (2014) tarafindan zaman serileri
deneyleri i¢in gelistirilmis farkli ifade olmus gen tabanli (FIO-tabali) ydntem
temel alinmis ve Onerilen kiimeleme-tabanli yontem ile karsilastirmali olarak
verilmistir. Her iki c¢alisma da GEO’dan toplanan test verileri tizerinde

denenmistir.

FiO-tabanli yontemde hedef deneylerdeki FIO genleri tanimlamalarini
dogru yapmaktadir. FIO gen tamimi yapilirken Nudge yontemi kullanilarak her bir
genin FIO olma olasiliklar1 hesaplanarak bir parmak izi dosyasi olusturulmustur.
Parmak izleri iki farkli sekilde hesaplanmistir. Birincisinde zaman serisi
deneylerinde bulunan zaman noktalarindan ilk ve son zaman noktasinda olgiilen
ifade degeri hesaplamaya dahil edilmistir (Son_FIO). Digerinde ise ilk zaman
noktas: ile tiim zaman noktalar1 arasinda en yiiksek FIO gen olma olasilig
kullanmilmigtir  (Max_FIO). FIO genler belirlendikten sonra deneylerin
benzerlikleri farkli benzerlik dlciitleri ile stnanmistir; Pearson katsayisi, Spearman
stralama katsayisi, Oklit uzakligi ve Tanimoto katsayisi. Test verisinde bulunan
deneylerdeki tim genler hesaplamaya dahil edildigi durumda hesaplanan ROC
skorlarma gore en iyi sonu¢ Son FIO yaklasimi ile benzerlik &lgiitii olarak
Tanimoto katsayist kullanilan duruma aittir. Hesaplamalarda deneydeki tiim
genler yerinde, sadece test verisindeki deneylerde ifade degeri Olgiilen ortak
genler ( Kesisim gen kiimesi-7078 gen) kullanildigi durumda ise en yiiksek ROC
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skoru Son_FIO yaklasimi ile benzerlik 6lgiitii olarak Pearson korelasyon katsayisi

kullanildiginda alinmustir.

Kiimeleme-tabanli ve FIO-tabanli icerik tabanli arama ydntemi igin ayni test
verileri kullanilmistir. Kiimeleme-tabanli yontemde parmak izleri kesigim gen
kiimesi esas almarak olusturulmustur. Bu sebeple iki yontem karsilastirilirken
FiO-tabanli yontemde kesisim verisi igin en iyi sonug¢ alinan, benzerlik 6lgiitii
olarak Pearson korelasyon katsayisiin kullanildign Son FIO yaklasimi temel

alinmustir.

Kiimeleme-tabanli yontemde genler hiyerarsik model tabanli Mclust ve
Funfem algoritmalar1 ile kiimelenmistir. Bu algoritmalara ek olarak en temel
kiimeleme algoritmalarindan K-means algoritmasi ile de genler kiimelenerek
sonuclar karsilastirilmistir. Kiimeleme-tabanli olusturulan parmak izi dosyasina
gen sembolleri ve o genin atandigi kiime kaydedilmistir. Olusturulan parmak
izleri ile iki deneyin benzerligi icin deneylerde bulunan ayni genin atandigi
kiimeye bakilmigtir. Ornegin benzerligi hesaplanacak iki parmak izinde bulunan A
geni her iki parmak izinde de X kiimesine atanmis ise ve bu sekilde ayni1 genin
ayn1 kiimeye atanma sayist ne kadar fazla ise deneyler o kadar birbirine benzerdir
yaklagimi uygulanmigtir. Farkli kiimeleme algoritmalari ile olusturulan parmak
izleri ile igerik-tabanli arama yapilmis, sorgu olarak verilen bir meme kanseri
deneyi icin test verisinde bulunan diger meme kanseri ile ilgili deneylerin ne
kadar 0n sirada getirildigine bakilmistir. Sonuglar ROC skorlari ve MAP degerleri

ile degerlendirilmistir.

Kiimeleme neticesinde alinan sonucglar yine ayni test verileri ilizerinde
denenen FIO gen tabanli igerik tabanli arama yonteminde alinan sonuglarla
karsilastirildiginda Funfem kiimeleme yonteminin digerlerine gore daha iyi sonug
verdigi gorilmiistiir. Funfem’in daha iyi sonu¢ vermesindeki en biyiik etken,
deneyleri kiimelerken tiim zaman noktalarindaki 6l¢iimlerin hesaba katilmasidir.
Oysaki Mclust yonteminde sadece 6 zaman noktasi igin kiimeleme yapilmis ve
veri kaybina sebep olunmustur. Kmeans kiimeleme algoritmasi ile yapilan igerik-
tabanli arama yontemi en kotii sonuglart vermistir bunun temel sebebi K-means
algoritmasinin zaman serisi verileri i¢in uygun olmayisi ve Mclsut yonteminde

oldugu gibi veri kaybinin yaganmis olmasidir.

Test verilerinde meme kanseri olmayan bir deney arandiginda ise yine
kiimeleme tabanli yaklagim olan Mclust digerlerine gore iyi sonug¢ vermistir.
Bunun sebebi ise test verilerinde meme kanseri olmayan deneylerin (periodontal,
prostat, diabet) 6 zaman noktasindan daha az sayida olmasi ve veri kaybinin

yasanmamis olmasidir.
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Bunlara ek olarak genlerin, deneyler tizerindeki agirhigini belirlemek ve
icerik-tabanli arama sonuglarini iyilestirmek i¢in oOzellik se¢imi algoritmalari
kullanilmustir. Ozellik segimi algoritmalar1 (OneR nitelik algoritmasi, Relief
algoritmasi ve Bilgi kazanimi algoritmasi) ile hesaplanan agirliklar iki deneyin
benzerligi karsilastirilirken kullanilmistir. Agirliksiz yontemde aymi kiimeye
diisen ayn1 gen icin agirlik 1 olarak hesaplanirken burada algoritmanin hesapladigi
agirlik esas alinmistir. Alinan sonuglarin, agirliksiz yonteme gore bir iyilestirme

saglamadig1 goriilmiistiir.

Bu c¢alisma gen ifade veri tabanlarinda bulunan zaman serisi deneyleri
iizerinde icerik-tabanli geri getirimi yapan ilk kiimeleme-tabanli yontemdir.
Avyrica bilgi geri getirimi ve biyoenformatik alanlarinda ¢alisan arastirmacilar ig¢in

Oonemli bir tartisma a¢gmaktadir.

DNA metilasyonu, gen ifadesi ile beraber biyolojik senaryonun
anlamliligin1 6lgen 6nemli bir epigenetik faktordiir (Maulik et. al., 2015). Bu tez
calismasinda gen ifade veritabanlarinda kullanilmak i¢in tasarlanan kiimeleme-
tabanl icerik-tabanli arama yontemi metilasyon veritabani i¢in de uyarlanabilir.
Bunun i¢in geri getirim modelinin parametrelerinin tekrar yapilandirilmasi
gerekmektedir. Gelecek caligmalar kapsaminda sistemin metilasyon veri
tabanindan elde edilen temsili bir veri kiimesi tiizerinde uygulanmasi
yeralmaktadir. Gen ifade verileri ve metilasyon verilerini eslestirerek platformlar
arasi arama yapan icerik-tabanli deney geri getirimi calismalarinin pratikte

uygulamasinin yararli olacag: diistintilmektedir.
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EKLER

Ek 1 Test Veri Seti
Ek 2 Kesisim Gen Kimesi Gen Sembolleri Listesi

Ek 3 istatistiksel Onem Testi Sonuclari



Ek 1 Test Veri Seti

Deney Hastahk Zaman Noktas1 | Tekrar
1 | GSE6751_08 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
2 |GSE6751_11 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h 1
3 | GSE6751_17 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
4 | GSE6751_23 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
5 | GSE6751_26 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
6 | GSE6751_29 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
7 | GSE6751_32 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
8 | GSE6751_35 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
9 |GSE6751_36 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
10 | GSE6751_38 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
11 | GSE6751_40 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
12 | GSE6751_43 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
13 | GSE6751_45 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
14 | GSE6751_54 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
15 | GSE6751_55 non-breast cancer | 1h, 2h, 3h, 4h 1
16 | GSE9105_S1 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h 1
17 | GSE9105_S10 | non-breast cancer | Oh, 30h, 240h 1
18 | GSE9105_S11 | non-breast cancer | Oh, 30h, 240h 1
19| GSE9105_S12 | non-breast cancer | Oh, 30h, 240h 1
20 | GSE9105_S2 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h 1




21 | GSE9105_S3 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
22 | GSE9105_S4 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
23 | GSE9105_S5 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
24 | GSE9105_S6 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
25 | GSE9105_S7 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
26 | GSE9105_S8 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
27 | GSE9105_S9 non-breast cancer | Oh, 30h, 240h
’8 GSE35642_50n

m non-breast cancer | Ow, 1w, 4w
29 | GSE35642_5nM | non-breast cancer | Ow, 1w, 4w
30 | GSE31193_IFN | non-breast cancer | Oh, 6h, 24h
a1 GSE31193 1L28

B non-breast cancer | Oh, 6h, 24h
32 | GSE29828_3uM | non-breast cancer | 2d, 4d, 6d
23 GSE29828 Vehi

cle non-breast cancer | 2d, 4d, 6d

Oh, 18h, 36h,
34 | GSE27524
non-breast cancer | 53h, 72h, 96h

35 | GSE25417 non-breast cancer | 5d, 10d, 15d
4 | GSE22611.MO

CK non-breast cancer | Oh, 2h, 6h
37 GSE22611_NOD

2-L.1007 non-breast cancer | Oh, 2h, 6h
38 GSE22611_NOD

2wt non-breast cancer | Oh, 2h, 6h

Oh, 0.5h, 1h, 2h,

39

GSE17708

non-breast cancer

4h, 8h, 16h, 24h,
72h




40 | GSE14429 non-breast cancer | Oh, 1h, 6h
a1 GSE12445 BL_
Simut10 non-breast cancer | 0d, 1d, 2d
" GSE12445 BL_
Simutl2 non-breast cancer |0d, 1d, 2d
13 GSE12445 BL s
iSC non-breast cancer |0d, 1d, 2d
a4 GSE12445 224S
imut10 non-breast cancer | 0d, 1d, 2d, 3d
e GSE12445 224si
SC non-breast cancer | 0d, 1d, 2d, 3d
1d, 3d, 5d, 7d,
46 | GSE4655
non-breast cancer | 9d, 11d
Oh, 2h, 4h, 8h,
47 | GSE12662
non-breast cancer | 16h, 24h
Ow, 3w, 4w,
48 | GSE8702
non-breast cancer | 20w, 44w, 52w
49 GSE8066_IMR3 Oh, 24h, 72h,
2c63 non-breast cancer | 288h
50 GSE8066_IMR3 Oh, 24h, 72h,
2c66 non-breast cancer | 288h

51 | GSEBO66_SHEP | non-breast cancer | Oh, 8h, 24h, 120h
- GSE8066_SKNA Oh, 24h, 72h,
S non-breast cancer | 144h
53 | GSE7868 non-breast cancer | Oh, 4h, 16h
54 GSE7259_sampl
el non-breast cancer | 0d, 5d, 10d
- GSE7259_sampl
e2 non-breast cancer | 0d, 5d, 10d
56 | GSE7223 non-breast cancer | Oh, 6h, 24h
57 | GSE3113 non-breast cancer

Oh, 1h, 2h, 4h,




6h, 8h, 12h, 24h

58 | GSE2189_+MGd | non-breast cancer | Oh, 4h, 12h, 24h
59 | GSE28305 breast cancer 4h, 16h, 48h

0Og, 3g, 15g, 30g,
60 | GSE20361 90g, 120g, 150g,

breast cancer

180g

GSE18494 HEP

61
G2 breast cancer 0Oh, 4h, 8h, 12h
6 GSE18494 MB2
31 breast cancer Oh, 4h, 8h, 12h
63 | GSE18494_U87 | preast cancer Oh, 4h, 8h, 12h
64 | GSE11506_e2 breast cancer 3h, 6h
65 | GSE11352_e2 breast cancer Oh, 12h, 24h, 48h
66 | GSE11324 breast cancer Oh, 3h, 6h, 12h
67 GSE9936_Ad+E
2 breast cancer 4h, 24h
68 GSE9936_Ad+E
Q breast cancer 4h, 24h
6 GSE9936_Ad+H
G breast cancer 4h, 24h
GSE9936_Ad+l
70
G breast cancer 4h, 24h
- GSE9936_Ad+L
G breast cancer 4h, 24h
7 GSE9936_Ad+ve
h breast cancer 4h, 24h
73 GSE9936_AdER
b+E2 breast cancer 4h, 24h
- GSE9936_AdER
b+EQ breast cancer 4h, 24h




GSE9936_AdER

75
b+HG breast cancer 4h, 24h
76 GSE9936_AdER
b+1G breast cancer 4h, 24h
77 GSE9936_AdER
b+LG breast cancer 4h, 24h
18 GSE9936_AdER
b+veh breast cancer 4h, 24h
79 GSE7848_actein
20 breast cancer 0Oh, 6h, 24h
0 GSE7848_actein
40 breast cancer 0Oh, 6h, 24h
81 | GSE7561_igf breast cancer Oh, 3h, 24h
82 | GSE7561_sfm | preast cancer 3h, 24h
5m, 10m, 15m,
GSE6521 AG14
83 30m, 45m, 60m,
78
breast cancer 90m
5m, 10m, 15m,
84 | GSE6521 HRG 30m, 45m, 60m,
breast cancer 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6521 HRG_
85 15m, 30m, 45m,
AG1478
breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m
GSE6521 HRG_
86 15m, 30m, 45m,
u0126
breast cancer 60m, 90m
5m, 10m, 15m,
87 | GSE6521 U0126 30m, 45m, 60m,
breast cancer 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462_EGF_
88 01 15m, 30m, 45m,
- breast cancer 60m, 90m




Om, 5m, 10m,
GSE6462 EGF
89 05 15m, 30m, 45m,
- breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462 EGF
90 15m, 30m, 45m,
10 0
breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462 EGF
91 10 15m, 30m, 45m,
- breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462 HRG
92 01 15m, 30m, 45m,
- breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462_HRG_
93 05 15m, 30m, 45m,
- breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462_HRG_
94 15m, 30m, 45m,
100
breast cancer 60m, 90m
Om, 5m, 10m,
GSE6462_HRG_
95 15m, 30m, 45m,
10
breast cancer 60m, 90m
30m, 120m,
96 | GSE4917_DEX
breast cancer 240m, 1440m
o7 GSE4917_ETHA 30m, 120m,
NOL breast cancer 240m, 1440m
98 | GSE4668 breast cancer 0d, 1d, 2d
99 | GSE2241 breast cancer Oh, 6h, 9h




Ek 2 Kesisim Gen Kiimesi Gen Sembolleri Listesi

AADAC CHNZ2 GCLM MAPK3 PRAME ST6GALNAC4
AAK1 CHP GCM1 MAPKA4 PRB1 ST7
AAMP CHPF GCNT1 MAPKG6 PRCC ST8SIAL
AANAT CHRD GCNT2 MAPK?7 PRCP ST8SIA3
AARS CHRNA1 GDF10 MAPKS PRDM1 ST8SIA4
AASDHPPT | CHRNAZ2 GDF11 MAPKS8IP1 | PRDM2 ST8SIAS
AASS CHRNA3 GDF15 MAPKS8IP2 | PRDX1 STAB1
AATF CHRNA4 GDF5 MAPKSIP3 | PRDX2 STAC
AATK CHRNAS GDI1 MAPK?9 PRDX3 STAG1
ABAT CHRNAG GDI2 MAPKAP1 | PRDX4 STAG2
ABCALl CHRNB1 GDPD5 MAPKAPK2 | PRDX6 STAM
ABCA12 CHRNB2 GEM MAPKAPK3 | PRELP STAM2
ABCA2 CHRNB3 GEMIN4 MAPKAPKS | PREP STAMBP
ABCA3 CHRND GFAP MAPKBP1 PREPL STAR
ABCA4 CHRNE GFER MAPRE1 PRF1 STARD13
ABCAS CHST1 GFI1 MAPRE2 PRG2 STARD3
ABCAG6 CHST10 GFPT1 MAPRE3 PRIM1 STARD5
ABCAS8 CHST2 GFPT2 MAPT PRKAA1 STARD7
ABCB1 CHST3 GFRA1 MARCKS PRKAA2 STARDS8
ABCB11 CHST7 GFRA2 MARCKSL1 | PRKAB1 STAT1
ABCB4 CHSY1 GFRA3 MARCO PRKAB?2 STAT2
ABCB6 CHUK GGA2 MARK?2 PRKACA STAT3
ABCB7 CIAPIN1 GGA3 MARK3 PRKACB STAT4
ABCBS CiB1 GGCX MARS PRKACG STAT5A
ABCB9 CiB2 GGH MAS1 PRKAG1 STAT5B
ABCC1 CIC GGPS1 MASP1 PRKAR1A STAT6
ABCC10 CIITA GH2 MASP2 PRKAR2A STATH
ABCC2 CILP GHITM MAST1 PRKAR2B STAU1L
ABCC3 CIRBP GHR MAST?2 PRKCA STAU2
ABCC4 CIT GHRH MATI1A PRKCD STC1
ABCC5 CITED1 GHRHR MAT2A PRKCE STC2
ABCC6 CITED2 GIF MATK PRKCG STEAP1




ABCCS8 Clz1 GIP MATN1 PRKCH STIM1
ABCC9 CKAP4 GIPC1 MATN?2 PRKCI STIP1
ABCD1 CKAP5 GIPR MATN3 PRKCQ STK10
ABCD?2 CKB GIT2 MATN4 PRKCSH STK11
ABCD4 CKM GJAl MATR3 PRKCZ STK16
ABCE1 CKMT2 GJA4 MAX PRKD1 STK17A
ABCF1 CKS2 GJAS MAZ PRKD2 STK17B
ABCF3 CLASP2 GJA8 MB PRKD3 STK19
ABCGl1 CLC GJB1 MBD1 PRKDC STK24
ABCG2 CLCAl GJB3 MBD2 PRKG1 STK25
ABHD14A CLCA2 GJB5 MBD3 PRKG2 STK3
ABHD2 CLCC1 GJC1 MBD4 PRKX STK38
ABHD3 CLCN1 GK MBL2 PRL STK38L
ABHD5 CLCN2 GK2 MBNL1 PRLR STK39
ABI1 CLCN3 GLA MBNL?2 PRM1 STK4
ABI2 CLCN4 GLB1 MBP PRM2 STMN1
ABL1 CLCNS5 GLCE MBTPS1 PRMT1 STMN2
ABL2 CLCNG6 GLDC MBTPS2 PRMT?2 STOM
ABLIM1 CLCN7 GLG1 MCIR PRNP STOML1
ABLIM3 CLDN10 GLI1 MC2R PROC STOML2
ABO CLDN14 GLI2 MCS5R PROCR STRAP
ABP1 CLDN18 GLI3 MCAM PRODH STRN
ABR CLDN3 GLIPR1 MCC PRODH2 STRN3
ABTB2 CLDN4 GLMN MCCC2 PROL1 STS
ACAA1l CLDN5 GLO1 MCF2 PROM1 STT3A
ACAA?2 CLDN7 GLP1R MCF2L PROP1 STX10
ACACA CLDNS8 GLRA1 MCF2L2 PROS1 STX11
ACACB CLDN9 GLRA2 MCFD2 PROSC STX12
ACADL CLDND1 GLRA3 MCL1 PROX1 STX16
ACADM CLEC10A GLRB MCM2 PROZ STX1A
ACADS CLEC11A GLRX MCM3 PRPF18 STX2
ACADSB CLEC3B GLS MCMB3AP PRPF19 STX6
ACADVL CLGN GLS2 MCM4 PRPF3 STX7
ACAT1 CLIC1 GLT25D2 MCM5 PRPF31 STX8




ACAT2 CLIC2 GLT8D1 MCM6 PRPF4 STXBP1
ACBD3 CLIC4 GLUD1 MCM7 PRPF4B STXBP2
ACCN1 CLIC5 GLUD2 MCRS1 PRPF8 STXBP3
ACCN?2 CLK1 GLUL MDC1 PRPH SUB1
ACCN3 CLK2 GLYAT MDFI PRPS1 SUCLA2
ACD CLK3 GM2A MDH1 PRPS1L1 SUCLG2
ACE CLMN GMDS MDH2 PRPS2 SULF1
ACHE CLN3 GMFB MDK PRPSAP1 SULTI1C2
ACIN1 CLN5 GMFG MDM1 PRPSAP2 SULT2A1
ACLY CLNSIA GML MDM2 PRR3 SULT2B1
ACO1 CLOCK GMPR MDM4 PRR4 SULT4A1
ACO2 CLPP GNA11 MDN1 PRRG1 SUMO1
ACOT11 CLPS GNA12 ME1 PRRG2 SUOX
ACOT7 CLPTM1 GNA13 ME2 PRRX1 SUPT4H1
ACOTS8 CLPX GNA15 ME3 PRSS12 SUPTSH
ACOX1 CLSTN1 GNAI1 MEA1 PRSS16 SUPT6H
ACOX2 CLSTN3 GNAI2 MECP2 PRSS22 SUPT7L
ACOX3 CLTA GNAI3 MED12 PRSS23 SUPV3L1
ACP1 CLTB GNAL MED6 PRSS3 SURF1
ACP2 CLTC GNAO1 MEDS8 PRSS8 SURF2
ACP5 CLTCL1 GNAQ MEF2A PRTN3 SUz12
ACPP CLU GNAS MEF2C PRUNE SV2A
ACRV1 CLUAP1 GNAT1 MEF2D PSAP SV2B
ACSBG1 CLUL1 GNAZ MEGF8 PSCA SVIL
ACSL1 CMA1l GNB1 MEIS2 PSD SWAP70
ACSL4 CMKLR1 GNB2 MELK PSD3 SYCP1
ACSL6 CNBP GNB2L1 MEN1 PSD4 SYCP2
ACSM1 CNGA1l GNB3 MEOX1 PSEN1 SYDE1
ACSM3 CNGA3 GNB5 MEOX2 PSEN2 SYF2
ACTA2 CNGB1 GNE MEP1A PSG1 SYK
ACTB CNIH GNG11 MEP1B PSG11 SYMPK
ACTG1 CNIH3 GNG12 MERTK PSG3 SYN1
ACTG2 CNKSR1 GNG4 MEST PSG4 SYN2
ACTL6A CNKSR2 GNG5 MET PSG9 SYN3




ACTL6B CNN1 GNG7 METAP1 PSIP1 SYNCRIP
ACTLS CNN3 GNGT1 METAP2 PSKH1 SYNE1
ACTN1 CNNM2 GNL1 METTL1 PSMA1 SYNE2
ACTN2 CNOT1 GNL2 METTL3 PSMA2 SYNGR1
ACTN3 CNOT2 GNLY METTL7A PSMA3 SYNGR2
ACTN4 CNOT3 GNMT MFAP1 PSMA4 SYNGR3
ACTRIA CNOT4 GNPAT MFAP2 PSMAS SYNGR4
ACTR1B CNOTS8 GNPDA1 MFAP3 PSMB1 SYNJ1
ACTR2 CNP GNRH1 MFAP3L PSMB10 SYNJ2
ACTRS3 CNR1 GNRH2 MFAP4 PSMB2 SYP
ACVR1 CNR2 GNRHR MFAP5 PSMB3 SYPL1
ACVRI1B CNTFR GNS MFGES8 PSMB4 SYT1
ACVR2A CNTN1 GOLGA1 MFHAS1 PSMB5 SYT11
ACVR2B CNTN2 GOLGA2 MFI2 PSMB6 SYT17
ACVRL1 CNTNS GOLGA3 MFN1 PSMB7 SYT5
ACYP1 CNTNG6 GOLGA4 MFEN2 PSMB8 T
ACYP2 CNTNAP2 GOLGB1 MFNG PSMB9 TAC1
ADA COASY GORASP2 MFSD5 PSMC2 TACC1
ADAM10 COBL GOSR1 MFESD7 PSMC3 TACC2
ADAM11 COBLL1 GOSR2 MGAT1 PSMC3IP TACR1
ADAM12 COBRA1 GOT1 MGAT?2 PSMC4 TACR2
ADAM15 COCH GOT2 MGAT3 PSMC5 TACR3
ADAM17 COG2 GP1BA MGAT4C PSMC6 TACSTD2
ADAM18 COG4 GP9 MGATS PSMD1 TAF1
ADAM19 COG5 GPA33 MGEAS PSMD10 TAF10
ADAM?2 COG7 GPAA1 MGLL PSMD11 TAF11
ADAM20 COIL GPC1 MGMT PSMD12 TAF13
ADAM22 COL10A1 GPC3 MGP PSMD13 TAF15
ADAM23 COL11A1 GPC4 MGST?2 PSMD14 TAF1A
ADAM?28 COL11A2 GPC5 MGST3 PSMD2 TAF1B
ADAM7 COL13A1 GPD1 MIA PSMD3 TAF1C
ADAMS COL15A1 GPD1L MICAL2 PSMD4 TAF2
ADAM9 COL16A1 GPD2 MICB PSMD5 TAF4
ADAMDEC1 |COL17A1 GPKOW MID1 PSMD6 TAF5




ADAMTS2 COL18A1 GPLD1 MINA PSMD7 TAF5L
ADAMTS3 COL19A1 GPM6GA MINK1 PSMDS8 TAF6
ADAMTSL2 |COL1A1l GPM6B MINPP1 PSMD9 TAF6L
ADAMTSL3 |COL1A2 GPNMB MIPEP PSME1 TAF7
ADAR COL21A1 GPR1 MKI167 PSME2 TAF9
ADARB1 COL2A1 GPR107 MKL1 PSME3 TAGLN
ADCY1 COL3A1 GPR116 MKLN1 PSME4 TAGLN2
ADCY?2 COL4A1 GPR12 MKNK1 PSMF1 TAGLN3
ADCY3 COL4A2 GPR125 MKNK2 PSPH TAL1
ADCY6 COL4A3 GPR126 MKRN1 PSTPIP1 TANK
ADCY7 COL4A4 GPR135 MKRN3 PTAFR TAOK2
ADCY9 COL4A5 GPR137B MLANA PTBP1 TAOK3
ADCYAPI1R1 | COL4AG6 GPR143 MLC1 PTCRA TAP1
ADD1 COL5A2 GPR15 MLF1 PTDSS1 TAP2
ADD2 COL6A1l GPR161 MLF2 PTEN TAPBP
ADD3 COL6AZ2 GPR162 MLH1 PTGDR TARBP1
ADHI1A COLG6A3 GPR17 MLH3 PTGDS TARBP2
ADH1B COL7A1 GPR171 MLL PTGER1 TARDBP
ADHI1C COL9A1 GPR176 MLL2 PTGER2 TARP
ADH5 COL9A2 GPR18 MLL4 PTGER3 TARS
ADH6 COL9A3 GPR19 MLLT1 PTGER4 TAT
ADIPOQ COLEC10 GPR20 MLLT10 PTGES TATDN2
ADIPOR2 COLQ GPR3 MLLT11 PTGES3 TAX1BP1
ADK COMMDA4 GPR31 MLLT3 PTGFR TAX1BP3
ADM COMP GPR35 MLN PTGIR TAZ
ADNP COMT GPR37 MLX PTGIS TBC1D1
ADORA1 COPA GPR37L1 MLXIP PTGS1 TBC1D22A
ADORA2A | COPB2 GPR39 MMD PTGS2 TBC1D2B
ADORAZ2B COPE GPR4 MME PTH TBC1D4
ADORAS3 COPS2 GPR44 MMP1 PTHLH TBC1D5
ADPRH COPS3 GPR45 MMP10 PTK2 TBC1D9
ADRA1A COPS5 GPR50 MMP11 PTK2B TBC1D9B
ADRA1B COPS6 GPR56 MMP12 PTK6 TBCA
ADRA1D COPS7A GPR6 MMP13 PTK7 TBCC




ADRA2A COPS8 GPR64 MMP14 PTMA TBCD
ADRA2C COQ2 GPR65 MMP15 PTMS TBCE
ADRB1 COoQ7 GPR68 MMP16 PTN TBKBP1
ADRB?2 COQ9 GPR98 MMP17 PTOV1 TBL1X
ADRB3 CORO1A GPRASP1 MMP19 PTP4Al TBL2
ADRBK1 CORO2A GPRC5A MMP2 PTP4A2 TBL3
ADRBK2 CORO2B GPRC5B MMP20 PTPLB TBP
ADRM1 COX10 GPSM3 MMP24 PTPN1 TBPL1
ADSL COX11 GPT MMP3 PTPN11 TBR1
ADSS COX17 GPX1 MMP7 PTPN12 TBX1
AEBP1 COX4l11 GPX2 MMP8 PTPN13 TBX19
AES COX5A GPX3 MMP9 PTPN14 TBX2
AFF1 COX5B GPX4 MMRN1 PTPN18 TBX5
AFF2 COX6A1 GPX7 MN1 PTPN2 TBX6
AFF3 COX6A2 GRAP MNAT1 PTPN21 TBXAZR
AFG3L2 COX6B1 GRAP2 MNDA PTPN22 TBXAS1
AFM COX6C GRB10 MNT PTPN3 TCAP
AFP COX7A1 GRB14 MOAP1 PTPN4 TCEA2
AGA COX7A2 GRB2 MOBP PTPNG6 TCEAL1
AGER COX7B GRB7 MOCS1 PTPN7 TCEAL4
AGGF1 COX7C GREB1 MOCS3 PTPN9 TCEB1
AGL COX8A GREM1 MOG PTPRA TCEB2
AGPAT1 CP GRHPR MORC?2 PTPRB TCEB3
AGPAT2 CP110 GRIAL MORC3 PTPRC TCERG1
AGPS CPA1l GRIA2 MOS PTPRCAP TCF12
AGR2 CPA2 GRIA3 MPDU1 PTPRD TCF15
AGRP CPA3 GRIK1 MPDZ PTPRE TCF21
AGT CPB1 GRIK2 MPG PTPRF TCF3
AGTPBP1 CPB2 GRIK3 MPHOSPH10 | PTPRG TCF4
AGTR1 CPD GRIKS5 MPHOSPH6 | PTPRH TCF7
AGTR2 CPE GRIN1 MPI PTPRK TCF7L2
AGXT CPEB3 GRIN2A MPL PTPRM TCFL5
AHCTF1 CPLX2 GRIN2B MPO PTPRN TCIRG1
AHCY CPM GRIN2C MPP1 PTPRN2 TCL1A




AHCYL1 CPN1 GRIN2D MPP2 PTPRO TCN1
AHDC1 CPN2 GRINA MPP3 PTPRR TCN2
AHNAK CPNE1 GRK1 MPP6 PTPRS TCOF1
AHR CPNE3 GRK4 MPPE1 PTPRT TCP1
AHSA1 CPNE6 GRK5 MPPED1 PTPRU TCP11L1
AHSG CPS1 GRK6 MPPED?2 PTPRZ1 TCTA
AlF1 CPSF1 GRLF1 MPST PTRF TDO2
AIM1 CPSF4 GRM1 MPV17 PTS TDRD3
AIM2 CPSF6 GRM2 MPZ PTTG1 TDRD7
AIP CPT1A GRM3 MPZL1 PTTG1IP TEAD1
AIPL1 CPVL GRM4 MR1 PTTG2 TEAD3
AIRE CpPz GRM5 MRAS PTX3 TEAD4
AJAP1 CR1 GRM7 MRC2 PUM1 TEC
AK1 CR2 GRM8 MRE11A PUM2 TEF
AK2 CRABP1 GRN MRFAP1L1 |PURA TEK
AKAP1 CRABP2 GRP MRPL12 PVALB TEKT2
AKAP10 CRADD GRPEL1 MRPL19 PVR TENC1
AKAP11 CRAT GRPR MRPL23 PVRL1 TEP1
AKAP12 CREB1 GRSF1 MRPL28 PVRL2 TERF1
AKAP13 CREB3 GSK3A MRPL3 PWP1 TERF2
AKAP3 CREB3L1 GSK3B MRPL33 PXN TERF2IP
AKAP4 CREB3L2 GSN MRPL40 PYCR1 TERT
AKAP5 CREBS5 GSPT1 MRPL49 PYGB TES
AKAP6 CREBBP GSR MRPL9 PYGL TESK1
AKAPS8 CREBL2 GSS MRPS11 PYGM TESK2
AKAPSL CREG1 GSTA1l MRPS12 PYY TEX261
AKAP9 CRELD1 GSTA4 MRPS14 PZpP TF
AKR1Al CREM GSTM1 MRPS18B ProSAPiP1 TFAM
AKR1B1 CRH GSTM3 MRPS27 QDPR TFAP2A
AKR1B10 CRHBP GSTM5 MRPS31 QKI TFAP2B
AKR1C1 CRHR1 GSTO1 MS4A1 QPCT TFAP2C
AKR1C3 CRHR2 GSTP1 MS4A2 QPRT TFAP4
AKR1C4 CRIM1 GSTT1 MS4A3 QRICH1 TFCP2
AKR1D1 CRIP1 GSTZ1 MSC R3HDM1 TFDP1




AKR7A2 CRIP2 GTF2A1 MSH2 R3HDM2 TFDP2
AKR7A3 CRISP1 GTF2A2 MSH3 RAB11A TFE3
AKT1 CRISP2 GTF2B MSH4 RAB11B TFEB
AKT2 CRISP3 GTF2E1 MSH6 RAB11FIP2 TFEC
AKT3 CRK GTF2E2 MSI1 RAB11FIP3 TFF1
ALAD CRKL GTF2F1 MSLN RAB11FIP5 TFF2
ALAS1 CRLF1 GTF2F2 MSMB RAB13 TFF3
ALAS2 CRLF3 GTF2H1 MSN RAB14 TFIP11
ALB CRMP1 GTF2H4 MSR1 RAB1A TFPI
ALCAM CROCC GTF21 MST1R RAB21 TFPI2
ALDH1Al CROT GTF3C1 MSX1 RAB22A TFR2
ALDH1A2 CRP GTF3C2 MSX2 RAB27A TFRC
ALDH1A3 CRTAM GTPBP1 MT1E RAB27B TG
ALDH1B1 CRTAP GTPBP6 MT1F RAB28 TGDS
ALDH1L1 CRTC1 GTSE1 MT1G RAB30 TGFA
ALDH2 CRX GUCAILA MT1H RAB31 TGFB1
ALDH3A1 CRY1 GUCA1B MT1X RAB32 TGFB1I1
ALDH3A2 CRY?2 GUCA2A MT2A RAB33A TGFB2
ALDH3B1 CRYAA GUCA2B MT3 RAB35 TGFB3
ALDH3B2 CRYAB GUCY1A2 |MT4 RAB36 TGFBI
ALDH4A1 CRYBA1 GUCY1A3 |MTA1l RAB3A TGFBR1
ALDH5A1 CRYBA4 GUCY1B3 | MTAP RAB3B TGFBR2
ALDH6A1 CRYBB1 GUCY2C MTDH RAB3GAP1 TGFBR3
ALDH7A1 CRYBB2 GUCY2D MTERF RAB40A TGFBRAP1
ALDH9A1 CRYBB3 GUCY2F MTF1 RAB40B TGIF2
ALDOA CRYGA GUK1 MTF2 RAB40C TGM1
ALDOB CRYGC GULP1 MTFR1 RAB4A TGM2
ALDOC CRYGD GUSB MTG1 RAB4B TGM3
ALG3 CRYM GYG2 MTHFD1 RAB5A TGM4
ALGS8 CRYZ GYPA MTHFD2 RAB5B TGM5S
ALK CS GYPB MTHFR RABS5C TGOLNZ2
ALKBH1 CSDA GYPC MTHFS RABGA TH
ALMS1 CSDC2 GYPE MTIF2 RAB6B THBD
ALOX12 CSE1L GYS1 MTM1 RAB7L1 THBS1




ALOX12B CSF1 GYS2 MTMR1 RABSA THBS2
ALOX15 CSF1R GZMA MTMR11 RABYA THBS3
ALOX15B CSF2 GZMB MTMR?2 RABAC1 THBS4
ALOX5 CSF2RA GZMH MTMR3 RABEP1 THOC1
ALOX5AP CSF3 GZMK MTMR4 RABEPK THOC2
ALPI CSF3R GZMM MTMR6 RABGAP1 THOC5
ALPK3 CSH1 H1FO MTMR9 RABGGTA THOP1
ALPL CSHL1 H1FX MTNR1B RABGGTB THPO
ALPPL2 CSK H2AFV MTR RABIF THRA
ALX3 CSN1S1 H2AFY MTRR RABL3 THRB
AMACR CSN2 H2AFZ MTSS1 RAC1 THUMPD1
AMBP CSN3 H6PD MTTP RAC2 THY1
AMD1 CSNK1A1 HAAO MTUS1 RAC3 TIAl
AMELX CSNK1D HABP2 MTX2 RAD1 TIAL1
AMELY CSNKI1E HABP4 MUC1 RAD17 TIAM1
AMFR CSNK1G2 HADHA MUC4 RAD21 TICAM1
AMH CSNK2A1 HAGH MUC7 RAD23A TIEL
AMHR?2 CSNK2A2 HAL MUSK RAD23B TIMELESS
AMIGO2 CSPG4 HAO1 MUT RAD50 TIMM17A
AMOTL2 CSPG5 HAP1 MUTYH RAD51 TIMM17B
AMPD1 CSRP1 HAPLN1 MVD RAD51AP1 TIMM44
AMPD?2 CSRP2 HARS MVK RAD51C TIMM8A
AMPD3 CSRP3 HARS2 MVP RAD51L1 TIMP1
AMPH CST1 HAS1 MX1 RAD51L3 TIMP2
AMT CST3 HAS2 MX2 RAD52 TIMP3
ANAPC10 CST5 HAT1 MXD1 RAD54L TIMP4
ANAPC5 CST6 HAX1 MXD4 RADYA TIPARP
ANG CST7 HBB MXI1 RAE1L TIPRL
ANGEL1 CSTA HBD MXRA5 RAF1 TJP1
ANGEL?2 CSTB HBE1 MYB RAG1 TJP2
ANGPT1 CSTF1 HBEGF MYBL2 RAG2 TIP3
ANGPT2 CSTF2 HBP1 MYBPC1 RAGE TK1
ANGPTL2 CSTF2T HBS1L MYBPC2 RAI14 TK2
ANGPTL7 CSTF3 HBXIP MYBPC3 RALA TKT




ANK1 CTAG2 HBZ MYBPH RALB TKTL1
ANK2 CTAGE5 HCCS MYC RALBP1 TLE1
ANK3 CTBP1 HCFC1 MYCBP RALGDS TLE2
ANKMY?2 CTBP2 HCK MYCBP2 RALGPS1 TLE3
ANKRD1 CTBS HCLS1 MYCL1 RALY TLE4
ANKRD12 CTCF HCN2 MYCN RAMP1 TLK1
ANKRD17 CTDP1 HCN4 MYD88 RAMP2 TLK2
ANKRD26 CTDSP2 HCP5 MYEF2 RAMP3 TLL2
ANKRD28 CTDSPL HCRT MYF5 RANBP1 TLN1
ANKRDA46 CTF1 HCRTR1 MYF6 RANBP2 TLN2
ANKRD6 CTGF HCRTR2 MYH10 RANBP3 TLR1
ANKRD7 CTH HDAC1 MYH11 RANBP6 TLR2
ANKS1A CTNNA1 HDAC2 MYH2 RANBP9 TLR3
ANP32B CTNNA2 HDAC3 MYH3 RANGAP1 TLR5
ANP32E CTNNAL1 HDAC4 MYHG6 RAP1A TLR6
ANPEP CTNNB1 HDAC5 MYH7 RAP1GDS1 TLX1
ANXA1 CTNNBIP1 HDAC6 MYHS8 RAP2A TLX2
ANXA10 CTNND1 HDAC9 MYH9 RAP2B TM2D1
ANXAl1 CTNND2 HDC MYL1 RAP2C TM4SF1
ANXA13 CTNS HDDC2 MYL2 RAPGEF1 TMA4SF4
ANXA2 CTPS HDGF MYL4 RAPGEF3 TMA4SF5
ANXA3 CTR9 HDGFRP3 MYL7 RAPGEF4 TM7SF2
ANXA4 CTRC HDLBP MYL9 RAPSN TMOSF1
ANXAS5 CTRL HEBP2 MYLK RARA TMOISF2
ANXAG CTSB HECW1 MYLPF RARB TMISF4
ANXAT CTSC HELZ MYO10 RARG TMC6
AOAH CTSD HEPH MYO18A RARRES1 TMCC1
AOC2 CTSE HERC3 MYO1A RARRES2 TMCC2
AOC3 CTSF HERC4 MYO1B RARRES3 TMCO1
AOX1 CTSG HERPUD1 |[MYO1C RARS TMED1
AP1B1 CTSH HES1 MYO1D RASAlL TMED10
AP1G1 CTSK HESX1 MYO1E RASA2 TMED?2
AP1G2 CTSL2 HEXA MYO1F RASA3 TMED3
AP1S1 CTSO HEXB MYO5A RASAL2 TMEDS




AP1S2 CTSS HEXIM1 MYO6 RASGRF1 TMED9
AP2A2 CTSW HFE MYO7A RASGRP1 TMEFF1
AP2B1 CTsz HGF MYO9B RASGRP2 TMEM106C
AP2M1 CTTN HGFAC MYOC RASGRP3 TMEM109
AP2S1 CUBN HGS MYOD1 RASSF1 TMEM11
AP3B1 CuL1 HHEX MYOG RASSF2 TMEM115
AP3B2 CuL2 HIBCH MYOM1 RASSF7 TMEM123
AP3D1 CuUL3 HIC1 MYOM?2 RASSF8 TMEM159
AP3M2 CUL4A HINT1 MYOZ3 RB1 TMEM47
AP3S2 CuUL4B HIP1 MYRIP RB1CC1 TMEMS5
AP4E1 CULS5 HIPK1 MYST1 RBBP4 TMEM59
AP4AM1 CUL7 HIPK2 MYST3 RBBP5 TMEMG63A
AP4S1 CX3CL1 HIPK3 MYST4 RBBP6 TMEMG66
APAF1 CX3CR1 HIRA MYT1 RBBP7 TMEMBS87A
APBA1l CXADR HIRIP3 N4BP1 RBBP8 TMF1
APBA2 CXCL1 HIST1IH1IA | N4BP3 RBCK1 TMOD1
APBA3 CXCL10 HIST1H1B |NAALAD2 |RBL1 TMPO
APBB1 CXCL11 HIST1IH1C |NAALADL1 |RBL2 TMPRSS11D
APBB?2 CXCL12 HIST1IHID |NAB1 RBM10 TMPRSS2
APBB3 CXCL13 HISTIHIE | NAB2 RBM14 TMPRSS6
APC CXCL2 HISTIHIT |NACA RBM15B TMSB10
APC2 CXCL3 HIST1IH2AK | NAGA RBM17 TNC

APCS CXCL5 HIST1IH2BD | NAGLU RBM25 TNF
APEX1 CXCL6 HIST1H2BK | NAGPA RBM3 TNFAIP1
APEX2 CXCL9 HIST1H2BM | NAP1L1 RBM38 TNFAIP2
API5 CXCR3 HIST1H3I NAP1L3 RBM39 TNFAIP3
APITD1 CXCR4 HIST1H4L | NAP1L4 RBM4B TNFAIP6
APLP1 CXCR6 HIST2H2BE | NAPA RBM5 TNFAIP8
APLP2 CXorfl HIVEP1 NAPG RBM6 TNFRSF10B
APOA1 CYB561 HIVEP2 NARS RBMSA TNFRSF10C
APOA4 CYB561D2 HK2 NASP RBMS1 TNFRSF10D
APOB CYB5A HK3 NAT1 RBMS?2 TNFRSF11A
APOBEC1 CYB5R1 HLA-A NAT?2 RBMS3 TNFRSF11B
APOBEC?2 CYB5R3 HLA-DMA | NAT6 RBMX2 TNFRSF13B




APOBEC3B |CYBA HLA-DMB | NATS RBP1 TNFRSF14
APOBEC3C |CYBB HLA-DOA | NAT9 RBP4 TNFRSF17
APOBEC3F |CYC1 HLA-DOB | NAV3 RBPMS TNFRSF1A
APOBEC3G |CYCS HLA-DPA1 |NBL1 RCBTB2 TNFRSF1B
APOC1 CYFIP1 HLA-DPB1 |NBN RCE1 TNFRSF21
APOC3 CYFIP2 HLA-DQA1 |NCALD RCHY1 TNFRSF25
APOD CYHR1 HLA-DQB1 |NCBP1 RCN2 TNFRSF4
APOE CYLC2 HLA-DRA | NCBP2 RCOR1 TNFRSF8
APOF CYLD HLA-DRB1 |NCDN RDBP TNFRSF9
APOH CYP11Al HLA-DRB4 |NCF2 RDH11 TNFSF10
APOL1 CYP11B1 HLA-E NCF4 RDH16 TNFSF11
APOM CYP11B2 HLA-F NCK1 RDH5 TNFSF12
APP CYP17Al HLA-G NCKAP1 RECK TNFSF14
APPBP2 CYP19A1 HLCS NCKIPSD RECQL TNFSF4
APRT CYP1A1l HLF NCL RECQL4 TNFSF8
AQP1 CYP1A2 HMBS NCOA1 RECQL5 TNFSF9
AQP2 CYP1B1 HMG20B NCOA2 REEP1 TNIP1
AQP3 CYP21A2 HMGA1 NCOA3 REEP2 TNK1
AQP4 CYP24A1 HMGA2 NCOA4 REEPS TNK?2
AQP6 CYP26Al HMGB?2 NCOAG6 REG1A TNKS
AQP7 CYP27Al HMGB3 NCOR2 REG1B TNNC1
AQP8 CYP27B1 HMGCL NCR1 REG3A TNNC2
AQP9 CYP2A13 HMGCR NCR2 REL TNNI1
AQR CYP2A6 HMGCS1 NCR3 RELA TNNI2

AR CYP2A7 HMGCS2 NCSTN RELB TNNI3
ARAF CYP2B6 HMGN3 NDEL1 RELN TNNT1
ARC CYP2C18 HMGN4 NDN REM1 TNNT2
ARCN1 CYP2C19 HMHAL NDP REN TNNT3
ARF1 CYP2C8 HMMR NDRG1 RENBP TNP1
ARF3 CYP2C9 HMOX1 NDRG2 REPS1 TNP2
ARF4 CYP2E1 HMOX2 NDRG4 REPS2 TNPO1
ARF5 CYP2J2 HMX1 NDST1 RER1 TNPO2
ARF6 CYP3A4 HNF4A NDST2 RERE TNPO3
ARFGAP3 CYP3A5 HNF4G NDUFA1 REV3L TNR




ARFGEF1 CYP3A7 HNMT NDUFA5 RFC1 TNRC6B
ARFGEF2 CYP4Al11 HNRPDL NDUFA7 RFC2 TOB1
ARFIP1 CYP4B1 HOMER1 NDUFA9 RFC3 TOB2
ARFIP2 CYP4F11 HOMER2 NDUFAB1 RFC4 TOE1
ARG1 CYP4F12 HOMERS3 NDUFAF1 RFC5 TOM1
ARG2 CYP4F2 HOXA1 NDUFB1 RFK TOM1L1
ARHGAP1 CYP51A1 HOXA10 NDUFB3 RFNG TOM1L2
ARHGAP11A | CYP7A1 HOXA11 NDUFB5 RFX1 TOMM20
ARHGAP12 |CYP7B1 HOXA4 NDUFB6 RFX2 TOMM34
ARHGAP19 |CYRG61 HOXAS5 NDUFB7 RFX3 TOMM40
ARHGAP22 | DAS234E HOXB1 NDUFB8 RFX5 TOMMT70A
ARHGAP25 |DAAM1 HOXB13 NDUFC1 RFXANK TOP1
ARHGAP26 | DAB2 HOXB2 NDUFS1 RFXAP TOP2A
ARHGAP29 | DACH1 HOXB3 NDUFS2 RGL1 TOP2B
ARHGAP4 DAD1 HOXBS5 NDUFS3 RGL2 TOP3A
ARHGAP5 DAG1 HOXB6 NDUFS4 RGN TOP3B
ARHGAP6 DAO HOXB7 NDUFS6 RGR TOPBP1
ARHGDIA DAP HOXC11 NDUFS7 RGS1 TOPORS
ARHGDIB DAP3 HOXC4 NDUFS8 RGS10 TOR1A
ARHGEF1 DAPK1 HOXD1 NDUFV1 RGS11 TOR1AIP1
ARHGEF10 |DAPK2 HOXD10 NDUFV2 RGS12 TOR1B
ARHGEF11 |DAPK3 HOXD13 NEB RGS13 TOX
ARHGEF12 |DARC HOXD3 NEBL RGS14 TP53
ARHGEF15 | DARS HOXD9 NECAP1 RGS16 TP53BP1
ARHGEF16 | DAXX HPCA NEDDA4 RGS19 TP53BP2
ARHGEF17 | DAZAP2 HPCAL1 NEDD4L RGS2 TP53111
ARHGEF18 |DAZL HPD NEDDS8 RGS20 TP53I13
ARHGEF2 DBC1 HPN NEDD9 RGS3 TPD52
ARHGEF4 DBF4 HPRT1 NEFH RGS4 TPD52L1
ARHGEF5 DBH HPS1 NEFL RGS5 TPD52L2
ARHGEF6 DBI HPS5 NEK1 RGS6 TPI1
ARHGEF7 DBN1 HPX NEK2 RGS7 TPM1
ARHGEF9 DBP HR NEK3 RGS9 TPM2
ARID1A DBT HRAS NEK4 RHAG TPM3




ARID3A DCBLD2 HRC NEK9 RHBDD3 TPMT
ARID4A DCC HRG NELL1 RHBDF1 TPO
ARID5A DCHS1 HRH1 NELL2 RHBDL1 TPP1
ARID5B DCK HRK NENF RHCE TPP2
ARIH1 DCLRE1A HRSP12 NEO1 RHEB TPPP
ARIH2 DCP2 HS2ST1 NET1 RHO TPR
ARL1 DCT HS3ST1 NEU1 RHOA TPST1
ARL2BP DCTD HSBP1 NEU3 RHOB TPST2
ARL3 DCTN1 HSD11B1 NEURL RHOBTB1 TPT1
ARLAC DCTN2 HSD11B2 NEUROD1 RHOBTB2 TPX2
ARL4D DCTN3 HSD17B1 NEUROD2 RHOBTB3 TRA2A
ARLGIP5 DCTNS HSD17B2 NEUROG3 RHOC TRADD
ARMCS DCTNG6 HSD17B3 NF1 RHOG TRAF1
ARMCX?2 DCX HSD17B4 NF2 RHOH TRAF2
ARNT DDAH1 HSD17B6 NFASC RHOQ TRAF3
ARNT?2 DDAH2 HSD17B8 NFATS5 RIBC2 TRAF3IP1
ARNTL DDB1 HSD3B1 NFATC1 RIF1 TRAF3IP2
ARPC1A DDB2 HSD3B2 NFATC2IP RIMS2 TRAF3IP3
ARPC2 DDC HSDL?2 NFATC3 RIMS3 TRAF4
ARPC3 DDIT3 HSF1 NFATC4 RIN1 TRAF5
ARPC5 DDIT4 HSF2 NFE2 RIN2 TRAF6
ARR3 DDN HSF2BP NFE2L1 RING1 TRAFD1
ARRB2 DDO HSF4 NFE2L2 RIOK3 TRAIP
ARSA DDOST HSPY90OAALl | NFE2L3 RIPK1 TRAK1
ARSB DDR1 HSPY90AB1 | NFIB RIPK2 TRAK?2
ARSD DDR2 HSP90B1 NFIC RIT1 TRAM1
ARSE DDT HSPA1L NFIL3 RIT2 TRAM2
ARSF DDX1 HSPA2 NFIX RLBP1 TRAP1
ART1 DDX10 HSPA4L NFKB1 RLF TRAPPC3
ART3 DDX11 HSPA5 NFKB2 RLN1 TRAPPC6A
ART4 DDX17 HSPAS8 NFKBIB RLN2 TRAT1
ARTN DDX18 HSPB1 NFKBIE RNASE1 TREH
ARVCF DDX23 HSPB2 NFKBIL1 RNASE3 TRH
ASAH1 DDX27 HSPB3 NFRKB RNASE4 TRHR




ASB1 DDX28 HSPB6 NFX1 RNASEG TRIAP1
ASB4 DDX3X HSPBP1 NFYA RNASEH1 TRIB1
ASB9 DDX3Y HSPE1 NFYB RNASEH2A | TRIB2
ASCC2 DDX42 HSPG2 NFYC RND1 TRIM10
ASCC3 DDX46 HTATIP2 NGFR RND2 TRIM14
ASCL1 DDX49 HTATSF1 NHLH1 RND3 TRIM15
ASCL2 DDX5 HTN3 NHLH2 RNF10 TRIM2
ASF1A DDX51 HTR1B NHP2L1 RNF11 TRIM21
ASGR1 DDX52 HTR1D NID1 RNF113A TRIM22
ASGR2 DDX6 HTRI1E NID2 RNF126 TRIM23
ASH2L DEAF1 HTR2A NINJ1 RNF13 TRIM24
ASIP DECR1 HTR2B NIPA2 RNF139 TRIM25
ASL DEDD HTR2C NIPBL RNF14 TRIM26
ASMT DEFA4 HTR3A NIPSNAP1 | RNF167 TRIM28
ASMTL DEFA5 HTR4 NISCH RNF185 TRIM29
ASNA1 DEFA6 HTR6 NIT1 RNF2 TRIM3
ASNS DEFB1 HTR7 NKG7 RNF24 TRIM31
ASPA DEGS1 HTRA1 NKRF RNF4 TRIM32
ASPH DEK HTRA2 NKTR RNF40 TRIM33
ASPHD1 DEPDC5 HUS1 NKX2-2 RNF41 TRIM37
ASTN2 DES HUWE1 NKX2-5 RNF44 TRIM38
ASXL1 DEXI HYALL NKX2-8 RNF5 TRIM44
ATF1 DFFA HYAL2 NKX3-1 RNF6 TRIM52
ATF2 DFFB HYOU1 NLE1 RNF8 TRIMS58
ATF3 DFNA5 IAPP NLGN1 RNGTT TRIM9
ATF5 DGAT1 IARS NLGN4Y RNH1 TRIO
ATF6 DGCR14 IARS2 NMB RNMT TRIOBP
ATF7 DGCR2 IBSP NMBR RNPEP TRIP10
ATG12 DGKA IBTK NME3 RNPS1 TRIP11
ATG4A DGKB ICAl NME4 ROBO1 TRIP12
ATG4B DGKD ICAM1 NME5 ROCK1 TRIP13
ATGS DGKE ICAM2 NMEG6 ROCK?2 TRIP4
ATGYA DGKG ICAM3 NMI ROD1 TRIP6
ATIC DGKQ ICAM4 NMT1 ROM1 TRMT1




ATM DGKZ ICAM5 NMT2 ROR1 TRMU
ATN1 DGUOK ICK NMU ROR2 TRO
ATOX1 DHCR24 ICMT NNAT RORA TROAP
ATP10A DHCRY? ICOS NNMT RORB TROVE2
ATP10D DHODH ICOSLG NNT RORC TRPA1
ATP11A DHPS ICT1 NOC2L ROS1 TRPC1
ATP11B DHRS1 ID1 NOL3 RP2 TRPC3
ATP12A DHRS2 ID2 NOL7 RPA1 TRPC4AP
ATP1A1 DHRS3 ID3 NOLC1 RPA2 TRPC6
ATP1A2 DHRS7 ID4 NONO RPA3 TRPM1
ATP1A3 DHX15 IDE NOS1 RPE TRPM2
ATP1B1 DHX16 IDH1 NOS1AP RPEGS TRPV6
ATP1B2 DHX29 IDH2 NOS3 RPGR TRRAP
ATP1B3 DHX30 IDH3A NOTCH2 RPGRIP1 TSC1
ATP2A1 DHX34 IDH3B NOTCH3 RPIA TSC2
ATP2A2 DHX38 IDH3G NOTCH4 RPL10 TSC22D1
ATP2A3 DHX57 IDS NOV RPL11 TSC22D2
ATP2B1 DHX8 IDUA NOVAl RPL12 TSC22D3
ATP2B2 DHX9 IER2 NOVA2 RPL13 TSC22D4
ATP2B3 DIAPH1 IER3 NOX1 RPL13A TSFM
ATP2B4 DIAPH2 IF116 NPAS1 RPL14 TSG101
ATP2C1 DICER1 IF127 NPAS2 RPL17 TSHB
ATP4A DIDO1 IF130 NPAS3 RPL19 TSHR
ATP4B DiO1 IFI35 NPAT RPL22 TSN
ATP5A1 DIO2 IF144 NPC1 RPL23 TSNAX
ATP5B DIO3 IF144L NPC2 RPL27 TSPAN1
ATP5C1 DIP2C IF16 NPEPPS RPL28 TSPAN2
ATP5D DIRAS3 IFIH1 NPFF RPL3 TSPAN3
ATP5F1 DISC1 IFIT1 NPHP1 RPL30 TSPAN31
ATP5G1 DKC1 IFIT2 NPHP4 RPL31 TSPAN4
ATP5G2 DKK1 IFIT3 NPHS1 RPL34 TSPANS
ATP5G3 DKK3 IFITS NPM3 RPL36AL TSPANG
ATP5H DKK4 IFITM1 NPPA RPL37 TSPAN7
ATPS5I DLAT IFITM2 NPPB RPL37A TSPANS




ATP5J DLC1 IFITM3 NPR1 RPL38 TSPAN9
ATP5J2 DLD IFNA10 NPR2 RPL39L TSPO
ATP5L DLEC1 IFNA14 NPR3 RPL3L TSPYL2
ATP50 DLG1 IFNA16 NPTN RPL4 TSPYL4
ATP5S DLG2 IFNA2 NPTX1 RPL5 TSPYLS5
ATP6AP1 DLG3 IFNA21 NPTX2 RPLS8 TSR1
ATP6AP2 DLG4 IFNAS NPTXR RPLP2 TSSK2
ATP6VOAl1 |DLG5 IFNAG NPY RPN1 TST
ATP6VOA2 | DLGAP1 IFNAS8 NPY2R RPN2 TSTA3
ATP6VO0B DLGAP2 IFNAR1 NPYS5SR RPP14 TTBK2
ATP6VOC DLGAP4 IFNAR2 NQO1 RPP30 TTC1
ATP6VOD1 |DLK1 IFNB1 NQO2 RPP38 TTC15
ATP6V1A DLX2 IFNG NROB1 RPP40 TTC3
ATP6V1B1 |DLX4 IFNGR1 NROB2 RPS11 TTF1
ATP6V1B2 | DLX5 IFNGR2 NR1D1 RPS12 TTF2
ATP6V1C1 |DMBT1 IFNW1 NR1D2 RPS13 TTK
ATP6V1D DMC1 IFRD1 NR1H2 RPS14 TTLL1
ATP6V1E1 DMD IFRD2 NR1H3 RPS16 TTLL12
ATP6V1F DMP1 IFT140 NR1H4 RPS19 TTLL4
ATP6V1G1 | DMPK IFT88 NR112 RPS20 TTLL5
ATP6V1G2 |DMTF1 IGBP1 NR113 RPS21 TTN
ATP6V1H DMWD IGF1 NR2C1 RPS23 TTPA
ATP7B DMXL1 IGF1R NR2C2 RPS24 TTR
ATP8A1 DMXL2 IGF2BP3 NR2E1 RPS25 TUB
ATP8A2 DNAH17 IGF2R NR2E3 RPS29 TuBB2C
ATP8B1 DNAH7 IGFALS NR2F1 RPS3 TUBB3
ATP8B3 DNAH9 IGFBP1 NR2F2 RPS4X TUBB4
ATP9A DNAJA1 IGFBP2 NR2F6 RPS5 TUBB4Q
ATP9B DNAJA2 IGFBP3 NR3C1 RPS6 TUBG1
ATPAF2 DNAJA3 IGFBP4 NR3C2 RPS6KA1 TUBGCP2
ATR DNAJB1 IGFBP5 NR4Al RPS6KA2 TUBGCP3
ATRN DNAJB12 IGFBP6 NR4A2 RPS6KA3 TUFM
ATRX DNAJB2 IGFBP7 NR4A3 RPS6KA4 TULP1
ATXN1 DNAJB4 IGHMBP2 NR5A1 RPS6KA5 TULP2




ATXN10 DNAJBS 1GJ NR5A2 RPS6KB1 TULP3
ATXN2 DNAJB6 IGLL1 NRAS RPS6KB2 TUSC2
ATXN2L DNAJB9 IGSF1 NRCAM RPS9 TUSC3
ATXN3 DNAJC11 IGSF3 NRD1 RPUSD?2 TWIST1
ATXN7 DNAJC13 IGSF6 NRF1 RQCD1 TWISTNB
AUH DNAJC3 IHH NRG1 RRAD TXK
AURKA DNAJC4 IK NRG2 RRAGA TXLNA
AURKB DNAJC6 IKBKAP NRGN RRAGB TXN
AURKC DNAJC7 IKBKB NRIP1 RRAGD TXN2
AUTS2 DNAJCS8 IKBKE NRL RRAS TXNDC9
AVIL DNAL4 IL10 NRP1 RRAS2 TXNIP
AVP DNALI1 ILI0RA NRP2 RRBP1 TXNL1
AVPR1A DNASE1 IL10RB NRTN RREB1 TXNL4A
AVPR1B DNASE1L1 |IL11 NRXN1 RRH TXNRD1
AVPR2 DNASE1L2 |IL11RA NRXN2 RRM1 TXNRD2
AXIN1 DNASEIL3 |IL12A NRXN3 RRM2 TYK2
AXL DNASE2 IL12B NSDHL RRN3 TYMS
AZGP1 DNM1 IL12RB1 NSF RRS1 TYR
AZIN1 DNM1L IL12RB2 NSFL1C RS1 TYRO3
AZU1 DNM2 IL13 NSMAF RSAD2 TYROBP
B2M DNM3 IL13RA1 NT5C2 RSBN1 TYRP1
B3GALNT1 |DNMT1 IL13RA2 NT5E RSL1D1 U2AF1
B3GALT2 DNPEP IL15 NTF3 RSU1 U2AF2
B3GALT4 DNTT ILI5RA NTHL1 RTCD1 UAP1
B3GALTS DNTTIP2 IL16 NTNG1 RTF1 UBAP2L
B3GAT3 DOC2A IL18 NTRK1 RTN1 UBC
B3GNT1 DOC2B IL18R1 NTRK2 RTN2 UBE2A
B3GNT3 DOCK1 IL18RAP NTRK3 RTN4 UBE2B
B4GALT1 DOCK10 IL1IA NTS RUFY3 UBE2C
B4GALT?2 DOCK4 IL1B NTSR1 RUNX1 UBE2D1
B4GALT3 DOCKS9 ILIR1 NTSR2 RUNX1T1 UBE2D2
B4AGALT4 DOK1 IL1IR2 NUAK1 RUNX2 UBE2D3
B4GALTS DOK2 ILLRAP NUBP1 RUNX3 UBEZ2E1
B4GALT6 DOK4 ILIRL1 NUCB1 RUSC1 UBEZ2E3




BAAT DOKS5 ILIRL2 NUCB?2 RUSC2 UBE2G1
BACH1 DOLPP1 ILIRN NUDC RUVBL1 UBE2G2
BAD DOM3z IL2 NUDCD3 RUVBL2 UBE2H
BAG1 DOPEY?2 IL23A NUDT1 RXRA UBE2I
BAG5 DOTI1L IL24 NUDT13 RXRB UBE2J1
BAGE DPAGT1 IL27RA NUDT21 RXRG UBEZ2L3
BAHD1 DPEP1 IL2RA NUDT3 RYBP UBE2L6
BAIl DPF1 IL2RB NUFIP1 RYK UBE2M
BAI2 DPF2 IL2RG NUMA1L RYR1 UBE2N
BAI3 DPH2 IL3 NUMB RYR2 UBE2V?2
BAIAP2 DPM1 IL32 NUP133 RYR3 UBE3A
BAIAP3 DPM2 IL3RA NUP153 S100A1 UBE3B
BAK1 DPP4 IL4 NUP155 S100A10 UBE3C
BAMBI DPP6 IL4AR NUP160 S100A11 UBE4A
BANF1 DPT IL5 NUP210 S100A12 UBE4B
BAP1 DPYD IL5SRA NUP214 S100A13 UBL3
BARD1 DPYS IL6 NUP50 S100A2 UBL4A
BARX2 DPYSL2 IL6R NUP62 S100A3 UBN1
BASP1 DPYSL3 IL6ST NUP88 S100A4 UBOX5
BATF DPYSL4 IL7 NUP93 S100A5 UBQLNZ2
BAX DR1 IL7R NUP98 S100A7 UBR2
BAZ1A DRAP1 IL8 NUPL1 S100A8 UBTF
BAZ1B DRD1 IL9 NUPL2 S100A9 UCHL1
BAZ2A DRD2 ILF2 NUPR1 S100B UCHL3
BAZ2B DRD3 ILF3 NVL S100G UCK?2
BBC3 DRD4 ILK NXF1 S100P UCKL1
BBOX1 DRD5 ILVBL NXPH3 SAA4 UCN
BBS4 DRG1 IMMT NXT2 SACM1L UCP2
BBX DRG2 IMP4 OAS1 SACS UCP3
BCAM DRP2 IMPAL OAS2 SAFB UFDI1L
BCAP29 DSC1 IMPA2 OASL SAFB2 UGCG
BCAP31 DSC2 IMPDH1 OAT SAG UGDH
BCAR3 DSC3 IMPDH2 OAZ1 SALL1 UGP2
BCAS1 DSCAM IMPG1 OAZ3 SALL2 UGT2B4




BCAS2 DSCR3 INA OCRL SAMD14 UGTS8
BCAT1 DSCR4 INADL ODC1 SAMD4A ULK1
BCAT2 DSG1 ING1 ODF1 SAMHD1 ULK?2
BCHE DSG2 ING2 ODF2 SAMMS50 UMOD
BCKDHA DSG3 ING3 OFD1 SAP18 UMPS
BCKDHB DSP INHA OGDH SAP30 UNC119
BCKDK DST INHBA OGFR SAR1A UNC13B
BCL10 DSTN INHBB OGG1 SARDH UNC50
BCL11A DTNA INHBC OGT SARS UNCS5B
BCL2 DTNB INPP1 OIP5 SART1 UNCS5C
BCL2A1 DUS4AL INPP4A OLFM1 SART3 UNG
BCL2L1 DUSP1 INPP4B OLFM4 SASH1 UPF2
BCL2L11 DUSP10 INPPS5A OLFML1 SATB1 UPF3A
BCL2L2 DUSP11 INPP5B OLFML2A | SBF1 UPK1A
BCL3 DUSP14 INPP5D OLFML2B SC4MOL UPK1B
BCL6 DUSP2 INPP5E OLIG2 SC5DL UPK2
BCL7A DUSP3 INPPSF OLR1 SCAMP1 UPK3A
BCL7B DUSP4 INPPL1 OMD SCAMP3 UPP1
BCL9 DUSPS5 INS OMG SCAMP5 UQCRB
BCLAF1 DUSP6 INSIG1 ONECUT1 SCAP UQCRC1
BCR DUSP7 INSIG2 ONECUT?2 SCARB1 UQCRC2
BCS1L DUSP8 INSL3 OPA1l SCARB2 UQCRFS1
BDKRB1 DUSP9 INSL4 OPCML SCARF1 UQCRH
BDKRB2 DUT INSM1 OPLAH SCCPDH UROD
BDNF DUX1 INSR OPN1SW SCD UROS
BECN1 DVL3 INTS1 OPRD1 SCEL USF2
BET1 DYNC1H1 INVS OPRK1 SCFD1 USH1C
BFSP1 DYNC1I1 IPO13 OPRL1 SCG2 USH2A
BFSP2 DYNC1LI2 IPO8 OPRM1 SCG5 USP1
BGLAP DYNC2LI1 IPO9 OPTN SCGB1Al USP10
BGN DYNLT1 IQCB1 OR10H3 SCGB1D1 USP11
BHMT DYRK1A IQCE OR2F1 SCGB1D2 USP13
BICD1 DYRK1B IQCK OR2F2 SCGB2Al USP14
BICD2 DYRK2 IQGAP1 OR2H1 SCGB2A2 USP15




BID DYRK3 IQGAP2 OR2J2 SCGN USP2
BIK DYRK4 IQSEC1 OR5I1 SCML2 USP20
BIN1 DZIP1 IRAK1 OR7A5 SCN1B USP33
BIRC2 DZIP3 IRAK3 OR7E24 SCN2B USP34
BIRC3 E2F1 IREB2 ORM1 SCN4A USP4
BIRC5 E2F2 IRF1 0S9 SCN5SA USP46
BLCAP E2F3 IRF2 OSBP SCN7A USP5
BLK E2F4 IRF2BP1 OSBPL1A SCN9A USP6
BLM E2F5 IRF3 OSBPL2 SCNN1A USP6NL
BLMH EBAGY IRF4 OSBPL3 SCNN1B USP7
BLNK EBNA1BP2 |IRF5 OSBPLS8 SCNN1D USP8
BLOC1S1 EBP IRF6 OSGEP SCO2 USP9X
BLVRA ECD IRF7 OSM SCP2 USPL1
BLVRB ECE1 IRF8 OSMR SCRG1 USsT
BMP1 ECE2 IRGC OSR2 SCRIB UTF1
BMP10 ECH1 IRS1 OSTF1 SCRN1 UTP14C
BMP2 ECHS1 IRS2 oTC SCTR UTP20
BMP2K ECM1 IRS4 OoTuB1 SCYL3 UTRN
BMP3 ECM2 IRX5 OTubD4 SDC1 UVRAG
BMP4 EDA ISG15 OVGP1 SDC2 VAC14
BMPS EDEM1 1SG20 OovoLl SDC3 VAMP1
BMP6 EDIL3 1ISG20L2 ovoL2 SDC4 VAMP2
BMP7 EDN2 ISLR OXAlL SDCBP VAMP3
BMPSA EDN3 ITCH OXCT1 SDF2 VAMP4
BMPR1B EDNRA ITGA10 OXSR1 SDHB VAMPS
BMPR?2 EDNRB ITGA2 OXT SDHC VAMPS8
BMX EEA1 ITGA2B Oca.02 SDHD VAPA
BNC1 EED ITGA3 P2RX1 SDS VAPB
BNIP1 EEF1A1 ITGA4 P2RX3 SEC14L1 VARS
BNIP2 EEF1A2 ITGAS P2RX4 SEC14L2 VASH1
BNIP3 EEF1D ITGAG P2RX5 SEC23A VASP
BNIP3L EEF1E1 ITGA7 P2RX7 SEC23B VAT1
BOP1 EEF2 ITGAS P2RY1 SEC23IP VAV1
BPGM EFEMP1 ITGAE P2RY10 SEC24B VBP1




BPHL EFEMP2 ITGAL P2RY11 SEC24C VCAM1
BPI EFHA1 ITGAM P2RY14 SEC24D VCL
BRAP EFHD1 ITGAV P2RY?2 SEC61A1 VCP
BRCA1 EFNA1 ITGAX P2RY6 SEC61B VDAC1
BRCA2 EFNA2 ITGB1 PAHAL SEC61G VDAC?2
BRD1 EFNA3 ITGB1BP1 |P4HA2 SEC63 VDAC3
BRD2 EFNA4 ITGB2 PA2G4 SECTM1 VDR
BRD3 EFNAS ITGB3 PABPC1 SELIL VEGFB
BRD4 EFNB1 ITGB3BP PABPN1 SELE VEGFC
BRD8 EFNB2 ITGB5 PACRG SELENBP1 VENTX
BRDT EFNB3 ITGB6 PACSINZ2 SELL VGF
BRE EFS ITGB7 PAEP SELP VGLL1
BRF1 EGF ITGBS8 PAF1 SELPLG VGLL4
BRMS1 EGFR ITGBL1 PAFAH1B1 |SEMASA VILL
BRP44 EGR1 ITIH1 PAFAH1B2 |SEMA3B VIM
BRPF1 EGR2 ITIH2 PAFAH1B3 |SEMA3C VIP
BRS3 EGR3 ITIH3 PAFAH2 SEMA3D VIPR1
BRSK?2 EGR4 ITIH4 PAGE1 SEMA3E VIPR2
BRWD1 EHBP1 ITK PAGE4 SEMASF VLDLR
BSCL2 EHD1 ITM2A PAH SEMA4D VNN1
BSG EHHADH ITM2B PAICS SEMA4F VNN2
BSN EHMT2 ITPA PAIP1 SEMASA VPRBP
BST1 El24 ITPK1 PAK1 SEMAGC VPS11
BST2 EIF1 ITPKA PAK2 SEMAT7A VPS13A
BTAF1 EIF1AX ITPKB PAKS3 SEMG1 VPS13B
BTBD3 EIF1IAY ITPKC PAK4 SEMG2 VPS13D
BTC EIF1B ITPR1 PAK7 SENP3 VPS26A
BTD EIF2AK1 ITPR2 PALLD SENP5 VPS39
BTF3 EIF2AK2 ITPR3 PALM SENP6 VPS41
BTG1 EIF2B1 ITSN1 PAM SEPHS1 VPS4B
BTG2 EIF2B2 ITSN2 PANX1 SEPHS2 VPS52
BTG3 EIF2B4 IVL PAPOLA SEPP1 VPST72
BTK EIF2B5 IVNS1ABP | PAPPA SEPW1 VRK1
BTN1Al EIF2C2 JAG1 PAPPA2 SERINC1 VRK2




BTN2A1 EIF2S1 JAG2 PAPSS1 SERINC3 VSIG4
BTN3Al EIF2S2 JAK1 PAPSS2 SERP1 VSNL1
BTN3A2 EIF2S3 JAK2 PAQR3 SERPINA1 VTI1B
BTN3A3 EIF4A1 JAK3 PAQR4 SERPINA3 VTN
BTNL3 EIF4A2 JAKMIP2 PARD3 SERPINA4 VWEF
BTRC EIFAE JARID2 PARDG6A SERPINAS WARS
BUB1 EIF4E2 JOSD1 PARDG6B SERPINAG WAS
BUB1B EIF4EBP1 JRK PARG SERPINA7 WASF1
BUB3 EIFAEBP2 JRKL PARK2 SERPINB1 WASF3
BYSL EIFAG1 JTB PARKY SERPINB13 WASL
BZRAP1 EIF4AG2 JUN PARN SERPINB3 WBP2
C100rf10 EIF4G3 JUNB PARP1 SERPINB5 WBP4
C100rf116 EIFS JUND PARP2 SERPINB6 WBSCR22
C10orf12 EIF5A JUP PARP3 SERPINB7 WDFY3
C100rf137 EIF5B KAL1 PARP4 SERPINBS8 WDHD1
C10o0rf26 ELAC2 KALRN PARVB SERPINB9 WDR1
C100rf28 ELAVL1 KARS PASK SERPINC1 WDR13
C100rf72 ELAVL2 KATNA1 PAX1 SERPIND1 WDR18
Cllorf51 ELAVL3 KATNB1 PAX2 SERPINE?2 WDR37
C1llorf9 ELAVL4 KAZALD1 |PAX3 SERPINF1 WDRA45
C12orf24 ELF1 KBTBD11 PAX4 SERPINF2 WDRA45L
Cl4orfl ELF2 KBTBD2 PAX5 SERPING1 WDRA46
Cl4orf147 ELF3 KCNA1 PAX6 SERPINH1 WDR47
Cl4orf2 ELF4 KCNA3 PAX7 SERPINI1 WDR61
C1l4orf79 ELF5 KCNA4 PAX8 SERPINI2 WDR62
C150rf39 ELK1 KCNAS PAX9 SERTAD?2 WDRG67
C16orf3 ELK3 KCNAG PAXIP1 SET WDRY7
C160rf45 ELK4 KCNAB1 PBX1 SETBP1 WDR73
C16orf7 ELL KCNAB2 PBX2 SETD1A WDRT77
C17orf75 ELMO1 KCNB1 PBX3 SETD3 WDTC1
C18orfl ELN KCNB2 PBXIP1 SETD4 WEE1
C180rf10 ELOVL2 KCNC1 PC SETDB1 WEFDC2
C18orf25 ELOVL5 KCNC3 PCBD1 SETX WFS1
C19orf10 ELOVLG6 KCNC4 PCBP1 SEZ6L WHSC1




C19orf2 ELP4 KCND1 PCBP2 SF1 WHSC2
C19orf21 EMD KCND2 PCBP3 SF3Al WIF1
C190rf26 EMG1 KCND3 PCBP4 SF3A2 WIPI1
C19orf6 EMID1 KCNF1 PCCA SF3A3 WIPI2
CiD EMILIN1 KCNG1 PCCB SF3B1 WISP1
Ci10B EML1 KCNH1 PCDH1 SF3B2 WISP2
C10BP EML3 KCNH2 PCDH11X SF3B3 WISP3
ClQL1 EMP1 KCNJ1 PCDH17 SF3B4 WNK1
CIiR EMP2 KCNJ10 PCDH7 SFI1 WNT1
C1S EMP3 KCNJ12 PCDH8 SFMBT1 WNT10B
Clorf105 EMR1 KCNJ13 PCDHB11 SFN WNT11
Clorfl14 EMR2 KCNJ15 PCDHGAS SFPQ WNT?2
Clorf123 EMX1 KCNJ2 PCF11 SFRP1 WNT2B
Clorfl44 EMX2 KCNJ3 PCGF1 SFT2D2 WNT4
Clorf21 EN2 KCNJ4 PCGF2 SFTPB WNT5A
Clorf38 ENC1 KCNJ5 PCGF3 SFTPC WNT6
Clorf6l ENDOG KCNJ6 PCK1 SFTPD WNT7A
Clorf63 ENG KCNJ8 PCK2 SFXN3 WNTS8B
Clorf9 ENO1 KCNJ9 PCM1 SGCA WRB
C2 ENO2 KCNK1 PCMT1 SGCB WRN
C20orf111 ENO3 KCNK2 PCMTD2 SGCD WSB1
C2lorf2 ENOSF1 KCNK3 PCNA SGCE WSB2
C210rf33 ENPEP KCNMA1 PCNX SGCG WT1
C2orf3 ENPP1 KCNMB1 PCNXL2 SGPL1 WTAP
C3AR1 ENPP2 KCNN1 PCOLCE SGSH WWC1
C3orf27 ENPP4 KCNN3 PCP4 SGTA WWOX
C3o0rf32 ENSA KCNN4 PCSK1 SH2B1 WWP1
C3orf37 ENTPD2 KCNQ1 PCSK?2 SH2D1A WWP2
C3o0rf63 ENTPD3 KCNQ3 PCSK6 SH2D2A WWTR1
C4BPA ENTPD4 KCNS1 PCSK7 SH3BGR XBP1
C4BPB ENTPD5 KCNS3 PCYT1A SH3BGRL XCL1
Cdorf6 ENTPD6 KCTD12 PCYT1B SH3BP1 XDH
C5 EP300 KCTD17 PDAP1 SH3BP2 XK
C5orf13 EP400 KCTD7 PDC SH3BP5 XPA




Cborf15 EPAS1 KDELR1 PDCD1 SH3GL1 XPC

C6 EPB41 KDELR2 PDCD10 SH3GL2 XPNPEP1
C6orf10 EPB41L1 KDELR3 PDCD2 SH3GL3 XPNPEP2
C6orf105 EPB41L2 KDR PDCD4 SH3GLB1 XPO1
C6orf106 EPB41L3 KEAP1 PDCD6 SH3PXD2A XPO7
C6orf108 EPB42 KEL PDCL SH3YL1 XRCC1
C6orf130 EPB49 KHDRBS1 | PDE10A SHANK2 XRCC2
C6orfl162 EPHAL KHDRBS2 |PDE1A SHB XRCC3
Coorf47 EPHA2 KHDRBS3 |PDE1B SHBG XRCC4
C6orf62 EPHA3 KHK PDE1C SHC1 XRCC5
C7 EPHA4 KHSRP PDE2A SHC3 XYLT1
C8A EPHAS KIAA0020 |PDE3A SHFM1 YAF2
C8B EPHA7Y KIAA0090 |PDE3B SHH YAP1
C8G EPHB1 KIAAQ0100 |PDE4A SHMT1 YARS
C9orf114 EPHB2 KIAA0101 |PDE4B SHMT2 YES1
C9orf125 EPHB3 KIAAQ0141 |PDE4C SHOX2 YIF1A
C9orf16 EPHB4 KIAAO0174 | PDE4D Sl YIPF1
C9orf3 EPHB6 KIAA0182 | PDE4DIP SIAH1 YIPF2
C9orf91 EPHX1 KIAAQ0195 | PDE5SA SIAH2 YIPF3
CAl EPHX2 KIAA0196 | PDEGA SIGLEC6 YIPF4
CAll EPM2A KIAA0232 | PDE6GB SIGLECY YIPF6
CA12 EPM2AIP1 KIAA0247 | PDEGC SIM1 YKT6
CA2 EPN2 KIAA0284 | PDE6D SIM2 YME1L1
CA3 EPO KIAA0319 | PDE6GG SIN3B YPEL1
CA4 EPOR KIAAQ0355 | PDEGH SIP1 YTHDC1
CA5SA EPRS KIAA0391 | PDES8A SIPA1 YTHDC2
CA5B EPS15 KIAA0467 | PDE8B SIPALL1 YTHDF3
CAG6 ERAL1 KIAA0494 | PDESA SIPALL3 YWHAB
CA7 ERBB2 KIAAQ0513 |PDGFA SIRPB1 YWHAE
CA9 ERBB3 KIAAQ0528 | PDGFB SIT1 YWHAH
CABIN1 ERBB4 KIAA0586 |PDGFRA SIX1 YWHAQ
CABP1 ERCC1 KIAA0649 | PDGFRB SIX3 YWHAZ
CACNAIA |ERCC2 KIAA0664 | PDGFRL SIX6 YY1
CACNAI1B ERCC3 KIAAQ0753 | PDHA1 SKIL ZAPT70




CACNA1C ERCC4 KIAA0776 |PDHA2 SKIV2L ZBED1
CACNA1D ERCC5 KIAA0907 |PDHB SKIV2L2 ZBED4
CACNAI1E ERCC6 KIAA0922 | PDHX SKP2 ZBTB1
CACNA1F EREG KIAA1279 |PDIA2 SLA ZBTB11
CACNA1G ERF KIAA1539 |PDIA3 SLAMF1 ZBTB16
CACNAI1H ERG KIDINS220 |PDIA4 SLBP ZBTB17
CACNA1S ERGIC3 KIF11 PDIAS SLC10Al ZBTB20
CACNA2D1 |ERH KIF13B PDIA6 SLC10A2 ZBTB24
CACNA2D2 |ERN1 KIF14 PDK1 SLC10A3 ZBTB25
CACNB1 ESD KIF1A PDK2 SLC11A1 ZBTB33
CACNB2 ESPL1 KIF1B PDK3 SLC11A2 ZBTB39
CACNB3 ESR1 KIF1C PDK4 SLC12A1 ZBTB40
CACNB4 ESR2 KIF21B PDLIM1 SLC12A2 ZBTB5
CACNG1 ESRRA KIF23 PDLIM3 SLC12A3 ZBTB7A
CACNG3 ESRRB KIF25 PDLIM4 SLC12A5 ZBTB7B
CACYBP ESRRG KIF2C PDLIM5 SLC13A2 ZC3H11A
CAD ETF1 KIF3A PDLIM7 SLC13A3 ZC3H14
CADPS ETFA KIF3B PDPK1 SLC14A2 ZC3H3
CALB1 ETFB KIF3C PDPN SLC15A1 ZC3H7B
CALB2 ETFDH KIF5A PDXK SLC15A2 ZC3HAV1
CALCA ETHE1 KIF5B PDYN SLC16A1 ZCCHC11
CALCB ETS1 KIF5C PDZK1 SLC16A2 ZCCHC14
CALCOCO1 |ETS2 KIFAP3 PDZK1IP1 SLC16A3 ZDHHC17
CALCOCO2 |ETV1 KIFC1 PDZRN3 SLC16A4 ZDHHC18
CALCR ETV2 KIFC3 PEA15 SLC16A6 ZDHHC3
CALD1 ETV3 KIN PEBP1 SLC16A7 ZFP161
CALML3 ETV4 KIR2DL1 PECAM1 SLC17Al1 ZFP36
CALR ETV5 KIR2DL4 PEG10 SLC17A2 ZFP36L1
CALU ETV6 KIR3DL1 PELP1 SLC17A3 ZFP37
CAMK1 EVI2B KISS1 PEMT SLC17A4 ZFPL1
CAMK1G EVPL KIT PENK SLC17A7 ZFR
CAMK2A EVX1 KITLG PEPD SLC18A1 ZFX
CAMK2B EWSR1 KL PER1 SLC18A2 ZFYVE16
CAMK2G EXO1 KLF1 PER2 SLC19A1 ZFYVE9




CAMKA4 EXOSC10 KLF10 PES1 SLC19A2 ZHX2
CAMKK?2 EXOSC2 KLF11 PET112L SLC1A1 ZHX3
CAMP EXOSC7 KLF12 PEX1 SLC1A2 ZIC1
CAMSAP1 EXOSCS8 KLF4 PEX10 SLC1A3 ZIC3
CAMTA1L EXOSC9 KLF5 PEX11A SLC1A4 ZKSCAN1
CAMTAZ2 EXPH5 KLF6 PEX11B SLC1A5 ZMPSTE24
CAND1 EXT1 KLF9 PEX12 SLC1A6 ZMYM3
CANX EXT2 KLHDC3 PEX13 SLC1A7 ZMYM4
CAP1 EXTL1 KLHL18 PEX14 SLC20A1 ZMYND10
CAP2 EXTL2 KLHL20 PEX19 SLC20A2 ZMYND11
CAPG EXTL3 KLHL21 PEX3 SLC22A1 ZNF10
CAPN1 EYAl KLHL23 PEX5 SLC22A13 ZNF117
CAPN11 EYA2 KLHL25 PEX6 SLC22A14 ZNF124
CAPN2 EYA3 KLHL4 PEX7 SLC22A18 ZNF132
CAPN3 EYA4 KLHL9 PF4 SLC22A2 ZNF133
CAPN5 EZH1 KLK1 PF4V1 SLC22A4 ZNF134
CAPNY EZH2 KLK10 PFDN1 SLC22A5 ZNF135
CAPN9 F10 KLK11 PFDN4 SLC22A6 ZNF136
CAPNS1 F11 KLK13 PFDNS SLC23A2 ZNF140
CAPZA2 F12 KLK2 PFDNG6 SLC24A1 ZNF141
CAPZB F13Al KLK3 PFKFB1 SLC25A1 ZNF146
CARD10 F13B KLKG6 PFKFB2 SLC25A11 ZNF148
CARDS8 F2R KLK7 PFKFB3 SLC25A12 ZNF160
CARS F2RL1 KLK8 PFKFB4 SLC25A13 ZNF165
CASC3 F2RL2 KLKB1 PFKL SLC25A14 ZNF167
CASK F3 KLRB1 PFKM SLC25A16 ZNF174
CASP1 F5 KLRC3 PFKP SLC25A17 ZNF175
CASP10 F7 KLRC4 PFN1 SLC25A20 ZNF177
CASP2 F8 KLRD1 PFN2 SLC25A24 ZNF184
CASP3 F9 KLRG1 PGAM2 SLC25A3 ZNF187
CASP4 FAAH KMO PGAP1 SLC25A36 ZNF189
CASP5 FABP1 KNG1 PGC SLC25A4 ZNF192
CASP6 FABP2 KNTC1 PGCP SLC25A5 ZNF193
CASP7 FABP3 KPNA3 PGD SLC26A10 ZNF195




CASP9 FABP6 KPNA5 PGF SLC26A2 ZNF197
CASQ2 FABP7 KPNAG PGGT1B SLC26A3 ZNF20
CASR FADD KRAS PGK1 SLC26A4 ZNF200
CAST FADS1 KRIT1 PGLYRP1 SLC27A2 ZNF202
CAT FADS2 KRT1 PGM1 SLC28A1 ZNF205
CAV1 FADS3 KRT10 PGM3 SLC29A1 ZNF207
CAV2 FAH KRT12 PGM5 SLC29A2 ZNF208
CAV3 FAIM2 KRT13 PGR SLC2A1 ZNF211
CBARA1 FAIM3 KRT14 PGRMC1 SLC2A2 ZNF217
CBFA2T2 FAM102A KRT15 PGRMC2 SLC2A3 ZNF22
CBFA2T3 FAM105A KRT16 PHACTR2 SLC2A4 ZNF222
CBFB FAM107A KRT17 PHACTR4 SLC2A5 ZNF23
CBL FAM120A KRT18 PHB SLC30A1 ZNF238
CBLB FAM20B KRT20 PHB2 SLC30A3 ZNF239
CBLN1 FAM36A KRT33A PHC2 SLC30A4 ZNF24
CBR1 FAM3A KRT4 PHEX SLC30A9 ZNF248
CBR3 FAM48A KRT5 PHF1 SLC31A2 ZNF250
CBR4 FAMA49A KRT7 PHF14 SLC33A1 ZNF253
CBS FAMS50A KRT9 PHF15 SLC34A1 ZNF254
CBX1 FAM50B KRTAP5-9 |PHF16 SLC35A1 ZNF259
CBX4 FAMS53B KSR1 PHF2 SLC35A2 ZNF263
CBX5 FAMS5B KTN1 PHF20 SLC35A3 ZNF264
CBX6 FAMSC KYNU PHF21A SLC35B1 ZNF266
CBX7 FAM76A L1CAM PHF3 SLC35D1 ZNF267
CCBL1 FAM89B LAD1 PHGDH SLC35D2 ZNF268
CCBP2 FAMB8A1 LAG3 PHIP SLC36A1 ZNF273
CCDC22 FANCA LAIR1 PHKA1 SLC37A4 ZNF274
CCDC28A FANCC LAIR2 PHKA2 SLC38A3 ZNF3
CCDC46 FANCG LALBA PHKB SLC38A6 ZNF318
CCDC6 FANCL LAMA1 PHKG1 SLC39A14 ZNF32
CCDC64 FAP LAMA2 PHKG2 SLC39A6 ZNF324
CCDC69 FARP1 LAMA3 PHLDA1L SLC39A8 ZNF330
CCHCR1 FARP2 LAMA4 PHLDAZ2 SLC43A1 ZNF337
CCIN FARS2 LAMAS PHLDB1 SLC4A1 ZNF345




CCK FAS LAMB1 PHOX2B SLC4A2 ZNF35
CCKAR FASLG LAMB?2 PHTF1 SLC4A3 ZNF354A
CCKBR FASN LAMB3 PHTF2 SLC4A4 ZNF365
CCL1 FASTK LAMC1 PHYH SLC4A7 ZNF384
CCL11 FASTKD2 LAMC2 PHYHIP SLC4A8 ZNF41
CCL13 FAT2 LAMP1 P115 SLC5A1 ZNF410
CCL16 FAU LAMP2 P13 SLC5A2 ZNF415
CCL17 FBL LAMP3 PIAS1 SLC5A3 ZNF423
CCL18 FBLN1 LANCL1 PIAS2 SLC5A4 ZNF43
CCL19 FBLN2 LAPTM4A | PIAS3 SLC5A5 ZNF44
CCL2 FBLNS LAPTM4B | PICALM SLC5A6 ZNF443
CCL20 FBN1 LAPTMS PICK1 SLC6A1 ZNF45
CCL21 FBN2 LARGE PIGA SLC6A11 ZNF451
CCL22 FBP1 LARP1 PIGB SLC6A12 ZNF467
CCL23 FBP2 LARP4 PIGC SLC6A13 ZNFA73
CCL25 FBXL14 LARP7 PIGF SLC6A15 ZNF507
cCL27 FBXL2 LARS2 PIGH SLC6A2 ZNF510
CCL5 FBXL4 LASIL PIGK SLC6A3 ZNF529
CCL7 FBXLS LASP1 PIGL SLC6A4 ZNF536
CCL8 FBXL7 LBP PIGO SLC6A5 ZNF549
CCNA1 FBX021 LBR PIGQ SLC6A6 ZNF592
CCNA2 FBX028 LBX1 PIGR SLC6A7 ZNF593
CCNB1 FBXO46 LCAT PIK3C2A SLC6AS8 ZNF643
CCNB2 FBXO7 LCE2B PIK3C2B SLC6A9 ZNF646
CCNC FBXO9 LCK PIK3C2G SLC7A1 ZNF652
CCND1 FBXW11 LCMT2 PIK3C3 SLC7Al11 ZNF688
CCND2 FCAR LCN1 PIK3CA SLC7A2 ZNF7
CCND3 FCER1G LCN2 PIK3CB SLC7A4 ZNF710
CCNE1 FCER2 LCP1 PIK3CD SLC7A5 ZNF76
CCNE2 FCGR2B LCP2 PIK3CG SLC7A6 ZNF79
CCNF FCGRT LCT PIK3R1 SLCTA7 ZNF8
CCNG1 FCHSD2 LDB1 PIK3R2 SLC7A8 ZNF80
CCNG2 FCN1 LDB2 PIK3R3 SLC8A1 ZNF85
CCNH FCN2 LDHA PIK3R4 SLC9A1 ZNF91




CCNI FCN3 LDHB PIM1 SLC9A3 ZNHIT1
CCNT1 FDFT1 LDHC PIM2 SLCY9A3R1 ZNHIT3
CCNT?2 FDX1 LDLR PIN1 SLCY9A3R2 ZP2
CCPG1 FDXR LDOC1 PINK1 SLC9A6 ZPBP
CCR1 FECH LECT1 PIP SLC9A7 ZW10
CCR3 FEM1B LECT2 PIPSK1A SLC9A8 ZWINT
CCR4 FEM1C LEF1 PIP5K1B SLCO1A2 ZYX
CCRY FEN1 LEFTY1 PIPSK1C SLCO2A1 ZZEF1
CCRS8 FER LEFTY?2 PIR SLCO2B1 2773
CCR9 FES LEP PISD SLIT1

CCRL2 FETUB LEPR PITPNA SLIT2

CCS FEV LEPREL2 PITPNB SLITRK3

CCT2 FEZ1 LEPROT PITPNM1 SLN

CCT3 FEZ2 LEPROTL1 |PITRM1 SLPI

CCT4 FGA LETMD1 PITX1 SLURP1

CCTS FGB LFENG PITX2 SMAD1

CCT6A FGD1 LGALS1 PITX3 SMAD2

CCT6B FGF1 LGALS2 PIWIL1 SMAD3

CCT7 FGF12 LGALS3 PJA2 SMAD4

CCT8 FGF13 LGALS3BP |PKD1 SMADS

CD14 FGF18 LGALS4 PKD2 SMADG6

CD151 FGF2 LGALSS8 PKIA SMAD7

CD160 FGF3 LGALS9 PKIG SMADS9

CD163 FGF4 LGI1 PKLR SMAP1

CD164 FGF5 LGMN PKM2 SMARCAL1

CD180 FGF6 LGR5 PKMYT1 SMARCA2

CD19 FGF7 LHB PKN1 SMARCA4

CD1A FGF8 LHCGR PKN2 SMARCAS5

CD1B FGF9 LHFPL2 PKNOX1 SMARCB1

CD1C FGFBP1 LHX1 PKP1 SMARCC1

CD1D FGFR1 LHX2 PKP2 SMARCC2

CD1E FGFR10P LIAS PKP3 SMARCD1

CDh2 FGFR2 LIF PKP4 SMARCD2

CD200 FGFR3 LIFR PLA2G10 SMARCD3




CD22 FGFR4 LIG1 PLA2G1B SMARCE1
CD226 FGG LIG3 PLA2G2A SMC2
CD24 FGL1 LIG4 PLA2G4A SMC3
CD247 FGL2 LILRAL PLA2G4AC SMC4
CD2AP FGR LILRA2 PLA2G5 SMCP
CD2BP2 FH LILRA3 PLA2G6 SMG1
CD300A FHIT LILRA4 PLA2G7 SMG5
CD300C FHL1 LILRB1 PLAZ2R1 SMG6
CD302 FHL2 LILRB2 PLAA SMG7
CD33 FIBP LILRB3 PLAG1 SMNDC1
CD34 FIGF LILRB4 PLAGL1 SMO
CD36 FKBP1A LILRB5 PLAGL2 SMOX
CD37 FKBP2 LIMK1 PLAT SMPD1
CD38 FKBP4 LIMK2 PLAU SMPD2
CD3D FKBP5 LIMS1 PLAUR SMPDL3A
CD3E FKBP6 LIN7A PLCB1 SMPDL3B
CD3G FKBP8 LIPA PLCB2 SMR3A
CD4 FLAD1 LIPC PLCB3 SMR3B
CD40 FLI1 LIPE PLCB4 SMTN
CD40LG FLII LIPF PLCD1 SMURF2
CD44 FLNA LIPT1 PLCE1 SMYD2
CD46 FLNB LITAF PLCG1 SMYD5
CD47 FLNC LLGL1 PLCG2 SNAI2
CD48 FLOT1 LLGL2 PLCH1 SNAP23
CD5 FLOT?2 LMAN1 PLCL1 SNAP25
CD52 FLRT1 LMAN2 PLCL2 SNAP91
CD53 FLRT2 LMNA PLD1 SNAPC1
CD55 FLT3 LMNB1 PLD2 SNAPC2
CD58 FLT3LG LMNB?2 PLD3 SNAPC3
CD59 FLT4 LMO1 PLEK SNAPC4
CD5L FMNL1 LMO2 PLEKHAG SNAPC5
CD6 FMO1 LMO3 PLEKHB1 SNCA
CD63 FMO2 LMO4 PLEKHB2 SNCB
CD69 FMO3 LMO7 PLEKHG3 SNCG




CD7 FMO4 LMOD1 PLEKHM1 SND1
CD72 FMO5 LMTK2 PLG SNN
CD74 FMOD LMX1B PLK1 SNPH
CD79A FMR1 LNPEP PLK2 SNRK
CD79B FN1 LOC81691 |PLK3 SNRPA
CD80 FNBP1L LOR PLK4 SNRPA1
CD81 FNBP4 LOX PLN SNRPB
CD83 FNDC3A LOXL1 PLOD1 SNRPB2
CD84 FNTA LPA PLOD?2 SNRPC
CD86 FNTB LPGAT1 PLOD3 SNRPD2
CD8A FOLH1 LPHN1 PLP1 SNRPD3
CD8B FOLR1 LPHN2 PLP2 SNRPE
CD9 FOLR2 LPHN3 PLS1 SNRPF
CD96 FOLR3 LPIN1 PLS3 SNRPN
CD97 FOS LPIN2 PLSCR1 SNTAlL
CD99 FOSB LPL PLTP SNTB1
CDA FOSL1 LPO PLXDC1 SNUPN
CDC14A FOSL2 LPP PLXNA2 SNW1
CDC14B FOXA1 LPPR4 PLXNA3 SNX1
CDC16 FOXA2 LPXN PLXNB1 SNX13
CDC20 FOXC1 LRBA PLXNB3 SNX15
CDC23 FOXC2 LRCH1 PLXNC1 SNX17
CDC25A FOXD1 LRIG1 PLXND1 SNX19
CDC25B FOXD2 LRIG2 PMAIP1 SNX2
CDC25C FOXE1 LRMP PML SNX27
CDC27 FOXF1 LRP10 PMM1 SNX3
CDC34 FOXF2 LRP2 PMP2 SNX4
CDC37 FOXH1 LRP4 PMP22 SNX7
CDC40 FOXI1 LRPS PMPCA SOAT2
CDC42 FOXJ1 LRP6 PMPCB SOCS1
CDC42BPA | FOXJ2 LRP8 PMS1 SOCS2
CDC42EP1 FOXJ3 LRPAP1 PMVK SOCS3
CDC42EP2 FOXK2 LRPPRC PNLIP SOCS5
CDC42EP3 FOXM1 LRRC14 PNLIPRP1 SOCS6




CDC42EP4 FOXN1 LRRC15 PNLIPRP2 SOD1
CDC5L FPGS LRRC17 PNMA2 SOD2
CDC6 FPGT LRRC23 PNMT SOD3
CDC7 FPR1 LRRC32 PNN SOLH
CDH1 FRAT2 LRRC41 PNOC SON
CDH11 FRG1 LRRC42 PNPLA2 SORBS2
CDH12 FRK LRRC48 PNPLA4 SORBS3
CDH13 FRMPD1 LRRC6 PNRC1 SORCS3
CDH15 FRY LRRFIP1 PODXL SORL1
CDH16 FRZB LRRN3 POFUT1 SORT1
CDH17 FSCN1 LRRTM2 POFUT?2 SOS1
CDH18 FSCN2 LSAMP POGZ SOSTDC1
CDH19 FSHB LSM1 POLA2 SOX1
CDH2 FSHR LSM14A POLB SOX10
CDH22 FST LSM2 POLD1 SOX11
CDH3 FSTL1 LSM3 POLD4 SOX12
CDH4 FSTL3 LSM4 POLDIP3 SOX13
CDH5 FSTL4 LSM5 POLE SOX15
CDH6 FTL LSM6 POLE2 SOX2
CDH8 FTSJ1 LSM7 POLE3 SOX21
CDK10 FUBP1 LSP1 POLG SOX3
CDK2 FUCA1 LSR POLG2 SOX30
CDK2AP2 FURIN LSS POLR1C SOX4
CDK3 FUT1 LST1 POLR2A SOX5
CDK4 FUT2 LTA POLR2B SOX9
CDK5 FUT3 LTA4H POLR2C SP1
CDK5R1 FUT4 LTB POLR2D SP100
CDKB5R2 FUTS LTB4R POLR2F SP110
CDK6 FUT6 LTBP1 POLR2G SP140
CDK7 FUT7 LTBP4 POLR2H SP2
CDK8 FUTS LTBR POLR2I SP4
CDK9 FUT9 LTC4S POLR2K SPAG1
CDKL1 FXN LTF POLR2L SPAGS
CDKL2 FXR1 LTK POLR3C SPAG6




CDKL5 FXR2 LUM POLR3D SPAGY
CDKNI1A FXYD1 LUZP1 POLR3F SPAGS
CDKN1B FXYD2 LY6D POLR3G SPAGY9
CDKN1C FXYD3 LY6E POLRMT SPAM1
CDKN2A FYB LY6G6C POMC SPARC
CDKN2B FYN LY6H PON1 SPARCL1
CDKN2C FzD1 LY75 PON2 SPAST
CDKN2D FzD2 LY86 PON3 SPATA2
CDKN3 FZD5 LY9 POP4 SPDEF
CDO1 FZD6 LY96 POP5 SPEN
CDON FzD7 LYL1 POP7 SPG20
CDR1 FzZD9 LYN POR SPG7
CDR2 FZR1 LYPD1 POSTN SPHK2
CDR2L G0S2 LYPD3 POT1 SPI1
CDRT1 G3BP2 LYPLA1 POU1F1 SPIB
CDS1 G6PC LYPLA2 POU2AF1 SPINK1
CDS2 GAA LYST POU2F1 SPINK2
CDSN GAB1 LYZ POU2F2 SPINK4
CDT1 GAB?2 LYZL6 POU2F3 SPINKS
CDV3 GABARAP LZTR1 POU3F1 SPINLW1
CDX1 GABARAPL1 | M6PR POU3F2 SPINT1
CDX2 GABARAPL2 | MAB21L1 POU3F4 SPINT2
CDYL GABBR1 MACF1 POUA4F2 SPN
CEACAM1 | GABBR?2 MADI1L1 POUGF1 SPOCK2
CEACAM3 | GABPA MAD2L1 PPAP2A SPON1
CEACAM4 | GABRA1 MAD2L1BP |PPAP2B SPOP
CEACAM5 | GABRA2 MADCAM1 |PPAP2C SPP1
CEACAM6 | GABRA3 MADD PPARA SPP2
CEACAM7 | GABRAS MAEA PPARD SPPL2B
CEACAMS | GABRAG MAF PPARG SPR
CEBPA GABRB1 MAFF PPAT SPRR1A
CEBPB GABRB2 MAFK PPBP SPRR1B
CEBPD GABRB3 MAG PPEF1 SPRY1
CEBPE GABRD MAGEA1 PPEF2 SPRY?2




CEBPG GABRE MAGEA10 |PPFIAl SPTA1
CEBPZ GABRG2 MAGEA1l1 |PPFIA2 SPTAN1
CEL GABRG3 MAGEA12 |PPFIBP1 SPTB
CELSR1 GABRR1 MAGEA4 PPFIBP2 SPTBN1
CELSR2 GABRR2 MAGEA5 PPIB SPTBN2
CENPA GAD1 MAGEAS PPIC SPTLC1
CENPB GAD2 MAGEB1 PPID SPTLC2
CENPC1 GADDA45A MAGEB2 PPIE SQLE
CENPE GADDA45B MAGEB3 PPIF SQSTM1
CENPF GADDA45G MAGEB4 PPIG SRC
CENPI GAK MAGEC1 PPIH SRCAP
CEP135 GAL MAGED1 PPIL2 SRD5A1
CEP164 GAL3ST1 MAGED?2 PPIL6 SRD5A2
CEP170 GALC MAGI1 PPL SREBF1
CEP250 GALE MAGI2 PPM1A SREBF2
CEP290 GALK1 MAGOH PPM1B SRF
CEP57 GALK2 MAL PPM1D SRGAP2
CEPG8 GALNS MALT1 PPM1E SRGAP3
CES1 GALNT1 MAML1 PPM1F SRI
CES2 GALNT10 MAML3 PPM1G SRM
CETN1 GALNT2 MAN1A1l PPOX SRP19
CETN2 GALNT3 MAN1A2 PPP1CA SRP54
CETN3 GALR?2 MAN1C1 PPP1CB SRP72
CETP GALR3 MANZ2A1 PPP1CC SRPK1
CFD GALT MANZ2A2 PPP1R10 SRPK2
CFDP1 GAMT MAN2B1 PPP1R11 SRPR
CFH GANAB MAN2B2 PPP1R12A SRPX
CFHR2 GAP43 MAN2C1 PPP1R12B SRPX2
CFlI GAPDH MANBA PPP1R13B SRR
CFL1 GAPDHS MAOA PPP1R15A SRRM1
CFLAR GARS MAOB PPP1R16B SRRM2
CFTR GART MAP1A PPP1R2 SS18
CGA GAS1 MAP1B PPP1R3A SS18L1
CGGBP1 GAS2 MAP1LC3B |PPP1R3C SSB




CGREF1 GAS2L1 MAP2 PPP1R3D SSBP1
CGRRF1 GAS7 MAP2K1 PPP1R7 SSBP2
CH25H GAS8 MAP2K3 PPP1R8 SSFA2
CHAD GAST MAP2K4 PPP2CA SSH1
CHAF1A GATA1l MAP2K5 PPP2CB SSNA1
CHAF1B GATA2 MAP2K6 PPP2R1A SSPN
CHD1 GATA3 MAP2K7 PPP2R1B SSR1
CHD1L GATA4 MAP3K10 PPP2R2A SSR2
CHD2 GATAG MAP3K11 PPP2R2B SSR4
CHD3 GATAD1 MAP3K12 PPP2R3A SSRP1
CHD4 GATM MAP3K13 PPP2R4 SST
CHDS5 GBAS MAP3K14 PPP2R5A SSTR2
CHD8 GBE1 MAP3K3 PPP2R5B SSTR3
CHD9 GBF1 MAP3K4 PPP2R5C SSTR4
CHEK1 GBP1 MAP3K7 PPP2R5D SSTR5
CHEK2 GBP2 MAP3K8 PPP2R5SE SSX1
CHERP GBX2 MAP3K9 PPP3CA SSX2IP
CHGA GC MAP4 PPP3CB SSX5
CHGB GCA MAP4K1 PPP3CC ST13
CHI3L1 GCAT MAP4K2 PPP4R1 ST14
CHI3L2 GCC2 MAP4K4 PPP5C ST18
CHKA GCDH MAP4K5 PPP6C ST3GAL1
CHL1 GCG MAP7 PPRC1 ST3GAL?2
CHM GCGR MAPK1 PPT1 ST3GAL4
CHML GCH1 MAPK10 PPWD1 ST3GALS
CHMP2A GCHFR MAPK11 PPY ST3GALG6
CHMP2B GCK MAPK12 PPYR1 ST5
CHMP7 GCKR MAPK13 PQBP1 ST6GAL1
CHN1 GCLC MAPK14 PRAF2 ST6GALNAC2




Ek 3 istatistiksel Onem Testi Sonuclar

Anoval

Funfem ve Mclust ROC degerleri igin Anoval sonuglari:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Mclust  10.16328 0.16328 164.7 1.4e-15 ***
Residuals 39 0.03866 0.00099

Signif. codes: 0 “***’(0.001 “**> 0.01 “*>0.05°.>0.1 “’ 1

Funfem ve DE(Nudge) ROC degerleri i¢cin Anoval sonuglari:

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
Nudge 10.18463 0.18463 416.1 <2e-16 ***
Residuals 39 0.01731 0.00044

Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 “** 0.05 <. 0.1 ** 1

Mclust ve DE(Nudge) ROC degerleri i¢in Anoval sonuglari:

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
Nudge 10.11418 0.11418 774.9 <2e-16 ***
Residuals 39 0.00575 0.00015

Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 ** 1

Kmeans ve DE(Nudge) ROC degerleri igin Anoval sonuglart:

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
Nudge 10.13069 0.13069 335.2 <2e-16 ***
Residuals 39 0.01521 0.00039




Signif. codes: 0 “***>(0.001 “**>0.01 **> 0.05°“.> 0.1 *’ 1

Funfem ve Kmeans ROC degerleri i¢in Anoval sonuglart:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Kmeans  10.19599 0.19599 1284 <2e-16 ***
Residuals 39 0.00595 0.00015

Signif. codes: 0 “***”0.001 “**> 0.01 “*> 0.05 > 0.1 “’ 1

Mclust ve Kmeans ROC degerleri i¢in Anoval sonuglari:

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
Mclust 10.11444 0.11444 141.8 1.45e-14 ***
Residuals 39 0.03147 0.00081

Signif. codes: 0 “***>(0.001 “**>0.01 “*> 0.05°.>0.1 *’ 1

Mclust ve Funfem AP degerleri igin Anoval sonuglari:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Mclust  10.271130.27113 224.9 <2e-16 ***
Residuals 39 0.04702 0.00121

Signif. codes: 0 “***”0.001 “*** 0.01 “*> 0.05 0.1 “’ 1




Funfem ve DE(nudge) AP degerleri i¢in Anoval sonuglari:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Nudge 10.26673 0.26673 202.3 <2e-16 ***
Residuals 39 0.05142 0.00132

Signif. codes: 0 “***(0.001 “**> 0.01 “*> 0.05 . 0.1 *’ 1

Funfem ve Kmeans AP degerleri i¢in Anoval sonuglart:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Kmeans  10.301330.30133 698.6 <2e-16 ***
Residuals 39 0.01682 0.00043

Signif. codes: 0 “****(0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 " 1

Kmeans ve DE(nudge) AP degerleri igin Anoval sonuglart:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Nudge 10.13176 0.13176 363.6 <2e-16 ***
Residuals 39 0.01413 0.00036

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**’ 0.01 **> 0.05 . 0.1 * 1

Kmeans ve Mclust AP degerleri i¢in Anoval sonuglari:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

Mclust 1 0.12449 0.12449 226.7 <2e-16 ***



Residuals 39 0.02141 0.00055

Signif. codes: 0 “*** (0.001 “*** 0.01 “** 0.05 0.1 " 1

Kmeans ve Funfem AP degerleri i¢in Anoval sonuglari:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
Funfem  10.13818 0.1382 698.6 <2e-16 ***
Residuals 39 0.00771 0.0002

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**’ 0.01 “*> 0.05 . 0.1 *’ 1

T-test

Funfem ve Mclust ROC degerleri i¢in t-test sonuclari:

t = 13.5989, df = 75.122, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.1626045 0.2184191

sample estimates:

mean of x mean of y

0.7588565 0.5683448

Funfem ve DE(Nudge) ROC degerleri i¢in t-test sonuglari:

t = 5.4634, df = 68.832, p-value = 6.98e-07

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.07043236 0.15145930

sample estimates:

mean of x mean of y



0.7588565 0.6479107

Mclust ve DE(Nudge) ROC degerleri i¢in t-test sonuglari:

t=-4.1797, df = 59.01, p-value = 9.791e-05

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.1176569 -0.0414750

sample estimates:

mean of x mean of y

0.5683448 0.6479107

Funfem ve Kmeans ROC degerleri igin t-test sonuglari:

t = 18.0977, df = 79.549, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.2437632 0.3040019

sample estimates:

mean of x mean of y

0.7588565 0.4849740

Mclust ve Kmeans ROC degerleri i¢in t-test sonuclari:

t=6.2312, df = 77.407, p-value = 2.242e-08

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.0567307 0.1100108

sample estimates:

mean of x mean of y

0.5683448 0.4849740




DE(Nudge) ve Kmeans ROC degerleri i¢in t-test sonuglart:

t =-8.1968, df = 65.826, p-value = 1.198e-11

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.2026264 -0.1232470

sample estimates:

mean of X mean of y

0.4849740 0.6479107

Funfem ve Mclust AP degerleri i¢in t-test sonuglart:

t = 4.2698, df = 80, p-value = 5.341e-05

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.04495219 0.12343318

sample estimates:

mean of x mean of y

0.6943366 0.6101439

Funfem ve DE(Nudge) AP degerleri i¢in t-test sonuclari:

t = 3.3802, df = 75.782, p-value = 0.001147

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.03128438 0.12104245

sample estimates:

mean of x mean of y

0.6943366 0.6181732




Mclust ve DE(Nudge) AP degerleri igin t-test sonuglari:

t =-0.356, df = 75.854, p-value = 0.7228

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.05294648 0.03688794

sample estimates:

mean of X mean of y

0.6101439 0.6181732

Funfem ve Kmeans AP degerleri i¢in t-test sonuglari:

t=12.173, df = 70.311, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.1712051 0.2382924

sample estimates:

mean of X mean of y

0.6943366 0.4895878

Mclust ve Kmeans AP degerleri i¢in t-test sonuglari:

t=7.1563, df = 70.222, p-value = 6.38e-10

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.08695957 0.15415263

sample estimates:

mean of x mean of y

0.6101439 0.4895878

DE(Nudge) ve Kmeans AP degerleri i¢in t-test sonuclari:




t =-6.4078, df = 60.993, p-value = 2.389e-08

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.16871198 -0.08845875

sample estimates:

mean of X mean of y

0.4895878 0.6181732




