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Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
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Jiiri
Yrd. Dog. Dr. Giilay TEZEL
Prof. Dr. Bekir KARLIK
Do¢. Dr. Hasan OGUL
Do¢. Dr. Mehmet CUNKAS
Yrd. Do¢. Dr. Omer Kaan BAYKAN

Karmagik hastaliklarla iligkili genetik degisimlerin aragtirilmasi daha iyi teshis ve tedaviye
hizmet edebilecek 6nemli bir arastirma konusudur. Insan genomunda bulunan milyonlarca degisimin
¢ogunlugunu olusturan Tek Niikleotid Polimorfizm’leri (Single Nucleotide Polimorphisms - SNPs)
hastalik-gen iligki ¢aligmalar1 igin olduk¢a umut vericidir. Bununla beraber, bu ¢alismalar ¢ok biiyilik
sayidaki SNP’leri genotipleme maliyeti ile sinirlidir. Bu nedenle geriye kalan SNP’leri miimkiin oldugu
kadar maksimum dogrulukla temsil edecek biitiin SNP’lerin bir alt kiimesini belirlemek esastir. Bu islem
etiket SNP (tag SNP) se¢imi olarak bilinir.

Bu tez ¢alismasinda, etiket SNP se¢im probleminin ¢6ziimii i¢in ti¢ farkli metot 6nerilmistir. Bu
metotlardan ilkinde, etiket SNP se¢im metodu olarak Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA) ve
geriye kalan SNP’lerin tahmini igin ise Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine - SVM)
kullanilmis ve GA-SVM olarak adlandirilmistir. Gelistirilen ikinci metotta ise GA-SVM metodunda sabit
deger olarak kullanilan SVM’nin C ve y parametrelerinin optimizasyonu igin Parcacik Siirii Optimizasyon
(Particle Swarm Optimization - PSO) algoritmasi kullanilmis ve Parametre Optimizasyonlu GA-SVM
yontemi olarak adlandirilmistir. Son metotta ise Parametre Optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki etiket
SNP secim metodu olarak kullanilan GA yerine Klonal Se¢im Algoritmasi (Clonal Selection Algorithm -
CLONALG) kullanilmis ve Parametre Optimizasyonlu CLONTagger yontemi olarak adlandirilmistir.

Gelistirilen bu metotlar, farkli veri kiimeleri {izerinde farkli sayidaki etiket SNP’ler i¢in giincel
metotlardan daha iyi tahmin dogrulugu saglamustir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektdr Makinesi, Etiket SNP, Genetik Algoritma, Klonal Seg¢im
Algoritmasi, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Tek Niikleotid Polimorfizm.
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TAG SNP SELECTION WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES
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Prof. Dr. Bekir KARLIK
Assoc. Prof. Dr. Hasan OGUL
Assoc. Prof. Dr. Mehmet CUNKAS
Asst. Prof. Dr. Omer Kaan BAYKAN

Investigations on genetic variants associated with complex diseases are one of important
research subjects to serve the better diagnosis and treatment. SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms),
which comprise most of the millions of changes in human genome, are promising tools for disease-gene
association studies. On the other hand, these studies are limited by cost of genotyping tremendous number
of SNPs. Therefore, it is essential to identify a subset of SNPs that represents rest of the SNPs with the
accuracy as high as possible. This process is known as the tag SNP selection.

In this study, three different methods are proposed for the solution of the problem of tag SNP
selection. In the first of these methods, Genetic Algorithm (GA) was used as tag SNP selection method
and Support Vector Machine (SVM) was used for prediction the rest of SNPs. This new method is called
as GA-SVM. In the proposed second method, Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm was
preferred to optimize C and y parameters of SVM used as a fixed value in the GA-SVM method and it is
called as GA-SVM method with parameter optimization. In the last method, instead of GA implemented
as tag SNP sellection method in the GA-SVM method with parameter optimization Clonal Selection
Algorithm (CLONALG) was used and it is called as CLONTagger method with parameter optimization.

The proposed methods demonstrate considerably higher prediction accuracy than current
methods for different datasets at different numbers of tag SNPs.

Keywords: Support Vector Machine, Tag SNP, Genetic Algorithm, Clonal Selection Algorithm,
Particle Swarm Optimation, Single Nucleotide Polymorphism.



ONSOZ

Bu c¢alisma ile genom ¢aph iliski ¢alismalarinda, karmasik hastaliklarla ilgili
genetik faktorleri calisirken miimkiin oldugu kadar yiliksek bir tahmin dogrulugu ile
SNP’lerin geri kalanini temsil edebilecek minimum sayidaki etiket SNP kiimesinin
secilmesi amaglanmistir. Bunun ic¢in yapay =zeka teknikleri yardimiyla mevcut
metotlarin basarimi gelistirilecektir.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

: Sigma

: Gamma

: SVM’nin kontrol parametresi

: Adenin, Timin, Sitozin, Guanin

: Korelasyon katsayist

: GA-SVM yontemindeki giris veri matrisi

: GA-SVM yontemindeki H matrisindeki satir sayisi

: GA-SVM yontemindeki H matrisindeki sutiin sayis1

: GA-SVM yontemindeki GA i¢in popiilasyon matrisi

: GA-SVM yontemindeki P matrisindeki satir sayisi

: GA-SVM yontemindeki etiket SNP sayis1

: GA-SVM yontemindeki etiket SNP kiimesinin tahmin dogrulugu

: GA-SVM yontemindeki dogru olarak tahmin edilen SNP sayis1

: GA-SVM yontemindeki toplam tahmin edilen SNP sayis1

: GA-SVM yontemindeki caprazlama orani

: GA-SVM yontemindeki mutasyon orani

: GA-SVM yontemindeki P popiilasyon matrisindeki her bir
kromozomdaki etiket SNP sayis1

: GA-SVM yontemindeki GA i¢in jenerasyon sayisi

: GA-SVM yontemindeki etiket SNP’lerin kiimesi

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki giris veri matrisi
: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki H matrisindeki satir
sayisi

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki H matrisindeki
sutun sayis1

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki GA i¢in popiilasyon
matrisi

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki Pga matrisindeki
satir sayis1

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki etiket SNP sayisi
: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki etiket SNP
kiimesinin tahmin dogrulugu

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki dogru olarak tahmin
edilen SNP sayis1

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki toplam tahmin
edilen SNP sayis1

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki ¢aprazlama orani
: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki mutasyon orani

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki Pg4 popiilasyon
matrisindeki her bir kromozomdaki etiket SNP sayisi

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki GA i¢in jenerasyon
sayisi

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki etiket SNP’lerin
kiimesi

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki PSO i¢in
popiilasyon matrisi
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: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki PSO i¢in bir
parcacigin o ona kadar ulastig1 en iyi deger

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki PSO i¢in
popiilasyondaki global en 1yi deger

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki PSO i¢in 6grenme
faktorleri

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki PSO igin iiretilen
rastgele degerler

: Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki PSO i¢in atalet
agirhg

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki girig veri matrisi
: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki H matrisindeki
satir sayis1

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki H matrisindeki
sutun sayis1

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki CLONALG i¢in
popiilasyon matrisi

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki Pcsa
matrisindeki satir sayisi

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki etiket SNP
sayisi

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki etiket SNP
kiimesinin tahmin dogrulugu

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki dogru olarak
tahmin edilen SNP sayis1

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki toplam tahmin
edilen SNP sayis1

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki klonlama
faktori

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki mutasyon orani
: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki Pcsa popiilasyon
matrisindeki her bir antikordaki etiket SNP sayis1

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki CLONALG i¢in
jenerasyon sayist

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki etiket SNP’lerin
kiimesi

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki PSO i¢in
popiilasyon matrisi

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki PSO i¢in bir
parcacigin o ona kadar ulastig1 en iyi deger

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki PSO i¢in
popiilasyondaki global en 1yi deger

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki PSO i¢in
ogrenme faktorleri

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki PSO i¢in
iretilen rastgele degerler

: Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemindeki PSO i¢in atalet
agirhg



Kisaltmalar

DNA

RNA

SNP

GA

SVM
CLONALG
PSO
LOOCV

LD
BN
STSA
LMT

BPSO

: Deoxyribonucleic Acid - Deoksiriboniikleik Asit

: Ribonucleic Acid - Riboniikleik Asit

: Single Nucleotide Polymorphism - Tek Niikleotid Polimorfizmleri
: Genetic Algortihm - Genetik Algoritma

: Support Vector Machine - Destek Vektor Makinesi

: Clonal Selection Algorithm - Klonal Se¢im Algoritmasi

: Particle Swarm Optimization - Pargacik Siirii Optimizasyonu
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1. GIRIS

Deoksiriboniikleik Asit (DNA), biitiin hiicreli canlilarm ve bazi viriislerin
biyolojik gelisimleri i¢cin gerekli genetik bilgiyi tasiyan bir ¢esit niikleik asittir. DNA,
canlilarin 6zelliklerinin soydan soya gegmesini sagladigi i¢cin bazen “kalitim molekiili”
olarak da adlandirilir (Teksen, 2006).

DNA aslinda tek bir molekiil degil, bir ¢ift molekiildiir. Bu ¢ift molekiil, bir
sarmasigin dallar1 gibi birbiri ¢evresinde donerek bir sarmal olusturur. Sarmagik dalina
benzeyen her bir molekiil, bir DNA ipligidir (Sekil 1.1). Bu iplikler birbirlerine
kimyasal olarak baglanmis niikleotidlerden olusur. Niikleotidler ise bir seker, bir fosfat
ve bir de azotlu bazdan olusur. Bu bazlar dort gesittir ve 4, 7, C ve G harfleri ile

gosterilen Adenin, Timin, Sitozin ve Guanin’dir (Claverie ve Notredame, 2007).

Bazlar

Seker-Fosfat
Molekiilleri

Sekil 1.1. DNA ¢ift sarmali

DNA’nm 6zel bir sekilde paketlenmesi sonucu ortaya ¢ikan kiliflara kromozom
denir. Insan genomu 23 ¢ift kromozomdan olusur ve bu ¢iftlerden birisi anneden digeri
ise babadan gelir. Kromozomlar igerisinde ¢ok sayida gen vardwr. Genler, canh
bireylerin kalitsal karakterlerini tasiylp ortaya c¢ikisini saglayan ve nesilden nesile
aktaran kalitim faktorleridir. Her bir gen digerinden farkli bir sifre icerir ve farkli bir
proteini kodlar. Eger viicutta bir genin kodladig: proteine gereksinim varsa o gen aktif

hale gecerek lizerindeki sifre, haberci riboniikleik asit (RNA) adi verilen bir yapi



seklinde kopyalanir. Bu yap1 hiicrenin sitoplazmasindaki ilgili birimlere gelerek kalip
vazifesi goriir ve o proteinin yapimi saglanir (Claverie ve Notredame, 2007).

Genler igerdikleri sifreler araciligiyla viicuttaki her tiirlii olay1 uzaktan kumanda
sistemi sayilabilecek bir duyarlilikla kontrol ederler. Bazi genler viicuda gerekli
kimyasal yapilarin ortaya ¢ikmasini saglarken bazi genler ise diger genler lizerinde
diizenleyici olarak sifrelenmistir. Yonetici molekiiller olan genler; insanin fiziksel
ozelliklerini, viicutta hangi olaylarin gergeklestigini ve hangi hastaliklar1 gecirmeye
egilimli oldugunu belirler (Chanda ve ark., 2009).

Insan genomu yaklasik 3 milyar niikleotidden olusur. Bir popiilasyonu olusturan
insanlarim genomunun yaklasik %99°u belli bir konumda ayni niikleotidden olusur.
Buna karsilik, bu insanlarm genomunun %1°1, farkli niikleotid olusumlari, bir
niikleotidin silinmesi veya eklenmesi gibi genetik farkliliklar igerir. Insanlarm, fiziksel
goriiniislerindeki gibi belirgin veya belli bir hastaliga yatkinliklar1 kadar gizli olan bu
ozellik farkliliklari,, insan DNA’sindaki bu genetik farkliliklardan meydana gelir.
Glinlimiize kadar, milyonlarca yaygin DNA farklilig1 tanimlanmistir. Bu farkliliklarin
cogunlugunu, tek niikleotid degisimleri olusturur ve tek niikleotid polimorfizmleri
(Single Nucleotide Polymorphism - SNP) olarak isimlendirilirler (Lee ve Shatkay,
2006). Bugiine kadar insan genomunda ¢ok sayida SNP tanimlanmis durumdadir ve 11
milyon civarinda oldugu tahmin edilmektedir (Kruglyak ve Nickerson, 2001).

Genetik hastaliklar, bir bireyin genetik materyali yani genomundaki bozukluklar
sonucu ortaya ¢ikan hastaliklardir. Bu hastaliklar icerisinde en yaygin olarak
karsilagilan karmasik hastaliklarla iliskili genetik degisimlerin arastirilmasi, insan
genomu tizerindeki giincel arastirma konularindan bir tanesidir. Bircok genom ¢aph
iligki ¢alismas1 ile karmasik hastaliklarla iliskili olabilecek genetik degisimler
belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Bu genetik degisimlerin biiyiik cogunlugunu SNP’ler
olusturdugu icin bu caligmalarda Oncelikli olarak kullanilmaktadir (Crawford ve
Nickerson, 2005; Halldorsson ve ark., 2004a). Bir genom ¢aph iliski caligmasmin
istatistiksel Onemi, bireylerin ve SNP’lerin sayist ile dogrudan ilgilidir. Ancak, ¢ok
biiyiik capl iligski ¢alismalarinda, ¢ok sayidaki bireyler i¢in aday bdlge igindeki biitiin
SNP’leri genotiplemek hala oldukca maliyetli ve zaman alicidir. Bu nedenle kiictik bir
hata ile SNP’lerin geriye kalanmni temsil edecek biitliin SNP’lerin uygun bir alt
kiimesinin se¢ilmesi gerekir. Sec¢ilen bu SNP’lere etiket SNP veya haplotip etiket SNP
(tag SNP veya htSNP) denir. Etiket SNP seciminde, ¢ok i1yi bir tahmin dogruluguna



sahip, minimum biiytikliikteki etiket SNP kiimesinin bulunmasi esastir (Halperin ve
ark., 2005).

Bu tez calismasinda, etiket SNP se¢cim uygulamalarinda kullanilmak {izere i
farkli metot gelistirilmistir. Bu metotlardan ilkinde, etiket SNP secim yontemi olarak
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA) ve geriye kalan SNP’lerin (etiket SNP
haricindeki SNP’ler) tahmini i¢in ise Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine
- SVM) kullanilmis ve bu yontem GA-SVM olarak adlandirilmistir. GA-SVM
metodunun tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi i¢cin Birini Disarida Birak Capraz
Dogrulama (Leave One-Out Cross Validation - LOOCV) yontemi kullanilmistir.
Gelistirilen ikinci metotta ise GA-SVM metodunda sabit deger olarak kullanilan
SVM’nin C ve y parametrelerinin optimizasyonu i¢in Parcacik Siirli Optimizasyon
(Particle Swarm Optimization - PSO) algoritmas1 kullanilmis ve bu metot Parametre
Optimizasyonlu GA-SVM yontemi olarak adlandirilmistir. Bu tez c¢alismasinda
gelistirilen son yontemde ise Parametre Optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki etiket
SNP se¢im metodu olarak kullanilan GA yerine, Klonal Se¢cim Algoritmasi (Clonal
Selection Algorithm - CLONALG) kullanilmis ve Parametre Optimizasyonlu
CLONTagger yontemi olarak adlandirilmistir. Parametre Optimizasyonlu CLONTagger
yontemindeki mutasyon isleminde, antikorlarin antijene olan duyarhliklar: ile dogru
orantili olarak c¢alisan bir mekanizma kullanilmistir.

Tezin geriye kalan kismi su sekilde organize edilmistir: ikinci bdliimde, etiket
SNP secimiyle ilgili olarak literatiirde daha once yapilmis calismalar anlatilmistir.
Ugiincii boliimde genetik hastaliklar ve genom capl analizlerden bahsedilmis, etiket
SNP seciminin sayisal haplotip analizi igerisindeki yeri anlatilmis ve konuyla ilgili
genel kavramlar tanitimistir. Dordiinci boliimde ise gelistirilen yOontemlerin
performanslarmi degerlendirmek i¢in kullanilan veri kiimeleri incelenmis ve kullanilan
yontemler hakkinda o6zet bilgiler verilmistir. Gelistirilen GA-SVM, Parametre
Optimizasyonlu GA-SVM ve Parametre Optimizasyonlu CLONTagger yontemlerinin
detaylar1 besinci boliimde incelenmistir. Gelistirilen yontemlerin farkli veri kiimeleri
iizerinde elde edilen uygulama sonuglar1 altinci boliimde sunulmustur. Tez calismasiyla

ilgili genel sonuglar ve dneriler ise yedinci boliimde a¢iklanmigstir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Etiket SNP se¢imi alaninda yapilan ilk ¢alismalarda SNP’ler arasinda mevcut
olan baglant1 dengesizligi (Linkage Disequilibrium - LD) Olciisii dikkate almmigtir
(Goldstein, 2001). Eger SNP’ler arasindaki LD degeri yiiksek ise bu SNP’lerin allel
bilgisi hemen hemen aynidir. Bu nedenle, bu SNP’lerden sadece biri haplotip i¢cindeki
diger SNP’leri temsilen secilebilir (Weale ve ark., 2003).

Arastirmacilar, haplotip bilgisini temsil etmek icin farkli dl¢liler Gnermisler ve
bu dlgiileri optimize edecek SNP’lerin alt kiimesini belirlemeyi hedeflemislerdir. Bu
Olciiler arasindaki iliskiler ve etiket SNP’lerin se¢imi iizerindeki etkileri, halda devam
eden bir aragtrma konusudur. Etiket SNP se¢imi konusundaki algoritmalar, haplotip
bilgisini 6lgerken dikkate aldiklar1 yaklagima dayanarak haplotip farkliligina, SNP’ler
arasindaki iligki katsayisma, etiketlenen SNP tahminine ve fenotip iliskisine olmak
iizere dort gruba ayrilir.

Insan genomunun blok yapisi iizerindeki son gdzlemler, genomun farkli bloklara
boliinebilecegini ve bir popiilasyonun biiylik bir kisminin (%80-%90) her bir blok
icinde ¢ok kiigiik sayida yaygin haplotipleri (3-5 haplotip) paylastigini gostermistir
(Daly ve ark., 2001; Gabriel ve ark., 2002; Patil ve ark., 2001). Bu varsayima dayanarak
ilk etiket SNP secim algoritmalari, orijinal veri igerisindeki smirli haplotip farkliliginin
biiyiik boliimiinii yakalayabilen SNP alt kiimesini bulmay1 hedeflemislerdir.

Cesitli haplotip farkliligr Olgiileri Onerilmistir. Bazi arastirmalarda 77 ile
belirlenen haplotip farkliligi 6l¢iisii olarak, 7 aday alt kiimesi tarafindan benzersiz
olarak ayirt edilebilen haplotiplerin sayis1 kullamilmistir (Ke ve Cardon, 2003; Patil ve
ark., 2001). Johnson ve ark. (2001) ise, 7” aday alt kiimesi ile belirlenemeyen haplotip
farkliligin1 (7”7 kiimesinin kalan haplotip farklilig1) tanimlamiglardir. Bu haplotip
farkliligl, 77 kiimesine gore aymi grup icindeki her bir haplotip c¢ifti arasindaki allel
farklhiliklarinin sayis1 olarak tanimlanmistir. Eger 77 aday alt kiimesi biitiin farklh
haplotipleri farkli gruplara bdlerse onun kalan haplotip farkliligi 0 olur. Diger taraftan,
farkli haplotipler ayn1 grup icerisine yerlestirilirse onun kalan haplotip farklilig1 0’dan
biiylik olur. Bu nedenle, en kii¢lik kalan haplotip farklilig1 degerine sahip 7" kiimesi
etiket SNP kiimesi olarak seg¢ilir.

Diger bir popiiler haplotip farklilig1 6lciisii ise Shannon Entropisidir (H)
(Ackerman ve ark., 2003; Avi-Itzhak ve ark., 2003; Hampe ve ark., 2003; Judson ve
ark., 2002). n', D haplotip veri kiimesi i¢indeki farkli haplotiplerin sayis1 ve p; de i.



farkli haplotipin frekansi olarak kabul edilirse D’nin haplotip farklilig1 onun entropisi

(H) olarak hesaplanur.
"

H(D) = —Zpilogzpi (2.1)
i=1

Her bir 7’ aday etiket SNP kiimesi i¢in haplotipler, gruplara boliiniir ve ayni
grup icinde olan haplotipler, 7" kiimesinin eleman1 olan SNP’lerle ayni allelleri paylasir.
D veri kiimesinin entropisi, bu bdliime dayanarak olgiiliir. Ayn1 grup i¢inde yer alan
haplotiplerin benzer olduklar1 disiiniiliir. Boylece, farkli haplotiplerin sayis1 (n°)
gruplarin sayist olur ve i. farkli haplotipin frekans1 (p;), i. gruptaki haplotiplerin
sayisinin haplotiplerin toplam sayisina oramidir. 7 aday alt kiimesi ne kadar ¢cok grup
belirlerse gruplamaya dayanan D veri kiimesinin entropiside o kadar biiyiik olur.
Sonugta en biiyiik entropili 7 kiimesi bir ¢6ziim olarak segilir.

Yukarida bahsedilen metotlar (Ackerman ve ark., 2003; Avi-Itzhak ve ark.,
2003; Hampe ve ark., 2003; Johnson ve ark., 2001; Judson ve ark., 2002; Ke ve Cardon,
2003; Patil ve ark., 2001) S orijinal SNP kiimesinin biitlin alt kiimelerini kapsamli
olarak smarlar. Bu islem az sayidaki SNP’lere bile bu yontemlerin uygulanabilirligini
sinirlar. Bu problemin {istesinden gelmek i¢in acgdzlii (greedy) algoritma (Sheng ve
ark., 2004), dal ve smir (branch and bound) kurali (Ding ve ark., 2005a), dinamik
(dynamic) programlama (Zhang ve ark., 2002a; Zhang ve ark., 2002b; Zhang ve ark.,
2003; Zhang ve ark., 2004; Zhang ve ark., 2005) ve temel bilesen analizi (principal
component analysis) (Horne ve Camp, 2004; Lin ve Altman, 2004; Meng ve ark., 2003)
gibi ¢esitli sezgisel ve etkili arama metodlar1 gelistirilmistir.

Iliski katsayis1 tabanli yaklasimlar, etiket SNP’lerin kiimesinin bir haplotip
iizerindeki bir hastalik lokusunu tahmin edebilecek SNP’lerin en kiiciik alt kiimesi
olmas1 gerektigi fikrine dayanirlar. Ancak hastalik lokusu, genellikle bizim aradigimiz
yerdir ve daha dnceden bilinmez. Bu nedenle SNP’ler arasindaki iliski katsayis1 tahmin
icin kullanilir. Prensipte bir haplotip tizerindeki biitiin SNP’ler, etiket SNP’lerden en az
biri ile yiiksek oranda iliskilidir. Bu nedenle bir hastalik ile iliskili SNP, etiket SNP
olarak secilmese dahi bu SNP ile hastalik arasindaki iligki yiiksek oranda iliskili oldugu
etiket SNP’den dolayl olarak ¢ikarilabilir. Bir¢ok calisma iginde, SNP’lerin rastgele

olmayan bu iligkisi, iligki katsayisini tahmin etmek i¢in kullanilmastir.



Byng ve ark. (2003) iliski katsayis1 tabanli etiket SNP se¢imi i¢in kiime analizini
kullanmay1 6nermislerdir. Bu ¢alismada, SNP’lerin orijinal kiimesi hiyerarsik kiimelere
boliiniir ve ayni kiime i¢cindeki SNP’ler diger SNP’lerin en az biri ile en az ¢ (¢ > 0.6-
0.8) 6n tanimh seviyesinde LD iliskisine sahiptir. Kiimeleme uygulandiktan sonra
genotiplemenin kolayligi, fiziksel konumunun 6nemi veya SNP mutasyonunun onemi
gibi pratik uygulanabilirligine dayanarak her bir kiimeden bir SNP se¢meyi tavsiye
etmislerdir.

Iliski katsayis1 kullanilarak yapilan diger calismalarda (Ao ve ark., 2005;
Carlson ve ark., 2004; Wu ve ark., 2003), bir kiime icerisinde diger biitiin SNP’lere gore
LD iliskisi o sabit degerinden daha biiyilk olan SNP’in etiket SNP olarak seg¢ilmesi
gerektigi Onerilmistir. Bu sekilde etiket SNP’leri segcmek i¢in minimax kiimeleme (Ao
ve ark., 2005) ve greedy binning algoritmas1 (Carlson ve ark., 2004; Wu ve ark., 2003)
kullanilmstir.

Ao ve ark. (2005) tarafindan 6nerilen minimax kiimelemede, C; ve C; kiimeleri

arasindaki minimax mesafesi asagidaki formiil ile hesaplanmustir.

Dminimax(Cier) = min (Dmax(s)) (2.2)

VSG(CL'UCJ')

Burada (D,,4,(S)), s SNP’i ile iki kiime igerisindeki diger biitiin SNP’ler
arasindaki maksimum mesafedir. Baglangigcta her SNP kendi kiimesini olusturur. Daha
sonra minimax mesafelerine gore en yakin olan iki kiime iteratif olarak birlestirilir.
Birlestirme islemi, iki kiime arasindaki en kii¢iik mesafe o degerinden biiylik oldugunda
durur. Son olarak her bir birlestirilen kiimenin minimax mesafesini tanimlayan SNP,
kiime temsilcisi olarak secilir.

Greedy binning algoritmasinda ise ilk olarak SNP’ler arasindaki LD iligki
katsayis1 hesaplanir ve her bir SNP i¢in o degerinden daha biiyiikk LD degerine sahip
olan SNP’lerin sayis1 hesaplanir. Daha sonra en biiyiik sayiya sahip olan SNP, iliskili
oldugu SNP’ler ile birlikte kiimelenir ve bu SNP kiime icin etiket SNP olur. Bu
prosediir, biitiin SNP’ler kiimeleninceye kadar geriye kalan biitin SNP’ler i¢in
tekrarlanir. Diger SNP’ler ile o’dan daha biiylik LD iliskisine sahip olmayan SNP’ler
bireysel kiimeler olarak diisiintiliir.

Fenotip iligki tabanli yaklasimlar ise fenotip bilgisinin mevcut oldugunu kabul

eder ve saglikli bireylerden hastalikli bireyleri ayirt edebilecek SNP kiimesini bulmay1



denerler. Bu SNP’ler daha sonra etiket SNP kiimesi olarak kullanilir. Bu bakis agisiyla
etiket SNP secimi, kiiciik bir hata ile iki smif (hastalikly/saglikli) arasindaki ayirt
edilebilir 6zellikler kiimesini se¢meyi hedefleyen bir cesit 6zellik se¢imidir. Sonug
olarak simif etiketleri ve Ozellikler arasindaki iliskiyi Olcen smiflama teknikleri ve
istatistiksel testler bu baglamda kullanilmastir.

Tsalenko ve ark. (2003) konuyla ilgili yaptiklar1 ¢aligmada en popiiler
smiflandiricilardan  biri  olan Bayes smiflandiricisint  kullanmiglardir.  Bayes
smiflandiricisi, bir bireyin fenotipi verildiginde bir SNP’in allelinin digerlerinin
allelinden kosullu olarak bagimsiz oldugunu kabul eder ve bu siniflarin her birine ait
olma olasiligma dayanarak hastalikli veya hastaliksiz olarak her bir haplotipi smiflar.
Daha sonra en iyi simiflama dogruluguna sahip SNP’lerin 7" alt kiimesi, etiket SNP’lerin
alt kiimesi olarak segilir. Bu yaklagimm ana smirlamasi, Bayes smiflandiricisi
tarafindan kullanilan SNP’ler arasindaki kosullu bagimsizlik varsayimidir. Gergekte
SNP’ler arasinda rastgele olmayan iligski (LD) mevcuttur (Horne ve Camp, 2004). Shah
ve Kusiak (2004), SNP’ler arasindaki korelasyonu dikkate alan bir 6zellik se¢im
metodu kullanarak bu problemi ¢ozmiislerdir. Onlarm algoritmasi, bir 6zellik eger
heniiz se¢ilmis olan herhangi bir diger 6zellik ile degil bir hedef sinif etiketi ile iligkili
ise o Ozelligi seger.

Yukarida bahsedilen fenotip iligki tabanli metotlar, verilen veriyi hastalikli ve
hastaliksiz olmak tizere iki sinifa dogru olarak bolen SNP’lerin kiimesini se¢cmeye
odaklanmiglardir. Hoh ve ark. (2000), verilen veriyi sadece siniflayan degil ayni
zamanda onemli oranda istatistiksel olarak onun performansini garanti eden bir metot
onermislerdir. Onlarin algoritmas1 bootstrap teknigine dayanir (Efron, 1982). Bu
teknige gore orijinal verinin # tane haplotip-fenotip ¢iftinden olustugu kabul edilirse ilk
olarak orijinal veriden kopyalanarak bir 4 kopya kiimesi olusturulur. Daha sonra,
B, ....Bipoo 1lave kopya kiimeleri olusturulur. Buradaki her bir kiime, 4 kopya
kiimesinden kopyalanir ve her biri » tane haplotip-fenotip ¢iftini igerir. 1000 kopya
kiime, haplotip ve fenotipler arasinda herhangi bir iliskinin olmadig1 6rnekleri temsil
ederler. Boylece, onlarm haplotip ve fenotip etiketleri rastgele olarak degistirilir. Son
olarak, Bj,...,B o rastgele 6rneklerinin en az (71-a)x100 (genelde a=0.05) yiizdesinde
iligki skoru toplamlar1 4 kiimesi igindeki SNP’lerinkinden daha yiiksek olanlar secilir.
Bu islem 6nceden tanimlanan say1 kadar tekrarlanir ve iterasyonlarin en az %50’sinde

secilen SNP’ler etiket SNP kiimesi olarak belirlenir.



Etiket SNP seciminde kullanilan diger bir yaklasim ise etiketlenen SNP tahmin
tabanli yontemlerdir. Bu yontemler etiket SNP se¢cimini sadece SNP’lerin belli bir
kiimesini kullanarak orijinal haplotip verisinin yeniden olusturulmasi problemi olarak
dikkate almiglardir. Boylece bu yontemler kiiciik bir hata ile segilmeyen (etiketlenen)
SNP’leri tahmin edebilecek SNP’lerin kiimesini se¢gmeyi amaglamiglardir. Genellikle,
secilen etiket SNP’ler genotiplendikten sonra etiketlenen SNP’lerin allelleri etiket
SNP’lerin allelleri kullanilarak tahmin edilir ve hastalik gen iliskisi biitiiniiyle
olusturulan haplotip verisine dayanilarak yonetilir. Bu nedenle bu yontemler, secilen
etiket SNP kiimesi ile birlikte etiketlenen SNP kiimesi i¢in bir tahmin kurali da
sunmuslardir.

Bafna ve ark. (2003) ilk olarak, etiketlenen SNP’leri tahmin etmek i¢in onlarm
tahmin dogruluguna dayanarak etiket SNP’leri se¢gmeyi Onermislerdir. Eif j» hi ve h;
haplotiplerinin # SNP’nde farkli allellere sahip olma ifadesi oldugu kabul edilirse,
S={s;,....5x} SNP kiimesinin ¢ SNP’ini nasil tahmin edebilecegini 6lgmek i¢in

bilgilendiricilik olarak adlandirilan bir 6l¢ii tanimlanmastir.

k
=1

Eit_]-> (2.3)

Onerilen 6l¢giiye dayanarak, geri kalan SNP’leri en iyi tahmin edebilecek en
uygun SNP alt kiimesi dinamik programlama kullanilarak belirlenmistir. Batha ve ark.
(2003) her bir etiketlenen SNP’in tahmin edici etiket SNP’lerinin digerlerine gore w
fiziksel yakinlig1 i¢cinde olmasini saglamiglardir.

Halperin ve ark. (2005) etiket SNP secimi i¢in en iyl ¢Oziimii garanti eden
polinom zamanli bir dinamik programlama (STAMPA) ve daha basit ve hizli olan
rastgele drnekleme algoritmasini 6nermislerdir. Her iki etiket SNP se¢im algoritmasi da
bir alt program olarak ayni tahmin algoritmasini kullanir. Tahmin algoritmasi, iki
SNP’in genotip degerlerinin verildigi ve bu iki SNP arasindaki SNP’lerin degerlerinin
bu SNP’ler dikkate almarak tahmin edilebilecegi varsayimina dayanir. Baska bir
ifadeyle, bir SNP’in degeri hem sol hem de sagindaki iki en yakin etiket SNP’in
degerleri dikkate alinarak tahmin edilir. Bilinmeyen SNP’in degeri ise iki etiket SNP
iizerinde yapilan cogunluk oylamasi ile tahmin edilir. Pratikte, SNP’ler arasi korelasyon

SNP’ler arasindaki mesafe artarken azalir. Bu nedenle komsu etiket SNP’ler arasindaki



mesafenin ¢ok biiylik olmas1 zayif bir tahmin giicii saglar. Bir¢cok pratik uygulamada,
komsu etiket SNP’ler arasindaki SNP sayis1 cinsinden maksimum mesafe i¢in bir ¢
sinirt kullanilir. STAMPA i¢in etiket SNP’ler arasindaki mesafenin {ist smir1 olarak
¢c=30 kullanmilmistir. Her iki etiket SNP se¢im algoritmasinin tahmin dogrulugu LOOCV
yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. 5q31 (Daly ve ark., 2001), ENm013, ENrl112,
ENr113, PP2R4, STEAP ve TRPMS (International HapMap Consortium, 2003) veri
kiimeleri tizerinde yapilan deneylerde, STAMPA nin rastgele drnekleme algoritmasma
gore daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir. STAMPA metodu ile 2 etiket SNP i¢in
5q31, STEAP ve TRPMS veri kiimeleri iizerinde sirastyla %80.00, %95.00 ve %82.57
tahmin dogrulugu elde edilmistir.

Lee ve Shatkay (2006) etiket SNP se¢imi i¢in yeni bir metot Onermislerdir.
BNTagger ismini verdikleri yeni metot, SNP’ler arasindaki tahmin eden-tahmin edilen
iligkisini belirlemek icin Bayes aglar1 araciligi ile SNP’ler arasindaki kosullu
bagimsizlig1 kullanir. Bayes aglar1 daha onceleri haplotip blok bolme (Greenspan ve
Geiger, 2003) ve haplotip fazlama (Xing ve ark., 2004) i¢in kullanilmis olmasima
ragmen etiket SNP se¢cim problemine ilk defa bu ¢alismada uygulanmistir. BNTagger
metodu, SNP’ler arasindaki kosullu bagimsizlik iliskilerinin belirlenmesi, iki sezgisel
yontem kullanilarak etiket SNP’lerin secilmesi ve yeni genotiplenen ornekler icin tam
haplotiplerin olusturulmasi asamalarini kullanmigtir. Bu algoritma, etiketlenen SNP’ler
icin tahmin dogrulugunu maksimize edecek etiket SNP’leri se¢meyi hedeflemistir.
Ayrica, biallelik olmayan SNP’ler de bu algoritma tarafindan kullanilabilir. BNTagger
algoritmas1 yeni genotiplenen 6rnekler i¢in etiket SNP’lerin genotip verisini kullanarak
biittin SNP’lerin haplotip verisini dogrudan olusturabilir. ACE (Reider ve ark., 1999),
LPL (Clark ve ark., 1998) ve 5q31 veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerde 2 etiket
SNP icin sirastyla %89.00, %80.00 ve %89.10 tahmin dogrulugu elde edilmistir.
Yapilan deneylerin tahmin dogruluklari, LOOCV c¢apraz dogrulama yOntemi
kullanilarak degerlendirilmistir.

He ve Zelikovsky (2006, 2007) etiket SNP secimi icin iki ve SNP tahmini i¢in
de iki farkli algoritma Onermislerdir. Etiket SNP se¢imi i¢in kullanilan algoritmalardan
ilki olan adim adim etiket se¢im algoritmasi (STSA), SNP kiimesi igerisinde hatayi
minimum yapacak en 1yi #, etiketini bulur. Daha sonra t( etiketinin en 1yi uzantisi olan ¢,
etiketini bulur ve bu islem £ ile gosterilen etiket SNP sayisina ulagilincaya kadar devam
eder. Ikinci etiket SNP secim algoritmasi ise yerel azalan etiket segim algoritmasidir

(LMT). Bu algoritma ¢ok biiyiik olasiliklar arasinda etiketlerin daha 1yi kiimesini dogru



10

olarak arar. LMT, STSA tarafindan iiretilen k etiketler ile baslar ve digerlerini sabit
birakarak her bir tek etiketi iteratif olarak degistirerek olasi en 1yi se¢imi yapar. Bu yer
degistirme islemi tahmin dogrulugunda onemli bir gelisme olmayincaya kadar devam
eder. Bu calismada Onerilen SNP tahmin algoritmalarindan ilki destek vektor
makinesine dayanan SNP tahmin algoritmasidir. Bu algoritmada egitim kiimesi olarak
verilen haplotiplere gore insa edilen model, test kiimesi olarak verilen haplotipteki
bilinmeyen SNP degerlerini tahmin etmekte kullanilir. Diger SNP tahmin algoritmasi
ise coklu dogrusal regresyona dayanan algoritmadir. Yazarlar, STSA tabanli SNP
se¢iminin hemen hemen ayni sonuglar1 iiretmesine ragmen LMT’den ¢ok daha hizli
oldugunu ve SVM tabanli SNP tahmininin de MLR’den daha iyi sonuglar tirettigini
gostermislerdir. 5q31, STEAP ve TRPMS veri kiimeleri tizerinde iki etiket SNP i¢in
SVM/STSA algoritmasinda sirasiyla %89.32, %98.18 ve %90.50 tahmin dogrulugu elde
edilmistir.

Yang ve ark. (2008) etiket SNP se¢imi i¢in ikili parcacik siirii optimizasyon
(BPSO) algoritmasmin 0zellik se¢cim fikrini kullanmiglardir. Her bir parcacigin
pozisyonu bir ikili dizi formunda verilir. Bu ikili formlarda, 1’ler etiket SNP’leri, 0’lar
ise etiketlenen SNP’leri temsil eder. Yazarlar, SNP tahmin yontemi olarak STAMPA ile
ayni tahmin prosediiriinii kullanmiglardir. Her bir parcacigin tahmin dogrulugunun
degerlendirilmesi icin de LOOCV yontemi kullanilmistir. Bu calismada, parcacik siirti
optimizasyon algoritmasinin standart prosediirlerine 1ilave olarak pargaciklarin
giincellestirilmesi isleminden sonra pargacik diizeltme prosediirii kullanilmistir. Bu
prosediir ile gilincellestirilen parcaciklardaki etiket SNP sayilarinin algoritmaya giris
olarak verilen etiket SNP sayisina esitlenmesi saglanmistir. Bu esitleme islemi
sirasinda, en iyi etiket SNP kiimesini bulmak i¢in yerel arama algoritmasi kullanilmastir.
Bu algoritma LPL, STEAP ve 10 popiilasyon D (Gabriel ve ark., 2002) veri kiimesi
iizerinde calistirilmistir. Iki etiket SNP i¢in LPL ve STEAP veri kiimelerinde sirasiyla
%384.60 ve %90.67 oraninda tahmin dogruluklar1 elde edilmistir.

Lin ve Leu (2010), parcacik siirii optimizasyonu ve destek vektor makinesini
birlestiren hibrit PSO-SVM yaklasimii 6nermislerdir. Bu algoritmada PSO etiket
SNP’leri segmek icin SVM ise etiketlenen SNP’leri tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Her bir pargacik, secgilen etiket SNP’ler (6zellikler) ve SVM’nin C ve y
parametrelerinden olusur. Boylece 6zellik se¢imi ve parametre optimizasyonu ayni anda
yapilmis olur. PSO 6grenme islemi sirasinda, Yang ve ark. (2008) tarafindan onerilen

diizeltme prosediirii bu algoritmada kullanilmamistir. Burada, PSO 6grenme isleminde,
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daha biiyilik sayilabilecek pargaciklarin 1’e¢ dogru, daha kiigiik sayilabilecek
parcaciklarin ise 0’a dogru genisleme egiliminde oldugu kabul edilir. Bu nedenle,
PSO’daki giincelleme isleminden sonra, etiket SNP’lerin sayisini algoritmaya giris
olarak verilen sayiya esitlemek i¢in bu egilimler dikkate alinir. Pargaciklarin tahmin
dogrulugunu degerlendirmek icin LOOCV yontemi kullanilir. Yazarlar tarafindan
gelistirilen hibrit PSO-SVM metodu 5q31, TRPMS8 ve LPL veri kiimelerine uygulanmis
ve deneyler sonucunda iki etiket SNP icin sirasiyla %90.07, %90.00 ve %81.00
oraninda tahmin dogruluklar: elde edilmistir.

Mahdevar ve ark. (2010) GTagger olarak adlandirilan yeni bir metot
onermiglerdir. Bu yontemde etiket SNP secimi i¢in genetik algoritma kullanilmastir.
Uygunluk degerlendirme fonksiyonu olarak Shannon entropi fonksiyonu ile birlikte
tanimladiklar1 6zel bir fonksiyonu kullanmiglardir. Tanimlanan 6zel fonksiyon,
miimkiin olan en az etiket SNP ile en fazla etiketlenen SNP’in tahmin edilmesi

prensibine dayanir.

M)

F0=Togi+1

(2.4)

Burada M(1) ve | 1 | , bir 7 bireyi i¢in sirastyla tahmin edilen SNP’lerin sayis1 ve
etiket SNP’lerin sayisidir. Uygunluk fonksiyonu, Shannon entropi fonksiyonu ile f{7)
fonksiyonunun ortalamasi alinarak hesaplanir. GTagger algoritmasi yapay ve Avrupa
popiilasyonundan alinan kromozom 21 (Patil ve ark., 2001) veri kiimelerine uygulanmis
ve biitlin durumlarda caligma siiresi acisindan karsilastirilan diger metotlardan daha
yiiksek performans gostermistir.

[lhan ve ark. (2011a) dnerdikleri yontemde, etiket SNP se¢imi icin klonal se¢im
algoritmasimi SNP tahmini i¢in ise SVM’yi kullanmislardir. CLONTagger ismi verilen
yontemde farkli bir mutasyon islemi kullanilmistir. Mutasyon orani belirlenirken,
antikorlarm antijenle olan benzerlikleri ile ters orantili olarak mutasyon islemi
uygulanmistir. Etiket SNP’lerin sayisini algoritmaya giris olarak verilen sayiya
esitlemek icin bir diizeltme prosediirii kullanilmistir. Bu prosediirde en 1yi antikoru
segmek icin 10 kat ¢apraz dogrulama prosediirii kullanilmistir. Algoritmanin uygunluk
degerlendirmesi LOOCV metodu ile yapilmistir. CLONTagger metodu iki etiket SNP
icin ACE, ABCB1 (Kroetz ve ark., 2003) ve LPL veri kiimeleri iizerinde sirasiyla
%90.40, %97.00 ve %92.90 oraninda tahmin dogrulugu saglamstir.
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[lhan ve ark. (2011b) 6nerdikleri diger bir yontemde, SVM’yi SNP tahmini i¢in
ve genetik algoritmay1 da etiket SNP secimi i¢in kullanmiglardir. GA-SVM ismini
verdikleri yontemde, 10 kat capraz dogrulama metodunu igeren diizeltme prosediirii
kullanilmistir. Bu prosediir ile en 1yi bireyin secilmesi saglanmistir. LOOCV metodu ile
yapilan degerlendirmelerde, LPL ve 10 popiilasyon D veri kiimeleri i¢in karsilastirilan
diger yontemlerden daha yiiksek tahmin dogruluklar: elde edilmistir. Ornegin iki etiket
SNP i¢cin LPL veri kiimesi tizerinde %92.90, popiilasyon D’nin D9 veri kiimesi {izerinde

ise %84.40 oraninda tahmin dogrulugu saglanmistir.
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3. SAYISAL HAPLOTIP ANALIZi

3.1. Genetik Hastahklar

Yonetici molekiiller olan genler, insanin fiziksel 6zelliklerini, viicutta hangi
olaylarin gerceklestigini ve hangi hastaliklar1 ge¢irmeye egilimli oldugunu belirlerler.
Herhangi bir hastaligin olusumunda hem ¢evresel hem de genetik etkenler rol oynar.
Genetik hastaliklar, bir bireyin genetik materyali yani genomundaki bozukluklar sonucu

ortaya ¢ikan hastaliklardir ve dort gruba ayrilirlar.

3.1.1. Tek gen (monogenik) hastaliklari

Bu tip hastaliklar, bir genin DNA dizisindeki degisikligi veya mutasyonu sonucu
olusurlar. Boylece bu genin kodladig1 proteinin fonksiyonu bozulur ve bir hastalik
ortaya c¢ikar. 6000’den fazla bilinen tek gen hastalig1 vardir. Renk korliigli, hemofili A,

Marfan sendromu gibi hastaliklar tek gen hastaliklarina 6rnek olarak verilebilirler.

3.1.2. Cok etkenli (poligenik) hastalhiklar

Bu tip hastaliklar, cevresel faktorler ve bircok gende meydana gelen
bozukluklarin birlikte etkilesimiyle olusurlar. Ornegin, meme kanserine yatkinlik
saglayan genler degisik kromozomlarin iizerinde bulunmaktadir. Karmasik yapilari
nedeniyle bu tip hastaliklarin analizi, tek gen ve kromozomal hastaliklara gore ¢ok daha
zordur. Kalp hastaliklari, yiiksek tansiyon, Alzheimer hastaligi, artrit, diabet, kanser ve

obezite bu grubun 6nemli hastaliklar1 arasindadir.

3.1.3. Kromozomal hastaliklar

Kromozomlar, her hiicrenin ¢ekirdeginde birbirinden ayr1 olarak yerlesmis DNA
ve proteinden olusan yapilardir ve genetik materyalin tasiyicilari olduklar1 i¢in, bu
yapilarda ortaya ¢ikan kayiplar, fazlaliklar, kiriklar ve yeniden birlesmeler hastalikla
sonuclanabilir. Bazi 6nemli kromozomal diizensizlikler mikroskopik inceleme ile
belirlenebilir. Down sendromu veya trizomi 21, bir insanda ii¢ kopya kromozom 21

oldugu zaman olusan 6nemli bir hastaliktir.
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3.1.4. Mitokondriyal hastahklar

Nispeten seyrek goriilen bu tip genetik hastaliklar, mitokondrinin kromozomal
olmayan DNA’sindaki mutasyonlar (degisiklikler) sonucu ortaya c¢ikarlar. Bazi

norolojik hastaliklar, kas ve g6z hastaliklar1 bu gruba girerler.

3.2. Genom Caph Analizler

Genom ¢aph yaklagimlar ileri analiz i¢in potansiyel genetik iligkilerin biiyiik bir
kiimesini {iiretir. Birgok karmasik hastalik tizerinde devam eden bu birlikteligin, tek
fonksiyon bozukluklu genlerden ziyade, bir hastalik fenotipinin temelini olusturduguna
inanilir. Genom ¢apli analizler baglant1 analizi (linkage analysis) ve iligki ¢aligmalar1

(association studies) olmak iizere iki gruba ayrilir.

3.2.1. Baglant1 analizi

Baglant1 analizi, monogenik hastaliklarin tanimlanmasi i¢in kullanilir. Bu
analizde fenotipik Oriintiiler (hastalik durumundaki gibi) ile genetik isaretler arasindaki
iliski tespit edilir.

Karmasik genetik hastaliklar birkag¢ gen igerisindeki polimorfizmlerin
birlestirilmis etkisi ile olusur ve baglant1 analizi ile bu genlerin tanimlanmas1 biiyiik
oranda basarisizdir. Clinkli her gen hastalik hassasiyetine kiiciik de olsa belli bir katki

saglar.

3.2.2. iliski ¢calismalan

Iliski ¢alismalari, bir hastalik popiilasyonu igindeki allel frekansi ile bir kontrol
popiilasyonu i¢indeki allel frekansinin karsilastirilmasi ile ¢alisir. Bu iki popiilasyon
arasindaki onemli farklar, potansiyel olarak hastalik fenotipi ile iliskili {izerinde
diistiniilmesi gereken lokusu gosterir. Bu iliski dogrudan veya dolayli olabilir.
Dogrudan iliski durumunda, polimorfizm hastaliga sebep olan veya etkileyen bazi
fonksiyonlara sahiptir. Dolayl iliski durumunda ise polimorfizm hastalik i¢in

fonksiyonel olmayabilir. Fakat hastaliga sebep olan polimorfizme yakin olabilir.
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Allellerin bu sekilde ¢ok sik olarak birlikte goriilmesi baglant1 dengesizligi (linkage
disequilibrium) veya allelik iliski (allelic association) olarak adlandirilir.

Iliski calismalar: baglanti analizi ile karsilastirildiginda, kiigiik genetik etkileri
kesfetme giiciiniin daha yiiksek olmas1 ve LD araligmin 10 kb civarinda olmasi gibi bazi

avantajlara sahiptir.

3.3. Sayisal Genetik Analizindeki Temel Kavramlar

Popiilasyon genetigi, hem tiirler arasindaki hem de tiirler i¢cindeki genetik
degisimlerin evrimsel 6nemini anlamak i¢in popiilasyonlardaki genetik degisimi ¢alisir
(Hedrick, 2004). Boylece, yaygin ve karmasik hastalik-gen iliskisi i¢in bir temel saglar.
Bagka bir ifadeyle, bir insan popiilasyonundaki yaygin DNA degisimlerinin bir
kiimesini tanimlamak, bir karmasik hastalikla ilgili nedensel bir baglantiya sahiptir
(Zhao ve ark., 2003). Sayisal haplotip analizinin esas amaci1 hastalik-gen iligkisi oldugu

icin poplilasyon genetiklerindeki bazi temel kavramlarin tanimlanmasi gerekir.

3.3.1. Haplotip, genotip ve fenotip

Sekil 3.1, ticii akciger kanserli diger {i¢ii ise akciger kansersiz olan alt1 bireyin
kromozom oOrneklerini gostermektedir. Burada amag¢, bu kromozom Orneklerini
kullanarak akciger kanseriyle iligkili DNA degisimlerinin kiimesini tanimlamaktir.
Maliyet ve zaman kisitlamasi nedeniyle, diger molekiiler deneyler tarafindan akciger
kanseri ile iligkili oldugu o6ncelikle ileri siiriilen bir kromozomun sadece sinirli bir
bolgesi incelenir. Hedef bdlgenin kromozomsal konumuna lokus ad1 verilir. Bir lokus,
biitlin bir kromozom kadar biiyiik veya bir genin bir pargas1 kadar kii¢iik olabilir (Lee
ve Shatkay, 2009).

Cinsel yolla ¢ogalan biitiin tiirler, biri anneden digeri ise babadan kalitimla
kazanilan bir ¢ift kromozoma sahiptir. Bu nedenle, 6rnekteki her bir birey her bir SNP
icin bir1 anneden digeri ise babadan gelen iki allele sahiptir. Bu iki kromozomdaki
alleller ya aynidir ya da farklidir. Eger onlar ayni ise ilgili SNP homozigos, farkl ise
hetorozigos olarak adlandirilir (Lee ve Shatkay, 2009).

Sekil 3.1 icin, hedef lokusun alti SNP’e sahip oldugu ve her bir SNP’in de
sadece iki farkli allele sahip oldugu (biallelik SNP’ler) kabul edilsin. Allel bilgisi Sekil

3.1.a’da gosterilmistir. Gri renge boyanmig alleller SNP’in major allelini, siyah renge
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boyanmis olanlar ise SNP’in mindr allelini gdstermektedir. Sekilden de goriildiigii gibi
her bir birey, anne ve babasinin iki kromozomlarindan tretilen alt1 SNP’li iki kiimeye
sahiptir. Bir kromozom {izerinde bulunan SNP kiimesine haplotip (haplotype) denir
(Crawford ve Nickerson, 2005). Sekil 3.1.a’da, alt1 ¢ift kromozom 6rneginden olusan 12

haplotip vardir ve her bir haplotip ¢ifti bir bireye aittir (Lee ve Shatkay, 2009).

SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNPg SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNPg
) cC| T G| T/|A
Birey 1 c/lc |7/ WNIM G/c | T/T | A/A akciger kansersiz
Y cClT Gl TIA \ | | A/A | [T/T[A/r] g

, A C o _
Birey 2 G A AT lc/e [aft [a/t [c/e[a/t[a[T] akciger kansersiz

Birey 3 g ¥ $ ﬁ [c/c [T/t [aft [c/e[T/T [a/a] akciger kansersiz

Birey 4 [c/e[aft [T/t [c/e AT [a[T] akciger kanserli

Birey 5 g $ $ $ 2 [clc|Tfr [T/t T/T [a/a] akciger kanserli

Birey 6 8 $ % $ ﬁ lc/e [T/t [a/r [c/c [T/t [Aala] akciger kanserli
a) Haplotipler b) Genotipler c) Fenotipler

Sekil 3.1. Haplotipler, genotipler ve fenotipler

Farkli biyomolekiiler metotlar, dogrudan kromozomlardan haplotip bilgisini
tanimlayabilir. Ancak, yiiksek maliyet ve uzun islem zamani nedeniyle bu metodlar
yogun olarak kiigiik 6lgekli 6rnekler i¢in kullanilir (genellikle birkag bireyden onlarca
bireye kadar) (Crawford ve Nickerson, 2005). Biiyiik 6lcekli bireyler i¢in (genellikle
yiizlerce bireyden binlerce bireye kadar) her bir birey i¢in yiiksek verili biyomolekiiler
metodlar hedef lokusun allellerini tanimlamak icin kullanilir. Yiiksek verili metotlarin
ana eksikligi, her bir allelin kaynak kromozomunu ayurt edebilme yeteneginin
olmamasidir. Genellikle boyle metotlar sadece bir SNP pozisyonundaki iki allelle
ilgilenir. Onlarin kaynak kromozomlarmm1 tanimlamazlar. Hedef lokustaki bu
birlestirilmis allel bilgisine genotip (genotype) denir ve genotip bilgisini elde etmek i¢in
yapilan deneysel isleme genotipleme denir (Lee, 2009).

Sekil 3.1.b verilen ornekteki genotip bilgisini gosterir. Gri renkli genotipler bir
SNP’in birlestirilmis allel bilgisinin ikisinin de major allel, siyah renkli olanlar bir

SNP’in birlestirilmis allel bilgisinin ikisinin de mindr allel ve beyaz renkli olanlar ise
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bir SNP’in allel bilgisinin birinin major digerinin de minor allel oldugunu gdsterir.
Genotiplerin sayis1 bireylerin sayisma esittir ve verilen 6rnek icin altidir (Lee ve
Shatkay, 2009).

Haplotipler ve genotipler, kromozomlar {izerindeki hedef lokusun allel bilgisini
temsil ederken bir fenotip (phenotype) fizikseldir. Verilen 6rnekte bir bireyin fenotipi ya
akciger kanserli ya da akciger kansersiz olmasidir. Genellikle hastalikli bireylere
durumlar (cases) hastaliksiz bireylere ise kontroller (controls) denir. Sekil 3.1.c, verilen
ornegin fenotip bilgisini gosterir (Lee, 2009).

Biallelik SNP’ler i¢cin her bir haplotip bir binary string ile temsil edilebilir.
Burada 0 major alleli, 1 mindr alleli gosterir (Sekil 3.2.a). Bir genotip icerisinde de
SNP’ler ya homozigos ya da heterozigos’dur. Bu nedenle bir genotip de 0, 1 veya 2
rakamlari ile temsil edilebilir. Buradaki 0 ilgili SNP’in iki allelinin de major homozigos
(0/0), 1 1lgili SNP’in iki allelinin de minor homozigos (1/1) ve 2 ise ilgili SNP’in iki
allelinin de heterozigos (0/1, 1/0) oldugunu gosterir (Sekil 3.2.b). Bireylerin fenotip
bilgisi de 0 ve 1 rakamlar1 ile temsil edilebilir. 0 rakami Ornegimizdeki akciger
kansersiz bireyleri, 1 rakami ise akcgiger kanserli bireyleri temsil etmek ig¢in

kullanilabilir (Sekil 3.2.c) (ilhan ve ark. 2011a).

SNP; SNP, SNP; SNP, SNP; SNPg SNP; SNP, SNP; SNP, SNP; SNPg

. 0 0 0 010
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Birey 4 (R IRLEL e [(2[2l0l21212] 1
. 0f0TJoO 00

Birey 5 =5 0o MM 0 [0 (0[O0 NKMN 0[O 1
; 0 [0 MKW O0JO0]O

a) Haplotipler b) Genotipler c) Fenotipler

Sekil 3.2. Haplotip, genotip ve fenotiplerin sayisal gosterimi
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3.3.2. insan genomunun baglanti dengesizligi ve blok yapisi

Bir haplotipin ilging bir 6zelligi, baglanti dengesizligi (linkage disequilibrium-
LD) olarak adlandirilan kendini olusturan SNP’ler arasindaki rastgele olmayan iliskidir
(Goldstein, 2001). Daha 6nce bahsedildigi gibi insanlar biri anneden digeri babadan
olmak iizere her bir kromozomdan iki kopyaya sahiptir. Bu kromozomlardan her biri,
ebeveynlerin iki kopya kromozomunun rekombinasyonu sonucu iiretilir ve kalitim

yoluyla ogullara gecirilir. Sekil 3.3 bu islemi gosterir (Lee ve Shatkay, 2009).

Babanin
Kromozomlari

Kalitim
Annenin , /
Kromozomlari Rekombmasyon \ ' /' Babanin Annenin
\ a Kromozomu Kromozomu
R

Sekil 3.3. Rekombinasyon ve kalitim

Teorik olarak rekombinasyon, iki kromozom boyunca herhangi bir zamanda
herhangi bir pozisyonda meydana gelebilir. Boylece bir kromozom tizerindeki bir SNP,
esit olasilikla ebeveynlerin iki kromozomunun her iki kopyasindan da gelebilir ve bir
SNP’in kaynagi digerlerinin kaynagindan etkilenmez. SNP’ler arasindaki bu
bagimsizlik karakteristigi baglant1 esitligi (linkage equilibrium) olarak isimlendirilir
(Lee ve Shatkay, 2009).

s; ve s, isminde iki SNP i¢in | Sy | ve | 82 | sirastyla bu iki SNP’in sahip oldugu
allellerin sayisin1 gostersin. i=/,.., |s1 | ve j=1,.., |S2 | olmak iizere s;;, ilk s; SNP’inin i.
allelini ve s, 1lk s, SNP’inin j. allelini gostersin. Baglant1 esitligi altinda s;; ve sy
allellerinin baglanma olasiligi, s; ve s, bagimsiz oldugu icin bu iki allelin bireysel

olasiliklarinin ¢arpimma esit olmasi beklenir. Bu bagimsizlik varsayimi altinda;

Vi,j Pr(sli'SZj) = PT(Sli)-PT(Szj) (31)
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Iki SNP’in allelleri bagimsiz olmadig i¢in Denklem 3.1 saglanmaz. Bu nedenle,
iki SNP’in baglant1 dengesizligi altinda oldugu kabul edilir. Prensipte, SNP’lerin allel
bagimlilig1 biiyiik iken yiiksek LD durumunda olduklar1 kabul edilir (Lee ve Shatkay,
2009).

Genelde, fiziksel yakinlik i¢indeki SNP’lerin yiiksek LD durumunda oldugu
kabul edilir. Rekombinasyon olasilig1 iki SNP arasindaki mesafe ile artar (Crawford ve
Nickerson, 2005). Bu nedenle, fiziksel yakimnlik i¢indeki SNP’ler atadan ogullarina
birlikte gecirilme egilimindedir. Sonug¢ olarak bu SNP’lerin allelleri, her biri digeri ile
yiiksek oranda iligkilidir ve bu SNP’leri igeren farkli haplotiplerin sayis1 baglanti
dengesizligi nedeniyle beklenilenden ¢ok daha kiigiiktiir (Lee ve Shatkay, 2009).

Son zamanlarda, biiyiik 6lgekli LD ¢aligsmalar1 (Daly ve ark., 2001; Gabriel ve
ark., 2002; Patil ve ark., 2001) insan genomunun kapsamli LD yapisini anlamak icin
yapilmistir. Elde edilen sonuglar genomun, bloklar olarak adlandirilan farkli bolgelere
boliinebilecegi hipotezini giiclii bir sekilde destekler niteliktedir. Ayrica, bir blok i¢inde
rekombinasyonun ¢ok nadir oldugu (yiliksek LD) bloklar arasinda ise ¢cok yaygm oldugu
(diisik LD) gozlemlenmistir. Sonug¢ olarak, yiiksek LD bir blok icindeki SNP’ler
arasinda meydana gelir ve boyle SNP’leri igeren farkli haplotiplerin sayis1 bir
popiilasyon i¢inde sasirtici sekilde kiigiiktiir. Bu gézlem, insan genomunun blok yapis1
olarak adlandirilir. Ancak insan genomunun bloklarinin nasil tanimlanacagi konusunda
halen bir anlasma yoktur (Ding ve ark., 2005b; Schulze ve ark., 2004).

Fiziksel yakinlik i¢inde olan SNP’ler arasindaki yiiksek LD ve insan genomunun
blok yapis1 nedeniyle haplotiplerin sinirli sayisi, hastalik-gen iligkisi i¢in kullanilan

sayisal haplotip analizinin temelini teskil eder.

3.4. Sayisal Haplotip Analizi

Sayisal haplotip analizinin amaci, belli bir hastalikla yiiksek oranda iliskili olan
DNA degisimlerinin kiimesini tanimlamaktir. Haplotip, genotip ve hatta tek SNP bilgisi,
hedef hastalikla genetik degisimin iligskisini tanimlamak i¢in kullanilabilir. Haplotip
bilgisinin hastalik-gen iligkisini arastirmak i¢in kullanilmasina haplotip analizi denir.
Tek SNP analizi ve genotip analizi ise bu caligmalarda sirasiyla tek SNP bilgisi ve
genotip bilgisinin kullanilmasina denir (Lee ve Shatkay, 2009).

Haplotip analizi, tek SNP analizi ve genotip analizi ile karsilastirildiginda birkag

avantaja sahiptir. Tek SNP analizi, bir bireyin fenotipini etkileyen bir kromozom
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iistiindeki birka¢c SNP’in birlesiminin (haplotip) gerekli oldugu iligkiyi tanimlayamaz
(Akey ve ark., 2001; Daly ve ark., 2001; Zhang ve ark., 2002a). Sekil 3.4, bu durumu
gostermektedir. Sekil 3.4.a’da cerceve icerisinde gosterildigi gibi akciger kanserli li¢
birey, CTTCTA haplotipini paylasir. Bdylece akciger kanseri fenotipinin CT7CTA
haplotipi ile iligkili oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Ancak, eger altt SNP’in her biri bireysel
olarak smanirsa bu SNP’lerden herhangi biri ile akciger kanseri fenotipi arasinda
dogrudan bir iliski bulunamaz. Ornegin hem akciger kanserli hem de akciger kansersiz

bireyler, ilk SNP iizerinde C alleline veya G alleline sahiptir (Lee ve Shatkay, 2009).

SNP, SNP, SNP; SNP, SNPs SNPs

Birey 1 } g I ¥ g I ¥ “ 2 } akciger kansersiz [clc]T/t ofc [T/1 [A/a]
Birey 2 akciger kansersiz [c/e [afT [a/T [clc [A[T[AlT]
Birey 3 akciger kansersiz eleTn/rlarr Tc/c Tr/r Jalal].,
ey Ayni

Birey 4 S akciger kanserli [cle[a/r [T/r]cle [alr [AlT
Birey SI g TL% 2 |“".:': akciger kanserli [c/c[t/r [T/t T/ [AlA

s Farkli
Birey q g T T T ﬁ T akciger kanserli \lc/ic v/t [a/t[c/c [T/t [A/A

a) Haplotipler c) Fenotipler b) Genotipler

Sekil 3.4. Haplotip analizi ve genotip analizi arasindaki fark

Genotipler, faz olarak bilinen kaynak kromozom bilgisini icermez. Bu nedenle,
genotipler bir haplotip ile hedef hastalik arasindaki mevcut olan acik iligkiyi
gizleyebilir. Ornegin Sekil 3.4.a’da, akciger kanserli her birey (durum) iki haplotipe
sahiptir. Bu haplotiplerden biri, akciger kanseri fenotipi ile iliskili olan CTTCTA
haplotipidir. Digeri ise her durum i¢in benzersizdir. Biitiin durumlar, CTTCTA
haplotipini paylagsmasina ragmen, Sekil 3.4.c’de onlarin genotiplerinin tamami
benzersiz haplotipleri nedeniyle farkli goziikiirler. Daha da kotiisii akciger kanserli olan
birey 6’nin genotipi akciger kansersiz olan birey 3’lin genotipi ile benzerdir. Bu
nedenle, akciger kanseri ile yliksek oranda iligkili olan belli bir genotip tanimlanmaz ve
bunun sonucu olarak CTTCTA haplotipi ile akciger kanseri arasindaki gercek iliski
kacirilabilir (Lee ve Shatkay, 2009).

Avantajlarma ragmen haplotip analizinin kullanimi haplotip bilgisini elde temek

icin kullanilan biyomolekiiler metotlarin uzun islem siiresi ve yiiksek maliyeti ile
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sinirhidir. Ancak haplotip fazlama ve etiket SNP se¢imi gibi sayisal prosediirler bu
problemi ¢6zebilir ve biiyilk oranda hastalik-gen iliskisi i¢cin haplotip analizinin
kullanimina yardimci olabilir. Haplotip fazlama, genotip verisinden haplotip bilgisini
cikarir. Etiket SNP se¢imi hastalik-gen iligkisini calismak i¢in yeterli derecede bilgi
verici olan bir haplotip tizerindeki SNP’lerin alt kiimesini seger. Bu sayisal prosediirler,
haplotip analizi i¢in kullanilirken biitliin prosediir sayisal haplotip analizi olarak
adlandirilir (Lee, 2009).

Sekil 3.5, sayisal haplotip analizinin ve geleneksel haplotip analizinin
prosediirlerini gosterir. Biyomolekiiler deneyler beyaz kutularda gosterilir ve sayisal ve
istatistiksel prosediirler siyah kutularda goriintiilenir. Sayisal haplotip analizi, iki
genotipleme deneyi ile birlikte haplotip fazlama, etiket SNP secimi ve haplotip-hastalik
iligkisini igerir. Baslangicta, bireylerin nispeten kiiciik bir sayis1 hedef popiilasyondan
genotiplenir ve haplotipleri, haplotip fazlama algoritmalar1 kullanilarak ¢ikarilir. Daha
sonra, etiket SNP secim algoritmalari, haplotipler lizerindeki SNP’lerin kiigiik bir alt
kiimesini secer. Bu alt kiime, kiiciik bir bilgi kaybi ile belirlenen haplotipleri temsil
eder. SNP’lerin se¢ilen kiiciik bir sayisim1 kullanarak ikinci genotipleme, bireylerin
biiylik bir sayisi i¢in yapilir. Haplotip fazlama algoritmalar1 bu genotip verisinden
haplotipleri ¢ikarmak ic¢in tekrar kullanilir. Sonug olarak, hedef hastalikla haplotiplerin
bir kiimesi veya haplotipin iligkisini tanimlayan haplotip-hastalik iliskisi haplotiplere
uygulanabilir (Lee ve Shatkay, 2009).

Sayisal haplotip analizinin aksine geleneksel haplotip analizi, haplotip bilgisini
dogrudan elde etmek icin biyomolekiiler deneylere gilivenir. Bdylece sayisal
prosediirlerden ¢ok daha dogru haplotip bilgisini saglayabilir ve yakin gelecekte
biyomiilekiiler metotlar haplotip analizi i¢in standart bir teknik olabilir (Nothnagel,
2004). Ancak o zamana kadar haplotip fazlama ve etiket SNP se¢im prosediirlerinin

biiytik 6lgekli iliski ¢caligsmalari i¢in oldukca fazla kullanilacagi beklenir (Lee, 2009).

3.5. Etiket SNP Secimi

Cok biiytik 6lcekli hastalik ¢alismalarinda ¢ok sayidaki bireyler i¢cin aday bolge
icindeki biitiin SNP’leri genotiplemek halad olduk¢a zaman alici ve maliyetlidir. Bu
nedenle, hastalik-gen iligskisini belirlemek i¢in yeterince bilgi verici SNP alt kiimesini

segmek ¢oziilmesi gereken kritik bir problemdir. Bu islem etiket SNP se¢imi olarak
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bilinir. Genellikle, bir haplotip {izerinde secilen SNP’lere etiket SNP’ler sec¢ilmeyen
SNP’lere de etiketlenen SNP’ler denir (Lee, 2009).

SAYISAL HAPLOTIP ANALIZi GELENEKSEL HAPLOTIP ANALIZzi
Kromozomlar Y/
Az sayidaki bireyler icin hedef lokustaki N Kromozomlar
butiin SNP'lerin genotiplenmesi
‘ Kromozom Ayirma ‘
Butiin SNP'lerin genotipleri
HAPLOTIP FAZLAMA
Genotip verisinden Haplotip verisini gikarma
| DNAKionlama |
Butiin SNP'lerin haplotipleri
Etiket SNP Segimi Zahmetli, pahali
Haplotipleri temsil etmek igin SNP alt kiimesinin segimi l ve zaman alici!
Etiket SNP"ler Hibrit Yapma
Cok sayidaki bireyler icin hedef lokustaki etiket
SNP'lerin genotiplenmesi
Etiket SNP'lerin genotipleri Tek Hiicre Uzun Aralikh
Haplotip Fazlama v Polimeraz Zincir Reaksiyonu
Genotip verisinden haplotip verisinin gikariimasi Bitiin SNP'lerin haplotipleri
Etiket SNP"leri igeren haplotipler T -
Haplotip - Hastalik lligkisi
(Hedef hastalikla iligkili olabilecek haplotip
kiimesinin veya haplotipin belirlenmesi)

Sekil 3.5. Sayisal haplotip analizi ve geleneksel haplotip analizi

S={s;, $2.., sm} aday bolge i¢cindeki SNP kiimesi ve D={h;, h,,.., h,} kiimesi de
her biri m SNP’1 iceren haplotip kiimesi olsun. /#; € D her bir eleman1 0 ve 1’lerden
olusan m biyiikliklii bir vektordiir. Etiket SNP’lerin sayisin1 £ ve f(T°, D) ise T~ alt
kiimesinin D orijinal verisini nasil temsil ettigini degerlendiren bir fonksiyon olsun.

Buna gore etiket SNP secim problemi asagidaki sekilde ifade edilebilir (Lee, 2009).

Problem : Etiket SNP se¢imi
Girisg : § SNP kiimesi, D haplotip kiimesi, & etiket SNP’lerin maksimum sayis1
Cikis T = argmaxprcs g jp7jex f (T, D)

Ozet olarak etiket SNP se¢im problemini ¢ézmek icin orijinal SNP’lerin biitiin
olas1 alt kiimeleri arasinda f degerlendirme fonksiyonuna dayanarak en uygun 7" SNP alt
kiimesinin bulunmasi gerekir.

Haplotip bilgisini 6lgmek i¢cin kullandiklar1 yaklasima gore etiket SNP se¢imi

icin kullanilan algoritmalar dort gruba ayrilir ve asagida sirastyla agiklanmgtir.



23

3.5.1. Haplotip farkhihg tabanh metotlar

Haplotip farklhilifina dayanan metotlar, insan genomunun farkli bloklara
boliinebildigi ve her bir blogun yaygin haplotiplerin ¢ok kiiciik bir sayisini igerdigi
varsayimina dayanir (Daly ve ark., 2001; Gabriel ve ark., 2002; Johnson ve ark., 2001;
Patil ve ark., 2001). Bu metotlar orijinal veri i¢indeki smirli haplotip farkliliginin
cogunu yakalayabilen SNP alt kiimesini bulmay1 hedefler.

Sekil 3.6, haplotip farkliligia dayanarak etiket SNP kiimesinin nasil segilecegini
gosterir. Sekil 3.6.a’da dort SNP’li sekiz haplotipten olusan 6rnek bir veri kiimesi
goriilmektedir. Bir SNP’in major alleli agik gri igerisinde 0 ile mindr alleli ise koyu gri
icerisinde 1 ile gosterilmistir. Her bir allel ya major ya da mindr olmas1 gerektigi icin
dort SNP’ten olusan olasi farkli haplotiplerin sayisi 2*diir. Ancak o6rnekte farkli
haplotiplerin gdzlenen sayis1 Sekil 3.6.b’de goriildiigii gibi sadece 3°diir. Bu nedenle, iki
SNP’li bilgi farkli haplotiplerin sinirli sayisini benzersiz olarak tanimlamak icin yeterli
olabilir. Prensip olarak iki SNP’in orijinal veri igerisindeki farkli haplotipleri ayrt
edebilme kabiliyeti biitiin olas1 kombinasyonlar denenerek bulunabilir. Daha sonra, en

cok ayirt edebilme yetenegine sahip olan ¢ift etiket SNP’ler olarak se¢ilir (Lee, 2009).

a) Haplotip Ornegi b) Gruplanmis Haplotip Ornedi ) Etiket SNP'ler |  d) Etiket SNP'ler Il
SNP; SNP, SNP; SNP, Group 1 SNP; SNP, SNP; SNP, SNP; SNP, SNP; SNP,
Haplotip, CO"T"0 NN 0] Haplotip,.0_ [0 4] 0] [0]0] [0 [7]
Haplotip,, EERIAN 0 [0 | Haplotip, 200 IR0 [0T0] [0 1]
Haplotip, IERNEN 0 [ Haplotip_0_1_0 IR "07] [0T0] [0 1]
Haplotip, C0"T 0 F4E 0] Haplotip,[C0 T"0 T4 0] [0T0] [0 [1]
) Group2
Haplotip, [0 10 =47 0 Haplotip, IR 0.1 0_] 10 0]
Haplotip, AT 0 [ 0] Haplotip, AT 0 [ 0] 1To] 1To]
Haplotip, L0 T 0 7470 ] Haplotip, IR 0 [ 0 10 [T 0]
N o o O e L
Haplotip, THapIotip3|1|1|0[1|"|1|1|“|1|0\‘

Sekil 3.6. Sinirli haplotip farkliligina dayanan etiket SNP se¢imi

Sekil 3.6.c ve Sekil 3.6.d’de goriildiigi gibi SNP; ve SNP4 basarili bir sekilde 8
haplotipi 3 farkli gruba bolerken SNP; ve SNP; haplotiplerden sadece dordiinii dogru

olarak bir farkl kiime icerisine yerlestirir. Diger dort haplotip farkli olmalarina ragmen
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ayni grupta gosterilir. Bu yiizden {SNP;, SNP4} alt kiimesi tarafindan elde edilen smirl
haplotip farklilig1 8 iken {SNP;, SNP3} i¢in bu 6l¢ii sadece 4’tiir (Lee, 2009).

3.5.2. SNP’ler arasi iliski katsayisina dayanan metotlar

Bu metotlar, etiket SNP kiimesinin bir haplotip tizerindeki bir hastalik lokusunu
tahmin edebilecek en kiigilk SNP alt kiimesi olmas1 gerektigi fikrini savunur (Ao ve
ark., 2005; Byng ve ark., 2003; Carlson ve ark., 2004; Goldstein ve ark., 2003; Ke ve
ark., 2005; Wu ve ark., 2003). Ancak hastalik lokusu genellikle aranilan yerdir ve daha
onceden bilinemez. Bunun yerine SNP’ler arasindaki iligki tahmin i¢in kullanilir.
Prensip olarak bir haplotip iizerindeki biitiin SNP’ler etiket SNP’lerden en az biri ile
yiiksek oranda iliskilidir ve etiket SNP kiimesi seciminde bu kurala dikkat edilir. Bu
nedenle, bir hastalik ile iliskili SNP etiket SNP olarak se¢ilmese dahi bu SNP ile hedef
hastalik arasindaki iligki, yliksek oranda iligkili oldugu etiket SNP’den dolayli olarak
cikarilabilir. Birgok calisma i¢cinde SNP’lerin rastgele olmayan bu iligkisi, iliski
katsayisini tahmin etmek i¢in kullanilir (Lee, 2009).

Biitiin iliski katsayisi tabanli yaklasimlar O(cnm’) karmasikligma sahiptir.
Burada ¢ kiimelerin sayisi, n haplotiplerin sayis1 ve m SNP’lerin sayisidir. Bu nedenle
bu metotlar genelde blok bolme prosediirii gerektirmedigi i¢in haplotip farkliligina
dayanan metotlardan daha hizli ¢alisir. Iliski katsayis1 tabanli metotlarin ana eksikligi,
coklu SNP bagimliliklarin1 yakalayamamasinda ve diger metotlardan daha ¢ok etiket
SNP se¢me egiliminde olmasinda yatar (Burkett ve ark., 2005; Goldstein ve ark., 2003;
Ke ve ark., 2005; Schulze ve ark., 2004). Sekil 3.7, iliski katsayis1 tabanli metotlarin bu
zayifligimm gosterir. Sekil 3.7.a’da, altt SNP’li dort haplotipten olusan 6rnek bir veri
kiimesi goriilmektedir. Eger SNP’ler arasindaki LD katsayisini 6lgmek i¢cin en yaygin
LD 6lciisii olan 7 korelasyon katsayisi (Goldstein ve ark., 2003) kullanilirsa Sekil
3.7.b’de goriildiigii gibi hicbir SNP cifti 0.5’den daha biiyiikk LD katsayisina sahip
degildir. Bu nedenle iliski katsayis1 tabanli metotlar alt1 SNP’in tamamin1 etiket SNP
olarak secer. Ancak Sekil 3.7.c’de gosterildigi gibi SNP 3, 4, 5 ve 6’ nin alleli, SNP 1 ve
2’nin allelleri tarafindan miikemmel bir sekilde temsil edilir. Boylece coklu SNP
bagimliliklar1 dikkate alimarak sadece SNP 1 ve 2 ile alti SNP’in tamami temsil

edilebilir (Lee, 2009).
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a) Haplotip Ornegi b) r2 Kullanan LD Katsayisi c) Coklu SNP iligkisi

SNP; SNP, SNP; SNP; SNPs; SNPg SNP; | SNP, | SNP; | SNP, | SNP; | SNPg
Haplotipw\ 1717170l 0T[0] SNPy | 1 0 (13 113 |13 [1/3 SNP3= SNP1X SNPZ

. SNP2| 0 1 11/3 |1/3 [1/3 |1/3
Haplotip, O N0 "0 [Nl 07] - SNP, = SNP, x (1-SNR)
SNP3|1/3 [ 1/3[ 1 |1/9 | 1/9 [1/9

Haplotip, EIET 0 [0 T 0 T0 1| |swee|1/3 |1/3|1/9| 1 |19 |1/9| | SNR=(1-SNP) x SNR,

Haplotip, COTTO oo o | | 2 [ V319 |19 | 1 |1/9
¢ SNPs| 1/3 | 1/3(1/9 |1/9 [1/9 | 1 SNFR;= (1-SNF) x (1-SNE)

Sekil 3.7. SNP’ler arasindaki LD katsayis1 ve ¢oklu SNP bagimliliklari

3.5.3. Fenotip iliskisine dayanan metotlar

Bu yontemler fenotip bilgisinin mevcut oldugunu kabul eder ve hastaliksiz
bireylerden hastalikli bireyleri aymrt edebilecek SNP kiimesini bulmayi1 denerler.
Bulunan bu SNP’ler daha sonra etiket SNP kiimesi olarak kullanilirlar. Bu agidan
bakildiginda etiket SNP secimi kiiclik bir hata ile iki smif (hastalikli/hastaliksiz)
arasindaki aywrt edilebilir Ozellikleri se¢meyi hedefleyen bir ¢esit Ozellik se¢im
problemidir. Sonug olarak sinif etiketleri ve 6zellikler arasindaki iliskiyi 6l¢en smiflama
teknikleri ve istatistiksel testler bu yontemlerde kullanilir (Lee, 2009).

Fenotip iligski tabanli metotlar sayisal haplotip analizinin amaciyla dogrudan
iligkilidir. Fenotip siniflama tabanli yaklasimlarin ana siirlamasi, fenotip bilgilerine
olan ihtiyaglarinda yatar. ilaveten, etiket SNP secimi i¢in kullanilan haplotiplerin sayis1
nispeten kiiciiktiir. Bu nedenle kiiclik ornekleri siniflamak icin segilen etiket SNP’ler
daha biiyiik ornekler icin uygulanamaz. Bu islem hastalik-gen iliski c¢alismasinin

performansimi dogrudan etkileyebilir.

3.5.4. Etiketlenen SNP tahminine dayanan metotlar

Etiket SNP se¢iminde kullanilan diger bir yaklagim ise etiketlenen (geriye kalan)
SNP tahminine dayanan yontemlerdir. Bu yOntemlerde etiket SNP secimi sadece
SNP’lerin belli bir kiimesini kullanarak orijinal haplotip verisinin yeniden olusturulmasi
problemi olarak dikkate alinmistir. Bdylece bu yontemlerde, kiiciik bir hata ile
secilmeyen (etiketlenen) SNP’leri tahmin edebilecek SNP’lerin kiimesinin sec¢ilmesi
amacglanmistir. Genellikle segilen etiket SNP’ler genotiplendikten sonra geriye kalan
SNP’lerin allelleri etiket SNP’lerin allelleri kullanilarak tahmin edilir ve hastalik-gen

iligkisi biitliniiyle olusturulan haplotip verisine dayanilarak yonetilir. Bu nedenle bu
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yontemler secilen etiket SNP kiimesi ile birlikte etiketlenen SNP kiimesi i¢in bir tahmin
kurali sunarlar (Lee, 2009).

Sekil 3.8.a’da, bes SNP’li alti haplotipten olusan o6rnek bir veri kiimesi
goriilmektedir. Bu veri kiimesinde SNP 1 ve 2 etiket SNP olarak se¢ilir. Yeni bir 6rnek
icinde her bir haplotipin genotiplenmeyen allellerini (etiketlenen SNP’ler) olusturmak
icin bu ornekteki etiket SNP’lere dikkat edilir. Bu ornekteki etiket SNP’ler ile ayni
degerlere sahip olan haplotiplerin etiketlenen SNP’lerine bakilir (Sekil 3.8.b-1). Bu
SNP’lerin ¢ok sik olarak karsilagilan allelleri, yeni haplotipteki her bir etiketlenen
SNP’in alleli olarak belirlenir. Sekil 3.8.b-2’de goriildiigii gibi, cogunluk oylama kurali
yeni haplotipe, nadir olan allellerden daha ziyade yaygin olan allleleri atama

egilimindedir (Lee, 2009).

a) Haplotip Ornekleri b-1) Gogunluk Oyu: Haplotip Segimi  b-2) Yeniden Olusturma

Etiket SNP'ler Etiketlenen SNP’ler Etiket SNP"ler Etiketlenen SNP’ler Etiket SNP"ler Etiketlenen SNP’ler

v Al Al A\l Al ¥ U ¥ \ ¥ v Al M
SN, SNR SN SR SNP, SNP; SNP, SNP; SNP, SNPs SNP; SNP, SNP; SNP; SNPs
Haplotip, CO [0 [T 0 [ 0] Haplotip,[C0 [0 [T47T 0 [ 0| [0[O0O[TTO0TO
Haplotip, OO RO T | . o onp | Haplotip, [0 T"0 TEAT 0" 5T [0OTO0O[TT0T[1

Secim Ornegi

Haplotip, (0T 0 [T 0| Haplotip,([LO T 0 T 4T 0 | I N O I I
Haplotip, A0 T 0" [FATTAT] Haplotip, M0 [0 [T CITo0lTO0 [T
Haplotip, EFER 0 [0 [ 0] Haplotip, I 0 [0 [ 0] [TTT7T0T0T0]
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Sekil 3.8. Etiketlenen SNP tahmin tabanli metotlarda ¢ogunluk oylamasi

Iliski katsayis1 tabanli metotlardan farkli olarak etiketlenen SNP tahmin tabanl
metotlar etiket SNP kiimesini segmek i¢in ¢oklu SNP bagimliliklarmi kullanir. Bunun
sonucu olarak secilen etiket SNP’lerin sayis1 cogunlukla iliski katsayis1 tabanli
metotlarmkinden daha kiigiiktiir (De Bakker ve ark., 2006). Ilaveten, biitiin dinamik
programlama metotlar1 (Bafna ve ark., 2003; Halldorsson ve ark., 2004b; Halperin ve
ark., 2005) verilen Olciiye gore global optimumu bulmayi garanti eder. Ancak bu
metotlarin tahmin yetenegi kiiclik sinirlandirilmis konum, etiket SNP’lerin sabit sayis1
gibi kisitlamalar ile smirhdir.

Insan genom projesinin tamamlanmasi ile birlikte genom iizerinde yapilan yogun
arastrmalardan biri de belli bir hastalikla yiiksek oranda iliskili olabilecek DNA
degisimini veya DNA degisim kiimesini tanimlayacak hastalik-gen iliskisidir. Haplotip
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fazlama ve etiket SNP se¢cimi olmak iizere iki prosediirden olusan sayisal haplotip
analizi, biiylik capli iliski caligmalarini olusturmak icin oldukga pratik bir yap1 saglar.
Bu c¢alismalar masrafsiz, hizli ve olduk¢a dogru bir performans gosterir. Diislik verili
biyomolekiiler deneyler, daha az masrafli oluncaya kadar sayisal haplotip analizi
kullanilmaya devam edecektir. Bu boliimde sayisal haplotip analizi ile ilgili genel
kavramlar ve etiket SNP se¢imiyle ilgili olarak kullanilan yaklasimlar tanitilmistir (Lee
ve Shatkay, 2009).

Haplotip fazlama ile karsilastirildiginda etiket SNP secimi iizerine yapilan
arastirmalar daha sonra baslamistir. Bu nedenle bu tezde etiket SNP se¢cim problemi
iizerine caligmalar yapilmistir. Yapilan arastirmalarda etiketlenen SNP tahmin tabanli
yaklagimlarin digerlerine gore birka¢ avantaja sahip oldugu diisiiniilmektedir. Bu
avantajlar 6n blok bdlme isleminin ve fenotip bilgisinin gerekmemesi, ¢oklu SNP
iliskilerinin kullanilabilmesi olarak sayilabilir. Ancak etiketlenen SNP tahmin tabanli
yontemlerde, genellikle sayisal karmasikligi yiliksek olan dinamik programlama
prosediirleri  kullanilmasina ragmen tahmin performanslarmin  gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle bu tez caligmasinda etiket SNP secim problemi i¢in diger

yapay zeka teknikleri kullanilmastir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Etiket SNP secimi icin gelistirilen ve yukarida detayli bir sekilde anlatilan GA-
SVM, Parametre Optimizasyonlu GA-SVM ve Parametre Optimizasyonlu
CLONTagger yontemlerinin performanslarini degerlendirmek icin farkl biiytikliikte ve
farkli SNP sayilarina sahip veri kiimeleri kullanilmistir. Kullanilan bu veri kiimelerinin

ozellikleri asagida verilmistir.

4.1.1. ACE veri kiimesi

ACE (Angiotensin Converting Enzyme) veri kiimesi (Reider ve ark., 1999), 11
bireye ait olan 22 haplotipten olusur. /7¢23 kromozomu iizerindeki 24 Kb’lik genomik
bolgede bulunan 52 adet biallelik SNP’1 igerir.

4.1.2. ABCBI1 veri kiimesi

ABCBI1 (ATP-Binding Cassette, sub-family B) veri kiimesi (Kroetz ve ark.,
2003), P-glikoproteininden sorumlu bir gendir. Genom dizisinin 74 Kb’lik bolgesi
iizerinde uzanir. 247 bireye ait olan 494 haplotipten olusur ve 27 biallelik SNP icerir.

4.1.3. LPL veri kiimesi

LPL (Human Lipoprotein Lipase) veri kiimesi (Clark ve ark., 1998), 19¢13.22
kromozomu iizerindeki 5.5 Kb’lik genom bdlgesinde uzanir. 71 bireyden aliman 142
haplotipi igerir. Her bir haplotip 88 SNP’den olusur. Bu veri kiimesindeki 142
haplotipten 88 tanesi benzersizdir. Bu tez ¢calismasinda yapilan uygulamalarda bu 88

haplotip kullanilmistir.

4.1.4. 5q31 veri kiimesi

5q31 veri kiimesi (Daly ve ark., 2001), 129 aile ii¢listiniin 5¢3/ kromozomu
iizerideki 616 Kb’lik bdlgeden elde edilmistir. Bu veri kiimesi 103 biallellik SNP igerir.
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Bu tez c¢alismasinda yapilan uygulamalarda, bu veri kiimesi igerisindeki c¢ocuk

popiilasyonundan elde edilen 6rnekler kullanilmistir.

4.1.5. STEAP ve TRPMS veri kiimeleri

Bu veri kiimeleri, Hapmap’ten (International HapMap Consortium, 2003) elde
edilen 30 CEPH aile ii¢liisiine ait olan 6rnekleri i¢erir. STEAP ve TRPMS& gen bdlgeleri
icerisindeki biallelik SNP’lerin sayist sirasiyla 22 ve 101°dir. Bu tez c¢aligmasinda
yapilan uygulamalarda, bu veri kiimeleri igerisindeki ebeveyn popiilasyonundan elde

edilen 6rnekler kullanilmastir.

4.1.6. Popiilasyon D’nin D9 veri kiimesi

D9 veri kiimesi (Gabriel ve ark., 2002), Yoruba popiilasyonundan alinan 30 aile

ticliisiine ait olan toplam 180 haplotipten olusur. Her bir haplotip 49 biallelik SNP igerir.

4.1.7. ENm013, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri

Bu veri kiimeleri, Hapmap ENCODE (International HapMap Consortium, 2003)
projesinden elde edilen 30 CEPH aile ti¢liisiine ait olan 6rneklerden olusur. ENmO013,
ENrl112 ve ENrl13 veri kiimeleri swasiyla 7g21.13, 2p16.3 ve 426 kromozomlari
iizerindeki 500 Kb’lik bolgelerden elde edilmistir. Her bir bolge icindeki biallelik
SNP’lerin sayis1 swrasiyla 361, 412 ve 515°dir. Bu tez calismasinda yapilan
uygulamalarda bu veri kiimeleri icerisindeki ebeveyn popiilasyonundan elde edilen

ornekler kullanilmistir.

4.2. Kullanilan Yontemler
4.2.1. Genetik algoritma

Genetik algoritmalar arama ve optimizasyon ic¢in kullanilan sezgisel
yontemlerdir. Genis ve kapsamli arama algoritmalarinin aksine genetik algoritmalar, en

iylyl segmek i¢in biitiin farkli durumlar1 liretmez. Bu nedenle miikemmel ¢6ziime

ulagamayabilir. Ancak zaman kisitlamalarini dikkate alan en yakin ¢éziimlerden biridir.
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GA, daha oOnceden hicbir bilgisi olmamasina karsin, olaylar1 ve bilgiyi 6grenme ve
toplama yetenegine sahiptir.

GA’lar verilen bir veri kiimesi i¢in en iyi ¢6ziimii (parametreler kiimesini) bulan
dogrusal olmayan optimizasyon araclaridir. GA parametreleri biyolojideki genleri
temsil ederken parametrelerin toplu kiimesi de kromozomu olusturmaktadir. GA,
miimkiin ¢oziimler kiimesinin rasgele iiretilmesiyle baglar. Parametreleriyle her bir
¢Oziim, arama uzayimnda (kromozom veya nesil uzay1) uygunluk fonksiyonunun 6zel bir
noktasini tiretir. Her bir iterasyonda olusan bu farkli nesillere popiilasyon adi verilir.
Her yeni nesil, rasgele bilgi degisimi ile olusturulan diziler i¢inde hayatta kalanlarin
birlestirilmesi ile elde edilir. Bu yeni neslin eskilerden daha iyi olmasi beklenir
(Angeline, 1995).

GA’nm basit akis semast Sekil 4.1°de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi
baslangi¢c popiilasyonunun olusturulmasi, uygunluk degerlendirmesi, dogal se¢im,

caprazlama ve mutasyon islemleri GA’nin temel prosediirlerini olusturmaktadir.

Baslangi¢ Popiilasyonu

v

~| Uygunluk Degerini
Hesapla

Durdurma
Kriteri?

Dogal Se¢im

y

Caprazlama

y

Mutasyon

Sekil 4.1. GA’nin akis semasi
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4.2.1.1. Baslangic¢ popiilasyonu

Optimizasyon dongiisii  baslamadan Once, optimize edilmesi gereken
parametrelerin istenilen sekle doniistiiriilmesi gerekir. Bu isleme kodlama (encoding)
denir. Kodlama, GA i¢in 6nemli bir konudur. Ciinkii sistemden elde edilen bilgiye bakis
acist biiyiik olclide smirlandirilabilir. Gen stringi probleme 6zel bilgiyi depolar. Gen
olarak adlandirilan her bir 6g8e, genellikle degiskenler stringi olarak ifade edilir.
Degiskenler ikili veya reel say1 seklinde gosterilebilir ve araligi probleme 6zel olarak
tanimlanr. Probleme o6zel gen stringleri belirlendikten sonra kromozomlarin
olusturulmas: gerekir. Kromozomlar, algoritmaya giris olarak verilen popiilasyon
sayisina gore rastgele olarak iiretilir. Bu kromozomlar baslangi¢ popiilasyon matrisinin
satirlarin1 olustrur. Parametreler ise bu matriste siitunlar olarak temsil edilir (Ozsaglam

ve Cunkas, 2008).

4.2.1.2. Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Rastgele olarak iiretilen baglangi¢ popiilasyonundaki her bir kromozomun
uygunluk degerinin hesaplanmasi gerekir. Bu islem i¢in amag¢ fonksiyon kullanilir.
Amag fonksiyonu, giris parametrelerine gore ¢ikis lireten bir fonksiyondur. Her bir
kromozom i¢in hesaplanan uygunluk degerleri dikkate alinarak durdurma kriteri sianar.
Eger durdurma kriteri saglanirsa algoritma sona erer. Aksi durumda popiilasyona dogal

se¢im islemi uygulanir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

4.2.1.3. Dogal secim

Popiilasyondaki en yiiksek uygunluk degerine sahip olan bireylerin hayatta
kalmas1 digerlerinin ise kaldirilmas1 gerekir (Angeline, 1995). Dogal secim,
algoritmanm her iterasyonunda meydana gelir. Rulet tekerlegi, rastgele, agirlikli,
agirhikli rastgele, esik deger, seckinlik, turnuva ve hiyerarsik gibi metodlar GA
icerisinde kullanilan dogal se¢im yontemleridir. Bu yontemlerden rulet tekerlegi secim

metodu, GA’lar igerisinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Goldberg ve Deb, 1991).
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4.2.1.4. Caprazlama

Dogal se¢im sonucunda iiretilen popiilasyonu gelistirmek i¢in yeni
popiilasyondaki bireylere caprazlama oran1 dikkate almmarak caprazlama islemi
uygulanir. Caprazlama islemi uygulanacak olan bireyler genellikle rastgele olarak
secilir. Caprazlama islemi sonucunda ebeveyn kromozomlardan yavru kromozomlar
elde edilir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008). Genellikle, GA igerisinde ¢aprazlama operatdrii

olarak tek nokta, ¢ok noktali ve diizenli gibi operatdrler kullanilmaktadir.

4.2.1.5. Mutasyon

Caprazlama islemi sonucunda elde edilen popiilasyonu gelistirmek igin
mutasyon oraninina gore yeni poplilasyondaki bireylere mutasyon islemi uygulanir.
Mutasyon islemi sonucunda popiilasyonun sadece bazi bitleri degisir. Mutasyona
ugratilacak bitleri tespit etmek i¢in biitiin kromozomlardaki her bir bit pozisyonu i¢in 0
ile 1 arasinda rasgele sayilar tiretilir. Eger bir kromozomun herhangi bir biti i¢in tiretilen
bu say1, mutasyon oranindan daha kiictlik ise bu kromozomdaki iligkili bit 0 ise 1’e veya
1 ise 0’a degistirilerek mutasyona ugratilir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

Mutasyon isleminden sonra yeni popiilasyondaki biitiin bireylerin uygunluk
degerleri tekrar hesaplanir ve en iyi uygunluk degerine sahip birey belirlenir. Bu
islemler algoritmaya girig olarak verilen jenerasyon sayisi kadar tekrarlanir. Her bir
jenerasyon sonucunda elde edilen bireylerden en iyi uygunluk degerine sahip olan birey

algoritmanin sonucu olarak geri dondiiriiliir.

4.2.2. Destek vektor makinesi

SVM; ogrenme, smiflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve regresyon
kurallar1 tiretmek icin kullanilan bir egitme algoritmasidir. SVM’nin ilk olarak 1960’11
yillarda V. Vapnik tarafindan teorik temelleri atilmis ve daha sonra siniflandirma
konusunda 6nerilmistir (Cores ve Vapnik, 1995).

SVM’de amag, veri noktalarint miimkiin oldugu kadar iyi smiflandiran ve iki
sinif noktaya ayiran optimum ayirici diizlemin bulunmasidir. Yani iki sinif arasindaki
uzakligin maksimum oldugu durumun bulunmasi amag¢lanmaktadir. Bu smiflandirma

mantiginin temel taslarini ise her iki sinifin u¢ noktalarinda bulunan ve egitim 6rnekleri
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arasindan segilen destek vektorler olugturmaktadir. Ayirict diizlemin optimum yapilmasi
genelleme yetenegini maksimum dilizeye c¢ikaracaktir. Ancak bu verileri iki sinifa
ayiracak ¢ok fazla sayida ayiric diizlem bulunmaktadir. Oncelikle ayiric diizlem sayisi,
smiflar arast mesafe Olciisiiyle smif genisligi Olciistiniin - ¢carpimi 1 alinarak
simnirlandirilir. Daha sonra bu aymrict diizlemler arasinda optimum olan bulunur.
Optimum ayirici diizlem, her iki sinifin en ug verileri arasindaki mesafenin (iki sinifin
destek vektorleri arasindaki mesafe) maksimum oldugu durumu saglayan ayirici
diizlemdir. Bu ayirict diizlem bahsedilen araligin tam ortasindan ge¢melidir (Comak,
2008).

Smiflandirma problemlerinin birkag tiirii vardir. Bunlardan en temel olan1 egitim
hatasinin bulunmadig1 dogrusal ayrilabilirlik durumudur. Bu durumda SVM, giris uzay1
iizerinde dogrusal bir ayirici fonksiyon olusturur. Bir baska durum, egitim hatasmin
bulunmadigi dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumudur. Bu durumda SVM
smiflayicisi, giris uzayi iizerinde dogrusal siniflandirma islemini gerceklestiremez. Bu
nedenle, ilk once ¢ekirdek fonksiyonlarinin yardimiyla giris uzayindan nitelik uzayina
doniisiim yapilir. Daha sonra SVM smiflayicisi, nitelik uzay: lizerinde dogrusal ayirici
fonksiyonunu olusturur. Egitim hatasinin bulundugu durumlarda da benzer islemler
yapilir. Fakat sisteme pozitif degerli bir esneklik parametresi eklenir. Hem siniflandirma
hem de regresyon islemlerinde, 6grenme problemi ikinci dereceden amag fonksiyonuna
sahip bir optimizasyon problemi olarak temsil edilir. SVM regresyon metodundaki
temel fikir, eldeki egitim verilerinin karakterini miimkiin oldugunca gercege yakimn bir
sekilde yansitan ve istatistiksel 6grenme teorisine uyan dogrusal ayirict fonksiyonun
bulunmasidir. Siniflandirmaya benzer bir sekilde regresyonda da dogrusal olmayan
durumlarn islenebilmesi i¢in ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilir (Comak, 2008).

SVM egitim islemi, ikinci dereceden bir optimizasyon probleminin ¢éziimii gibi
ele alabilir. Cekirdek fonksiyonlarmin kullanimi ile birlikte SVM, yiiksek boyutlu
nitelik uzayinda dogrusal bir modele doniistiiriiliir. Giris uzaymdan daha yiiksek
boyutlu nitelik uzayna haritalama yapilmasi, tiim gerekli hesaplamalar giris uzayinda
yapildig1 i¢in SVM’nin egitim islemine ek bir hesap yiikii getirmez. Bu yiizden SVM,
en karmasik dogrusal olmayan Ogrenme islemlerinde bile basit bir Ogrenme
algoritmasiyla gorevini yerine getirebilir.

Sekil 4.2°den goriilebildigi gibi SVM, smiflandirma durumunda nitelik uzayinda
mevcut egitme verilerine gore optimum aymrma diizlemini 6grenmeye ¢alisir. Regresyon

durumunda ise, mevcut egitme verilerine gore giris ve ¢ikis uzaylar1 arasindaki
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haritalama fonksiyonunu 6grenmeye calisir. SVM baslica ii¢ bilesenden olusmaktadir;
istatistiksel 6grenme teorisi, optimizasyon algoritmasit ve c¢ekirdek fonksiyonlari.
Boylece, SVM ¢ekirdek fonksiyonlartyla doniistiiriilmiis olan nitelik uzayinda, 1yi bir
genelleme teorisinin 1513inda ve optimizasyon teorisinin yardimiyla dogrusal olarak

egitilen bir 6grenme makinesi olarak tanimlanabilir (Comak, 2008).

Sekil 4.2. SVM smiflandiricist

SVM ile gergeklestirilecek bir siniflandirma islemi i¢cin kullanilacak g¢ekirdek
fonksiyonu ve bu fonksiyona ait en uygun parametrelerin belirlenmesi esastir. Ayrica
tim SVM’ler i¢in diizenleme parametresi olan C’nin de kullanici tarafindan

belirlenmesi gerekir.

4.2.3. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi

PSO, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan gelistirilmis popiilasyon temelli
sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Kus veya balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilmistir. PSO, GA gibi evrimsel hesaplama teknikleri ile bir¢cok
benzerlikler gosterir. Sistem random ¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baslatilir ve en
iyl ¢ozlim icin jenerasyonlar1 giincelleyerek arama yapilir. GA’nin aksine PSO’da
caprazlama ve mutasyon gibi evrimsel operatorler yoktur. PSO’da pargacik denilen
potansiyel ¢oziimler, mevcut en iyi ¢oziimleri takip ederek problem uzaymda gezinirler. GA
ile karsilastirildiginda PSO ¢ok az parametreye sahiptir ve gerceklestirilmesi kolaydir. PSO,
temel olarak siiriide bulunan bireylerin pozisyonunun, siiriiniin en iyi pozisyona sahip olan

bireyine yaklastirilmasina dayanir. Bu yaklasma hizi rasgele gelisen durumdur ve ¢ogu
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zaman sirl i¢cinde bulunan bireyler yeni hareketlerinde bir 6nceki konumdan daha iyi
konuma gelirler ve bu siirec hedefe ulasincaya kadar devam eder (Ozsaglam ve Cunkas,
2008).

PSO’nun basit akis semast Sekil 4.3’de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi
gibi baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi, uygunluk degerlendirmesi, pbest
degerlerinin ve gbest’in bulunmasi, parcacik hizlarmin hesaplanmasi ve konumlarinin
giincellenmesi PSO’nun temel prosediirlerini olusturmaktadir (Ozsaglam ve Cunkas,

2008).

Baslangi¢ Popiilasyonu

v

Uygunluk Degerini
Hesapla

Durdurma
Kriteri?

pbest Degerlerini ve
gbest’i Bul

A 4
Parcaciklarin Hizlarim
Hesapla ve Konumlarini
Giincelle

Sekil 4.3. PSO’nun akis semast

4.2.3.1. Baslangic¢ popiilasyonu

PSO‘da her bir ¢éziim arama uzayindaki bir kustur ve bunlar bir “parcacik” olarak
isimlendirilir. Parcaciklar, algoritmaya giris olarak verilen popiilasyon biiyiikliigiine gore
rastgele olarak iiretilir. Bu pargaciklar baslangic popiilasyon matrisinin satirlarini

olustrur. Parametreler ise bu matriste siitunlar olarak temsil edilir.
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4.2.3.2. Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Rastgele olarak iiretilen baslangi¢ popiilasyonundaki her bir par¢acigm uygunluk
degerinin hesaplanmas1 gerekir. Bu islem icin amag¢ fonksiyon kullanilir. Amacg
fonksiyonu, girig parametrelerine gore cikis iireten bir fonksiyondur. Her bir parcacik
icin hesaplanan uygunluk degerleri dikkate alinarak durdurma kriteri sinanir. Eger

durdurma kriteri saglanirsa algoritma sona erer.
4.2.3.3. pbest degerlerinin ve gbest’in bulunmasi

Algoritmanin her iterasyonunda, her bir parcacik pbest ve ghest degerlerine gore
giincellenir. pbest degeri bir par¢acigin o ana kadar buldugu en iyi uygunluk degeridir.
Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak {tzere hafiza tutulur. gbest degeri ise
popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi uygunluk

degeridir ve bu deger popiilasyon i¢in global en iyi degerdir.
4.2.3.4. Parcacik hizlarinin hesaplanmasi ve konumlarinin giincellenmesi

pbest degerleri ve gbest bulunduktan sonra her bir parcacigin hizlar1 hesaplanir
ve konumlar1 giincellenir. Bu islem i¢in sirasiyla Denklem 4.1 ve Denklem 4.2 kullanilir

(Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

k+1
ij

k+1 _ .k k+1
ij = xl’]‘ + Ul']' (42)

vt =wx vl + ¢ x 1y x (pbestfs — x[5) + ¢, x 1, x (gbestf — x[) 4.1)

X

Burada ¢/ ve c2 d6grenme faktorleridir ve sirasiyla parcacigm kendi tecriibelerine
gore ve siiriideki diger pargaciklarin tecriibelerine gore hareketini yonlendirir. 1 ve r2,

[0,1] araligindaki rastgele degerlerdir. w atalet agirhigidir ve kiigiik atalet agirligi local

aramaya olanak tanirken biiyiik atalet agirligi1 global aramaya imkan verir. pbest{‘j, i

parcacigin simdiye kadar ulasilan en iyi ¢oziimii ve gbest}‘ ise popiilasyon igindeki
herhangibir parcacik tarafindan simdiye kadar ulagilan global en iyi ¢oziimdiir. v{‘j ve

k

x;j, sirasiyla, i. pargacigin hizi ve ¢6zimiidr.
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Giincelleme isleminden sonra yeni popiilasyondaki biitiin parcaciklarm uygunluk
degerleri tekrar hesaplanir. Bu islemler algoritmaya giris olarak verilen iterasyon sayisi

kadar tekrarlanir.

4.2.4. Klonal secim algoritmasi

CLONALG algoritmasi, bagisiklik sisteminin bir antijenik uyarana karsi temel
ozelliklerini tanimlamak i¢im kullanilir. Bu algoritma iki temel esas {izerine
sekillendirilmistir: Birincisi sadece antijeni taniyan hiicreler cogalma icin segilirler. ikincisi
secilen ve ¢ogalan hiicreler duyarlilik olgunlagsmasi islemine tabi tutularak, antijene olan
duyarhiliklar1 artirilir (Kodaz, 2007).

CLONALG standart bir GA ile karsilastirildiginda lokal optimumlardan olusan ¢ok
cesitli ¢Oziim kiimesi {iretebilmektedir. GA’lar ise tiim popiilasyonu en iyi bireye
benzetmeye calistirmaktadir. Gergekte iki algoritmanin da kodlama ve hesaplama
yontemleri ¢ok farkli degildir. Fakat arastirma islemlerini gerceklestirirlerken esinlendikleri
kaynak, kullandiklar1 notasyon ve gergeklestirdikleri islemlerin siras1 bakimindan farklilik
arz etmektedir. Her iki yontemde de ¢oziime ulagsmada popiilasyon biiyiikliigli 6nemli bir
parametredir. GA’larda popiilasyon igerisindeki her bir birey kromozom olarak
adlandirilirken CLONALG algoritmasinda antikor olarak adlandiriimaktadir. GA’larda
optimal ya da optimale yakin ¢oziime ulasmada kullanilan en 6nemli operator ¢aprazlama
operatoridiir. CLONALG algoritmasinda c¢aprazlama operatérii  kullanilmamaktadir.
Mutasyon her iki algoritmada da kullanilan bir operatordiir. Mutasyon operatori,
algoritmalarin yeni ¢ézlimlere ulagma siirecinde ince ayar yapmasini saglamaktadir (Kodaz,
2007).

CLONALG algoritmasi ilk olarak De Castro ve Von Zuben (1999) tarafindan
optimizasyon problemleri i¢in ortaya konulmustur. Bu algoritmanin akis diyagrami

Sekil 4.4.”de verilmistir.
4.2.4.1. Baslangic antikor havuzu
Baslangi¢ antikor havuzu, ikili bir matris ile temsil edilir. Bu matriste satirlar

popiilasyondaki antikorlari, siitunlar ise parametreleri temsil eder. Antikorlar,

algoritmaya giris olarak verilen popiilasyon biiytikliigiine gore rastgele olarak iiretilir.
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Baslangi¢ Antikor
Havuzu

v

Uygunluk Degerini
Hesapla

v

En lyi Antikoru Antijen
Olarak Se¢

A 4

Durdurma
Kriteri?

En lyi r Antikoru Seg

v

Klonlama

v

Mutasyon

v

Uygunluk Degerini
Hesapla

v

En lyi r Hiicre ve Yeni
Olusturulan Ab—r Hiicre

Sekil 4.4. CLONALG nin akig semast

4.2.4.2. Uygunluk degerlendirmesi

Rastgele olarak firetilen baslangic antikor havuzundaki her bir antikorun
uygunluk degerinin hesaplanmasi gerekir. Bu islem icin amag¢ fonksiyon kullanilir.
Amag fonksiyonu, giris parametrelerine gore ¢ikis lireten bir fonksiyondur. Her bir
antikor icin hesaplanan uygunluk degerleri dikkate alinarak durdurma kriteri smnanir.

Eger durdurma kriteri saglanirsa algoritma sona erer.
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4.2.4.3. Klonlama islemi

Popiilasyondaki antikorlarin en 1yi uygunluk degerine sahip olan ilk » tanesine
klonlama iglemi uygulanir. Her bir antikor ic¢in {iretilecek olan klon sayis1t Denklem

4.3’de gosterilen formiil kullanilarak hesaplanir (Kodaz, 2007).

C= mund(ff'l—_‘”’) (4.3)

Burada f bir klonlama faktoriidiir. 45, antikor havuzundaki antikorlarmn sayis1 ve

i, o anki antikorun uygunluk degeri agisindan sirasini gosterir.
4.2.4.4. Mutasyon islemi

Klonlanan antikorlara mutasyon islemi uygulanir. Oncelikle klonlanan
antikorlarla antijen arasindaki duyarlhliklar hesaplanir. Daha sonra biitlin antikorlar i¢in
hesaplanan duyarlilik degerleri ile orantili olarak mutasyon islemi uygulanir.
Duyarliliklarin hesaplanmasinda Denklem 4.4°’de verilen Hamming mesafe formiilii
kullanilir. Burada pj;, antikor havuzundaki i. antikorun j. bitini, 4g; ise antijenin j. bitini

gosterir (Kodaz, 2007).

n
1 p;; #Ag;
b= Z 8 0= {0 lbiger ]} (4.4)
j=1
Mutasyon islemine tabi tutulan antikorlarin uygunluk degerleri hesaplanir. En 1y1

uygunluk degerine sahip ilk r antikor ve yeni olusturulan Ab-r antikor ile yeni

popiilasyon olusturulur ve bir sonraki iterasyondan devam edilir.
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5. GELIiSTIiRILEN YONTEMLER

Daha 6nceki boliimde de bahsedildigi gibi etiket SNP se¢imi konusunda bugiine
kadar farkl c¢aligmalar yapilmistir. Bu caligmalar igerisinde etiketlenen SNP tahmini
tabanli yaklasimlarin avantajlar1 dikkate alinarak, etiket SNP se¢cim probleminde
uygulanmak tiizere ii¢ farkli yontem gelistirilmistir. Bu yontemler GA-SVM, Parametre
Optimizasyonlu GA-SVM ve Parametre Optimizasyonlu CLONTagger olarak

adlandirilmistir. Asagida bu yontemlerin detaylar1 sirasiyla agiklanmastir.

5.1. GA-SVM Metodu

Etiket SNP’lerin tahmin dogrulugunun artirilmast icin GA-SVM olarak
adlandirilan hibrit bir metot 6nerilmistir. Bu yontemde, etiket SNP’ler GA tarafindan
secilmekte ve geriye kalan SNP’lerin tahmini ise SVM tarafindan yapilmaktadir.

Sekil 5.1, GA-SVM metodunun algoritmasint gostermektedir. Sekilden de
goriilebildigi gibi bu metot baslangic popiilasyonunun olusturulmasi, uygunluk
degerlendirmesi, dogal se¢im, caprazlama, mutasyon ve ayarlama prosediirlerini igeren

modiillerden olugmaktadir.



Girisler:

Cikislar:

Algoritma:

Basla

H; Haplotip matrisi

Ng; Jenerasyon sayisi

q; Popiilasyondaki birey sayis1
Cg; Caprazlama orani

Mpg; Mutasyon orani

N; Etiket SNP sayis1

TS = {t, ta,...,tn}; Etiket SNP’lerin kiimesi
PA; Etiket SNP kiimesinin tahmin dogrulugu

1. H matrisine ve q degerine gore baslangi¢c popiilasyonunu olustur

2. Popiilasyonun uygunlugunu degerlendir

3. Ng defa asagidaki islemleri tekrarla

3.1. Dogal se¢im mekanizmasini kullanarak daha 1yi
bireyleri hayatta birak

3.2. Cr caprazlama orani kullanarak yeni bireyleri olustur
3.3. Mg oranmui kullanarak bazi bireyleri mutasyona ugrat
3.4. Secilen etiket SNP’lerin sayisin1 ayarla

3.5. Popiilasyonun uygunlugunu degerlendir

3.6. Mevcut popiilasyondaki en iyi bireyi sakla

4. En 1y1 uygunluk degerli bireyi se¢

5. Etiket SNP kiimesini (TS) ve secilen bireyin tahmin dogrulugunu
(PA) geri dondiir

Bitir

Sekil 5.1. GA-SVM Algoritmast
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5.1.1. GA tarafindan etiket SNP’lerin secilmesi

5.1.1.1. Baslangi¢ popiilasyonu

Bir veri kiimesi m satirlt ve n siitunlu ikili A matrisi ile temsil edilir. Bu matris
icinde her bir satir belli bir haplotipi, her bir siitun ise belli bir SNP’1 temsil eder (He ve
Zelikovsky, 2007). Boyle bir matristeki her bir haplotip, n bitli ikili bir vektor ile temsil
edilir. Bu matrise dayanarak, GA ¢ satirll ve n siitunlu bir P popiilasyon matrisi
olusturur. Buradaki ¢ degeri popiilasyondaki bireylerin sayisidir ve genellikle 10 ile 200
arasinda rastgele deger olarak almir (Guo ve ark., 2007; Sag ve Cunkas, 2009). P
matrisinin her bir p;e{0, 1} elemam i. bireyin j. SNP’inin degerini temsil eder. Bu
matristeki bir birey icerisindeki 1 degeri iligkili SNP’in etiket SNP oldugunu, 0 degeri
ise iligkili SNP’in etiketlenen SNP oldugunu yani degerinin tahmin edilmesi gerektigini
gosterir. P popiilasyon matrisindeki bireylerin tamami N ile gosterilen aymi sayidaki
etiket SNP’e sahiptir. Ancak farkli bireyler bu etiket SNP’lerin farkli
kombinasyonlarina sahip olabilir. Sekil 5.2°de o6rnek bir P popiilasyon matrisi
verilmistir. Bu matris g=35 birey ve n=15 SNP’den olusur ve her bir birey N=5 etiket
SNP’e sahiptir.

SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNP; SNP, SNP; SNP, SNP;SNP,, SNP,,SNP,; SNP,,SNP, 5

Birey 1
Birey 2
Birey 3
Birey 4
Birey 5

Sekil 5.2. 5 birey ve 15 SNP’den olugan popiilasyon matrisi. Her bir birey 5 etiket SNP ve 10 etiketlenen
SNP’den olusur.

Bir GA, aday ¢6zlimlerden olusan sabit bir popiilasyon biiyiikliigii ile siirdiiriilen
iteratif bir prosediirdiir (Zou ve ark., 2008). Bu algoritmanin her bir iterasyonunda, yeni
popiilasyonu tiretmek i¢in dogal se¢im, caprazlama ve mutasyon olmak {izere ii¢ genetik
operator uygulanir. Yeni popiilasyonun kromozomlar1 sonraki boliimde Denklem 5.1 ile
verilen uygunluk fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir. Bu degerlendirmelere gore
daha 6nceki kromozomlardan daha 1yi olanlar aday ¢oziimler olarak belirlenir (Zou ve

ark., 2008).
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5.1.1.2. Uygunluk degerlendirmesi

GA igerisinde, popiilasyonlarin uygunluk degerlendirmesi i¢in birini disarida
birak ¢apraz dogrulama (LOOCYV), 10 kat ¢apraz dogrulama ve 5 kat ¢apraz dogrulama
gibi yontemler kullanilabilir. LOOCV yonteminin tahmin dogrulugu digerlerine gore
daha iyi oldugu ve karsilastirma yapilan diger calismalarin tamamimda bu ydntem
kullanildig1 i¢in GA-SVM algoritmasinin uygunluk degerlendirmesi isleminde de bu
yontem kullanilmistir (Arlot ve Celisse, 2010; He ve Zelikovsky, 2007; Lee ve Shatkay,
2006; Lin ve Leu, 2010; Yang ve ark., 2008). LOOCV metoduna gore ;. iterasyonda
oncelikle j. haplotip A matrisinden kaldirilir. Daha sonra geriye kalan haplotiplerden
GA kullanilarak etiket SNP’ler segilir ve bu secilen etiket SNP’ler kaldirilan
haplotipteki etiketlenen SNP’leri (SNP’lerin geriye kalanini) tahmin etmek i¢in
kullanilir. Bu islem, H matrisindeki biitiin haplotipler dogrulama verisi olarak
kullanilincaya kadar biitiin j=1,2,...,m degerleri i¢in tekrarlanir. Dogru olarak tahmin
edilen SNP sayisinin toplam tahmin edilen SNP sayisina orani tahmin dogrulugunu
(uygunluk degerini) verir ve Denklem 5.1°deki esitlik ile hesaplanir. Burada N, dogru

olarak tahmin edilen SNP sayisini, N, ise toplam tahmin edilen SNP sayisin1 gosterir.

PA = N,/N, (5.1)

5.1.1.3. Dogal secim

Popiilasyondaki en yiiksek uygunluk degerine sahip olan bireylerin hayatta
kalmas1 digerlerinin ise kaldirilmas1 gerekir (Angeline, 1995). Dogal secim,
algoritmanim her iterasyonunda meydana gelir. GA icerisinde rulet tekerlegi, rastgele,
agirlikli, turnuva, hiyerarsik v.b. se¢im metodlar1 kullanilabilir. GA-SVM algoritmasi
icerisinde, yaygin olarak kullanilan rulet tekerlegi se¢im metodu kullanilmigtir
(Goldberg ve Deb, 1991). Bu metot, her bir kromozomun uygunlugu ile orantili bir
alana sahip olan bir tekerlegin donmesine benzer. Bu metoda gore ¢ sayida bireyin sirali
kiimiilatif ihtimallerini iceren bir A4 kiimesi ve 0 ile 1 araliginda rastgele olarak iiretilen
q sayidan olusan bir B kiimesi olusturulur. Daha sonra her bir b;eB sayis1 i¢in ¢;

=min{a; € A: a; > b;} says1 se¢ilir. C={c,}?, yeni popiilasyon kiimesi olusturulur.



44

5.1.1.4. Caprazlama islemi

Dogal se¢im sonucunda iretilen popiilasyonu gelistirmek i¢cin yeni
popiilasyondaki bireylere Cr oranli bir ¢aprazlama islemi uygulanir. Genellikle,
caprazlama islemi uygulanacak olan bireyler rastgele olarak segilir. GA-SVM
algoritmasinda ebeveyn kromozomlardan yavru kromozomlar1 elde etmek i¢in diizenli
caprazlama operatorii kullanilmistir (Sywerda, 1989). Bu operatorii uygulamak icin
oncelikle 0.5 karistrma oranli bir caprazlama maskesi olusturulur (Priigel-Bennett,
2001). Bu maske caprazlama isleminin uygulanacagi ebeveyn kromozomlarmn bitlerini
tespit etmek i¢in kullanilir. Caprazlama maskesi tizerindeki 1 degeri bu bite karsilik
gelen SNP’lerin iki ebeveyn arasinda ¢aprazlanacagi, 0 degeri ise bu bite karsilik gelen
SNP’lerin degistirilmeden kalacagi anlamma gelir. Bu algoritmada Cz=0.9 ¢aprazlama
orani kullanilmistir (Lin ve ark., 2003). Birey 1 ve 3 (Sekil 5.2) iizerinde uygulanan
diizenli caprazlama islemi, Sekil 5.3°de goriilmektedir. Bu 6rnekte 3. satir 0.5 karistirma

orani ile Uiretilen caprazlama maskesidir.

SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNP; SNP- SNP; SNP, SNP,;,SNP;; SNP,,SNP,; SNP,SNP;;

ees1( o [ o T o | o TR o TN o T o [ o T o1 o [
ey [N o T o [ o [ o [ o [ o [ o [ o [ o W o
CapraZamaMaskesif 1 | 0 Jo [t J o[t J i JoJoJo Tt Jolt]o]1]
vawro [ 0 [N 0 [0 [ 0 o 0] o [0 o
Yawu2[o T o T v [ o Mo o oo o[ o[ o

Sekil 5.3. Birey 1 ve 3’¢ uygulanan diizenli ¢aprazlama islemi

5.1.1.5. Mutasyon islemi

Caprazlama islemi sonucunda elde edilen popiilasyonu gelistirmek i¢in yeni
popiilasyondaki bireylere My orami ile mutasyon islemi uygulanir. Mutasyon islemi
popiilasyonun sadece bazi bitlerini degistirir. Mutasyona ugratilacak bitleri tespit etmek
icin biitiin kromozomlardaki her bir bit pozisyonu i¢in 0 ile 1 arasinda rasgele sayilar
dretilir. Eger bir kromozomun herhangi bir biti i¢in lretilen bu sayi, M degerinden
daha kiiciik i1se bu kromozomdaki iligkili bit 0 ise 1’e veya 1 ise 0’a degistirilerek

mutasyona ugratilir. GA-SVM algoritmasi i¢in Mz=0.0] mutasyon orani kullanilmistir
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(Lin ve ark., 2003). Sekil 5.4°de birey 4’tin SNPs’1 (Sekil 5.2) iizerinde uygulanan 6rnek

bir mutasyon islemi gosterilmistir.

SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNP; SNP, SNP; SNP; SNP;(SNP,; SNP,,SNP,; SNP,SNP;;

ey {0 RN o [ o TR o | o TRl o [ o WM o [ o]0

Mutasvona
TLJEN KN | EENN EEEN ENENEN
irey 4

Sekil 5.4. Birey 4’iin SNP5’i iizerinde uygulanan mutasyon islemi

5.1.1.6. Etiket SNP’lerin sayisinin ayarlanmasi

Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra kromozomlardaki etiket SNP’leri
gosteren 1’lerin sayis1 degisebilir. Bu ylizden her bir kromozom i¢in etiket SNP’lerin
sayisinin (M) algoritmaya giris olarak verilen etiket SNP’lerin sayisina (N) esitlenmesi
gerekir. Bu problemin ¢oziimii i¢in su ana kadar iki yaklagim 6nerilmistir (Mahdevar ve
ark., 2010; Yang ve ark., 2008). Mahdevar ve ark. (2010)’nin 6nerdigi rastgele arama
algoritmasina gore eger M<N ise etiket SNP’lerin istenilen sayisina ulasmak i¢in N-M
adet SNP’in rastgele olarak etiket SNP’ler grubuna eklenmesi gerekir. Eger M>N ise
M-N adet etiket SNP’in yine rastgele bir sekilde etiket SNP’ler grubundan ¢ikarilmasi
gerekir. Ancak etiket SNP’lerin sayismin bu sekildeki ayarlanmasi iglemi, farkl
iterasyonlarda ¢ok farkli tahmin dogruluklarmin elde edilmesine neden olur (Yang ve
ark., 2008). Bu nedenle Yang ve ark., (2008), farkli bir yaklagim olan lokal arama
algoritmasmi Onermislerdir. Lokal arama algoritmasma gore, etiket SNP’lerin sayisi
ayarlanirken aday kromozomlar igerisinden en iyi tahmin dogruluklu olan kromozom
yeni kromozom olarak belirlenir. Her bir aday kromozom i¢in tahmin dogrulugunun
hesaplanmasi igleminde LOOCV metodu kullanilir.

Bir rastgele arama algoritmasinda, iterasyonlar arasindaki tahmin
dogruluklarinda meydana gelen Onemli farki minimize etmek i¢in iterasyonlarin
sayisinin artirilmasi gerekir. Bu islem ise etiket SNP’lerin se¢im isleminin ¢ok zaman
almasina sebep olur (Goldberg, 1989). Benzer sekilde lokal arama algoritmasinda ise en
iyl tahmin dogruluklu yeni kromozomu bulmak i¢in kullanilan LOOCV metodu ¢ok
zaman alir (Yang ve ark., 2008). Bu nedenle ¢cogu uygulamalar i¢in pratik degildir
(Arlot ve Celisse, 2010).
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GA-SVM algoritmasinda, Yang ve ark. (2008)’nin Onerdigi gibi lokal arama
algoritmas1 kullanilmistir. Ancak bu algoritma i¢cinde aday kromozomlar i¢inden en iyi
tahmin dogruluklu yeni kromozomun bulunmas: islemi i¢cin, LOOCV metodu ile
karsilastirildiginda, hemen hemen ayni sonuclar1 tiretmesine karsilik daha hizli ¢alisan
10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir (ilhan ve ark., 2011a). 10 kat capraz
dogrulama metodunda, haplotip stringlerini iceren H veri kiimesi 10 esit parcaya
boliiniir ve bu parcalar birer birer ¢ikarilarak sirasiyla test kiimesi olarak kullanilir. Sekil
5.3’deki yavru 1 kromozomunun icerdigi etiket SNP’leri gosteren 1’lerin sayisi
M=6’drr. Bu saynin algoritmaya giris olarak verilen N=5"e diistiriilmesi gerekir. Bunun
icin bu kromozomdaki 1’ler sirasiyla 0’a doniistiiriilerek 6 farkli aday kromozom elde
edilir. Bu aday kromozomlardan en iyi tahmin dogruluklu olan kromozom yeni yavru 1

kromozomu olarak belirlenir. Sekil 5.5 bu islemi gostermektedir.

SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNP; SNP, SNP; SNP, SNP;;SNP,,SNP,,SNP,;SNP,.SNP,;

Yavrul- 0 - 0 | o | 0 ““ “““

0

Aday
Kromozomlar

en ivi tahmin
dogruluklu

= T R
o|lo(lo|o|e|S
o|lo(o|o|o|o
Q| e(e|e(=|=
c|lo|lo|le|le|e
c|lo|lo|le|le|e
c|lo|lo|le|le|e
c|lo|lo|le|le|e
c|lo|lo|le|le|e

Ve avru | [ o [ 0 [0 [ o [N 0 [0 [0 o [0 0]

Sekil 5.5. Yavru 1 kromozomundaki 1’lerin birer birer 0’a doniistiiriilerek aday kromozomlarin
olusturulmasi

Lokal arama metoduna gore etiket SNP’lerin sayismin ayarlanmasi isleminde
tahmin dogruluklar1 hesaplanan aday kromozomlarin toplam sayist eger M<N ise
Denklem 5.2 ile eger M>N ise Denklem 5.3 ile hesaplanir. Bu denklemlerde k =
|N — M| seklindedir.

k
T:Z(n—M—j+1) (5.2)
=1

k
T=)M=-j+1) (5.3)

j=1
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Etiket SNP sayismin ayarlanmasindan sonra yeni popiilasyondaki biitiin
bireylerin LOOCV metodu yardimiyla uygunluk degerleri (tahmin dogruluklari)
hesaplanir ve en 1yi uygunluk degerine sahip birey belirlenir. Bu islem algoritmaya giris
olarak verilen N jenerasyon (iterasyon) sayisi kadar tekrarlanir. Her bir jenerasyon
sonucunda elde edilen bireylerden en iyi uygunluk degerine sahip olan birey

algoritmanin sonucu olarak geri dondiiriiliir.

5.1.2. SVM tarafindan SNP’lerin geri kalaninin tahmin edilmesi

SNP’lerin geri kalanlarmin degerlerini tahmin etmek icin kullanilan
yontemlerden daha Onceki bolimlerde bahsedilmisti. Bu yontemler arasinda SVM,
yapay sinir ag1 gibi diger veri madenciligi yaklasimlar1 ile rekabet edebilecek oranda
dogru sonuglar {irettigi i¢in biyoinformatik alanlarinda 6zellikle tercih edilir (Chanda ve
ark., 2009; He ve Zelikovsky, 2007). Sekil 5.6’da, SNP’lerin geri kalaninin tahmini
islemi gosterilmektedir. Sekilden de goriilebildigi gibi SVM ilk olarak, egitim kiimesi
olarak verilen haplotiplerdeki SNP degerlerini kullanarak bir model insa eder. Daha
sonra test kiimesindeki haplotipe ait olan SNP’lerin geri kalanlarmin degerleri
(bilinmeyen SNP degerleri) bu model ve GA ile elde edilen etiket SNP’ler kullanilarak
tahmin edilir.

SVM tabanli tahmin yonteminde, H matrisinde bulunan her bir haplotip sirasiyla
bir test kiimesi olarak diigiiniiliir. Burada her bir etiket SNP belli bir 6zelligi, SNP’lerin
geri kalaninin her biri de belli bir sinifi temsil eder. Dogru olarak tahmin edilen SNP
sayisinin toplam tahmin edilen SNP sayisina orani1 tahmin dogrulugu olarak adlandirilir
ve Denklem 5.1°deki esitlik ile hesaplanir.

SNP’lerin geri kalaninin degerlerinin tahmin edilmesi i¢in SVM yazilimi1 olarak
RBF' (radial basis function) fonksiyonlu Libsvm yazilimi kullanildi (Chang ve Lin,
2011). Libsvm, y ve C parametreleri ile birlikte kullanmilir. » RBF ¢ekirdek
fonksiyonunun genligini diizenleyerek SVM’nin genellestirme yetenegini kontrol eden
bir parametre ve C ise egitim hatasini minimize etmek ve marjini maksimize etmek
arasindaki ayrimi kontrol eden bir parametredir (Cores ve Vapnik, 1995; Vapnik, 1998).
Libsvm tarafindan SNP’lerin geri kalanmin degerlerinin tahmin edilmesi i¢cin He ve
Zelikovsky (2007) tarafindan da tavsiye edildigi gibi y=0.1 ve C=0.05 degerleri

kullanilmastir.
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SNP, SNP, SNP; SNP, SNP; SNP,; SNP; SNP; SNP; SNP,,SNP;; SNP;,SNP; SNP,,SNPys
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Sekil 5.6. Haplotip m’ye ait SNP’lerin geri kalaninin tahmin islemi

5.2. Parametre Optimizasyonlu GA-SVM Metodu

Gelistirilen parametre optimizasyonlu GA-SVM metodunda da etiket SNP se¢im
yontemi olarak GA, etiket SNP disindaki SNP’lerin tahmin yontemi olarak da SVM
kullanilmistir. Ayrica algoritmanmn tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in de
LOOCYV yontemi kullanilmistir. Ancak GA-SVM metodundan farkli olarak gelistirilen
bu yontemde, SVM’nin y ve C parametreleri sabit degerler olarak degil PSO
algoritmasiyla (Kennedy ve Eberhart, 1995) optimize edilerek kullanilmistir. Yapilan
deneyler parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu ile daha yiiksek tahmin
dogruluklarinin elde edilebilecegini gostermistir.

Sekil 5.7, parametre optimizasyonlu GA-SVM metodunun akis diyagramini
gostermektedir. Sekilden de goriilebildigi gibi bu metot baslangic popiilasyonlarinin
olusturulmasi, uygunluk degerinin hesaplanmasi, pbest degerlerinin ve gbest’in
bulunmasi, pargacik hizlarinin hesaplanmasi ve konumlarmin giincellenmesi, dogal

se¢cim, ¢caprazlama, mutasyon ve ayarlama prosediirlerinden olusmaktadir.
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Sekil 5.7. Parametre optimizasyonlu GA-SVM algoritmasinin akis semasi

5.2.1. GA tarafindan etiket SNP’lerin secilmesi

5.2.1.1. SNP’ler i¢in baslangi¢c popiilasyonu

SNP’lerin baslangic popiilasyonu ikili matris ile temsil edilir. Bu matriste
popiilasyondaki bireyler satirlar, SNP’ler ise siitunlar olarak gosterilir. Algoritmanin
girigi, m satirli ve n siitunlu ikili bir A matrisidir. Bu matris i¢inde her bir satir belli bir
haplotipi, her bir siitun ise belli bir SNP’1 temsil eder (He ve Zelikovsky, 2007). Burada,
her bir haplotip, n bitli ikili bir vektor ile temsil edilir. Bu matrise dayanarak, GA N,
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satirli ve n stitunlu bir Pg4 popiilasyon matrisi olusturur. Buradaki N, degeri genellikle
10 ile 200 arasinda rastgele olarak sec¢ilen popiilasyondaki bireylerin sayisidir (Guo ve
ark., 2007; Sag ve Cunkas, 2009). P4 matrisinin her bir p;;€{0, 1} elemany, i. bireyin j.
SNP’inin degerini temsil eder. Bu matristeki 1 degeri iligkili SNP’in etiket SNP
oldugunu, 0 degeri ise iliskili SNP’in etiketlenen SNP oldugunu yani degerinin tahmin
edilmesi gerektigini gosterir. Py popiilasyon matrisindeki bireylerin tamami N ile
gosterilen ayn1 sayidaki etiket SNP’e sahiptir. Ancak farkl bireyler bu etiket SNP’lerin
farkli kombinasyonlarma sahip olabilir. Sekil 5.8’de N,=5 birey ve n=15 SNP’den
olusan 6rnek bir Pg4 popiilasyon matrisi verilmistir. Bu matriste her bir birey N=35

etiket SNP’e sahiptir.

Birey 1

= | = [SNPs
SNPs
=|= [SNPy
SNPs
== |SNFa

Birey 2
Birey 3
Birey 4
Birey 3

Sekil 5.8. 5 birey ve 15 SNP’den olusan popiilasyon matrisi. Her bir birey 5 etiket SNP ve 10 etiketlenen
SNP igerir.

5.2.1.2. Uygunluk degerlendirmesi

Gelistirilen parametre optimizasyonlu GA-SVM metodunda uygunluk
degerlendirme yontemi olarak LOOCV yontemi kullanilmistir (Arlot ve Celisse, 2010;
He ve Zelikovsky, 2007; Lee ve Shatkay, 2006; Lin ve Leu, 2010; Yang ve ark., 2008).
LOOCYV metoduna gore, j. iterasyonda Oncelikle j. haplotip A matrisinden kaldirilir.
Daha sonra geriye kalan haplotiplerden GA kullanilarak etiket SNP’ler secilir ve bu
secilen etiket SNP’ler kaldirilan haplotipteki etiketlenen SNP’leri (SNP’lerin geriye
kalanini1) tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu islem H matrisindeki biitiin haplotipler
dogrulama verisi olarak kullanilincaya kadar biitiin j=1,2, ...,m degerleri i¢in tekrarlanir.
Dogru olarak tahmin edilen SNP sayisinin toplam tahmin edilen SNP sayisina orani
tahmin dogrulugunu (uygunluk degerini) verir ve Denklem 5.1°deki esitlik ile

hesaplanir.
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5.2.1.3. Dogal secim

Popiilasyondaki en yiiksek uygunluk degerine sahip olan bireylerin hayatta
kalmas1 digerlerinin ise kaldirilmasi gerekir (Angeline, 1995). Dogal se¢im,
algoritmanimn her iterasyonunda meydana gelir. Parametre optimizasyonlu GA-SVM
algoritmasinda, yaygin olarak kullanilan rulet tekerlegi se¢cim metodu kullanilmistir
(Goldberg ve Deb, 1991). Bu metoda gore, N, sayida bireyin swali kiimiilatif
ithtimallerini i¢eren bir 4 kiimesi ve 0 ile 1 araliginda rastgele olarak iiretilen N, sayidan
olusan bir B kiimesi olusturulur. Daha sonra her bir b;eB sayis1 i¢in ¢; =minfa; € A: a; =

b;} sayis1 segilir. Sonug olarak C={c,}¢ yeni popiilasyon kiimesi olusturulur.

5.2.1.4. Caprazlama islemi

Dogal secim sonucunda iretilen popiilasyonu gelistirmek icin, yeni
popiilasyondaki bireylere Cr oranli bir caprazlama islemi uygulanir. Genellikle
caprazlama islemi uygulanacak olan bireyler rastgele secilir. Parametre optimizasyonlu
GA-SVM algoritmasinda ebeveyn kromozomlardan yavru kromozomlari elde etmek
icin diizenli caprazlama operatorii kullanilmistir (Sywerda, 1989). Bu operatori
uygulamak i¢in Oncelikle, 0.5 karistrma oranli bir ¢aprazlama maskesi olusturulur
(Priigel-Bennett, 2001). Bu maske, c¢aprazlama isleminin uygulanacagi ebeveyn
kromozomlarin bitlerini tespit etmek i¢in kullanilir. Caprazlama maskesi {izerindeki 1
degeri bu bite karsilik gelen SNP’lerin iki ebeveyn arasinda ¢aprazlanacagi, 0 degeri ise
bu bite karsilik gelen SNP’lerin degistirilmeden kalacagi anlamina gelir. Bu algoritmada
Cr=0.9 ¢aprazlama orami kullanilmistir (Lin ve ark., 2003). Birey 1 ve 3 (Sekil 5.8)
iizerinde uygulanan diizenli ¢aprazlama islemi Sekil 5.9°da goriilmektedir. Bu 6rnekte

3. satir 0.5 karistirma orani ile iiretilen ¢aprazlama maskesidir.
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Sekil 5.9. Birey 1 ve 3 {izerinde uygulanan diizenli ¢aprazlama iglemi ve elde edilen yavru bireyler

5.2.1.5. Mutasyon islemi

Caprazlama islemi sonucunda elde edilen popiilasyonu gelistirmek igin
popiilasyondaki bireylere My orami ile mutasyon islemi uygulanir. Mutasyon islemi,
popiilasyonun sadece bazi bitlerini degistirir. Mutasyona ugratilacak bitleri tespit etmek
icin biitiin kromozomlardaki her bir bit pozisyonu i¢in 0 ile 1 arasinda rasgele sayilar
iretilir. Eger bir kromozomun herhangi bir biti i¢in {iretilen bu say1 My degerinden daha
kii¢iik ise bu kromozomdaki iligkili bit 0 ise 1’e veya 1 ise 0’a degistirilerek mutasyona
ugratilir. Bu algoritma i¢in, Mz=0.01 mutasyon orani kullanilmistir (Lin ve ark., 2003).

Sekil 5.10°da birey 4’iin SNPs’1 (Sekil 5.8) iizerinde uygulanan 6rnek bir mutasyon

islemi gosterilmistir.

Mutasvona
Ugrayan [ 0 NI o NN o [ o [ o [ o

Birev 4

Sekil 5.10. Birey 4’tin SNP5’i lizerinde uygulanan mutasyon iglemi

5.2.1.6. Etiket SNP’lerin sayisinin ayarlanmasi

Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra kromozomlardaki etiket SNP’leri
gosteren 1’lerin sayis1 degisebilir. Bu ylizden her bir kromozom i¢in etiket SNP’lerin
sayisinin (M) parametre optimizasyonlu GA-SVM algoritmasina giris olarak verilen

etiket SNP’lerin sayisina (N) esitlenmesi gerekir. Bu problemin ¢0ziimii i¢in su ana



53

kadar rastgele arama ve lokal arama olmak iizere iki yaklasim Onerilmistir (Mahdevar
ve ark., 2010; Yang ve ark., 2008). Boliim 4.1.1.6°da da bahsedildigi gibi rastgele arama
algoritmasinda, iterasyonlar arasindaki tahmin dogruluklarinda meydana gelen dnemli
farki minimize etmek i¢in iterasyonlarin sayisinin artirilmasi gerekir. Bu islem ise etiket
SNP’lerin se¢im isleminin ¢ok zaman almasina sebep olur (Goldberg, 1989). Lokal
arama algoritmasinda ise en iyi tahmin dogruluklu yeni kromozomu bulmak i¢in
kullanilan LOOCV metodu ¢ok zaman alirr (Yang ve ark., 2008). Bu nedenle ¢ogu
uygulamalar i¢in pratik degildir (Arlot ve Celisse, 2010).

GA-SVM algoritmasinda oldugu gibi parametre optimizasyonlu GA-SVM
algoritmasinda da Yang ve ark. (2008)’nin onerdigi gibi lokal arama algoritmasi
kullanilmistir. Ancak bu algoritma i¢inde aday kromozomlar icerisinde en iyi tahmin
dogruluklu yeni kromozomun bulunmasi islemi i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmistir (Ilhan ve ark., 2011b). Sekil 5.9°daki yavru 2 kromozomunun icerdigi
etiket SNP’leri gdsteren 1’lerin sayis1 M=4"diir. Bu saymin algoritmaya giris olarak
verilen N=5"e esitlenmesi gerekir. Bunun i¢in bu kromozomdaki 0’ler sirasiyla 1’e
doniistiirilerek 11 farkli aday kromozom elde edilir. Bu aday kromozomlardan en iyi

tahmin doruluklu olan kromozom yeni yavru 2 kromozomu olarak belirlenir. Sekil 5.11

bu islemi gostermektedir.
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Sekil 5.11. Yavru 2 kromozomundaki 0’larm sirayla 1’e doniistiiriilerek aday kromozomlarin
olusturulmasi
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Lokal arama metoduna gore, etiket SNP’lerin sayisinin ayarlanmasi isleminde
tahmin dogruluklar1 hesaplanan aday kromozomlarin toplam sayist Denklem 5.2 ve
Denklem 5.3 ile hesaplanir.

Etiket SNP sayismin ayarlanmasindan sonra yeni popiilasyondaki biitiin
bireylerin LOOCV metodu yardimiyla uygunluk degerleri (tahmin dogruluklart)
hesaplanir ve en iyi uygunluk degerine sahip birey belirlenir. Bu iglem algoritmaya giris
olarak verilen Ng jenerasyon (iterasyon) sayisi kadar tekrarlanir. Her bir jenerasyon
sonucunda elde edilen bireylerden en iyi uygunluk degerine sahip olan birey

algoritmanin sonucu olarak geri dondiiriiliir.

5.2.2. PSO tarafindan SVM parametrelerinin (C ve y) optimize edilmesi

Parametre optimizasyonlu GA-SVM algoritmasinda da etiket SNP’lerin
degerlerini kullanarak etiketlenen SNP’lerin degerlerinin tahmin edilmesi icin SVM ve
SVM smiflayicisi icerisinde de en yaygin c¢ekirdek fonksiyonu olan RBF (radial basis
function) fonksiyonu kullanilmistir. RBF, y ve C parametreleri ile birlikte kullanilir. y
RBF c¢ekirdek fonksiyonunun genligini diizenleyerek SVM’nin genellestirme yetenegini
kontrol eden bir parametre ve C ise egitim hatasini minimize etmek ve marjini
maksimize etmek arasindaki ayrimi kontrol eden bir parametredir (Cores ve Vapnik,
1995; Vapnik, 1998). Ancak verilen bir problem i¢in hangi C ve y degerlerinin en iyi
oldugu daha oOnceden bilinmez. Bu nedenle bir takim parametre ayarlamalarinin
yapilmas1 gerekir (Hsu ve ark., 2010). Buradaki amag, smiflayicinin bilinmeyen veriyi
dogru olarak tahmin edebilmesi i¢in gerekli en 1yi C ve y parametrelerini belirlemektir
(Hsu ve ark., 2010). Bu amaca ulagmak i¢in parametre optimizasyonlu GA-SVM

algoritmasinda PSO algoritmasi kullanilmistir.

5.2.2.1. SVM parametreleri icin baslangic popiilasyonu

SVM parametreleri i¢in baslangic popiilasyonu bir matris ile temsil edilir. Bu
matristeki satirlar popiilasyondaki parcaciklari, siitunlar ise SVM parametrelerini temsil
eder. PSO algoritmasi iki siitunlu ve N, satirli Ppso popiilasyon matrisini olusturur.
Buradaki siitunlar C ve y parametrelerini, satirlar ise N, tane parcacig: temsil eder. Ppso

parcacik matrisinin satwr sayis1t GA tarafindan olusturulan Pg4 popiilasyon matrisinin
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satir sayisina esittir. Ppso matrisinin her bir p;e/0, 1] eleman i. parcacik icin C ve y
parametrelerinin degerlerini temsil eder. Sekil 5.12°de, 6rnek bir popiilasyon matrisi
verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi bu popiilasyon matrisi 5 parcacik ve iki

parametreden (C ve y) olusur.

C Y
Pargacik 1 0.08 0.5
Pargacik 2 0.1 033
Pargacik 3 0,05 0,06
Parcacik 4 0,7 0.3
Pargacik 5 0.95 02

Sekil 5.12. Pargacik popiilasyon matrisi 5 pargacik igerir. Her bir pargacik C ve y parametrelerini igerir.

5.2.2.2. Uygunluk degerlendirmesi

Parametre optimizasyonlu GA-SVM ydnteminde, PSO algoritmasimin uygunluk
fonksiyonu olarak GA i¢in hesaplanan uygunluk fonksiyonu (Denklem 5.1) kullanilir.
P4 popiilasyon matrisindeki (GA i¢in popiilasyon matrisi) her bir birey i¢in hesaplanan
uygunluk degeri, ayn1 zamanda Ppso popiilasyon matrisindeki (PSO i¢in popiilasyon
matrisi) karsilik gelen parcacigin uygunluk degeri olarak kullanilir. Ornegin, Sekil
5.8’deki birey 2’nin hesaplanan uygunluk degeri 0.93 ise bu deger ayn1 zamanda Sekil
5.12°deki parcacik 2’nin uygunluk degeridir.

5.2.2.3. pbest degerlerinin ve gbhest’in bulunmasi

PSO algoritmasinin her iterasyonunda, her bir parcacik iki “en 1yi” degere gore
giincellenir. Bunlardan ilki, bir par¢acigin o ana kadar buldugu en iyi uygunluk
degeridir. Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak iizere hafizada tutulur ve “pbest”
yani par¢acigin en iyi degeri olarak isimlendirilir. Digeri ise popiilasyondaki herhangi
bir parcacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi uygunluk degeridir. Bu deger

popiilasyon i¢in global en 1yi degerdir ve “gbest” olarak isimlendirilir.
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5.2.2.4. Parcacik hizlarimin hesaplanmasi ve konumlarinin giincellenmesi

Bir 6nceki adimda bulunan parcgaciklarin en iyi degerleri (pbest) ve global en 1y1
degere (gbest) gore, popiilasyondaki her bir par¢acigin hizlar1 hesaplanir ve konumlari
giincellenir. Parcaciklarm hizlarmin hesaplanmasi ve konumlarinin giincellenmesi i¢in

sirasiyla Denklem 5.4 ve Denklem 5.5 kullanilir.

k+1
ij
k+1
ij

vt =wx vl + ¢ x 1y x (pbests — x[5) + ¢, x 1, x (gbestf — x[) (5.4)

xft = x4+ vt (5.5)

ij
Burada i=1,2,...,N,, k=1,2,...,Ng ve j=1,2°dir ve N, popiilasyonun biiytikliigiin,
Ng iterasyon sayisini ve 2 problem uzayinin boyutunu gosterir (C ve y). v{‘j ve x{‘j,

k

sirastyla, i. par¢acigin hizi ve ¢oziimiidir (pozisyonu). pbest;;,

i. parcacigin simdiye
kadar ulasilan en 1yi ¢oziimii ve gbest}‘ ise poplilasyon i¢indeki herhangibir parcacik
tarafindan simdiye kadar ulasilan global en iyi ¢6zimdir. ¢/ ve c¢2 Ogrenme
faktorleridir ve sirasiyla parcacigin kendi tecriibelerine gore ve siiriideki diger
parcaciklarin tecriibelerine gore hareketini yonlendirir. Bu ¢alismada ¢/ ve ¢2 6grenme
faktorlerinin her ikiside 2 olarak almmustir (Reider ve ark., 1999). rI ve r2, [0,1]
araligindaki rastgele degerlerdir. w atalet agirhigidir ve kiiclik atalet agirligi local
aramaya olanak tanirken biiylik atalet agirligi global aramaya imkan verir. w atalet
agirhiginin 0.8, 1 ve 1.2 degerleri ile yaptigimiz deneyler, bu parametrenin 1 degeri i¢in
elde ettigimiz sonuclarin (tahmin dogrulugu) digerlerine goére daha i1yi oldugunu
gostermistir. Bu nedenle, bu calismada miimkiin oldugu kadar daha iyi bir ¢6ziime

ulagmak i¢cin w=1 olarak alinmistir (Song ve Eberhart, 1998).
5.2.3. SVM tarafindan SNP’lerin geri kalaninin tahmin edilmesi

Sekil 5.13°de, SNP’lerin geri kalanimin tahmini iglemi gosterilmektedir. Sekilden
de goriilebildigi gibi SVM ilk olarak egitim kiimesi olarak verilen haplotiplerdeki SNP
degerlerini kullanarak bir model insa eder. Daha sonra test kiimesindeki haplotipe ait
olan SNP’lerin geri kalanlarmin degerleri (bilinmeyen SNP degerleri), bu model ve GA

ile elde edilen etiket SNP’ler kullanilarak tahmin edilir.
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Sekil 5.13. Haplotip m’ye ait SNP’lerin geri kalaninin tahmin iglemi

SVM tabanli tahmin yonteminde, // matrisinde bulunan her bir haplotip sirasiyla
bir test kiimesi olarak diisiiniiliir. Burada her bir etiket SNP belli bir 6zelligi, SNP’lerin
geri kalaninin her biri de belli bir sinifi temsil eder. Dogru olarak tahmin edilen SNP
sayisinin toplam tahmin edilen SNP sayisina orani tahmin dogrulugu olarak adlandirilir
ve Denklem 5.1°deki esitlik ile hesaplanir.

SNP’lerin geri kalaninin degerlerinin tahmin edilmesi i¢in SVM yazilimi1 olarak
RBF (radial basis function) fonksiyonlu Libsvm yazilimi kullanilmistir (Chang ve Lin,
2011). Libsvm, C ve y parametreleri ile birlikte kullanilir. Parametre optimizasyonlu
GA-SVM metodunda PSO algoritmasi bu iki parametrenin optimizasyonu i¢in

kullanilmastir.



58

GA tarafindan olusturulan popiilasyon matrisindeki bir bireyin uygunluk degeri
hesaplanirken PSO tarafindan olusturulan pargacik popiilasyon matrisinde ayni satira
karsilik gelen pargaciktaki C ve y parametreleri kullanilir. Ornegin Sekil 5.13°deki birey
2’nin uygunluk degerini hesaplamak icin parcacik popiilasyon matrisindeki parcacik 2
kullanilir. Hesaplanan bu deger hem GA i¢in birey 2’nin uygunluk degeri hem de PSO

icin pargacik 2’nin uygunluk degeri olarak kabul edilir.

5.3. Parametre Optimizasyonlu CLONTagger Metodu

Etiket SNP’lerin tahmin dogrulugunu artirmak i¢in yeni hibrit bir metot
onerilmis ve bu metot parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu olarak
adlandirilmistir. Bu yontemde, etiket SNP’leri segmek i¢in klonal se¢im algoritmasi (De
Castro ve Von Zuben, 1999) ve geri kalan SNP’lerin degerlerini tahmin etmek i¢in de
SVM (Vapnik, 1998) kullanilmistir. SVM’nin C ve y parametreleri PSO (Kennedy and
Eberhart, 1995) tarafindan optimize edilmistir.

Sekil 5.14°deki akis diyagramimdan da goriilebildigi gibi bu metot baslangic
popiilasyonlarinin olusturulmasi, uygunluk degerinin hesaplanmasi, pbest degerlerinin
ve gbest’in bulunmasi, pargacik hizlarmin hesaplanmast ve konumlarmin

glincellenmesi, klonlama, mutasyon ve ayarlama prosediirlerinden olusmaktadir.
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Sekil 5.14. Parametre optimizasyonlu CLONTagger metodunun akis semast

5.3.1. CLONALG tarafindan etiket SNP’lerin secilmesi

5.3.1.1. SNP’ler i¢in baslangi¢c antikor havuzu

SNP’ler i¢in bagslangic antikor havuzu, ikili bir matris ile temsil edilir. Bu

matriste satirlar popiilasyondaki antikorlari, siitunlar ise SNP’leri temsil eder.
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Algoritmanin girisi m satirli ve n siitunlu ikili bir A matrisidir. Bu matris i¢inde her bir
satir belli bir haplotipi, her bir siitun ise belli bir SNP’1 temsil eder (He ve Zelikovsky,
2007). Bu matrise dayanarak, CLONALG algoritmasi, 4b satirli ve n siitunlu bir Pcsy
popiilasyon matrisi olusturur. Buradaki Ab degeri popiilasyondaki antikorlarin sayisidir.
Pcsy matrisinin her bir p;;e{0, 1} elemany, i. antikorun j. SNP’inin degerini temsil eder.
Bu matristeki 1 degeri iliskili SNP’in etiket SNP oldugunu, 0 degeri ise iligkili SNP’in
etiketlenen SNP oldugunu yani degerinin tahmin edilmesi gerektigini gdsterir (Ilhan ve
ark., 2011a). Pcsy poplilasyon matrisindeki antikorlarin tamami N ile gdsterilen ayni
sayidaki etiket SNP’e sahiptir. Ancak farkli antikorlar bu etiket SNP’lerin farkl
kombinasyonlarina sahip olabilir. Sekil 5.15°de 4b=5 antikor ve n=15 SNP’den olusan
ornek bir Pcsy poplilasyon matrisi verilmistir. Bu matriste her bir antikor N=35 etiket

SNP’e sahiptir.

o e R S S
zZ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ 2 £ Z Z
[ S 5 T v+ S 7 S & 7 T v & S U 2 S v SR v 7 U 7 SR v & S & 7 S & 7 S 7 7
Antiker 1 | O [ O [ O 0| 0 0| 0 0| 0 0
Antikor 2 0| 0 0| 0 0
Antikor 3 0
Antikor 4 0
Antikor 5

Sekil 5.15. Ornek bir popiilasyon matrisi

5.3.1.2. Uygunluk degerlendirmesi

Parametre optimizasyonlu CLONTagger metodunda, LOOCYV yontemi uygunluk
degerlendirme yontemi olarak kullanilmigtir. LOOCV metoduna gore, j. iterasyonda
oncelikle j. haplotip A matrisinden kaldirilir. Daha sonra geriye kalan haplotiplerden
CLONALG kullanilarak etiket SNP’ler secilir ve bu sec¢ilen etiket SNP’ler kaldirilan
haplotipteki etiketlenen SNP’leri (SNP’lerin geriye kalanini) tahmin etmek ig¢in
kullanilir. Bu islem, H matrisindeki biitiin haplotipler dogrulama verisi olarak
kullanilincaya kadar biitiin j=1,2,...,m degerleri i¢in tekrarlanir. Tahmin dogrulugu

(uygunluk degeri) Denklem 5.1°deki esitlik ile hesaplanir.
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5.3.1.3. Klonlama islemi

Popiilasyondaki antikorlarin en 1yi uygunluk degerine sahip olan ilk » tanesine
klonlama islemi uygulanir. Parametre optimizasyonlu CLONTagger algoritmasinda her
bir antikor i¢in tretilecek olan klon sayist Denklem 5.6’da gosterilen formiil

kullanilarak hesaplanir.

C = round (B'l—_Ab) (5.6)

Burada £ bir klonlama faktoriidiir. 45, antikor havuzundaki antikorlarmn sayis1 ve
i, o anki antikorun uygunluk degeri acisindan sirasmi gdosterir. Parametre
optimizasyonlu CLONTagger algoritmasinin deneysel sonuglari i¢in £ klonlama faktorti

1 ve Ab antikor sayis1 da 20 olarak alimmastir.
5.3.1.4. Mutasyon islemi

Klonlanan antikorlara mutasyon islemi uygulanir. Oncelikle klonlanan
antikorlarla antijen arasindaki duyarliliklar hesaplanir. Duyarliliklarin hesaplanmasinda
Denklem 5.7°de verilen Hamming mesafe formiilii kullanilir. Burada p; Pcss

popiilasyonundaki i. antikorun j. SNP’ini, Ag; ise antijenin j. SNP’ini gdsterir.

n
b= Z 4 6= {0 Diger (5.7)
]=

Klonlanan biitiin antikorlar i¢in hesaplanan duyarlilik degerleri ile orantili olarak
mutasyon islemi uygulanir. Onerilen parametre optimizasyonlu CLONTagger
algoritmasinda, duyarlilik degeri yiiksek olan antikorlarin daha fazla sayida biti,
duyarhlik degeri diisiik olan antikorlarin ise daha az sayida biti mutasyon islemine tabi
tutulur. Ornegin 2 duyarhilik degerine sahip bir antikorun sadece tek bir biti i¢in
mutasyon islemi uygulanir. Hangi bitin mutasyona ugrayacagi ise algoritmanin girisine
uygulanan SNP sayisina gore rastgele olarak belirlenir. Sekil 5.15’deki antikor 4’lin

SNPs’1 tizerindeki mutasyon islemi Sekil 5.16°da verilmektedir.
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Sekil 5.16. Ornek bir mutasyon islemi

5.3.1.5. Etiket SNP’lerin sayisinin ayarlanmasi

Mutasyon isleminden sonra kromozomlardaki etiket SNP’leri gdsteren 1’lerin
sayist degisebilir. Bu yiizden her bir antikor icin etiket SNP’lerin sayismin (M)
parametre optimizasyonlu CLONTagger algoritmasina giris olarak verilen etiket
SNP’lerin sayisina (N) esitlenmesi gerekir. Bu problemin ¢éziimiinde de GA-SVM ve
parametre optimizasyonlu GA-SVM algoritmasindaki gibi lokal arama algoritmasi
kullanilmistir. Yine bu algoritma i¢inde de aday antikorlar icerisinde en iyi tahmin
dogruluklu yeni antikorun bulunmasi islemi i¢in 10 kat capraz dogrulama yontemi
kullanilmustir (IThan ve ark., 2011a). Sekil 5.16°daki drnekte mutasyona ugramis antikor
4 icindeki etiket SNP’ler1 gosteren 1’lerin sayis1 M=6’dwr. Bu saymin algoritmaya giris
olarak verilen N=5"e esitlenmesi gerekir. Bunun i¢in, bu antikordaki 1’ler sirasiyla 0’a
doniistiiriilerek 6 farkli aday antikor elde edilir. Bu aday antikorlardan en iyi tahmin

dogruluklu olan antikor yeni antikor 4 olarak belirlenir. Sekil 5.17 bu islemi

gostermektedir.

Mutasyona
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Sekil 5.17. Mutasyona ugramig antikor 4 {izerindeki etiket SNP’lerin sayisinin ayarlanmasi islemi
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Lokal arama metoduna gore etiket SNP’lerin sayisinin ayarlanmasi isleminde,
tahmin dogruluklar1 hesaplanan aday antikorlarin toplam sayist Denklem 5.2 ve
Denklem 5.3 ile hesaplanir.

Etiket SNP sayismin ayarlanmasindan sonra yeni popiilasyondaki biitiin
antikorlarm LOOCV metodu yardimiyla uygunluk degerleri (tahmin dogruluklarr)
hesaplanir ve daha sonra en yliksek uygunluk degerine sahip » sayidaki antikor ile en
disik uygunluk degerli antikorlar ile yer degistirilmek icin iiretilen 4b-r sayidaki
antikor ile yeni popiilasyon olusturulur. Bu islem algoritmaya giris olarak verilen Ng
jenerasyon (iterasyon) sayisi kadar tekrarlanir. Her bir jenerasyon sonucunda elde edilen
antikorlardan en 1yi uygunluk degerine sahip olan antikor algoritmanin sonucu olarak

geri dondiiriiliir.

5.3.2. PSO tarafindan SVM parametrelerinin (C ve y) optimize edilmesi

Bu calismada, etiket SNP’lerin degerlerini kullanarak etiketlenen SNP’lerin
degerlerinin tahmin edilmesi i¢in SVM ve SVM smiflayicist icerisinde de cekirdek
fonksiyonu olarak RBF (radial basis function) fonksiyonu kullanilmistir. RBF, C ve y
parametreleri ile birlikte kullanilir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi verilen bir problem
icin hangi C ve y degerlerinin en iyi oldugu daha dnceden bilinmez. Bu nedenle bir
takim parametre ayarlamalarinin yapilmasi gerekir (Hsu ve ark., 2010). Buradaki amacg,
smiflayicinin bilinmeyen veriyi dogru olarak tahmin edebilmesi i¢in gerekli en iyi C ve
y parametrelerini belirlemektir (Hsu ve ark., 2010). Bu amaga ulagsmak i¢in parametre

optimizasyonlu CLONTagger yonteminde PSO algoritmas1 kullanilmistir.

5.3.2.1. SVM parametreleri icin baslangic popiilasyonu

SVM parametreleri i¢in baslangic popiilasyonu bir matris ile temsil edilir. Bu
matristeki satirlar popiilasyondaki parcaciklari, siitunlar ise SVM parametrelerini temsil
eder. PSO algoritmasi, iki siitunlu ve N, satirli Ppso popiilasyon matrisini olusturur.
Buradaki siitunlar C ve y parametrelerini, satirlar ise N, tane parcacig: temsil eder. Ppso
parcacik matrisinin satir sayist CLONALG tarafindan olusturulan Pcgy popiilasyon
matrisinin satir sayisina esittir. Ppso matrisinin her bir p;e/0, 1] elemany, i. parcacik

icin C ve y parametrelerinin degerlerini temsil eder. Sekil 5.18’de 6rnek bir popiilasyon
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matrisi verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi bu popiilasyon matrisi 5 parcacik ve

iki parametreden (C ve y) olusur.

C Y
Pargacik 1 0.08 0.5
Pargacik 2 0.1 033
Pargacik 3 0,05 0,06
Parcacik 4 0,7 0.3
Pargacik 5 0.95 02

Sekil 5.18. Ornek bir pargacik popiilasyon matrisi

5.3.2.2. Uygunluk degerlendirmesi

Parametre optimizasyonlu CLONTagger yonteminde, PSO algoritmasmin
uygunluk fonksiyonu olarak CLONALG icin hesaplanan uygunluk fonksiyonu
kullanilir. Pcsy popiilasyon matrisindeki (CLOANLG i¢in popiilasyon matrisi) her bir
antikor icin hesaplanan uygunluk degeri ayn1 zamanda Ppso poplilasyon matrisindeki
(PSO 1i¢in popiilasyon matrisi) karsiik gelen parcacigin uygunluk degeri olarak
kullanilir. Ornegin, Sekil 5.15°deki antikor 2’nin hesaplanan uygunluk degeri 0.87 ise
bu deger ayn1 zamanda Sekil 5.18’deki pargacik 2 nin uygunluk degeridir.

5.3.2.3. pbest degerlerinin ve ghest degerinin bulunmasi

PSO algoritmasmin her iterasyonunda, her bir pargacik, iki “en iyi” degere gore
giincellenir. Bunlardan ilki bir parcacigin o ana kadar buldugu en iyi uygunluk
degeridir. Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak iizere hafizada tutulur ve “pbest”
yani par¢acigin en 1yi degeri olarak isimlendirilir. Digeri ise popiilasyondaki herhangi
bir parcacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi uygunluk degeridir. Bu deger

popiilasyon i¢in global en 1yi degerdir ve “gbest” olarak isimlendirilir.

5.3.2.4. Parcacik hizlarimin hesaplanmasi ve konumlarinin giincellenmesi

Bir 6nceki adimda bulunan parcaciklarin en iyi degerleri (pbest) ve global en 1yi

degere (gbest) gore, popiilasyondaki her bir par¢acigin hizlar1 hesaplanir ve konumlari
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giincellenir. Parcaciklari hizlarmin hesaplanmasi ve konumlarinin giincellenmesi i¢in
sirastyla Denklem 5.4 ve Denklem 5.5 kullanilir.
Bu denklemlerde i=1,2,...,4b, k=1,2,...,Ng ve j=1,2°dir ve Ab popiilasyonun

biiytikliglinii, Ng iterasyon sayisini1 ve 2 problem uzaymimn boyutunu gosterir (C ve y).

k
ij»

v{‘j ve x{‘j, sirastyla, i. pargacigin hizi ve ¢6ziimiidiir (pozisyonu). pbest, i. pargacigin
simdiye kadar ulasilan en 1y1 ¢6ziimii ve gbest}‘ ise poplilasyon icindeki herhangibir
parcacik tarafindan simdiye kadar ulasilan global en iy1 ¢6ziimdiir. ¢/ ve ¢2 dgrenme
faktorleridir ve sirasiyla parcaci@in kendi tecriibelerine gore ve siiriideki diger
parcaciklarin tecriibelerine gore hareketini yonlendirir. Bu ¢calismada ¢/ ve ¢2 6grenme
faktorlerinin her ikiside 2 olarak almmustir (Reider ve ark., 1999). rI ve r2, [0,1]
araligindaki rastgele degerlerdir. w atalet agrlhiginin 0.8, 1 ve 1.2 degerleri ile
yaptigimiz deneyler, bu parametrenin 1 degeri i¢in elde ettigimiz sonuclarin (tahmin
dogrulugu) digerlerine gore daha i1yi oldugunu gdstermistir. Bu nedenle, bu ¢alismada
miimkiin oldugu kadar daha 1yi bir ¢6ziime ulagsmak i¢in w=1 olarak alinmistir (Song ve

Eberhart, 1998).
5.3.3. SVM tarafindan SNP’lerin geri kalaninin tahmin edilmesi

SNP’lerin geri kalaninin tahmini iglemi Sekil 5.13’de gosterilmistir. Sekilden de
goriilebildigi gibi SVM ilk olarak egitim kiimesi olarak verilen haplotiplerdeki SNP
degerlerini kullanarak bir model insa eder. Daha sonra test kiimesindeki haplotipe ait
olan SNP’lerin geri kalanlarinin degerleri (bilinmeyen SNP degerleri) bu model ve
CLONALG ile elde edilen etiket SNP’ler kullanilarak tahmin edilir.

SVM tabanli tahmin yonteminde, // matrisinde bulunan her bir haplotip sirasiyla
bir test kiimesi olarak diisiiniiliir. Burada her bir etiket SNP belli bir 6zelligi, SNP’lerin
geri kalaninin her biri de belli bir sinifi temsil eder. Dogru olarak tahmin edilen SNP
sayisinin toplam tahmin edilen SNP sayisina orani1 tahmin dogrulugu olarak adlandirilir
ve Denklem 5.1°deki esitlik ile hesaplanir.

Parametre optimizasyonlu CLONTagger yonteminde de SVM yazilimi olarak
RBF (radial basis function) fonksiyonlu Libsvm yazilimi kullanilmistir (Chang ve Lin,
2011). Libsvm, C ve y parametreleri ile birlikte kullanilir. Bu metodda PSO algoritmasi

bu iki parametrenin optimizasyonu i¢in kullanilmistir.
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CLONALG tarafindan olusturulan popiilasyon matrisindeki bir antikorun
uygunluk degeri hesaplanirken PSO tarafindan olusturulan parcacik popiilasyon
matrisinde ayni satwra karsilik gelen parcaciktaki C ve y parametreleri kullanilir.
Ornegin, antikor 2’nin uygunluk degerinin hesaplanmasi islemi pargacik popiilasyon
matrisindeki pargacik 2 kullanilarak yapilir. Hesaplanan bu deger hem CLONALG i¢in
antikor 2’nin uygunluk degeri hem de PSO i¢in pargacik 2’nin uygunluk degeri olarak
kabul edilir.
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen GA-SVM, Parametre Optimizasyonlu GA-SVM
ve Parametre Optimizasyonlu CLONTagger yontemleri Matlab 7.4 programi
kullanilarak kodlanmustir. Onerilen yéntemlerin performanslarini degerlendirmek igin
farkli 6zelliklerdeki veri kiimeleri lizerinde cesitli deneyler yapilmistir. Deneylerde
Microsoft Windows 7 isletim sitemini kullanan Intel Core 15-2430M@2.40 GH:z
islemciye ve 4 GB bellege sahip bilgisayar kullanilmistir. Elde edilen sonuclar diger
yontemler ile karsilastirilmistir. Asagida, gelistirilen bu yontemlerin farkli veri kiimeleri

iizerindeki uygulama sonucglarma yer verilmistir.
6.1. GA-SVM Yonteminin Uygulama Sonuclan
GA-SVM yonteminin Matlab programinda gelistirilen grafiksel araytizii Sekil

6.1°de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi veri kiimesi se¢imi ve parametre

girigleri bu arayiiz araciligiyla yapilmaktadir.

P

GA-SWM Ydntemi

— Werl Kiimesi

Girig Veri Kiimesi: C:\UsersiCengiz\Desktop\Semi-Supervised Learning!SNPTagger {SVM)\ACE.txt

— Parametreler

Nesil Sawsi: 20 Capraziama Oram (%): 90 Etiket SNP Sawsi: 1
Popilasyon Sase: 20 Mutasyon Orani {%): 1 Tahmin Dodgrulugu (%): 100
Gamma: 01 C: 0.05

— Gapraz Dogrulama

@ Leave One Out () 10 Fold Cross Validation () 5 Fold Cross Validation Baglat

Sekil 6.1. GA-SVM yonteminin Matlab’da olusturulan grafiksel arayiizii

GA-SVM yonteminde, genetik algoritma i¢in kullanilacak en uygun parametre
degerlerini belirlemek i¢in cesitli deneyler yapilmistir. Jenerasyon sayisinin ve

popiilasyon biiylikligliniin 20°ye kadar olan degerleri i¢in kullanilan veri kiimeleri
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iizerinde farkli etiket SNP sayilarinda diizenli bir artis gézlenmistir. Ancak jenerasyon
sayisinin ve popiilasyon biiyiikliigiiniin 20’den daha biiyiik degerleri i¢in ise farkli etiket
SNP sayilarinda tahmin dogruluklarinda 6nemli bir gelisme gézlenmemistir. Bu nedenle
genetik algoritma i¢in jenerasyon sayisi ve popiilasyon biiylikligli 20 olarak kabul
edilmistir. Ayrica en iyi ¢aprazlama ve mutasyon oranlarin tespit etmek i¢in de ¢esitli
deneyler yapilmistir. Yapilan bu deneyler, caprazlama ve mutasyon oranlarindaki
degisikliklerin GA-SVM algoritmasmin tahmin dogrulugunu O6nemli oranda
etkilemedigini gostermistir. Bu nedenle Lin ve ark. (2003) tarafindan da onerildigi gibi
caprazlama ve mutasyon oranlar1 olarak sirasiyla 0.9 ve 0.01 degerleri kabul edilmistir.

SVM icinde kullanilacak en uygun y ve C parametre ikilisini belirlemek i¢in de
cesitli deneyler yapilmistir. Farkli veri kiimeleri {izerinde yapilan bu deneyler igerisinde,
y=0.1 ve C=0.05 degerleri i¢gin GA-SVM algoritmasmin tahmin dogrulugunun etiket
SNP’lerin sayismin artmasiyla lissel olarak arttigi gézlenmistir. Bu nedenle He ve
Zelikovsky (2007) tarafindan da onerildigi gibi y ve C parametreleri i¢in sirasiyla 0./ ve
0.05 degerleri kullanilmistir.

6.1.1. ACE veri kiimesi

Onerilen GA-SVM metodu, 52 SNP’li ACE veri kiimesi icin BNTagger (Lee ve
Shatkay, 2006) metodu ve Eigen2htSNP (Lin ve Altman, 2004) metodlar1 ile
karsilagtirilmistir. Bu veri kiimesi i¢in elde edilen tahmin dogruluklar1 Sekil 6.2°de
goriilmektedir. Eigen2htSNP metotlarmin 6nerildigi ¢alismada, bu veri kiimesi i¢in
sadece 1 ile 10 arahigindaki etiket SNP’ler i¢cin elde edilen sonuglar verilmistir. Bu
nedenle Sekil 6.2°de de Eigen2htSNP metotlar1 i¢in bu araliktaki sonuglar
gosterilmistir. Sekilden de goriildiigli gibi GA-SVM metodu ile tek etiket SNP i¢in
%387.3 tahmin dogrulugu elde edilirken BNTagger metodu ile %88 tahmin dogrulugu
elde edilir. Diger biitiin etiket SNP sayilar1 i¢in ise GA-SVM metodu, BNTagger ve
Eigen2htSNP metodlarindan 6nemli oranda daha 1y1 bir performans sergilemistir. Sekil
6.2’den de goriilebildigi gibi GA-SVM metodunda etiket SNP sayis1 artarken tahmin
dogrulugu da diizenli olarak artmaktadir. Buna karsilik diger metotlarin tahmin
dogruluklarinda dalgalanmalar goriilmektedir. Onerilen GA-SVM metodu, 1 ile 10
etiket SNP araliginda BNTagger ve Eigen2htSNP metotlarindan ortalama olarak %?2.2
ve %35.1 daha yiiksek bir tahmin dogrulugu sergilemistir.
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Sekil 6.2. ACE veri kiimesi i¢in GA-SVM ve diger metotlar tarafindan elde edilen tahmin dogruluklari

6.1.2. ABCBI1 veri kiimesi

27 SNP’li ABCBI1 wveri kiimesi i¢gin GA-SVM metodu Eigen2htSNP ve
STAMPA (Halperin ve ark., 2005) metodlar1 ile karsilastirilmistir. Bir etiket SNP icin
onerilen GA-SVM metodu %95.3 tahmin dogruluguna ulasirken Eigen2htSNP metotlar1
%55 tahmin dogruluguna ulasmistir. Benzer sekilde iki etiket SNP icin GA-SVM
metodu ile %97 tahmin dogrulugu elde edilirken STAMPA ile %96.5 tahmin dogrulugu
elde edilmistir. Oysa ayni1 etiket SNP sayisi1 icin Eigen2htSNP metotlar1 ile sadece %60
tahmin dogruluguna ulasilmistir. Sekil 6.3’den de goriilebilecegi gibi 2 ile 23 etiket
SNP araliginda GA-SVM metodu, Eigen2htSNP ve STAMPA metotlarindan sirasiyla
%16.6 ve %0.63 daha fazla tahmin dogrulugu saglamistir.
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Sekil 6.3. ABCBI veri kiimesi i¢in GA-SVM, STAMPA ve Eigen2htSNP metotlar1 tarafindan elde edilen
tahmin dogruluklar

6.1.3. LPL veri kiimesi

Onerilen GA-SVM yontemi, 88 benzersiz haplotip iceren 88 SNP’li LPL veri
kiimesi tizerinde STAMPA, BNTagger, SVM/STSA (He ve Zelikovsky, 2007), BPSO
(Yang ve ark., 2008) ve PSO-SVM (Lin ve Leu, 2010) metotlar1 ile karsilastirilmastir.
Sekil 6.4’den de goriilebilecegi gibi 2 ile 20 etiket SNP araliginda GA-SVM metodu,
PSO-SVM, BPSO, SVM/STSA, BNTagger ve¢n STAMPA metodlarindan sirasiyla
ortalamada %3.64, %2.12, %3.92, %5.89 ve %1.03 daha fazla oranda tahmin dogrulugu

sergilemistir.
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Sekil 6.4. 88 benzersiz haplotip i¢eren LPL veri kiimesi iizerinde GA-SVM ve diger metotlar tarafindan

elde edilen tahmin dogruluklar

6.1.4. 5q31 veri kiimesi

Onerilen GA-SVM yéntemi, 103 biallelik SNP igeren 5q31 veri kiimesi iizerinde
STAMPA, BNTagger, SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM metotlar1 ile karsilastirilmistir.

Bu veri kiimesi iizerinde 2 ile 10 etiket SNP araliginda Onerilen yontem, digerleri

icerisinde en iyi olan yonteme gore ortalamada %0.6 oraninda daha 1yi bir tahmin

dogrulugu sergilemistir. Sekil 6.5, GA-SVM ve diger yontemler tarafindan elde edilen

tahmin dogruluklarmni géstermektedir.
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Sekil 6.5. 5q31 veri kiimesi lizerinde GA-SVM ve diger metotlar tarafindan elde edilen tahmin
dogruluklari

6.1.5. STEAP ve TRPMS veri kiimeleri

Onerilen GA-SVM ydntemi, 22 SNP’li STEAP veri kiimesi iizerinde STAMPA
ve SVM/STSA yontemleri ile 101 SNP’li TRPMS veri kiimesi tizerinde de STAMPA,
SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM yontemleri ile karsilastirilmistir. STEAP veri kiimesi
iizerinde elde edilen sonuglar Sekil 6.6, TRPMS veri kiimesi lizerinde elde edilen

sonuglar ise Sekil 6.7’ de gosterilmektedir.
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Sekil 6.6. STEAP veri kiimesi iizerinde GA-SVM, STAMPA ve SVM/STSA metotlar: tarafindan elde
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Sekil 6.7. TRPMS veri kiimesi iizerinde GA-SVM ve diger metotlar tarafindan elde edilen tahmin

dogruluklari
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6.1.6. Popiilasyon D’nin D9 veri kiimesi

GA-SVM yontemi, 180 haplotip iceren 49 SNP’li popiilasyon D’nin D9 veri
kiimesi iizerinde BPSO yontemi ile karsilastirilmistir. 2 ile 10 etiket SNP araliginda
onerilen yontem, BPSO yontemine gore %9.5 oraninda daha iyi bir tahmin dogrulugu
gostermistir. Sekil 6.8, D9 veri kiimesi lizerinde her iki yontem tarafindan elde edilen

tahmin dogruluklarini géstermektedir.
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Sekil 6.8. D9 veri kiimesi lizerinde GA-SVM ve BPSO metotlari tarafindan elde edilen tahmin
dogruluklari

6.1.7. ENm013, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri

ENmO13, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri sirasiyla 361, 412 ve 515 SNP igerir.
Daha 6nce kullanilan veri kiimeleri ile kiyaslandiginda oldukca biiyiik veri kiimeleridir.
Onerilen yontemin daha biiyiik veri kiimeleri iizerindeki performansimni degerlendirmek
amaciyla bu veri kiimeleri tercih edilmistir. Bu veri kiimeleri iizerinde elde edilen
sonuglar STAMPA metoduyla karsilastirilmis ve asagidaki sekillerde verilmistir. Sekil
6.9, Sekil 6.10 ve Sekil 6.11°den de goriilebildigi gibi Onerilen GA-SVM ydntemi,
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ENmO13, ENr112 ve ENrl113 veri kiimeleri tizerinde yapilan deneylerde 2 ile 10 etiket
SNP araliginda STAMPA metoduna gore ortalamada %7.5, %9.5 ve %5.4 daha yiliksek

tahmin dogrulugu sergilemistir.

1,00

0,95

0,50

Tahmin Dogrulugn

——5TAMPA
——(GA-5VM
I:::i D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 12 3 4 5 & 7 8§ % 10
Etiket SNP Sayist

Sekil 6.9. ENmO13 veri kiimesi lizerinde GA-SVM ve STAMPA metotlar tarafindan elde edilen tahmin
dogruluklari
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Sekil 6.10. ENr112 veri kiimesi iizerinde GA-SVM ve STAMPA metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin
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Sekil 6.11. ENr113 veri kiimesi iizerinde GA-SVM ve STAMPA metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin

dogruluklari
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6.1.8. GA-SVM yonteminin calisma siiresi

Onerilen yontemin farkli sayidaki etiket SNP’ler icin elde edilen ¢alisma siireleri
Cizelge 6.1°de verilmistir. SVM/STSA yonteminin 5q31, TRPMS8 ve STEAP veri
kiimeleri tizerindeki caligma siireleri ise orjinal yayinlarindan alinmistir. STAMPA
metodunun 2 ile 10 etiket SNP araliginda tiim veri kiimeleri tizerindeki ¢aligma siireleri
deneyler yapilarak belirlenmis ancak bu aralikta siire degisimi ¢ok az oldugu ig¢in
tabloda belirtiimemistir. Ornegin STAMPA metodu, kullandigimiz en kiigiik veri
kiimesi olan ACE i¢in 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri yaklasik 2 saniyede
belirlemektedir. Buna karsilik Onerilen metot, 2 etiket SNP’1 2 dakika 45 saniyede
belirlerken 10 etiket SNP’1 ise 6 dakika 52 saniyede tespit etmektedir. 5931 veri kiimesi
icin 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri STAMPA metodu 7 saniyede
se¢mektedir. Buna karsilik SVM/STSA metodu, 2 etiket SNP’1 5 saatte 10 etiket SNP’1
ise 24 saatte segmektedir. Onerilen metot ise 2 etiket SNP’i 3 saatte 10 etiket SNP’i ise
8 saat 55 dakikada belirlemektedir. En biiyiik veri kiimesi olan ENr113 iizerinde yapilan
deneyler, STAMPA metodunun 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri yaklasik 6
dakikada sectigini gdstermistir. Onerilen metot ise 2 etiket SNP’i 6 saat 40 dakikada 10
etiket SNP’1 ise 28 saat 3 dakikada belirlemistir. Yapilan deneylerden de anlasildig: gibi
GA-SVM metodu, SVM/STSA metoduna gore daha hizli ¢alisicken STAMPA

medoduna gore daha yavas caligmaktadir.
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Cizelge 6.1. Kullanilan veri kiimeleri iizerinde farkli etiket SNP sayilari i¢in GA-SVM ve SVM/STSA
yontemlerinin ¢aligma siireleri

Veri kiimeleri Yontemler  Etiket SNP Sayisi
(Hap, SNP) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ACE (22, 52) GA-SVM 1d 2d 3d 3d 5d 5d 5d 5d 6d 6d

56sn 45sn 28sn 38sn 26sn 23sn 45sn 23 sn 44sn 52 sn

ABCBI (494,27) GA-SVM ls ls ls 51d 57d 52d 50d 44d 41d 37d
19d 8d 3d 58sn 14sn 4sn 59sn 32sn 49sn 35sn

LPL (88, 88) GA-SVM 7d 12d 13d 21d 22d 23d 29d 36d 35d 40d
38sn 50sn 56sn 40sn 54sn 54sn 45sn 6sn 48 sn 45 sn
D9 (180, 49) GA-SVM 17d 21d 25d 29d 35d 43d 54d 57d 57d 1s
29sn 2sn 44sn 56sn 56sn 47sn 45sn 4sn 59sn 3d
5q31 (258, 103) SVM/STSA 3s 5s - 11s - 16s - 18s - 24 s
GA-SVM 2s 3s 3s 45 45 5s 6s 6s 8s 8s
12d 43d 5d 49d 36d 59d 30d 13d 55d
TRPMS (120, 101) SVM/STSA 1 2s - 5s - 9s - 16s - 23s

GA-SVM 20d 24d 24d 26d 33d 41d 42d 47d 49d 53d
S51sn 3sn 17sn 21sn 6sn 36sn 37sn 17sn 20sn 7 sn

STEAP (120,22) SVM/STSA 14d 27d - Is - 2s - 3s - 4s

GA-SVM 2d 2d 2d 2d 2d 3d 2d 2d 2d 2d
41sn 37sn 18sn 40sn 45sn 1sn 40sn 24sn 27sn 20 sn

ENmO13 (120, 361) GA-SVM 2s 2s 3s 4s S5s 7s 8s 9s 9s 1ls
10d 55d 51d 43d 41d 13d 45d 10d 43d 23d

ENr112(120,412) GA-SVM 3s 3s 5s 6s 8s 10s 11s 15s 21s 23s
11d 45d 18d 23d 36d 53d 16d 6d 36d

ENr113 (120,515) GA-SVM 5s  6s 8s 10s 13s 16s 19s 21s 24s 28s
8d 40d 26d 33d 53d 41d 26d 40d 43d 3d

Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi, s: saat, d: dakika, sn: saniye

6.2. Parametre Optimizasyonlu GA-SVM Yonteminin Uygulama Sonuclarn

Parametre optimizasyonlu GA-SVM yonteminin Matlab programinda gelistirilen
grafiksel araylizii Sekil 6.12°de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi veri kiimesi
secimi ve parametre girisleri bu arayiiz araciligiyla yapilmaktadir.

Parametre optimizasyonlu GA-SVM yonteminde, genetik algoritma icin
jenerasyon sayist ve popiilasyon bliyiikligi 20, caprazlama ve mutasyon oranlar1 da
sirastyla 0.9 ve 0.01 olarak kabul edilmistir. Ayrica PSO i¢in jenerasyon sayisi ve
popiilasyon biiyiikligii 20, her iki 6grenme faktorii 2 ve atelet agirlig1 da / olarak kabul
edilmistir. C ve y parametrelerinin her ikisi i¢in de /107, 10°] arama aralig1 kullanilms,
Viin degeri -10 ve Vg, degeri de 10 olarak kabul edilmistir. Bu parametreler cesitli

deneyler yapilarak deneme yanilma yoluyla belirlenmistir. Bdylece parametre
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optimizasyonlu GA-SVM yonteminin biitiin veri kiimeleri {izerindeki uygulama

sonuglar1 bu parametreler kullanilarak elde edilmistir.

f b _
n Parametre Cptimizasyonlu GA-SVM Yontemi . WY -

— Veri Kiimesi

Girig Veri Kiimesi: C:\Users\Cengiz\Desktop\Semi-Supervised Learning\SNPTagger {GA-SVIM) Optir

— Parametreler
Nesil Sayisi: 20 Caprazlama Oram (%): a0 Etiket SHP Sawsi 1
Popiilasyon Sawsi: 20 Mutasyon Oram (%): 1 Tahmin Dogrulugu (%): 100
c1 {Odrenme Faktirii): 2 c2 (Ogrenme Faktiriiy: 2
w (Atalet Adgirhin): 1 Ymin {Min. Hiz): -10
Vmax (Max. Hiz): 10

— Gapraz Dogrulama

@ Leave One Out () 10 Fold Cross Validation () 5 Fold Cross Validation Baglat

Sekil 6.12. Parametre optimizasyonlu GA-SVM yoénteminin Matlab’da olusturulan grafiksel arayiizii

Grid search ile karsilastirildiginda PSO kullanmanin faydalarini géstermek i¢in
C ve y parametrelerinin farkli aralik degerleri i¢cin c¢esitli deneyler yapilmistir. Bu
deneylerin ilkinde, bu parametrelerin [0.1, 5] aralik degerleri i¢in grid search (grid nokta
sayist 50°=2500"diir) ve PSO ile ayni tahmin dogruluklar1 elde edilirken PSO’nun
digerine gore 250 kat daha hizli ¢alistig1 goriilmiistiir. Yapilan ikinci deneyde ise bu
parametrelerin [0.1, 10] aralik degerleri i¢in grid search (grid nokta sayisi
100°=10000’dir) ve PSO ile yine ayni tahmin dogruluklar: elde edilirken PSO’nun
digerine gore 1000 kat daha hizli ¢alistigi belirlenmistir. Yapilan bu deneyler C ve y
parametrelerinin optimizasyonu i¢in kullanilan PSO’nun, grid serach algoritmasina gore
cok daha hizli calistigini gostermistir. Ayrica her iki algoritma ile aynmi tahmin

dogruluklar1 elde edilmistir.

6.2.1. ACE veri kiimesi

Onerilen parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu, 52 SNP’li ACE veri
kiimesi i¢in BNTagger metodu ve Eigen2htSNP metodlar ile karsilastirilmistir. Sekil
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6.13’den de goriilebildigi gibi parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu, biitiin etiket
SNP sayilar1 icin BNTagger ve Eigen2htSNP metodlarindan 6nemli oranda daha 1iyi bir
performans sergilemistir. Parametre optimizasyonlu GA-SVM metodunda etiket SNP
sayis1 artarken tahmin dogrulugu da diizenli olarak artmaktadir. Buna karsilik, diger
metotlarin tahmin dogruluklarinda dalgalanmalar goriilmektedir. Onerilen yontem 1 ile
10 etiket SNP araliginda BNTagger ve Eigen2htSNP metotlarindan ortalama olarak
%4.39 ve %7.2 daha yiiksek bir tahmin dogrulugu sergilemistir.
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Sekil 6.13. ACE veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu GA-SVM ve diger metotlar tarafindan elde
edilen tahmin dogruluklari

6.2.2. ABCBI1 veri kiimesi

27 SNP’li ABCBI veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu
Eigen2htSNP ve STAMPA metodlari ile karsilastirilmistir. Tek etiket SNP i¢in Onerilen
parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu, %95.3 tahmin dogrulugu saglarken
Eigen2htSNP metotlar1 ise %55 tahmin dogrulugu saglamistir. Benzer sekilde iki etiket
SNP i¢in 6nerilen yontem %97 tahmin dogruluguna ulasirken STAMPA %96.5 tahmin
dogruluguna ulagmistir. Ayn1 etiket SNP sayis1 icin Eigen2htSNP metotlar1 ise sadece
%60 tahmin dogruluguna ulasabilmistir. Sekil 6.14’den de goriilebilecegi gibi 2 ile 23
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etiket SNP araliginda parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu, Eigen2htSNP ve
STAMPA metotlarindan sirasiyla %16.6 ve %0.66 daha fazla tahmin dogrulugu elde

etmistir.
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Sekil 6.14. ABCBI veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu GA-SVM, STAMPA ve Eigen2htSNP
metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar

6.2.3. LPL veri kiimesi

Onerilen parametre optimizasyonlu GA-SVM ydntemi, 88 benzersiz haplotip
iceren 88 SNP’li LPL veri kiimesi iizerinde STAMPA, BNTagger, SVM/STSA, BPSO
ve PSO-SVM metotlari ile karsilastirilmistir. Sekil 6.15°den de goriilebilecegi gibi 2 ile
20 etiket SNP araliginda parametre optimizasyonlu GA-SVM metodu PSO-SVM,
BPSO, SVM/STSA, BNTagger ve  STAMPA metodlarindan sirasiyla ortalamada
%4.11, %2.59, 9%4.40, %6.37 ve %1.50 oraninda daha fazla tahmin dogrulugu

sergilemistir.
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Sekil 6.15. 88 benzersiz haplotip iceren LPL veri kiimesi iizerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM
ve diger metotlar tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar

6.2.4. 5q31 veri kiimesi

Onerilen parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemi, 103 biallelik SNP igeren
5q31 veri kiimesi iizerinde STAMPA, BNTagger, SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM

metotlar1 ile karsilastirilmistir. Bu veri kiimesi tizerinde 2 ile 10 etiket SNP aralifinda

onerilen yontem, PSO-SVM, BPSO, SVM/STSA, BNTagger ve STAMPA

yontemlerine gore ortalamada %1.1, %1.8, %1.9, %2.9 ve %6.6 oraninda daha iyi

tahmin dogrulugu gostermistir. Sekil 6.16, parametre optimizasyonlu GA-SVM ve diger

yontemler tarafindan elde edilen tahmin dogruluklarimi géstermektedir.
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Sekil 6.16. 5q31 veri kiimesi iizerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM ve diger metotlar tarafindan
elde edilen tahmin dogruluklar

6.2.5. STEAP ve TRPMS veri kiimeleri

Onerilen parametre optimizasyonlu GA-SVM ydntemi, 22 SNP’li STEAP veri
kiimesi iizerinde STAMPA ve SVM/STSA yontemleri ile 101 SNP’li TRPMS veri
kiimesi ilizerinde de STAMPA, SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM yontemleri ile
karsilastirilmistir. STEAP veri kiimesi lizerinde elde edilen sonuglar Sekil 6.17, TRPMS

veri kiimesi lizerinde elde edilen sonuglar ise Sekil 6.18’de gdsterilmektedir.
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Sekil 6.17. STEAP veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM, STAMPA ve SVM/STSA
metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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Sekil 6.18. TRPMS veri kiimesi iizerinde parmetre optimizasyonlu GA-SVM ve diger metotlar tarafindan

elde edilen tahmin dogruluklar



85

6.2.6. Popiilasyon D’nin D9 veri kiimesi

Onerilen yéntem, 180 haplotip igeren 49 SNP’li popiilasyon D’nin D9 veri
kiimesi iizerinde BPSO yontemi ile karsilastirilmistir. 2 ile 10 etiket SNP araliginda
onerilen yontem, BPSO ydntemine gore %10.7 oraninda daha iyi bir tahmin dogrulugu
gostermistir. Sekil 6.19, D9 veri kiimesi {izerinde her iki yontem tarafindan elde edilen

tahmin dogruluklarini géstermektedir.
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Sekil 6.19. D9 veri kiimesi {lizerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM ve BPSO metotlari tarafindan
elde edilen tahmin dogruluklar

6.2.7. ENm013, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri

Parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemininin daha biiylik veri kiimeleri
iizerindeki performansmi degerlendirmek igin ENmO13, ENrl12 ve ENrll3 veri
kiimeleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri iizerinde elde edilen sonuglar STAMPA
metoduyla karsilastirilmis ve asagidaki sekillerde verilmistir. Sekil 6.20, Sekil 6.21 ve
Sekil 6.22’den de goriilebildigi gibi Onerilen parametre optimizasyonlu GA-SVM
yontemi ENmO13, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri lizerinde yapilan deneylerde 2 ile
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10 etiket SNP araliginda STAMPA metoduna gore ortalamada %7.8, %10 ve %5.9 daha

yiiksek tahmin dogrulugu sergilemistir.
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Sekil 6.20. ENmO13 veri kiimesi {izerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM ve STAMPA metotlar
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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Sekil 6.21. ENr112 veri kiimesi {izerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM ve STAMPA metotlar1
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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Sekil 6.22. ENr113 veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu GA-SVM ve STAMPA metotlar1
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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6.2.8. Parametre optimizasyonlu GA-SVM yonteminin ¢alisma siiresi

Onerilen yontemin farkli veri kiimeleri {izerinde farkli sayidaki etiket SNP’ler
icin elde edilen calisma siireleri Cizelge 6.2°’de verilmistir. SVM/STSA ydnteminin
5q31, TRPMS8 ve STEAP wveri kiimeleri iizerindeki c¢aligma siireleri ise orjinal
yayinlarindan alinmistir. STAMPA metodunun 2 ile 10 etiket SNP araliginda tiim veri
kiimeleri iizerindeki calisma siireleri deneyler yapilarak belirlenmis ancak bu aralikta
siire degisimi ¢cok az oldugu icin tabloda belirtilmemistir. Ornegin STAMPA metodu,
kullandigimiz en kiiciik veri kiimesi olan ACE i¢in 2°’den 10’a kadar olan tiim etiket
SNP’leri yaklasik 2 saniyede belirlemektedir. Buna karsilik onerilen metot, 2 etiket
SNP’1 2 dakika 16 saniyede belirlerken 10 etiket SNP’i ise 6 dakika 41 saniyede tespit
etmektedir. 5q31 veri kiimesi i¢in ise 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri
STAMPA metodu 7 saniyede se¢mektedir. Buna karsilik SVM/STSA metodu, 2 etiket
SNP’i 5 saatte 10 etiket SNP’i ise 24 saatte segmektedir. Onerilen metot ise 2 etiket
SNP’1 2 saat 54 dakikada 10 etiket SNP’1 ise 8 saat 30 dakikada belirlemistir. En biiytik
veri kiimesi olan ENr113 {izerinde yapilan deneyler, STAMPA metodunun 2’den 10’a
kadar olan tiim etiket SNP’leri yaklasik 6 dakikada segtigini gdstermistir. Onerilen
metot ise 2 etiket SNP’1 7 saat 12 dakikada 10 etiket SNP’1 ise 29 saat 19 dakikada
belirlemistir. Yapilan deneylerden de anlasildig1 gibi parametre optimizasyonlu GA-
SVM metodu, SVM/STSA metoduna gore daha hizli ¢alisirken STAMPA medoduna
gore daha yavas calismaktadir.
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Cizelge 6.2. Kullanilan veri kiimeleri tizerinde farkli etiket SNP sayilar1 i¢in parametre optimizasyonlu
GA-SVM ve SVM/STSA yontemlerinin ¢aligma siireleri

Veri kiimeleri Yontemler  Etiket SNP Sayisi
(Hap, SNP) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ACE (22, 52) Par. Opt. 1d 2d 3d 4d 4d 4d 5d 6d 6d o6d
GA-SVM 39sn 16sn 25sn 17sn 58sn 44sn 52 sn 25sn 41 sn
ABCBI (494, 27)  Par. Opt. 1s 1s7 58d 57d 51d 53d 47d 43d 40d 37d
GA-SVM 15d d 43sn 23sn 23sn 11sn 54sn 41sn 10sn 30 sn
LPL (88, 88) Par. Opt. 7d 11d 15d 19d 22d 26d 30d 35d 38d 44d
GA-SVM 35sn 13sn 41sn 23sn 4sn 19sn 58sn 58sn 55sn 24 sn
D9 (180, 49) Par. Opt. 14d 19d 23d 31d 34d 42d 52d 53d 1s4 1s
GA-SVM 8sn S5sn 3sn 23sn 3sn 40sn 57sn 42d d 17d
5q31 (258, 103) SVM/STSA 3s 5s - 11s - 16s - 18s - 24 s
Par. Opt. 2s 2s 3s 4s 4s S5s 6s 6s Ts 8s
GA-SVM 32d 54d 45d 5d 11d 21d 10d 55d 21d 30d
TRPMS (120, 101) SVM/STSA 1s 2s - 5s - 9s - 16s - 23s
Par. Opt. 19d 23d 29d 28d 37d 33d 47d 46d 48d 53d
GA-SVM 25sn 31sn 31 sn 27sn 47sn 24sn 13sn 8sn 34 sn
STEAP (120, 22) SVM/STSA 14d 27d - 1s - 2s - 3s - 4s
Par. Opt. 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d
GA-SVM 35sn 30sn 44sn 37sn 58sn 58sn 57sn 52sn 43 sn 46 sn
ENmO13 (120, 361) Par. Opt. 2s 3s 4s 5s 6s 6s 7s 10s 10s 15s
GA-SVM 40d 32d 27d 43d 12d 54d 45d 32d 43d 27d
ENr112 (120, 412) Par. Opt. 3s 4s 5s 6s 10s 11s 13s 16s 20s 24s
GA-SVM 4d 12d 35d 47d 32d 20d 55d 26d 53d
ENr113 (120, 515) Par. Opt. 5s 7s 10s 10s 13s 17s 19s 22s 25s 29s
GA-SVM 18d 12d 21d 54d 52d 15d 59d 21d 37d 19d
Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi, s: saat, d: dakika, sn: saniye
6.3. Parametre Optimizasyonlu CLONTagger Yonteminin Uygulama

Sonuglar

Parametre optimizasyonlu CLONTagger yOnteminin Matlab programinda

gelistirilen grafiksel arayiizii Sekil 6.23’de verilmistir. Sekilden de goriilebildigi gibi

veri kiimesi se¢imi ve parametre girisleri bu arayliz araciliiyla yapilmaktadir.

Parametre optimizasyonlu CLONTagger yonteminde, CLONALG ve PSO i¢in

iterasyon sayis1 ve popiilasyon biiyiikliigii 20 olarak alinmistir. Ayrica PSO i¢in her iki

ogrenme faktorii 2 ve atelet agirligi da / olarak kabul edilmistir. C ve y parametrelerinin

her ikisi i¢in de /1 0’ 10° | arama aralig1 kullanilmis, V,,;, degeri -10 ve V., degeri de

10 olarak kabul edilmistir. Bdylece bu parametreler, parametre optimizasyonlu

CLONTagger yonteminin biitiin veri kiimeleri {lizerindeki uygulama sonuglar1 i¢in

kullanilmastir.



u Parametre Optimizasyonlu CLONTagger Yontemi

— Veri Kimesi

Girig Veri Kiimesi: C:\Users\Cengiz\Desktop Semi-Supervised Learning\ SHPTagger (CLONAL-SVM)

— Parametreler

iterasyon Sasr: 20 r dedgeri: 10 Etiket SNP Sawsi: 1
Popiilasyon Sawsi: 20 Beta (B): 1 Tahmin Dogrulugu (%): 100
c1 (Gdrenme Faktorii): 2 w (Atalet Agirhg) 1

c2 (Ofjrenme Faktirii): 2 Vmin (Min. Hizx: 10

VYmax (Max. Hiz): 10

— Gapraz Dogrulama

@ Leave One Out () 10 Fold Cross Validation () 5 Fold Cross Validation Baglat

Sekil 6.23. Parametre optimizasyonlu CLONTagger yonteminin Matlab’da olusturulan grafiksel arayiizii

6.3.1. ACE veri kiimesi

ACE veri kiimesi i¢in, dnerilen parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu,
BNTagger ve Eigen2htSNP metodlar1 ile karsilastirilmistir. Sekil 6.24’den de
goriilebildigi gibi parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu, biitiin etiket SNP
sayilart icin BNTagger ve Eigen2htSNP metodlarindan 6nemli oranda daha 1yi bir
performans sergilemistir. Onerilen yontem ile 1 ile 10 etiket SNP araliginda BNTagger
ve Eigen2htSNP metotlarindan ortalama olarak %4.4 ve %7.3 oraninda daha yiiksek

tahmin dogrulugu elde edilmistir.
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Sekil 6.24. ACE veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu CLONTagger ve diger metotlar tarafindan
elde edilen tahmin dogruluklar

6.3.2. ABCBI1 veri kiimesi

ABCBI1 veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu,
Eigen2htSNP ve STAMPA metodlari ile karsilastiriimstir. iki etiket SNP i¢in dnerilen
yontem, %97 tahmin dogruluguna ulasirken STAMPA, %96.5 tahmin dogruluguna
ulagmustir. Ayn1 etiket SNP sayis1 i¢in Eigen2htSNP metotlar1 ise sadece %60 tahmin
dogruluguna ulagabilmistir. Sekil 6.25’den de goriilebilecegi gibi 2 ile 23 etiket SNP
araliginda parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu, Eigen2htSNP ve STAMPA
metotlarindan sirasiyla %16.8 ve 9%0.80 oraninda daha fazla tahmin dogrulugu elde

etmistir.
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Sekil 6.25. ABCBI veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu CLONTagger, STAMPA ve Eigen2htSNP
metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar

6.3.3. LPL veri kiimesi

Onerilen parametre optimizasyonlu CLONTagger ydntemi, LPL veri kiimesi
iizerinde STAMPA, BNTagger, SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM metotlar1 ile
karsilastrilmistir.  Ornegin, iki etiket SNP icin onerilen yontem, %93.1 tahmin
dogrulugu tretirken diger metotlar icerisinde en iyi sonucu tireten SVM/STSA metodu
ancak %91.5 tahmin dogrulugu tiretmektedir. Sekil 6.26’dan da goriilebilecegi gibi 2 ile
20 etiket SNP araliginda parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu, PSO-SVM,
BPSO, SVM/STSA, BNTagger ve  STAMPA metodlarindan sirasiyla ortalamada
%4.3, %2.8, %4.6, %6.6 ve %1.7 daha fazla oranda tahmin dogrulugu sergilemistir.
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Sekil 6.26. LPL veri kiimesi {izerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger ve diger metotlar
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar

6.3.4. 5q31 veri kiimesi

Onerilen parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemi, 5q31 veri kiimesi
iizerinde STAMPA, BNTagger, SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM metotlar1 ile
karsilagtirilmistir. Bu veri kiimesi ilizerinde 2 ile 10 etiket SNP araliginda Onerilen
yontem PSO-SVM, BPSO, SVM/STSA, BNTagger ve STAMPA yontemlerine gore
ortalamada %1.3, %2.0, %2.1, %3.1 ve %6.8 oraninda daha iyi bir tahmin dogrulugu
gostermistir. Sekil 6.27, parametre optimizasyonlu CLONTagger ve diger yontemler

tarafindan elde edilen tahmin dogruluklari géstermektedir.



94

1,00
coror ot
0.95 P T S I A S
. . ' * T f * * T
0,90 B pa—
L] +
0.85 . ¥
E
S 0,80 +
!
2 0,75
£ 0.70 + STAMPA
5‘ * BNTagger
0,65 _
4 SVM/STSA
0.60 BPSO
0.55 = PSO-SVM )
23
# Par Opt. CLONTagger
D=5D 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 4] 7 8 5 10
Etiket SNP 5ayis1

Sekil 6.27. 5q31 veri kiimesi iizerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger ve diger metotlar
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar

6.3.5. STEAP ve TRPMS veri kiimeleri

Onerilen parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemi, STEAP veri kiimesi
iizerinde STAMPA ve SVM/STSA yontemleri ile TRPMS8 veri kiimesi iizerinde de
STAMPA, SVM/STSA, BPSO ve PSO-SVM yontemleri ile karsilagtirilmistir. STEAP
veri kiimesi iizerinde elde edilen sonuglar Sekil 6.28, TRPMS veri kiimesi tizerinde elde

edilen sonuglar ise Sekil 6.29°da gosterilmektedir.
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Sekil 6.28. STEAP veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger, STAMPA ve
SVM/STSA metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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Sekil 6.29. TRPMS veri kiimesi iizerinde parmetre optimizasyonlu CLONTagger ve diger metotlar
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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6.3.6. Popiilasyon D’nin D9 veri kiimesi

Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemi, popiilasyon D’nin D9 veri
kiimesi iizerinde BPSO yontemi ile karsilastirilmistir. 2 ile 10 etiket SNP araliginda
onerilen yontem, BPSO yontemine gore %11.3 oraninda daha iyi bir tahmin dogrulugu
gostermistir. Sekil 6.30, D9 veri kiimesi {izerinde her iki yontem tarafindan elde edilen

tahmin dogruluklarini géstermektedir.
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Sekil 6.30. D9 veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger ve BPSO metotlar1
tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar

6.3.7. ENm013, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri

Parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemininin daha biiyiik veri kiimeleri
iizerindeki performansmi degerlendirmek igin ENmO13, ENr112 ve ENrll13 veri
kiimeleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri iizerinde elde edilen sonuglar STAMPA
metoduyla karsilastirilmis ve asagidaki sekillerde verilmistir. Sekil 6.31, Sekil 6.32 ve
Sekil 6.33’den de goriilebildigi gibi Onerilen parametre optimizasyonlu CLONTagger
yontemi, ENmO013, ENr112 ve ENr113 veri kiimeleri tizerinde yapilan deneylerde 2 ile
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10 etiket SNP araliginda STAMPA metoduna gore ortalamada %8.0, %10.5 ve %6.3
daha yiiksek bir tahmin dogrulugu sergilemistir.
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Sekil 6.31. ENmO13 veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger ve STAMPA
metotlar1 tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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Sekil 6.32. ENr112 veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger ve STAMPA metotlar1
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Sekil 6.33. ENr113 veri kiimesi lizerinde parametre optimizasyonlu CLONTagger ve STAMPA metotlar1

tarafindan elde edilen tahmin dogruluklar
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6.3.8. Parametre optimizasyonlu CLONTagger yonteminin ¢calisma siiresi

Onerilen yontemin farkli sayidaki etiket SNP’ler icin elde edilen ¢alisma siireleri
Cizelge 6.3’de verilmistir. SVM/STSA yonteminin 5q31, TRPMS8 ve STEAP veri
kiimeleri tizerindeki caligma siireleri ise orjinal yaymlarindan alinmistir. STAMPA
metodunun 2 ile 10 etiket SNP araliginda tiim veri kiimeleri tizerindeki ¢aligma siireleri
deneyler yapilarak belirlenmis ancak bu aralikta siire degisimi ¢ok az oldugu igin
tabloda belirtilmemistir. Ornegin STAMPA metodu kullandigimiz en kiiciik veri kiimesi
olan ACE i¢in 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri yaklasik 2 saniyede
belirlemektedir. Buna karsilik Onerilen metot, 2 etiket SNP’1 5 dakika 6 saniyede
belirlerken 10 etiket SNP’1 ise 19 dakika 7 saniyede tespit etmektedir. 5931 veri kiimesi
icin 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri STAMPA metodu, 7 saniyede
se¢mektedir. Buna karsilik SVM/STSA metodu, 2 etiket SNP’1 5 saatte 10 etiket SNP’1
ise 24 saatte segcmektedir. Onerilen metot ise 2 etiket SNP’i 2 saat 54 dakikada 10 etiket
SNP’i ise 8 saat 30 dakikada belirlemistir. En biiyiik veri kiimesi olan ENr113 iizerinde
yapilan deneyler, STAMPA metodunun 2’den 10’a kadar olan tiim etiket SNP’leri
yaklasik 6 dakikada segtigini gdstermistir. Onerilen metot ise 2 etiket SNP’i 7 saat 20
dakikada 10 etiket SNP’1 ise 52 saat 2 dakikada belirlemistir. Yapilan deneylerden de
anlasildig1 gibi parametre optimizasyonlu CLONTagger metodu, SVM/STSA metoduna
gore daha hizli ¢alisirken (5931 veri kiimesinin bazi etiket SNP sayilar1 harig)
STAMPA medoduna gore daha yavas ¢alismaktadir.
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Cizelge 6.3. Kullanilan veri kiimeleri tizerinde farkli etiket SNP sayilari i¢in parametre optimizasyonlu
CLONTagger ve SVM/STSA yodntemlerinin ¢alisma siireleri

Veri kiimeleri Yontemler Etiket SNP Sayisi
(Hap, SNP) 12 3 4 5 6 7 8 9 10
ACE (22, 52) Par. Opt. 3d 5d 7d 8d 12d 11d 14d 16d 19d 19d
CLONTagger 41sn 6sn 31sn 46sn 35sn 59sn 46sn 6sn 48 sn 7 sn
ABCBI (494, 27)  Par. Opt. 4s 4s 3s 3s 3s 3s 3s 3s 3s 3s
CLONTagger 48d 24d 56d 46d 31d 26d 22d 20d 21d 10d
LPL (88, 88) Par. Opt. 18d 26d 33d 41d 43d 1s 1s 1s 2s 2s
CLONTagger 24 sn 4 sn S56sn 8sn 2d 30d 32d 5d 3d
D9 (180, 49) Par. Opt. 54d 1s 1s 1s 1s 2s 2s 2s 3s 3s
CLONTagger 4sn 1d 13d 20d 46d 10d 21d 53d 21d 41d
5q31 (258, 103) SVM/STSA 3s 5s - 11s - 16s - 18s - 24 s
Par. Opt. 5s 7s 7s 8s 9s 15s 19s 21s 26s 29s
CLONTagger 59d 16d 2d 47d 32d 10d 5d 19d 28d 11d
TRPMS (120, 101) SVM/STSA 1s 2s - 5s - 9s - 16s - 23s
Par. Opt. 44d 48d 57d 1s 1s 1s 1s 2s 2s 2s
CLONTagger 21sn 44sn 22sn 1d 14d 20d 26d 22d 32d 38d
STEAP (120,22) SVM/STSA 14d 27d - s - 2s - 3s - 4s
Par. Opt. 9d 9d 9d 8d 9d 10d 9d 10d 10d 9d
CLONTagger 8sn 20sn 11sn 56sn 47sn 29 sn 56 sn 9sn  51sn
ENmO13 (120, 361) Par. Opt. 2s 3s 4s 6s 8s 10s 13s 18s 24s 27s
CLONTagger 38d 18d 2d 14d 10d 30d 48d 56d 15d 33d
ENr112 (120, 412) Par. Opt. 3s 4s 5s 8s 12s 15s 20s 28s 37s 44s
CLONTagger 19d 16d 46d 40d 22d 16d 2d 17d 49d 11d
ENr113 (120, 515) Par. Opt. 5s 7s 10s 13s 16s 23s 30s 37s 44s 52s

CLONTagger 43d 20d 41d 57d 18d 15d 48d 23d 35d 2d

Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi, s: saat, d: dakika, sn: saniye

6.4. Gelistirilen Yontemlerin Tahmin Dogruluklarinin ve Calsma

Siirelerinin Karsilastirilmasi

Bu tez ¢aligmasinda gelistirilen ii¢ farkli yontemin her biri farkli biiyiiklik ve
ozelliklere sahip 10 farkli veri kiimesi tizerinde calistirilmis ve farkl etiket SNP sayilar1
icin her birinin tahmin dogruluklar1 ve ¢alisma siireleri elde edilmistir. Gelistirilen
yontemlerin, 1 ile 10 etiket SNP araliginda kullanilan biitiin veri kiimeleri iizerinde elde
edilen tahmin dogruluklar1 Cizelge 6.4’de ve calisma siireleri de Cizelge 6.5°de toplu
olarak verilmistir. Cizelgelerden de goriilebilecegi gibi parametre optimizasyonlu
CLONTagger yontemi, kullanilan biitlin veri kiimeleri i¢in 1 ile 10 arasindaki farkh
etiket SNP sayilar1 i¢in diger iki yonteme gore daha yavas caligmaktadir. Buna karsilik

ayn1 yontem, diger iki yonteme gore daha yiiksek bir tahmin dogrulugu gostermektedir.
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Cizelge 6.4. Gelistirilen yontemlerin farkli veri kiimeleri lizerinde farkli etiket SNP sayilari igin elde
edilen tahmin dogruluklari

Veri kiimeleri Yontemler Etiket SNP Sayisi

(Hap, SNP) 1 2 3 4 5 6 71 8 9 10

ACE (22, 52) GA-SVM 87.3 90.4 91.5 92.8 935 944 948 954 953 96.2
Par. Opt. 89.5 91.8 949 96.0 96.8 96.8 969 969 96.8 97.0
GA-SVM
Par. Opt. 89.5 91.8 949 96.0 96.8 96.8 969 969 97.1 973
CLONTagger

ABCBI1 (494,27) GA-SVM 953 97.0 97.8 983 98.4 98.6 98.7 988 98.9 99.1
Par. Opt. 953 97.0 97.8 983 98.6 98.6 98.8 989 99.0 99.1
GA-SVM
Par. Opt. 953 97.0 98.0 985 98.6 988 99.0 99.1 99.2 993
CLONTagger

LPL (88, 88) GA-SVM 91.8 929 93.6 942 945 948 951 953 955 958
Par. Opt. 91.8 93.1 939 947 95.0 956 958 96.2 96.2 96.6
GA-SVM
Par. Opt. 91.8 93.1 939 947 954 956 96.1 96.2 96.6 96.9
CLONTagger

D9 (180, 49) GA-SVM 81.9 844 86.2 872 884 89.1 899 91.0 919 91.8
Par. Opt. 81.9 852 87.1 879 89.1 904 92.0 924 932 934
GA-SVM
Par. Opt. 81.9 854 87.1 88.5 894 90.7 91.8 927 933 93.8
CLONTagger

5q31 (258, 103) GA-SVM 86.9 90.2 922 929 945 952 963 96.7 97.5 979
Par. Opt. 86.8 91.1 92.6 93.8 950 959 96.5 972 97.6 979
GA-SVM
Par. Opt. 874 91.1 93.0 94.1 952 96.1 96.8 974 979 098.2
CLONTagger

TRPMS (120, 101) GA-SVM 90.0 90.6 922 93.0 933 945 953 96.2 96.6 97.2
Par. Opt. 90.0 91.4 92.8 93.1 94.1 951 96.1 969 97.1 97.8
GA-SVM
Par. Opt. 90.2 91.6 93.0 932 943 953 964 97.0 97.3 979
CLONTagger

STEAP (120,22) GA-SVM 94.4 983 99.5 99.7 99.7 99.8 99.8 999 99.9 999
Par. Opt. 94.5 99.1 99.6 99.8 99.8 99.8 999 999 99.9 999
GA-SVM
Par. Opt. 94.5 99.1 99.6 99.8 99.8 99.8 999 999 99.9 999
CLONTagger

ENmO13 (120, 361) GA-SVM 86.1 91.4 943 96.0 964 969 973 974 975 97.6
Par. Opt. 84.6 91.7 948 963 96.8 972 976 97.6 97.7 979
GA-SVM
Par. Opt. 86.1 92.0 950 96.5 97.0 974 97.8 979 98.0 98.2
CLONTagger

ENr112 (120,412) GA-SVM 824 84.8 86.8 882 89.8 90.3 91.6 92 92.8 93.0
Par. Opt. 82.7 853 88.0 89.0 90.3 91.4 91.7 92.0 92.7 93.0
GA-SVM
Par. Opt. 82.7 857 88.1 89.5 90.8 91.7 92.2 927 934 938

CLONTagger
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ENr113 (120, 515) GA-SVM 78.5 843 88 909 91.6 923 92.7 935 93.7 94.1

Par. Opt. 78.6 84.8 88.5 91.2 92.1 927 933 93.8 942 945
GA-SVM

Par. Opt. 78.6 85.0 88.8 91.7 92.6 933 93.8 942 947 95.0
CLONTagger

Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi
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Cizelge 6.5. Gelistirilen yontemlerin farkli veri kiimeleri {izerinde farkli etiket SNP sayilari igin elde

edilen ¢alisma siireleri

Veri kiimeleri Yontemler Etiket SNP Sayisi
(Hap, SNP) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ACE (22, 52) GA-SVM 1d 2d 3d 3d 5d 5d 5d 5d 6d 6d
56sn 45sn 28 sn 38sn 26sn 23 sn 45sn 23 sn 44 sn 52 sn
Par. Opt. 1d 2d 3d 4d 4d 4d 5d 6d 6d 6d
GA-SVM 39sn 16sn 25sn 17sn 58 sn 44 sn 52 sn 25sn 41 sn
Par. Opt. 3d 5d 7d 8d 12d 11d 14d 16d 19d 19d
CLONTagger 41sn 6sn 31sn 46sn 35sn 59sn 46sn 6sn 48 sn 7 sn
ABCBI1 (494,27) GA-SVM 1s 1s 1s 51d 57d 52d 50d 44d 41d 37d
19d 8d 3d 58sn 14sn 4sn 59sn 32sn 49sn 35sn
Par. Opt. 1s 1s7 58d 57d 51d 53d 47d 43d 40d 37d
GA-SVM 15d d 43sn 23sn 23sn 11sn 54sn 41sn 10sn 30 sn
Par. Opt. 4s 4s 3s 3s 3s 3s 3s 3s 3s 3s
CLONTagger 48d 24d 56d 46d 31d 26d 22d 20d 21d 10d
LPL (88, 88) GA-SVM 7d 12d 13d 21d 22d 23d 29d 36d 35d 40d
38sn 50sn 56sn 40sn 54sn 54sn 45sn 6sn 48 sn 45 sn
Par. Opt. 7d 11d 15d 19d 22d 26d 30d 35d 38d 44d
GA-SVM 35sn 13sn 41sn 23sn 4sn 19sn 58sn 58 sn 55sn 24 sn
Par. Opt. 18d 26d 33d 41d 43d 1s 1s 1s 2s 2s
CLONTagger 24 sn 4 sn 56sn 8sn 2d 30d 32d 5d 3d
D9 (180, 49) GA-SVM 17d 21d 25d 29d 35d 43d 54d 57d 57d 1s
29sn 2sn 44sn 56sn 56sn 47sn 45sn 4sn 59sn 3d
Par. Opt. 14d 19d 23d 31d 34d 42d 52d 53d 1s4 1s
GA-SVM 8sn S5sn 3sn 23sn 3sn 40sn 57sn 42d d 17d
Par. Opt. 54d 1s 1s 1s 1s 2s 2s 2s 3s 3s
CLONTagger 4sn 1d 13d 20d 46d 10d 21d 53d 21d 41d
5q31 (258, 103) GA-SVM 2s 3s 3s 4s 4s 5s 6s 6s 8s 8s
12d 43d 5d 49d 36d 59d 30d 13d 55d
Par. Opt. 2s 2s 3s 4s 4s 5s 6s 6s T7s 8s
GA-SVM 32d 54d 45d 5d 11d 21d 10d 55d 21d 30d
Par. Opt. 5s 7s 7s 8s 9s 15s 19s 21s 26s 29s
CLONTagger 59d 16d 2d 47d 32d 10d 5d 19d 28d 11d
TRPMS (120, 101) GA-SVM 20d 24d 24d 26d 33d 41d 42d 47d 49d 53d
51sn 3sn 17sn 21sn 6sn 36sn 37sn 17sn 20sn 7 sn
Par. Opt. 19d 23d 29d 28d 37d 33d 47d 46d 48d 53d
GA-SVM 25sn 31sn 31sn 27sn 47sn 24sn 13sn 8sn 34 sn
Par. Opt. 44d 48d 57d 1s 1s 1s 1s 2s 2s 2s
CLONTagger 21sn 44sn 22sn 1d 14d 20d 26d 22d 32d 38d
STEAP (120, 22) GA-SVM 2d 2d 2d 2d 2d 3d 2d 2d 2d 2d
41sn 37sn 18sn 40sn 45sn 1sn 40sn 24sn 27 sn 20 sn
Par. Opt. 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d 2d
GA-SVM 35sn 30sn 44sn 37sn 58sn 58sn 57sn 52sn 43 sn 46 sn
Par. Opt. 9d 9d 9d 8d 9d 10d 9d 10d 10d 9d
CLONTagger 8sn 20sn 11sn 56sn 47sn 29 sn 56 sn 9sn  51sn
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ENmO013 (120, 361) GA-SVM 2s 2s 3s 4s S5s 7s 8s 9s 9s 1ls
10d 55d 51d 43d 41d 13d 45d 10d 43d 23d

Par. Opt. 2s 3s 4s 5s 6s 6s 7s 10s 10s 15s
GA-SVM 40d 32d 27d 43d 12d 54d 45d 32d 43d 27d
Par. Opt. 2s 3s 4s 6s 8s 10s 13s 18s 24s 27s

CLONTagger 38d 18d 2d 14d 10d 30d 48d 56d 15d 33d
ENr112 (120,412) GA-SVM 3s 3s 5s 6s &8s 10s 1ls 15s 21s 23s

11d 45d 18d 23d 36d 53d 16d 6d 36d
Par. Opt. 3s 4s S5s 6s 10s 11s 13s 16s 20s 24s
GA-SVM 4d 12d 35d 47d 32d 20d 55d 26d 53d
Par. Opt. 3s 4s S5s 8s 12s 15s 20s 28s 37s 44s

CLONTagger 19d 16d 46d 40d 22d 16d 2d 17d 49d 11d

ENr113 (120, 515) GA-SVM 5s 6s &8s 10s 13s 16s 19s 21s 24s 28s
8d 40d 26d 33d 53d 41d 26d 40d 43d 3d

Par. Opt. 5s 7s 10s 10s 13s 17s 19s 22s 25s 29s
GA-SVM 18d 12d 21d 54d 52d 15d 59d 21d 37d 19d
Par. Opt. 5s 7s 10s 13s 16s 23s 30s 37s 44s 52s

CLONTagger 43d 20d 41d 57d 18d 15d 48d 23d 35d 2d

Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi, s: saat, d: dakika, sn: saniye

Gelistirilen ti¢ yontem igerisinde etiket SNP’leri temsil eden 1’lerin sayisinin
algoritmaya giris olarak verilen sayiya esitlenmesi i¢in ayarlama prosediirii
kullanilmistir. Ayarlama prosediirii icerisinde ise lokal arama algoritmasi kullanilmistir.
Boylelikle, aday kromozom veya antikorlar icerisinde en iyi tahmin dogruluklu olanlar
belirlenmis ve yeni popiilasyona dahil edilmistir. Bu nedenle, farkli veri kiimeleri
iizerinde yapilan deneylerde gelistirilen her ii¢ yontem ile diger yontemlere gére daha
yiiksek tahmin dogruluklar1 elde edilmistir.

GA-SVM, parametre optimizasyonlu GA-SVM ve parametre optimizasyonlu
CLONTagger yontemlerinde rastgele arama algoritmasi kullanan ayarlama prosediirii
kullanilarak da ¢esitli deneyler yapilmistir. Farkli veri kiimeleri tizerinde farklh etiket
SNP sayilar1 i¢cin elde edilen sonuclar Cizelge 6.6 ve Cizelge 6.7°de verilmistir.
Rastgele arama algoritmasini kullanan ii¢ yontemin tahmin dogruluklar1 Cizelge 6.6’da
ve caligma siireleri ise Cizelge 6.7°de verilmistir.

Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.6’dan da goriilebildigi gibi lokal arama algoritmasini
kullanan yontemlerin farkli veri kiimeleri iizerinde farkli sayidaki etiket SNP’ler i¢in
elde edilen tahmin dogruluklar: rastgele arama algoritmasini kullanan yontemlere gore
genellikle daha yiiksektir. Bu farkin diger iki yonteme gére GA-SVM yonteminde daha
fazla oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.7 incelendiginde
ise farkli veri kiimeleri iizerinde farkl sayidaki etiket SNP’ler icin rastgele arama

algoritmasmi kullanan yontemler i¢cin elde edilen calisma siireleri lokal arama
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algoritmasimi kullanan yontemlere gore daha diisiiktiir. Her ii¢c yontem icinde, etiket
SNP’lerin sayismnin artmasiyla birlikte calisma siireleri arasindaki farkda artmaktadir.
Bu durum rastgele arama algoritmasini kullanan yontemlerin 1 etiket SNP’1 belirlerken
harcadiklar1 ¢calisma siiresi ile 10 etiket SNP’1 belirlerken harcadiklar1 ¢alisma stiresi

arasindaki farkin azligindan kaynaklanmaktadir.
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Cizelge 6.6. Rastgele arama algoritmasi kullanilarak gelistirilen yontemler i¢in farkli veri kiimeleri

iizerinde farkli etiket SNP sayilari igin elde edilen tahmin dogruluklari

Veri kiimeleri Yontemler Etiket SNP Sayisi

(Hap, SNP) 1 2 3 4 5 6 71 8 9 10

ACE (22, 52) GA-SVM 87.3 90.4 91.5 92.8 92.6 93.1 929 937 94.1 939
Par. Opt. 89.5 91.6 946 949 96.8 963 964 96.2 963 96.6
GA-SVM
Par. Opt. 89.5 91.8 949 96.0 96.8 96.8 969 969 97.0 97.1
CLONTagger

ABCBI1 (494,27) GA-SVM 953 96.5 97.7 97.6 97.8 984 98.0 98.1 98.7 98.3
Par. Opt. 953 96.8 97.8 98.1 98.3 985 98.6 98.8 989 99.0
GA-SVM
Par. Opt. 953 97.0 97.8 983 98.5 987 98.8 989 99.0 99.1
CLONTagger

LPL (88, 88) GA-SVM 91.8 924 92.8 93.1 933 933 935 940 942 94.6
Par. Opt. 91.8 92.7 932 939 939 937 941 945 946 948
GA-SVM
Par. Opt. 91.8 93.1 93.8 944 948 952 959 958 96.1 96.6
CLONTagger

D9 (180, 49) GA-SVM 81.9 84.1 855 859 86.5 87.6 88.1 889 89.6 90.1
Par. Opt. 81.4 844 859 87.8 873 884 89.6 90.0 91.6 914
GA-SVM
Par. Opt. 81.9 84.8 86.6 87.5 88.7 89.7 91.5 92.0 92.6 93.1
CLONTagger

5q31 (258, 103) GA-SVM 86.8 90.1 913 92.6 935 943 949 954 958 963
Par. Opt. 86.8 90.3 91.6 935 943 956 959 963 96.8 973
GA-SVM
Par. Opt. 86.8 90.3 92.5 94.0 951 96.0 963 969 973 97.7
CLONTagger

TRPMS (120, 101) GA-SVM 89.5 90.2 91.2 92.0 92.8 935 943 954 956 963
Par. Opt. 89.5 91.0 92.1 924 93.7 94.6 958 96.2 96.6 97.1
GA-SVM
Par. Opt. 89.5 91.2 924 9277 939 951 96.0 96.5 969 973
CLONTagger

STEAP (120,22) GA-SVM 934 973 98.8 99.1 99.2 99.2 993 994 99.5 99.5
Par. Opt. 93.5 981 99.0 99.2 993 994 994 99.6 99.7 99.8
GA-SVM
Par. Opt. 93.7 983 99.2 994 994 99.6 99.6 99.7 99.7 99.8
CLONTagger

ENmO013 (120, 361) GA-SVM 84.5 899 92.8 933 935 945 953 959 96.1 96.4
Par. Opt. 84.6 91.4 932 945 962 96.8 97.1 974 97.6 979
GA-SVM
Par. Opt. 852 91.7 94.1 959 97.0 97.5 98.0 979 983 98.2
CLONTagger

ENr112 (120,412) GA-SVM 83.1 849 86.8 87.6 885 894 89.8 90.3 90.5 91.0
Par. Opt. 83.0 853 86.6 89.0 89.7 90.1 90.5 91.1 91.5 92.8
GA-SVM
Par. Opt. 83.1 86.2 874 893 90.7 91.7 923 925 932 93.7

CLONTagger
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ENr113 (120, 515) GA-SVM 80.5 84.6 884 903 91.1 91.7 923 92.6 933 93.6

Par. Opt. 80.7 85.5 88.6 91.0 91.3 924 93.6 942 945 095.1
GA-SVM

Par. Opt. 80.7 86.2 89.4 92.1 929 937 943 948 953 957
CLONTagger

Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi
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Cizelge 6.7. Rastgele arama algoritmasi kullanilarak gelistirilen yontemler i¢in farkli veri kiimeleri

iizerinde farkli etiket SNP sayilari igin elde edilen galisma siireleri

Veri kiimeleri Yontemler Etiket SNP Sayisi
(Hap, SNP) 1 2 3 4 5 6 71 8 9 10
ACE (22, 52) GA-SVM 23sn 22sn 23sn 22sn 22sn 22sn 22sn 21sn 23 sn 22 sn
Par. Opt. 22sn 23sn 23sn 22sn 23sn 23 sn 22sn 21sn 23 sn 23 sn
GA-SVM
Par. Opt. 1d 1d 1d 1d4d 1d 1d 1d 1d 1d 1d
CLONTagger 27sn 27sn 26sn 28 sn 28 sn 31 sn 28 sn 30sn 28 sn 33 sn
ABCBI (494,27) GA-SVM Is 1s 1s 1s 1s 1s 1s 1s 56d 58d
48d 40d 30d 30d 18d 14d 15d 18d 29sn 6sn
Par. Opt. Is 1s 1s 1s 1s 1s 1s 1s 56d 54d
GA-SVM 44d 41d 37d 26d 16d 10d 4d 1d 55sn 46sn
Par. Opt. 4s 4s 3s 3s 3s 3s 2s 2s 2s 2s
CLONTagger 43d 18d 48d 31d 21d 13d 56d 48d 34d 32d
LPL (88, 88) GA-SVM 4d 5d 5d 5d 5d 5d 5d 5d 5d 5d
57sn 2sn 6sn 15sn 22sn 29sn 35sn 37sn 43 sn 51 sn
Par. Opt. 4d 4d 4d 5d 5d 5d 5d 5d 5d 5d
GA-SVM 50sn 54sn 52 sn 2sn 10sn 19sn 18sn 32sn 55sn
Par. Opt. 17d 17d 19d 19d 20d 23d 23d 22d 28d 25d
CLONTagger 57sn 58sn 21sn 52sn 1sn 44sn 33sn 53sn 2sn 43 sn
D9 (180, 49) GA-SVM 11d 12d 13d 15d 16d 17d 19d 20d 21d 22d
Ssn 20sn 39sn 25sn 10sn 55sn 11sn 19sn 28 sn 30 sn
Par. Opt. 12d 12d 13d 13d 15d 16d 17d 19d 20d 22d
GA-SVM 27sn 7sn 23sn 46sn 2sn 12sn 36sn 47sn 42sn 12 sn
Par. Opt. 15d 16d 18d 21d 25d 32d 38d 42d 50d 55d
CLONTagger 4sn 1sn 2sn 10sn 46sn 10sn 21 sn 55sn 21 sn 41 sn
5q31 (258, 103) GA-SVM 2s 2s 2s 2s 2s 2s 2s 2s 2s 3s
16d 19d 29d 35d 37d 45d 52d 55d 57d 5d
Par. Opt. 2s 2s 2s 2s 2s 2s 2s 2s 3s 3s
GA-SVM 15d 16d 11d 10d 13d 20d 33d 55d 8d 2d
Par. Opt. 5s 6s 7s 7s 9s 9s 10s 10s 11s 11s
CLONTagger 50d 32d 4d 51d 7d 37d 18d 59d 30d 55d
TRPMS (120, 101) GA-SVM 10d 9d 9d 8d 8d 8d 9d 9d 9d 8d
21sn 53sn 10sn 55sn 48sn 45sn 10sn 19sn 15sn 40 sn
Par. Opt. 10d 9d 8d 8d 9d 9d 9d 9d 8d 8d
GA-SVM 2sn Ssn 40sn 48sn 8sn Isn 13sn 55sn 45sn
Par. Opt. 37d 36d 33d 31d 35d 35d 35d 37d 39d 38d
CLONTagger 41 sn 20 sn 19sn 44sn 43sn 36sn 15sn 11sn 26 sn
STEAP (120,22) GA-SVM 2d 2d 1d 14 1d 1d 1d 1d 1d 1d
3sn 8sn 55sn 32sn 48sn 43sn 35sn 33sn 28 sn 25 sn
Par. Opt. 2d 1d 1d 14 1d 1d 1d 1d 1d 1d
GA-SVM 7sn 58sn 49sn 42sn 38sn 38sn 25sn 23 sn 24 sn 15 sn
Par. Opt. 8d 7d 6d 6d 6d 6d 6d 5d 5d 5d
CLONTagger 21sn 4sn 55sn 7sn 13sn 43sn 2sn 41sn 25sn 6 sn
ENmO013 (120, 361) GA-SVM s 1s 1s 1s 1s 1s 1s 1s 1s 1Is
7d 12d 16d 19d 23d 25d 29d 32d 36d 41d
Par. Opt. s 1s 1s 1s 1s 1Is 1s 1s 1s 1s
GA-SVM 3d 6d 8d 11d 10d 14d 18d 24d 28d 36d
Par. Opt. 2s 3s 3s 4s 4s 5s 5s 6s 6s Ts
CLONTagger 37d 19d 47d 24d 38d 31d 39d 15d 36d 27d



ENr112 (120,412) GA-SVM Is
17d

Par. Opt. ls
GA-SVM 14d

Par. Opt. 3s
CLONTagger 16d

ENr113 (120, 515) GA-SVM Is
50d

Par. Opt. ls
GA-SVM 43d

Par. Opt. 5s

CLONTagger 35d

1s
25d

1s
23d

45
11d

1s
58d

1s
48 d

6s
17d

1s
36d

1s
29d

5s
25d

2s
10d

1s
58d

7s
2d

1s
43 d

1s
41d

6s
15d

2s
28 d

2s
8d

7s
56d

1s
58d

1s
49 d

7s
30d

2s
42 d

2s
22.d

8s
37d

2s
13d

2s
3d

8s
43 d

2s
51d

2s
40d

10's
14 d

2s
25d

2s
16 d

10's
1d
2s
57d

2s
48 d

12's
3d

2s
35d

2s
25d

11s
22.d

3s
6d

2s
58d

13s
35d

2s
47d

2s
36d

13s
10d

3s
11d

3s
10d

14 s
53d

109

2s
58d

2s
48 d

14 s
22.d

3s
20d

3s
21d

16 s
12d

Hap: Haplotip sayisi, SNP: SNP sayisi, s: saat, d: dakika, sn: saniye
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7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Sonuclar

Genetik hastaliklar, bir bireyin genetik materyali yani genomundaki bozukluklar
sonucu ortaya ¢ikan hastaliklardir. Bu hastaliklar icerisinde en yaygin olarak
karsilagilanlar karmagsik hastaliklardir ve bu hastaliklarla iliskili genetik de§isimlerin
arastirilmas1 insan genomu tiizerindeki giincel arastirma konularindan bir tanesidir.
Bir¢ok genom capli iliski calismasi ile karmasik hastaliklarla iliskili olabilecek genetik
degisimler belirlenmeye c¢alisiimaktadir. Bu genetik degisimlerin biiyiik ¢ogunlugunu
SNP’ler olusturdugu i¢cin bu ¢aligmalarda oncelikli olarak kullanilmaktadir (Crawford
ve Nickerson, 2005; Halldorsson ve ark., 2004a). Bir genom c¢apl iliski ¢alismasinin
istatistiksel Onemi, bireylerin ve SNP’lerin sayis1 ile dogrudan ilgilidir. Ancak ¢ok
biiyiik capl iligski ¢alismalarinda, ¢ok sayidaki bireyler i¢in aday bdlge igindeki biitiin
SNP’leri genotiplemek hala oldukca maliyetli ve zaman alicidir. Bu nedenle kiigiik bir
hata ile SNP’lerin geriye kalanmi temsil edecek biitiin SNP’lerin uygun bir alt kiimesi
olan etiket SNP’lerin secilmesi gerekir. Etiket SNP se¢iminde, ¢ok iyi bir tahmin
dogruluguna sahip minimum biiyiikliikteki etiket SNP kiimesinin bulunmasi esastir
(Halperin ve ark., 2005).

Etiket SNP se¢im problemi lizerine yapilan arastirmalarda, etiketlenen SNP
tahmin tabanli yaklasimlarin digerlerine gore on blok bdlme isleminin gerekmemesi,
fenotip bilgisine ihtiyag duyulmamasi ve ¢oklu SNP iligkilerinin kullanilabilmesi gibi
avantajlara sahip oldugu goriilmektedir. Ancak etiketlenen SNP tahmin tabanl
yontemlerde, genellikle sayisal karmasikligi yiliksek olan dinamik programlama
prosediirleri  kullanilmasina ragmen tahmin performanslarmmn  gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle bu tez ¢aligmasinda etiket SNP se¢im problemi i¢in yapay
zeka teknikleri kullanilarak ii¢ farkl yontem gelistirilmistir.

Bu metotlardan ilkinde, etiket SNP se¢im yontemi olarak Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm - GA) ve geriye kalan SNP’lerin (etiket SNP haricindeki SNP’ler)
tahmini i¢in ise Destek Vektdr Makinesi (Support Vector Machine - SVM) kullanilmig
ve GA-SVM olarak adlandirilmistr. GA-SVM metodunun tahmin dogrulugunun
degerlendirilmesi i¢in Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama (Leave One-Out Cross
Validation - LOOCV) yontemi kullanilmistir. Bu yontemde, caprazlama ve mutasyon

islemlerinden sonra kromozomlardaki degisen etiket SNP’lerin sayisinin algoritmaya
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giris olarak verilen degere esitlenmesi i¢in bir ayarlama prosediirii kullanilmistir.
Buradaki amag, aday kromozomlar icerisinde en iyi uygunluk degerine sahip olan
kromozomu se¢mektir. Aday kromozomlarm uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
isleminde ise 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Boylece, bu prosediirde
LOOCYV yontemini kullanan metodlarla yaklasik ayn1 sonuclar elde edilirken daha hizli
calisma saglanmistir.

GA-SVM yonteminin performansini degerlendirmek icin farkli biiytiklik ve
ozelliklere sahip 10 adet veri kiimesi iizerinde ¢esitli deneyler yapilmistir. Ornegin, 22
haplotip ve 52 SNP’ten olusan ACE veri kiimesi i¢in GA-SVM yontemi, 1 ile 10 etiket
SNP araliginda diger yontemler igerisinde en 1yi performansa sahip BNTagger
metoduna goére ortalamada %?2.2 oraninda daha yiiksek bir tahmin dogrulugu
sergilemistir. 258 haplotip ve 103 SNP igeren 5q31 ¢ocuk popiilasyonu veri kiimesi i¢in
GA-SVM yontemi, 2 ile 10 etiket SNP araliginda karsilastirilan metodlardan en 1yi
tahmin dogruluguna sahip PSO-SVM yontemine gore ortalamada %0.6 oraninda daha
yiiksek bir tahmin dogrulugu iiretmistir. Kullanilan en biiylik veri kiimesi olan ve 120
haplotip ve 515 SNP igceren ENr113 veri kiimesi i¢in GA-SVM yontemi, 2 ile 10 etiket
SNP araliginda STAMPA metoduna gore ortalamada %35.4 oraninda daha yiiksek bir
tahmin dogrulugu sergilemistir.

Gelistirilen ikinci metotta ise GA-SVM metodunda sabit degerler olarak
kullanilan SVM’nin C ve y parametrelerinin optimizasyonu i¢in Pargacik Siirii
Optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve bu metot parametre optimizasyonlu GA-SVM
yontemi olarak adlandiridmistr. GA-SVM  yonteminde oldugu gibi parametre
optimizasyonlu GA-SVM yonteminde de etiket SNP se¢im yontemi olarak Genetik
Algoritma ve geriye kalan SNP’lerin tahmini i¢in ise SVM kullanilmistir. Bu metodun
tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi LOOCV yontemi ile yapilmistir. Bu yontemde
de, caprazlama ve mutasyon igslemlerinden sonra bir ayarlama prosediirii kullanilmis ve
aday kromozomlarm uygunluk degerleri yine 10 kat capraz dogrulama yontemi ile
hesaplanmigstir.

Parametre optimizasyonlu GA-SVM yonteminin performansini degerlendirmek
icin GA-SVM yonteminde kullanilan ayni veri kiimeleri iizerinde g¢esitli deneyler
yapilmistir. Ornegin ACE veri kiimesi igin parametre optimizasyonlu GA-SVM
yontemi, 1 ile 10 etiket SNP araliinda diger yontemler igerisinde en iyi performansa
sahip BNTagger metoduna goére ortalamada %4.39 oraninda daha yiiksek tahmin

dogrulugu sergilemistir. 5q31 veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu GA-SVM
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yontemi, 2 ile 10 etiket SNP araliginda karsilastirilan metodlardan en 1yi tahmin
dogruluguna sahip PSO-SVM yontemine gore ortalamada %]1.1 oraninda daha yiiksek
tahmin dogrulugu tiretmistir. Kullanilan en biiyiik veri kiimesi olan ENr113 veri kiimesi
icin parametre optimizasyonlu GA-SVM yontemi, 2 ile 10 etiket SNP araliginda
STAMPA metoduna gore ortalamada %35.9 oraninda daha yiiksek tahmin dogrulugu
sergilemistir.

Bu tez calismasinda gelistirilen diger bir yontemde ise parametre optimizasyonlu
GA-SVM yontemindeki etiket SNP se¢im metodu olarak kullanilan GA yerine Klonal
Secim Algoritmasi (Clonal Selection Algorithm - CLONALG) kullanilmis ve Parametre
Optimizasyonlu CLONTagger yontemi olarak adlandirilmistir. Yine bu yontemde de
geriye kalan SNP’lerin tahmini i¢in ise SVM ve SVM’nin C ve y parametrelerinin
optimizasyonu i¢in de PSO kullanilmistir. Yine bu metodunun tahmin dogrulugunun
degerlendirilmesi LOOCV yontemi ile yapilmistir. Bu yontemde farkli bir yaklasim
olarak, performans artimina katkida bulunmak amaciyla antikorun duyarhiligini temel
alan bir mutasyon mekanizmast kullanilmistir. Yani, duyarhilik degeri yiiksek olan
antikorlarin daha fazla sayida biti, duyarlilik degeri diisiik olan antikorlarin ise daha az
sayida biti lizerinde mutasyon islemi uygulanmistir. Bu yaklasim, diisiik duyarhilikli
hiicrelerin hemen c¢evresindeki arama alaninin arastirilmasina izin vermistir. Diger
taraftan, daha yiiksek duyarlilikli hiicreler i¢in daha yliksek mutasyon orani, daha az
verimli alanlardan uzaklagmay:1 kolaylastirdig1 i¢in arama uzaymda daha biiyiik
atlamalara izin vermistir. Parametre optimizasyonlu CLONTagger yonteminde,
ayarlama prosediirii mutasyon isleminden sonra kullanilmis ve bu prosediirde aday
kromozomlarm uygunluk degerlerinin hesaplanmasinda 10 kat capraz dogrulama
yontemi kullanilmistir.

Parametre  optimizasyonlu =~ CLONTagger  yOnteminin  performansini
degerlendirmek icin diger iki yontemde kullanilan veri kiimeleri kullanilmistir. ACE
veri kiimesi i¢in bu yontem, 1 ile 10 etiket SNP araliginda diger yontemler igerisinde en
1yi performansa sahip BNTagger metoduna gore ortalamada %4.4 oraninda daha yiiksek
bir tahmin dogrulugu sergilemistir. 5q31 veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu
CLONTagger yontemi, 2 ile 10 etiket SNP araliginda karsilastirilan metodlardan en iyi
tahmin dogruluguna sahip PSO-SVM yontemine gore ortalamada %1.3 oraninda daha
yiiksek bir tahmin dogrulugu tiretmistir. Kullanilan en biiyiik veri kiimesi olan ENr113

veri kiimesi i¢in parametre optimizasyonlu CLONTagger yontemi, 2 ile 10 etiket SNP
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araliginda STAMPA metoduna gore ortalamada %6.3 oraninda daha yiiksek bir tahmin
dogrulugu sergilemistir.

Gelistirilen her iic yontemde de kullanilan ayarlama prosediirii i¢inde lokal
arama algoritmasi kullanilmistir. Boylelikle farkli etiket SNP sayilarinda farkli veri
kiimeleri i¢in yapilan deneyler sonucunda diger yontemlere gore daha yliksek tahmin
dogruluklar1 elde edilmistir. Ayrica gelistirilen bu ii¢ yontem ile rastgele arama
algoritmasi kullanilarak da c¢esitli deneyler yapilmistir. Yapilan bu deneyler neticesinde
istenilen sayidaki etiket SNP’ler belirlenirken her ii¢ yontemin de calisma siireleri
azalirken tahmin dogruluklarinda ise belirli miktarlarda azalma gozlemlenmistir.

Bu ii¢ yontemi kendi aralarinda kiyasladigimizda, parametre optimizasyonlu
CLONTagger yontemi farkli etiket SNP sayilarinda kullanilan biitiin veri kiimeleri igin
diger yontemlere gore daha yiiksek oranda tahmin dogrulugu sergilemistir. Caligsma
siirelerine baktigimizda ise diger iki yonteme goére daha diisiik tahmin dogruluklar

sergileyen GA-SVM yontemi daha hizli caligmaktadir.

7.2. Oneriler

Etiket SNP sec¢iminin uygulanabilirligi deneysel olarak simiilasyon caligmalar1
ile gosterilmistir (Burkett ve ark., 2005; Goldstein ve ark., 2003; Ke ve ark., 2004; Ke
ve ark., 2005; Zhang ve ark., 2002a). Sonuglar etiket SNP se¢iminin genotipleme
cabalarinda, 2 ile 5 kat arasinda tasarruf sagladigini1 gostermistir. Ayrica, Zhang ve ark.
(2002a) 1000 simiile edilmis veri kiimesi tizerinde, SNP’lerin biitiin kiimesi kullanilarak
yapilan iligki ¢aligmalari ile orijinal SNP kiimesinin % oranindaki etiket SNP kiimesi
kullanilarak yapilan ¢aligmalar arasindaki farkin ortalama %4 oldugunu gostermislerdir.

Ancak hala etiket SNP secimi konusunda birtakim eksiklikler mevcuttur.
Bugiine kadar gelistirilmis olan ¢cogu etiket SNP se¢cim algoritmasi nadir haplotip veya
SNP’lerden ziyade yaygin olanlar1 dikkate almistir (Zhao ve ark., 2003). Bir¢ok yaygin
hastalik nadir DNA degisimlerinden daha ziyade yaygm olanlar ile agiklandigi i¢in
calismalarin ¢ogu yaygin degisimler iizerine yapilmistir (Doris, 2002; Ke ve ark., 2005;
Pritchard ve Cox, 2002). Ayrica nadir haplotipleri tanimlamak i¢in ¢ok daha fazla 6rnek
veri kiimesine ihtiya¢ duyulur (Kruglyak ve Nickerson, 2001). Ancak, yaygin ve
karmagik hastaliklara nadir veya yaygin degisimlerin etki edip etmedigi hala iizerinde

calisilmasi gereken bir konudur.
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Algoritmalarin  ¢cogu genotip verisinden daha ziyade haplotip verisini
kullanmistir. Sadece genotip verisi mevcut iken haplotip fazlama islemi genotip verisine
uygulanir ve elde edilen haplotip verisi kullanilir. Ancak, haplotip fazlama islemi yanlis
coziimler iiretebilir. Bu problemi ¢6zmek i¢in bazi istatistiksel algoritmalar yardimiyla
coklu ¢oziimler iretilmistir (Lu ve ark., 2003; Zhao ve ark., 2003). Arastirmacilar
tarafindan bu belirsizligi dikkate alan calismalarin yapilmasi gerekmektedir.

Etiket SNP secimi konusunda gelistirilen algoritmalarin tamami verilen bir
ornek iizerinden segilen etiket SNP’lerin ayn1 popiilasyondan diger ornekler i¢in de iyi
calisacagin1  kabul etmislerdir. Ancak genel bir performans degerlendirmesi
yapilabilmesi i¢in yeterli sayida bireyin drneklenmesi gerekir. Goldstein ve ark. (2003)
SNP sayis1 20 civarinda iken en az 200 haplotipe ihtiya¢ duyuldugunu gostermislerdir.
Bu nedenle, etiket SNP se¢im islemini 6rneklenmis olan yeterli sayida bireye uygulayan
calismalarin yapilmasma dikkat edilmelidir.

Etiket SNP secim yaklagimlarinin eksik ve {istiin olan yOnlerini anlamak i¢in
bircok karsilastirma ¢alismasi yapilmistir. Burkett ve ark. (2005) 5 metodu (2 haplotip
farklilig1 tabanli, 2 iliski katsayisi tabanh ve 1 esit aralikli) karsilastirmis ve ayni
yaklagimi kullanan iki farkli metodun bile farkli sayida etiket SNP iiretebildigini ve
ortak olarak secilen etiket SNP’lerin oraninin sasirtici bir sekilde sadece %30 civarinda
oldugunu gostermislerdir. Duggal ve ark. (2005) ise aksine 6 haplotip farkliligi tabanl
metodlar iizerinde yaptiklar1 deneylerde ortak olarak secilen etiket SNP’lerin oranmin
yaklasik %50 ile %95 arasinda oldugunu gdstermislerdir. Ilaveten Ke ve ark. (2004,
2005), haplotip farklilig1 ve iliski katsayisi tabanli metotlar i¢in segilen etiket SNP’lerin
tahmin yeteneginin oldukc¢a uyumlu oldugunu gostermislerdir. Farkli veri kiimelerine ve
hatta farkli degerlendirme oOlgiilerine dayanan bu sonuglarm etiket SNP se¢cim
problemiyle ilgili galigmalar yapilirken dikkate alinmasi gerekir.

Etiket SNP secim problemi aslinda, etiket SNP se¢imi ve geri kalan SNP’lerin
(etiket SNP haricindeki) tahmini olmak iizere iki asamadan olugsmaktadir. Bu konuyla
ilgili ¢caligmalar yapilirken her iki asama i¢inde farkli algoritmalarm kullanilmasina ve
gelistirilmesine 6zellikle 6zen gosterilmelidir. Bu tez calismasinda, gelistirilen {i¢
yontem tarafindan elde edilen sonucglarin farkliligi bunu dogrulamaktadir. Parametre
optimizasyonlu GA-SVM yonteminde dnceki GA-SVM yontemindeki etiket SNP se¢cim
yontemi ayni kalmig ve geri kalan SNP’lerin tahmini i¢in kullanilan yonteme parametre
optimizasyonu eklenerek onceki yonteme gore daha yiiksek tahmin dogruluklari elde

edilmistir. Parametre optimizasyonlu CLONTagger yOnteminde ise parametre
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optimizasyonlu GA-SVM yontemindeki geri kalan SNP’lerin tahmini i¢in kullanilan
yontem ayni kalmig ve etiket SNP secim yontemi degistirilerek bir 6nceki yonteme gore
daha yiiksek tahmin dogruluklari elde edilmistir. Gelistilen bu {i¢ yontemin tahmin
dogruluklarina bakildiginda geri kalan SNP’lerin tahmini i¢in kullanilan yontemin
gelistirilmesinin digerine gore daha Onemli oldugu goézlemlenmistir. Bu konuda
calismak isteyen arastirmacilarin bu noktaya 6zellikle dikkat etmeleri gerekmektedir.

Yapilan arastirmalara gore etiket SNP se¢imi konusunda Tiirkiye’de bir ilk olan
bu tez c¢alismasinin, genom ¢aph iliski calismalarinda kullanilacagi ve lisansiistii
ogrencilerinin konuyla ilgili arastirmalarina bir 151k olacagi diistiniilmektedir.

Genetik  alanindaki  gelismeleri  takiben, insan genom  dizisinin
karakterizasyonuyla baslayan siirecte, yasam bilimleri alaninda daha ©once benzeri
goriilmemis oranda bir veri birikimi baglamistir. Teknolojik gelismelerin de etkisiyle bu
bilgi birikimi her gegen giin katlanarak artmaktadir. Biyoinformatik bilim dali, bu
biyolojik verilerin anlamlandirilmasi, saklanmasi, gorsellenmesi ve bu devasa bilgi
birikiminden azami 6l¢iide yararlanabilmek amaciyla, matematik, istatistik, bilgisayar
bilimleri, molekiiler biyoloji ve genetik alanlarinin sentezi olarak dogmustur. Bircok
gelismis llkede, bu dalin lisans ve lisansiistii seviyede egitimi verilmekte olup,
ilkemizde sadece bir lniversitede Genetik ve Biyonformatik adi altinda lisans
diizeyinde okutulmaktadir. Oniimiizdeki donemde, iilkemizde, Biyoinformatik bilim
dali ile ilgili hem lisans hem de lisansiistii seviyede egitim veren liniversitelerin

sayisinda bir artig olacagma inanilmaktadir.
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