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OZET
Yasam bilimlerinin bircok alaninda basariyla uygulanan omik teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte binlerce metabolitin veya genin ekspresyon diizeyleri es zamanli
olarak olciilebilmekte ve uygun istatistiksel yontemler kullanilarak hastaliklara iligkin
tan1 ve teshis yapilabilmektedir. Bu alanda kullanilan birlestirme ve simniflandirma
yontemlerinin biyolojik sistemde kullanilabilecek modeller ve hastaliga iliskin tani ve
tedaviler acisindan Onemli katkilar saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Bu calismada
coklu omik veriler {izerinde veri birlestirme ve smiflandirma yOntemlerinin
performanslarinin degerlendirilmesi amacglanmistir. Ham veriler ile mRMR ve PCA
analizi kullanilarak olusturulan veriler art arda, doniisiim tabanli ve model tabanli
birlestirme yontemleri ile birlestirildi. Art arda birlestirme ve model tabanli birlestirme
yontemleri kullanilarak birlestirilen veriler MKL, NSC, RF ve SVM siniflandirma
yontemleriyle, doniisiim tabanli birlestirme yOntemiyle birlestirilen verilerde
CANetwork, RVM ve Ada-boost RVM simniflandirma yOntemleriyle hastaligin alt
smiflar1 tahmin edilmektedir. Gergek veri setlerinden elde edilen uygulama sonuglari
kullanilan veri ve yoOntemlerin performanslarinin birbirlerine gore iistiinliiklerinde
farklilik gosterebilmektedir. mRMR degisken secimi kullanilan verilerin art arda
birlestirme yontemiyle birlestirilmesi ve bu verilerin MKL siniflandirma ydnteminin
hastaliklarinin alt tiplerinin tahmininde diger yoOntemlere nazaran daha dogru
ayirabilmektedir. Ancak daha kapsamli degerlendirmeler yapilabilmesi i¢cin benzetim

caligmalari ile desteklenmesi gerekmektedir.

Anahtar kelimeler: Coklu omik, birlestirme yOntemleri, sistem biyolojisi,

simiflandirma yontemleri
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ABSTRACT
With the development of omics technogoies successfully applied in many fields of life
sciences, expression levels of thousands of metabolites or genes can be measured
simultaneously and diagnosis of diseases can be made using appropriate statistical
methods. It is thought that the combination and classification methods used in this field
can make significant contributions in terms of models that can be used in the biological
system and diagnosis and treatment of the disease. In this study, it was aimed to
evaluate the performance of data integration and classification methods on multi-omic
data. The raw data and generated using mRMR and PCA analysis were combined using
concatenate integration, transformation based integration, and model based integration
methods. Data integration with consecutive and model-based methods, MKL, NSC, RF
and SVM methods, transformation based combination method, data integrated with
CANetwork, RVM, Ada-boost RVM methods to estimate the subtype of the disease.
Application results obtained from real data sets may differ in the superiority of the
performances of the data and methods used. The mRMR feature selection can be
combined with the concatenation of the data used and this data can be separated more
accurately than other methods in the prediction of the subtypes of the diseases of the
MKL classification method. However, it should be supported by simulation studies in

order to make more comprehensive evaluations.

Key words: Multi-Omics data, Integration methods, Systems biology, Classification

methods
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1.  GIRIS ve AMAC

Yiiksek verimli analitik yaklagimlar ve bilisim teknolojileri ve yiiksek verimli analitik
teknikler kullanilarak omik alaninda yapilan ilk caligmalarda bir dizi 6rnegin hedefli
(targeted) ve hedefsiz (untargeted) yaklasimlarda sadece tek bir omik teknolojisini
kullanma egiliminde oldugu bilinmektedir. Ik ¢aligmalarda tek bir omik teknolojisinde
hedefsiz (untargeted) yaklagimlar yaygin bir sekilde kullanilsa da kisa bir siire igerisinde
tek bir analitik platformun biyolojik sistemler tarafindan iiretilen metabolitlere genel bir
bakis saglama olasihiginin diisiik oldugu 6ne siiriilmektedir (Beale ve ark., 2018;Pinu,
2018). Bu nedenle, analitik ve veri isleme sistemlerindeki ilerlemelerle kolaylastirilan
analitik platformlarin kombinasyonunu kullanmak, yiizlerce metabolitin ayni anda
giivenilir sekilde tanimlanmasi, saptanmasi ve sayisallastirilmasinda onemli olmaktadir
(Pinu, 2016). Coklu omik platformlarin kullanimi, sistem biyolojisini, hiicresel
metabolizmayi, hastalik etyolojisini daha ayrintili inceleme firsati sunmaktadir. Hastalik
etyolojisinin molekiiler karmasikliginin ¢oziimlemelerinde tek bir omik teknolojisini
kullanmak yerine ¢oklu omik teknolojileri kullanarak daha giiclii ve kolay
yorumlanabilir sonuglar elde edilebilmektedir. Ancak tek bir omik verisinde kullanilan
yontemlerden elde edilen bilgiler, coklu omik verilerinde kullanilan yontemlerden elde
edilen bilgilere gore sonuglarin dogrulugu, giivenirliligi ve yorumlanmasi acisidan
nispeten yetersiz kalabilmektedir. Bu ylizden omik veri tiirlerinin (metabolomik,
proteomik, transkriptomik gibi) artmasiyla ¢esitli biyolojik problemlere ve zorluklara
cevap verebilecek veri birlestirme yontemlerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmasina
neden olmaktadir (Pruitt ve ark., 2012). Biyolojik sistemin temelinde yer alan her bir
omik (metabolomik, proteomik, transkriptomik gibi) sayesinde hastaliklar:

etkileyebilecek metabolitlerin veya genlerin neler olabilecegi



belirlenebilmektedir. Ancak tek bir omik ile tek bir yolak iizerindeki metabolit veya gen
dikkate alimacagindan asil hastalikla iliskisi olabilecek diger metabolitleri
degerlendirmek miimkiin olmamaktadir (Ramell ve ark., 2018). Ayrica hastaliklarin
belirlenmesi agisindan onemli olan metabolitlerin birbirleri ile olan etkilesimleri de
dikkate alinamamaktadir. Bu problemlerin iistesinden gelebilmek i¢in omik verilerin
birlestirilmesi gibi ¢oziimler iiretilmektedir. Bu ¢oziimler sayesinde arastirmacilar, tekli
omik verilerin birlestirilmesi ile hastaliklara iliskin tan1 ve tedavilerde daha detayli
arastirmalar yapabilme imkani bulabilmektedir. Ayn1 zamanda hastalifa iliskin yanit
degiskenlerini daha iyi tahmin etmeye ve biyolojik diizenleme modelleri arasmdaki
boslugu doldurmaya yardimci olmaktadir. Ancak metabolomik ve diger omik
verilerinde Ornek sayisinin, degisken sayisindan oldukca diisiik olmasi, verilerin
heterojen yapida olmalari, yiiksek c¢iktili teknoloji kullanimi sonucunda verilerde kayip
(missing) gozlemlerin olmasi1 bu alanda kullamilabilecek geleneksel yOntemlerin
kullanimimm kisitlamaktadir. Bu problemlerin iistesinden gelebilen ve arastirmalara
dayali biyolojik sistemin klinik olarak anlasilmasi ve bu klinik bilgileri istatistiksel
olarak ¢Oziimlemek icin makine Ogrenimi yoOntemlerinin kullamimimna ihtiyag

duyulmaktadir (Hastie ve ark., 2009).

Bu alanda yapilan arastirmalarda, makine O6grenimi yontemlerinin kullanildigini ve
basarili sekilde uygulandigini gésteren bircok calisma bulunmaktadir. Ornegin coklu
cekirdek ogrenim (MKL) smiflandirma yOntemiyle yumurtalilk kanser verisi
kullanilarak kanser tanis1 konulan bireylerin ii¢ yi1ldan daha uzun yasayip yasamayacagi
tahmin edilmektedir (Wilson ve ark., 2019). MKL yontemiyle meme kanseri alt
tiplerinin siiflandirilmasinda tekli ve ¢coklu omik veriler kullanilmaktadir (Tao ve ark.,
2019). Bagirsak mikrobiyota iizerine yapilan bir calismada Rastgele Orman (RF)
yontemiyle hastalik durumunu tahmin etmek i¢in metagenomikler ve metabolomikler
entegre edilmektedir (Franzosa ve ark., 2019). Golub ve arkadaslar1 gen ekspresyon
verilerini kullanarak l6semi hastaligimin smiflandirilmasinda Destek Vektor Makine
(SVM) yontemini kullandilar (Golub ve ark., 1999). Kolon kanser dokularinin
smiflandirmasinda Moler ve arkadaslar1 SVM yontemini kullandilar (Moler ve ark.,
2000). Furey ve arkadaslar1 yumurtalik kanseri, 16semi ve kolon kanseri olmak iizere ii¢
farkli veri setini kullanarak SVM yontemini hastaliklarin siniflandirmasinda kullandilar
(Furey ve ark., 2000). Literatiirde verilerin siniflandirilmasinda ¢ok sayida makine

O0grenimi yontemleri mevcut oldugundan dolayr omik verilerinde bu yontemlerin



karsilastirilmas1  gerekmektedir. Bu yOntemlerin birlestirilmis omik verilerinde
kiyaslanmasi, Orneklerin siniflandirmasini optimize etmek, sistemlerin davraniglarini
veya Ozelliklerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek modelleri iiretmek veya
smiflandirma performansi gibi durumlar acisindan uygun olan yontemlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Verilerin birlestirilmesinde model tabanli, doniisiim tabanh ve artarda
birlestirme tabanli gibi bazi entegrasyon yaklasimlar1 kullanilmaktadir. Bu
yaklasgimlardan elde edilecek bilginin daha dogru kullanilabilmesi agisindan her bir
yaklasimm ayr1 ayr1 degerlendirilmesi gerekmektedir. Literatiirde yeni olan bu
yaklagimlarin omik verilerinde uygulamalarinin degerlendirilmesi biyolojik sistemde
kullanilabilecek modeller ve hastaliga iliskin tam ve tedaviler agisindan 6nemli katkilar

saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu tezde coklu omik verilerinde birlestirme ve smiflandirma makine Ogrenimi
yontemlerini hastalik smniflarinin  tahmin edilmesi amaciyla gercek verilerde
uygulayarak en uygun yontem(ler) kullanilmasi ve daha dogru sonuglar elde edilmesi
acisindan hangi yontemlerin tercih edilmesi gerektigi yoniinde yeni fikirler sunulmasi

amaclanmaktadir.



2. GENEL BIiLGIiLER

2.1. Omik Verileri, Kullamim Alanlar ve Cesitleri

Omik veriler genetik, biyoloji, beslenme, ilacbilim, toksikoloji gibi bircok alanda
kullanilan ve basariyla uygulanmis en yeni teknolojilerinden biridir. Nispeten yeni
olmasmna ragmen yillarca bir¢ok calismada omik teknolojilerinin faydalar1 ©ne
stirilmekle birlikte eksik yOnlerinin degerlendirilmesi acisindan problemlere yonelik
firsatlardan da bahsedilmektedir. "Omik" ekinin molekiiler bir terime eklenmesi,
incelenen biyolojik sistemin bir boliimiinii iceren bir dizi molekiiliin (genler veya
proteinler gibi) daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini ifade etmektedir (Hasin ve
ark., 2017). Bir dizi molekiilden bazilarinin 6zellikleri ayr1 basliklar altinda asagida
bahsedilmektedir.

2.1.1.Metabolomik

Canli bir organizmanin dokularinda ve hiicrelerinde da yer alan 1 kDa-1.5 kDa'dan daha
kiiciik herhangi bir metabolitin (aminoasitler, lipitler, vitaminler, ketonlar, organik
asitler, polifenoller, karbonhidratlar, niikleik asitler) kiitle spektrometri, molekiiler
spektroskopi veya kromatografik cihazlarla kantitatif olarak Olciilmesi ve tespit
edilmesiyle; biyobelirte¢ kesfine, hiicre biiylimesi, hiicre oliimii, hiicresel metabolizma,
toksik ajanlarin (elektro manyetik kirlenme, ilaglar, endiistriyel gidalar) fenotip ilizerine
etkisi ve kanserin erken teshisi gibi durumlarla iligkili sinyal molekiillerinin
tanimlanmasina yonelik ayrmtili bir sekilde calisilmasina imkan saglamaktadir (Rudaz,

2015).
2.1.2.Proteomik

Proteomik, belirli bir zaman diliminde (farkli gelisim evreleri, cevresel kosullar, yashlik
gibi siiregler) organizmanin hiicre kompartmanlarinda ve farkh hiicre tiplerinde ifade
ettigi farkli proteinlerin miktarini, yapilarmi, yerlesimlerini, translasyon sonrasi

modifikasyonlarint doku ve hiicrelerdeki islevlerini inceleyen dinamik bir yap1 olarak



tanimlanmaktadir. Canli organizmalarin yap: tast olan proteinler sinyalleme ve
biyokimyasal yolaklarin bilesenleri olarak gorev yaptiklar1 i¢in, proteomik
caligmalarinda onemli bir yer tutmaktadir. Dolayist ile proteomik biiyiime, gelisme ve
cevre ile etkilesimlerin altinda yatan molekiiler mekanizmalar1 ortaya ¢ikarmak icin
kullanilmaktadir. Ayrica metabolomik teknolojileri gibi proteomik de hastalik
teshislerinde, 1ilag endiistri ve ila¢ c¢aligmalar1 gibi arastirma alanlarinda
kullanilmaktadir. Proteomik bu c¢aligmalarda gen-protein-hastalik iliskisini dikkate
almasindan dolay1 Onemini arttirmakta ve hastalik iizerine etkisi olan aday genlerin
ekspresyon sonucunda ortaya ¢ikan proteinlerin teshisi ile birlikte klinik uygulamalar

icin umut vaat eden bir teknoloji olmaktadir (Basaran ve ark., 2010).
2.1.3.Transkriptomik

Transkriptomik canli hiicrede veya dokuda genom tarafindan {iretilen gen
transkriptlerini (RNA) es zamanli inceleyen bir bilim dahdir. Transkriptomik
teknolojiler, farkli 6zelliklere sahip dokulardaki genlerin farkli zamanlarda Slgiilmesi,
genlerin nasil diizenlendigi ve sistemin biyolojik ayrintilar1 hakkinda bilgi vermektedir.
Bu  bilgiler kullanilarak organizmalardaki gen ifade degisimleri hastaliklarin
anlagilmasinda etkili olmaktadir. Ayrica farkli 6zellikteki hiicrelerde transkriptomlarin
kargilastirilabilmesi, hastaliklara 6zgii tedavinin gelistirilmesinde de oncii olmaktadir

(Golub ve ark., 1999).
2.1.4.Genomik

Genomik, organizmadaki genomlar1 (gen topluluklarinm kalitimsal bilgisi) incelemek
icin kullanilan yontemler olarak ifade edilmektedir. Genomik, genlerin her birinin ayr1
tanimlanmasinda, genlerin birbiriyle olan iliskilerinin ve cevre ile etkilesimlerinin
arastirilmasinda ve  zaman-yer-miktar olarak iiretim ve aktivasyonlarmin
arastirilmasinda etkin bir sekilde rol oynamaktadir (Basaran ve ark., 2010). Genomik
bilimi ile canli organizmalarin evrimsel olarak benzerlikleri arastirilabilmekte, farkli
organizmalara ait kalitimsal bilgiler karsilastirilabilmekte ve organizmalarin iirettigi

proteinlerin tiirleri, miktarlar1 ve islevleri hakkinda fikir sahibi olunabilmektedir.



2.2. Omik Verilerinde Analizlerin Genel is Akisi

Yiiksek ciktili teknolojilerden alman ¢oklu omik verilerin analizlerinde makine
ogrenimi yontemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ogrenme yontemleri ile
elde edilen ¢oklu omik verilerine ait modellerin daha genellenebilir, 6ngoriilebilir ve
girtiltiili  degerlere kars1 etkisiz hale getirmek i¢in model egitim ve
degerlendirilmesinden once ¢oklu omik veriler icin normallestirme ve degisken secimi
yapilmaktadir. Bu verilerin analizinin gerceklestirilmesinde kullanilan is akis semasi

genel olarak sekil 2.1°deki gibi 6zetlenmektedir.

" Denetimli Ogrenme
Veri Onisleme . :

N

Denetimsiz 6grenme

2

Model Degerlendirme

Coklu omik Normalizasyon Ozellik secimi ‘.
ver

Yeni Deneylere Aktif Ogrenme
Rehberlik Et

Sekil 2.1. Verilerin analiz is akis1 (Kim ve Tagkopoulos, 2018)

Literatiirde veri akisinda yer alan degisken secimi asamas: i¢in kullanilan Yinelemeli
degisken se¢cimi, Boruta, Vita, Altmann ve minimum artiklilk maksimum iliski gibi
bircok yontem mevcuttur. Bu yontemlerden Yinemeli degisken se¢cimi yontemi, yiiksek
boyutlu veri kiimesinde iyi bir tahmin modeli kurmak i¢in minimum bir degisken

kiimesi bulmay1 amaclamaktadir (Diaz ve De Andres, 2016).



Baslangicta biitiin degiskenlerin bulundugu bir karar aga¢ yapisi olusturmaktadir. Daha
sonra degiskenlerin Onem sirasina gore swralanir ve en diisik Oneme sahip olan
degiskenler kaldirilarak kalan degiskenlerden yeni bir karar agag¢ yapist olusturulur. Bu
adimlar girdi olarak tek bir degisken kalana kadar yinelemeli olarak uygulanir. Her
adimda tahmin performansi, model olusturma i¢in kullanilmayan out-of-bag olarak
isimlendirilen 6rneklere dayali olarak tahmin edilir. En kiiciik hataya sahip RF’ye gore
degiskenler kiimesi segilir. Bununla birlikte, swalamayir her adimda yeniden
hesapliyoruz ciinkii bu degistirilmis algoritmanin iligkili tahmin ediciler durumunda
daha etkili oldugu gosterilmistir (Gregorutti ve ark., 2013). Yinelemeli degisken secim
yontemi, transkriptomik (Habermann ve ark., 2009), proteomik (Fusaro ve ark., 2009)
ve metabolomik (Dietrich ve ark., 2016) verilerinde basarili sekilde uygulanmustir.

Slav mitolojisinde bir orman tanrisinin adini alan Boruta yontemi, siniflandirma
cercevesinde yer alan tiim ilgili degiskenleri tanimlamak icin gelistirilmistir (Kursa ve
Rudnicki, 2010). Bu yaklagimin temeli, gergek tahmin edici degiskenlerin 6nemini,
istatistiksel test ve birka¢c RF calismasi kullanarak rastgele yapay degiskenlerle
karsilagtirmaktir. Her caligmada, degiskenlerin kopyalar: eklenerek gercek tahmin edici
degiskenler iki katmna c¢ikarilmaktadir. Bu yapay degiskenlerin degerleri, gercek
degerlerin gozlemler arasinda degistirilmesiyle iiretilir ve bu yiizden sonugla olan
iliskiyi yok eder. RF, genisletilmis veri setinde egitilir ve degisken 6nem degerleri
toplanir ve her bir gercek degisken i¢cin, Onemini tiim yapay degiskenlerin en biiyiik
degeri ile karsilastiran istatistiksel bir test gerceklestirilir. Onemli 6lciide daha biiyiik
veya daha kiiciik 6nem degerlerine sahip degiskenler, sirasiyla onemli veya Onemsiz
olarak belirlenir. Tiim Onemsiz degiskenler ve yapay degiskenler kaldirilir ve onceki
adimlar, tiim degiskenler simiflandirilana veya onceden belirlenmis sayida calistirma
gerceklestirilene kadar tekrar edilir. Boruta yaklasimi gen ifade ve mikrobiyom veri

analizlerinde kullanilmistir (Guo ve ark., 2014; Saulnier ve ark., 2011).

Parametrik olmayan yontemlerden biri olan Altmann ise Onemli degiskenlerin
puanlarinin sifir dagilimma dayali olarak p degerleri iiretir. Permiitasyon sayisini
azaltmak icin Altmann ve arkadaglar1 normal, lognormal veya Gamma gibi tanimlanmis
bir olasilik dagilimini bos 6nem degerlerinin parametrik olmayan dagilima uydurarak
parametrik p-degerlerini kullanmay1 6nermektedirler. Bu dagilimlarin parametreleri, en

cok olabilirlik yontemleri kullanilarak tahmin edilir ve p degerleri, tahmin edilen



dagilimin altinda gercek Onem puanindan daha biiyiik bir ©6nem puaninin
gozlemlenebilme olasiligi olarak hesaplanir. Altmann yaklagimi, gen ifade ve
mikrobiyom verilerinde kullamilmis ve diger yontemlere nazaran daha az tercih

edilmektedir (Ji ve ark., 2014; Ning ve Beiko, 2015).

Minimum artiklhik maksimum iliski yaklasiminda D = {xi'k}nxl( veri matrisimizi

belirtmektedir. Burada x; ; ifadesi k’inc1 6rnegin i’inci degiskenin vektoriinii, K drnek
sayisini, n degisken sayisin1 gostermektedir. Veri setimizin -1 ve 1 olmak iizere iki
smnifli oldugu varsayilsm. Nihai degisken kiimesi S* olsun, mRMR(Minimum
Redundancy Maximum Relevance) esitligi minimum artiklik maksimum iligki diizeyine

sahip en iyi S$*’yi bulmaktadir.

max ) i € S*,h € {+1,—1}I(h,i)

(2.1)
S* 1 o
57 Zi,j,es* 1(j,1)

Esitligin iist kismi, veri smif1 ve degisken degeri arasidaki iliski degerini ifade etmekte
ve bu ifadenin olabildigince biiyiik olmasi istenmektedir. Esitligin alt kism1 degiskenler
arasindaki ortak bilgiyi gostermekte ve bu degerin kiiciik olmas1 istenmektedir. 1(j, 1)
ise j ve i degiskeni arasindaki ortak bilgiyi gostermektedir. Hesaplama performansini
iyilestirmek icin mRMR yontemi nihai S*’yi olusturmak icin yinelemeli ve eklemeli bir
yontem kullanmaktadir. 2.1°de belirtilen denklem 2.2°deki denklemdeki forma

doniistiiriiliir.

max 1(+1,i) +1(—1,1)
i €Qe 1 .
L& sz',es*l(l:])

(2.2)

Burada Q genel degisken seti ve ifadesi ile gosterilir Qs = Q —S. Iki veri seti

arasindaki ortak bilginin hesaplanmasi denklem 2.3’te gosterilmektedir.

p(x;,yi)

1G,)) = ) (e ylog oS

i,j

(2.3)



Burada p(x,y),x ve y’nin kosullu olasiligi anlamma gelmektedir. Minimum artiklik

maksimum iliski yontemi kesikli girig verilerine ihtiya¢ duymakta ve bu nedenle veri

kiimemize dagitmak i¢in islev kullanilmaktadir. Veri seti D = {xi, j}nszeklinde

tanimlanir daha sonra bu matrisin kesikli degeri denklem 2.4 olarak tanimlanir.

1 xi,j = f] + aO']"
fi,j = -1 xi,j < f] + 0((7]-’ (24)
0 digerleri

Burada gj, j’inci 6zelligin standart sapmasini gostermekte, X;, j'inci 6zelligin ortalama

degeri ve a ise 0.5’e ayarlanmis bir parametredir. Siniflandirma analiz siirecinde 2.4’te
yer alan ifade ile olusturulan degerler kullanilmamaktadir. Degiskenler secildikten
sonra, MKL yontemi veya diger yontemlerle simiflandirma analizi yapmak i¢in gercek
degerler kullanilmaktadir (Zhang ve ark., 2014). Her bir degisken se¢cimi omik verilerde
kullanilmaktadir. Ancak coklu omik verilerinde yaygin olarak kullanilmasi ve iyi
performans gostermesi acisindan ¢alismamizda mRMR yonteminin kullanilmasi tercih

edilmektedir.

Ayrica  degisken  se¢cimi  asamasinda  boyut indirgeme  islemleri  de
gerceklestirilebilmektedir. Bu islemlerden biri olan temel bilesen analizi, 6rnekler
arasinda ortak degiskenleri kullanarak veri setindeki varyansi azaltma da kullanilmakta
ve biiyilk boyutlu veri kiimesini daha kiiclik boyuta indirgemektedir. Bu sayede
hastalikla alakali olabilecek genlerin daha dogru siniflandirilmasinda ayirici bir 6zellik
katmaktadir. Birlestirilmis veride degisken secimi ve temel bilesen analizi
kullanilmasimda 6nemli bir nokta da her bir veri i¢in kullanilan modellerin sonuglari
birbiri ile Ortiismeyebilir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin verilerin birlestirilmesi ve

birbirleriyle iliskilendirilebilmesi i¢cin 6nem tasimaktadir (Spicker ve ark., 2007).

Ayrica veri boyutunu Kkiiciiltiirken gerekenden daha fazla bilgi kaybi yasanmamasi
onemli bir durumdur. Veri kiimesindeki varyasyon, saklamak istenilen bilgileri temsil
etmektedir. Temel bilesen analizi, olabildigince fazla varyasyonu korurken, verilerin
boyutunu azaltmak i¢in kullanilan matematiksel bir teknik olarak da ifade
edilebilmektedir =~ (Barshan ve ark., 2010). Bu istatistiksel  yOntemin

gerceklestirilmesinde kullanilan basamaklar asagida bahsedilmektedir.
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1. Veriler standartlastirilir. Makine 0grenimi ve optimizasyon yontemlerinin ¢ogu,
tim degiskenler ayni Olcekte oldugunda daha 1yi performans
gostermektedir. Standartlagtirma, her bir degisken degerinden, ortalamanm farkinin
alinmasi ve elde edilen farkin standart sapmaya bdoliinmesidir. Boylece ham veriler

standart verilere doniistiiriilerek, O©l¢li birimi farkliligi ortadan kaldirilmaktadir.

i

Standartlastirma da kullanilan esitlik x} = x;—“x seklindedir. Burada p, degiskenlerin
ortalamasini, o, Orneklerin varyansini gostermektedir.

2. Veride yer alan degiskenlerin kovaryans matrisini hesaplanir. Kovaryans iki
Ozelligin birbirine gore nasil bir degisim gosterdigini 6lgmektedir. Pozitif ya da negatif
yonde degisimin artmasi veya azalmasi gibi degisimleri belirtmektedir. iki degisken
vektorii x; ve xj i¢in aralarindaki kovaryans oy asagida yer alan formiille

hesaplanabilmektedir.

1 . .
Ok = — X=X — )X — ) (2.5)

n

Hesaplanan kovaryans matrisi X izleyen sekilde verilebilir.

2
IM O12 013 O14]
2
_|921 02 023 024
¥ = . | (2.6)
l031 032 O3 (734J
2
041 042 043 Oy

Siitunlarda yer alan degiskenler standartlastirildigindan her birinin ortalamasi sifira esit

oldugundan kovaryans matrisi X = n_i1X tX esitligi ile hesaplanabilmektedir.

3. Kovaryans matrisinde 0z deger ayristirma (eigen decomposition) yapilr.
Ozvektorler, kovaryans matrisinin temel bilesenlerini yani en biiyiik varyansi temsil
etmektedir. Ozdegerler bu degerlerin biiyiikliiklerini gostermektedir. Ozdegeri en biiyiik
deger olan Ozvektdr en biiyiikk varyansi temsil etmekte ve bir 6zvektér Lv = Av

esitligindeki kosulu saglamalidir. Esitlikteki A skaler bir 6zdegerdir.

4. Ozvektorleri, karsihk gelen 6zdegerlerinin biiyiikliigiine gore azalan sirada
siralanir.
5. Srralama asamasindan sonra secilecek en ©6nemli temel bilesenlerin sayisi

belirlenir. Boyut indirgeme i¢in alinmasi gereken temel bilesen sayisi, 0zdegerlerin
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4j

ifadesi
d
Zj=1 Aj

kiimiilatif toplam1 hesaplanarak elde edilmektedir. Bu kiimiilatif toplam

ile hesaplanmaktadir. Bu say1 belirlendikten sonra bir sonraki asamada W matrisi

olusturulmaktadir.
6. W matrisi se¢ilen en uygun temel bilesen sayisindan olusturulur.
7. Yeni k boyutlu degisken matrisi elde edilir. W matrisini olusturan temel

bilesenler belirlendikten sonra Z skorlar1 Z = XW ifadesi ile bulunur.

Temel bilesen analizinde 0zdeger ayristirmasmin yapilabilmesi i¢in girdi matrisinin
kare matris olma zorunlulugu ve hesaplanmasinin maliyetli olmas1 gibi bazi zorluklar:
bulunmaktadir. Kismen bu nedenlere bagh olarak temel bilesen sayisinin bulunmasinda
tekil deger ayristirmasi kullanilmaktadir (Meng ve ark., 2016). Ozdeger ayristirmasi
X = USV”* esitligi ile bulunmaktadir. U, sol tekil vektorii, V* sag tekil vektorlerin
bilesik eslenigi ve S tekil degerler olarak tanimlanmaktadir. Tekil degerler, 6zdeger
ayrisimindan hesaplanan 6z degerlerle iligkilendirilir. Tekil deger ayristirmasinin bir
diger ozelligi, tekil degerlerin biiyiikliik siralamasini yapiyor olmasi nedeniyle yeniden
siralama islemi yapilmasina gerek duyulmamaktadir. Sagdaki tekil vektorler, 6zdeger
ayristirmasimdan hesaplanan 6z vektorlerle ayni oldugu i¢in W = V’dir (Bair ve ark.,

20006).
2.3. Makine Ogrenimi Uygulamalarinda Omik Verilerinin Kullanim Alanlan

Makine Ogrenimi yontemleri saglik, sosyal gibi bircok bilimde kullanilan verilerin
analizinde kullanilmaktadir. Bu yontemler LC-MS, GC-MS gibi yeni teknolojilerden
elde edilen omik verilerinde de kullanilmakta ve kullanim alani zamanla artig
gostermektedir. Bu cesitli  kullanim alanlarina 6zgii  6rneklerden asagida

bahsedilmektedir.

¢ Coklu omik verilerde makine 6grenim yontemleri bir¢ok sektdrde kullanilmakta
ve genis capta etkiler yaratmaktadir. Tibbi uygulamalarda, terapotik hedeflerin ve
biyobelirteglerin bulunmasi insan saglhigi i¢in 6nemli bir yer tutmaktadir (Ahmad
ve Frohlich, 2016).

e Tibbi uygulamada Onemli olan bu konular ile caliymalar gercek diinyaya
cevrilmektedir (Eagle, BERG, Genomiks). Kiiresel bir tehdit olarak kabul edilen

antibiyotik direnci, klinik izolatlarin molekiiler yapisinda etkili antibiyotikleri
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secerek antibiyotik direnc¢lerinin tahmin edilmesinde makine 6grenim yontemleri
kullanilmaktadir (Davis ve ark., 2016).

¢ Biyoteknolojik uygulamalarda, belirli bir maddeden elde edilebilecek maksimum
verimin almmasinda genetik ve diizenleyici siireclerin optimizasyonu omik
verilerinde egitilmis bir tahmin modeli ile saglanmaktadir (Sweetlove ve ark.,
2003).

e Tarimda, stres icerikli genlerin tespit edilmesi mahsuliin elde edilmesinde biiyiik
bir dnem tagimaktadir. Makine 6grenim yontemleri bu gen tespitlerinin daha hizli
yapilmasina imkan sunmaktadir (Shaik ve Ramakrishna, 2014; Ma ve ark., 2014).

e (Gida ve beslenme alaninda makine 6grenim yontemleri ile kisiye 6zgii beslenme
ve tedavi gelistirmek i¢in bireyin diyet bilgileri ve omik verileri kullanilmaktadir
(Zeevi ve ark., 2015).

¢ (Gida miihendisliginde iiriinlerin fermantasyon siireclerinde alinan genom kesit
profilleri ile en 1yi kalite de fermantasyon iiriinii iretmek icin de makine 6grenim
yontemleri kullanilmaktadir (Schwan ve Wheals, 2004 ).

2.4. Omik Verilerinde Birlestirme Yontemleri

Omik veri tiirlerinin (metabolomik, proteomik, transkriptomik) artmasiyla cesitli
biyolojik problemlere ve zorluklara cevap verebilecek veri entegrasyon yontemlerinin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir (Pruitt ve ark., 2012). Veri entegrasyon
metodolojisinin temel amaci, herhangi tek bir veri setinden elde edilemeyen bilgileri
elde etmek, biitiin verileri ayn1 anda analiz etmek ve biitiin verilerine bagl olarak ortak
modeller olusturmaktir (Leung ve ark., 2016). Nispeten yeni ortaya c¢ikan entegrasyon
yontemleri, artarda birlestirme-tabanli, doniisiim-tabanli ve model-tabanli entegrasyon

olmak iizere ii¢ farkl baslikta incelenebilmektedir.
2.4.1. Art arda Birlestirme (Concatenate-Based Integration)

Biitiinlesik bir analiz yapmak icin her bir omik verilerin Olglimlerini model
olusturmadan once cok boyutlu matris olarak bir araya getirmektedir. Bu yontemin
avantaji tiim degiskenlerin matriste nasil birlestirilecegini belirledikten sonra, nicel veya
nitel verileri analiz etmek i¢in ¢esitli makine 0grenme yontemlerinin kullanilmasinin
nispeten daha basit olmasidir. Veri entegrasyonundaki problem, birlestirilecek olan
verilerinin ¢ok farkli boyutlara sahip olmas1 durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Mesela 100

metabolit, 10.000 transkript ile birlestirildiginde, herhangi bir entegrasyon modelinde
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gen verileri hakim olacaktir. Modeldeki bu problemi gidermeye yonelik, her omigin esit
agirliga sahip olmasi i¢in verilere (omikler) blok dl¢eklendirme faktorleri uygulanmasi
gerektigi Onerilmektedir. Cok farkli boyutlara sahip olmasinin yani sira, omik verileri,
farkli yapilara, beklenen degerlerden farkli olmasina, giiriiltiiniin farkli dagilimlarina ve
farkli varyanslara sahip oldugu, farkli teknolojilerden elde edilmektedir (Spicker ve
ark., 2008). Sonu¢ olarak, basit bir entegrasyon verileri arasinda biitiinlestirici
baglantilar elde etmek kolay degildir Birlestirilen veri seti temel bilesen analizi, kismi
en kiiciik kareler (PLS) veya baska bir varyans maksimize eden yontem tarafindan
islenmesi yukarida bahsedilen problemleri minimize etmektedir. Birlestirilmis
yaklagimlarin  uygulanmasi  basit olmakla birlikte, belirtilen problemlerin

smirlandirilmasi, diger yontemlere nispeten bu yOntemin daha uygun oldugu

sOylenebilmektedir.
Veri 1
Veri2  |—— | Veril+Veri2+ Veri3 > bﬁ‘::s?:fie
Veri 3

Sekil 2.2. Artarda birlestirme yonteminin is akis semast

2.4.2. Doniisiim-Tabanh Birlestirme (Transformation-Based Integration)

Doniisiim tabanli entegrasyonda, model olusturmadan once veri setini bir grafik veya
cekirdek matrisi gibi bir ara forma doniistiirdiikten sonra ¢oklu veri setlerini birlestiren
bir yaklagimdir. Bu yaklasim veri tiiriine uygun bir haritalanma veya veri doniisiimii
gerceklestirmekte ve veri tipine 0zgii Ozellikleri koruyarak bir avantaj sunmaktadir.
Diger bir avantaji, veri tiplerini baglayan hasta tanimlayicilar1 gibi farkli 6zellikler
icerdigi siirece, nicel veya nitel degerler ve sekans verileri dahil olmak tizere bir¢ok veri

tipinin entegre edilmesinde kullanilabilmesidir (Ritchie ve ark., 2015). Bu yontemin
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smirl yani, bireysel genin fenotip iizerindeki etkisinin nasil, ne sekil etkili olduguyla

ilgili detayli yorumlanamamasidir.

Veri 1 Doniistiiriilmiis

= Veri 1

Doniisiim tabanh

Veri2 |(mmp Dondisturtlmis | birlestirme

Veri 2

Doniistiiriilmiis

Veri 3 -

Veri 3

Sekil 2.3. Doniigiim-tabanli birlestirme yonteminin ig akis semast

2.4.2.1. Doniisiim-Tabanh Birlestirme Yontemlerinde Kullanilan Grafik Ve
Cekirdek Tabanh Yontemler

Iki sinifa ait verilerin siniflandirilmasi igin birden fazla verinin entegre edilmesinde
grafik ve cekirdek tabanli yontemler yaygimn olarak kullanilmaktadir. Son zamanlarda,
insan meme kanseri hiicre dizilerinde ila¢ duyarlilig1 gibi siirekli bir sonucu tahmin
etmek icin grafik tabanli ve ¢ekirdek tabanli yontemlere bagvurulmaktadir (Costello ve
ark., 2014). Grafik veya cekirdek tabanli yontemler kullanilarak ham veriler 6ncelikle
veri entegrasyon adimindan Once Ornekler arasinda iliskiler olusturmak icin eslenir.
Grafik tabanli yontemde drnekleri gostermek icin diigtimler (nodes), ornekler arasindaki
iligkileri de gostermek i¢in kenarlar (edges) kullanilmaktadir. Doniisiim tabanli
birlestirme yonteminde grafiksel sekillerden yararlanilmaktadir. Tek bir ag iizerinden
grafik tabanli yontem icin (Zhou ve ark., 2004) n dizine sahip diigiimlii bir G ag1
oldugunu varsayalm. Y;,Y, ...,Y, veY; € {—=1,1} ve ikili sif igin p diigimleri
bilinen durum olarak belirlenir, kalan n — p etiketsiz diigiimler (bilinmeyen durum)
olarak belirlenir. Grafik tabanli Ogrenmenin temel amaci etiketsiz diigiimlerden
faydalanarak diigiimlerle 1ilgili ag yapisim1 kullanarak siniflandirma islemini
gerceklestirmektir. Simetrik agirlik matrisi (W) diigtimler arasindaki iliskileri temsil

etmektedir. Simetrik agirlik matrisi iligkinin derecesini temsil etmekte ve bu deger
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sifirdan biiyiiktiir (w;; = 0). w;; = 0 ise i ve j diigiimleri arasinda kenar olmadigin1

belirtmektedir. Iki tane varsayimi bulunan algoritmanin ¢ikt1 fonksiyonu;

f = (fu, for s f)T seklindedir. F fonksiyonunu bulmak igin bu iki varsayim
saglanmali. Varsayimlardan birincisi f; degeri, y; etiketli diigiim ile benzer olmali,
ikinci varsayim ise f; degeri komsu diiglimlerin degerine yakin olmalidir. Bu

varsayimlar saglandiktan sonra f amag fonksiyonu

mfin T (fi —y)? + c X wij(fi — f;)? denklemi ile elde edilebilir. Denklemde

" (fi —y)? yer alan f; degeri ile y; gercek degeri arasindaki farkin kareler toplami
kaylp fonksiyonun karesine esittir. Bu ifade ise X' wi;i(fi — f;)? diizgiinliik
(smoothness) varsayimina karsilik gelmektedir. Denklemdeki ¢ ise kayip fonksiyona
karg1 diizgiinliigiin kontrol edilmesinde kullanilan denge (trade-off) parametresi olarak

kullanilmaktadir. Bu amag¢ fonksiyon mfin (f=NT(f —y) +cfTLf seklinde

yazilabilir. Burada y = (yq,¥5, ..., Vn)! ve L, G agimin Laplace matrisi olarak ifade
edilmektedir.L. = D—W, D = diag(d;) ve d; = ijij dir. En uygun coziim
f = {+cL) 'y esitligi ile elde edilebilir. Daha sonra etiketlenmemis diigiimleri
ortanca kesim degeri ile tahmin etmek miimkiin olacaktir. f; fonksiyon degeri etiketli
diigiimlerin ortanca fonksiyon degerlerine daha yakin oldugunda f; = 1, aksi takdirde
-1 olarak smniflandirilmaktadir. L matrisinin boyutu arttiginda hesaplama siiresi
uzayabilir ve daha fazla bellege ihtiya¢ duyulabilir. Gergekte L cok seyrek(sparse)
olabilir, bu durumda biiyiik boyutlu aglarda grafik tabanli yontemin uygulanmasi
miimkiin olmaktadir. Grafik tabanl yontemlerden biri olan CANetwork algoritmasinda
simetrik agirlik matrisi (WW; ) ile iliskili m aglarinin ve kenar kuvvetlerini gosteren W;
elemanlarinin hepsinin negatif olmadidin1 varsayahm. y = (v, V5, ...., V)| aglardaki
diigiimlerin sinif etiket vektoriinii gdsteren ve y; ikili bir degisken y; € {—1,1}. Hedef
ag (T) y’nin fonksiyonel iligkileri olarak tammlanmaktadir. Bu durumda Tj; igin ii¢

farkl deger bulunmaktadir.

(ny/n)? yi=yj=-1
Tj={ (n-/n)* yi=y =1 2.7)
(nyn_/n)? Yi #Yj
Formiilde bulunan n +/n — ifadeleri sinif etiket vektoriinde bulunan pozitif/negatiflerin

toplam sayisim gostermektedir. Buradaki amag¢ m iligkili aglart @ = (aq, dg, ..., @p)7
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agirliklar1 ile entegre etmektir. Buradaki bilesik agirlik matrisi W= Xrmoa W
ifadesine esit olmaktadir. Sezgisel olarak, T hedef aginda pozitif/negatif smf etiketli
digiim ciftleri yiiksek benzerlik gosterirken, pozitif diiglim ve negatif diigiim ciftleri
diisiik benzerlik gostermektedir. mintamce (w - T)T(W —T)) ifadesinde T degerleri,
bilesik iliski aglarimmin agirliklarimi etkilemektedir. Bu ifadenin amaci hedef ag T ile
bilesik agirlik matrisi (W) arasindaki en kiiciik kareler hatasim en aza indirgemektir.
trace(AB) = vec(A)Tvec(B) fonksiyonunu yeniden yazdigimizda m(in (Qa —
vec(T)T(Qa —vec(T)) Q = [vecW, ....vecW,,] ifadesi elde edilir. Optimal ¢oziim
icin o’min tiirevini sifira esitleyerek o = (QTQ)"1(QTvec(T)) elde edilebilir. Daha énce
bahsedildigi gibi, hedef ag T yalnizca ii¢ deger alir, yani vec (T),¢cifte 6zgii ortak
degiskenler olarak kabul edilebilir. Caliymada ii¢ kategorik degisken pozitif-pozitif,
negatif-negatif ve pozitif-negatif olacak sekilde belirlenmektedir (Mostafavi ve ark.,
2008). Bilesik iliski ag1 ile elde edilen agirliklar negatif olabilir. Bu durumdan
kaginmak igin o; sifira ayarlanir. iliski aglari icin ortalama agirhiklar (o; = 1/m) tiim i’ler
icin a; <0 oldugunda gercek agirliklarin tizerine yazilmaktadir. Uygulamada, a'ya sapma

agirhg (op) eklenerek ve Q’nmilk siitunu bir ile doldurulmaktadir. Iliskilendirme

aglarinin agirlik matrisleri entegre edilirken de oy atilacaktir. Bilesik agirlik matrisi (W)
elde edildiginde, tek bir ag i¢cin grafik tabanli yontem kullanilmaktadir. Fonksiyon
degerleri, f = (I + cL)™ y formiiliiyle ¢oziilebilir, ve burada L, agirlik matrisi (W) ile
iliskili Laplace matrisidir. Mostafavi ve Morris tarafinda yapilan ¢alismada oldugu gibi
bilesik iliski ag1 icin ¢ 1 olarak alinmaktadir (Mostafavi ve Morris 2010). Cekirdek
tabanli yontemlerden biri olan Uygunluk Vektor Makinesi (RVM), destek vektor
makinesi ile ayni islevsel forma sahip bir makine 6grenme teknigidir, ancak olasilikli
sonuclar elde etmek i¢in Bayesci ¢ikarim kullanmaktadir (Tipping ME., 2001, 2003).

Bir dizi girdi ornegi verildiginde {x,} nlil ifadesine karsilik gelen cikt1 {y,} nlil ve

xn € Rdveyn € {—1,1}. RVM smiflandirma modeli, ¢ekirdek fonksiyonunun (k)
dogrusal bir kombinasyonu olarak Y(x;w) = YN, w;k(x,x;) = WTK seklinde
yazilabilir. Burada W = [wl,w2,...,wN |ve K = [k(x,x1),k(x,x2),...,k(x,xN)]

esittir. Son asamada ise m Orneklerin uygunluk noktalar1 olarak ayrilacak ve olasilik

P(yi = /W) = —

ﬁ sigmoid fonksiyonu ile hesaplanabilir. RVM’nin performansi

SVM’ye c¢ok benzerdir ancak RVM’nin sonucu SVM’den daha seyrektir(sparse) ve
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cekirdek hesaplama siiresi biiylik 0Olciide azaltilabilir. RVM, simf olasiliklarini
kestirerek siiflandirma problemleri i¢in olasilikli tahmin saglayabilir. RVM’de, kayip
parametre sarti bulunmamaktadir. RVM'deki cekirdek fonksiyonu, Mercer'in kosul
(Cortes ve Vapnik, 1995) kisitlamas1 olmadan daha esnektir. K farkli verilerine karsilik
gelen Y giktist ile iligkilendirdigini varsayalim. Burada Y = (y1,V3, ..,¥)T ve
y; € {—1,1}. Her bir veri kiimesi i¢in ilgili ¢ekirdek matrisi ile ayr1 bir RVM modeli
olusturulur. Birden fazla RVM modelinden elde edilen olasilik tahmin sonuglarinin

k kiimesi olarak p4, p, ..., pi verilmekte ve p; nx1 olan bir vektordiir. Nihai sonug i¢in

olasilik P =

PatPpt Py 2:"+P" = (p1, P2, -+, pL) ifadesine esit olmaktadir. ¥; = 1 olasiligiin

p; olduguna dikkat edilmelidir. Kesim noktasi 0.5 olmal1 yani p; > 0.5 oldugunda 6rnek
1 smifina atanmaktadir. p; ne kadar biiyiik olursa Y;’nin 1 olarak siniflandirilma sansi o

kadar yiiksek olmaktadir.

Bir diger cekirdek tabanli yontem olan Ada-boost RVM, nihai sonu¢ performansini
tyilestirmek i¢in farkli 6grenici tiirlerini birlestiren bir makine 6grenimi yontemidir. Son
smiflandirict, birden fazla zayif 6grenicilerin agirlikli toplamindan elde edilmektedir.
RVM ile birlestirildiginde su adimlar takip edilmektedir. Egitim 6rneklerinin {x,,} nli 1
ifadesine karsilik gelen cikt1 {vn} nli 1 ve
Xn € Rgvey, € {—1,1} oldugunu varsayalim. Egitim orneklerinin agirliklar1 wi=1/N
olarak gosterilmektedir. ilk olarak t olarak belirtilen egitim setinden degistirilmeden
secilen n rastgele Ornek iizerinde bir RVM modeli egitilir, daha sonra verilen & =
>N . w; bu formiile gére t’inci yinelemede egitim drneklerinde yanlis smiflandirma igin

agirhikli hata hesaplanmaktadir. &, > 0.5 ise sonraki yinelemeye gececek, aksi takdirde
bu 6grenici RVM t’nin agirhigma a; = %ln(%) esit olacak sekilde ayarlanir ve nihai

model RVM,, = RVM,,, + aRVM, seklinde ifade edilir.

. at ] . .
W, = { w;e ise RVM,(x;) # y; 2.8)

wie~*  ise RVM,(x;) = y;
Bir sonraki iterasyona ge¢cmeden Once yeni agirliklar(w;) YN w; =1 formiilii ile
normalize edilir. T iterasyondan sonra nihai model RVM;o, = X ja;RVM; olarak elde

edilir. Ve ¢ < 0.5°dir. RVM yonteminin hesaplama maliyeti yiiksek oldugundan,

RVM i¢in Ada-boost kullanimu biiyiik 6lgekli 6grenme sorununu ¢zebilir ve hesaplama

maliyetini diistirebilir. Bu kullanimda temel yap1, gercek egitim setinden bir¢ok kiiciik
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egitim setini Orneklemek ve daha sonra her model daha kiiciik bir egitim seti ile
egitilerek hesaplama maliyetini diislirmektir. Yeterli sayida temel model
olusturuldugunda, tiim egitim setinin farkli yonlerinin ¢ogu, nihai birlesik modelde yer
alabilmektedir. Ada-boost RVM yontemini kullanirken uygun bir yeniden ornekleme
boyutunu ve maksimum yineleme sayisini belirlemek gerekir. Yeniden ornekleme
boyutu ve yineleme sayisi i¢in bir dizi deger, 5 kat capraz gecerlilik ile degerlendirilir.
Uygun say1 icin yeniden 6rnekleme boyutunu ve maksimum yineleme sayisi arastirilir
(yeniden ornekleme € {0.2N,0.4N,0.6N, 0.8N}, yineleme say1s1
€ {1, 5,10, 20,30} buradaki N egitim seti orneklem biiyiikligtidiir).

2.4.3. Model-Tabanh Birlestirme (Model-Based Integration)

Bu entegrasyonda farkli veri tiirlerinden egitim (train) seti olusturulmakta ve egitim
sirasinda olusturulan ¢oklu modellerin ¢iktilarmin birlestirilmesi sonucunda bir model
tretmektedir (Ritchie ve ark., 2015). Bu yontemin avantaj1 belirli hastalik veya genotip
ile iligkili farkl1 omik yapilar arasindaki etkilesimi dikkate almaktadir. Diger bir avantaji
tek bir omik ile elde edilen tahmin modelinin performansi ile karsilagtirarak
birlestirilmis verinin daha iyi bir tahmin modeli olusturup olusturamadigini
degerlendirme firsati sunmaktir. Son olarak c¢oklu omik verilerindeki tiim
degiskenlerden en iyi modeli elde edebilmekte ve nihai model i¢in dengeli bir dogruluk
saglamaktadir. Kolay yorumlanabilmektedir ancak verilerin biitiinsel olarak

goriiniimiinii olugturma agisimdan kisithilig1 bulunmaktadir.



M1+M2+M3

Veri 1 - Model 1
Veri 2 ) Model 2
Veri 3 - Model 3
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)

Model tabanh
birlestirme

Sekil 2.4. Model tabanl birlestirme yonteminin is akis semasi. M1: Model 1, M2: Model 2, M3:

Model 3




Tablo 2.1. Omik yapilarda makine 6grenimi yontemlerinin kisa bir 6zeti
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Yontemler

Ozet

Giiclii yonleri

Zayif yonleri

Model-tabanh

Coklu omik verileri ile ¢oklu kestirim

modeller iretilir ve bu modeller kullanilarak

Ayn1 fenotipe sahip cesitli hasta

gruplarindan toplanan ¢oklu omik

Asirt uyum (overfitting)

problemini dnlemek zor

birlestirme o )
nihai bir tahmin modeli olusturulur. verileri birlestirilebilir. olabilir.
o o Nicel veya nitel verilerde cesitli makine | Biiyiik boyutlu verileri tek
Art arda Biiyiik bir girdi matrisi olusturulur ve bu ‘ o
‘ ‘ ‘ O0grenim yontemlerini uygulamak bir matriste birlestirmek gii¢
birlestirme matrisle tahmin modeli olusturulur.
kolaydir. olabilir.
Doniisiim- Coklu omik verileri ilk dnce girdi matrisinde | Nicel veya nitel verileri birlestirmek
o . Ara forma doniistiirmek zor
tabanh birlestirilen ara formlara doniistiiriiliir ve girdi | i¢cin hasta tanimlayic1 gibi degiskenler abil
olabilir.
birlestirme matrisi ile tahmin modeli olusturulur. de kullanilabilir.

(Lin ve Lane, 2017)
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2.5. Omik Verilerinde Kullanilan Baz1 Simiflandirma Yaklasimlari

Makine oOgrenimi, bir¢cok farkli verilerin analiz edilmesinde kullanilan yOntemleri
icermektedir. Bu yOntemler yeni teknolojilerden elde edilen omik verilerinde de
kullanilmaktadir. Bu alanda kullanilan bazi1 yaklasimlardan kisaca alt basliklar halinde
bahsedilmektedir.

2.5.1. En Yakn Kiiciiltiilmiis Merkezler (Nearest Shrunken Centroids)

NSC, yiiksek boyutlu veriler i¢in popiiler bir smiflandirma yontemidir (Tibshirani ve
ark., 2002). Kosegenel dogrusal aymrma analiz yOnteminde yapilan bir takim
diizenlemeler sonucunda Tibshirani ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilmektedir (Dudoit ve
ark., 2002). NSC yonteminde, kosegenel dogrusal ayirma analiz yonteminden farkli
olarak kiiciiltme ve degisken secim islemleri uygulanmaktadir (Tibshirani ve ark.,
2003). NSC yontemi biyomedikal, biyokimya, biyoteknoloji gibi alanlarda da

kullanilmaktadir. Bu yontemin agamalar1 asagida bahsedilmektedir.

1. X;; degisken olmak iizere;
i =1,2,..,p genlerive j = 1,2,...,n 6rnekleri gostermektedir.
2. 1,2,..,K olmak iizere smif sayisin1 gostermektedir. Cy, k smifinda bulunan n;

orneklerini gostermektedir.
3. X = Zjeck x;j / n, olmak ilizere i geni i¢in k smifindaki ortalama degeri
gostermektedir.

_ Xij . , . . e . .
4. % =2 Y / n olmak iizere i. genin genel ortalama degerini gostermektedir.

Xik — Xj

dy = (2.9)

my(s; + So)

Denklem 2.9’da s;, i geni i¢in smif i¢i standart sapma degerini ifade etmektedir.
Denklem 2.10’da her bir gen icin sinif i¢i standart sapma ile standartlastirildiktan sonra
smif ortalamalariin degerlerini genel ortalama degerlerine dogru kiiciiltme islemi

(Biizme islemi olarak da ifade edilmektedir.) gerceklestirilmektedir. Bu
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standartlastirma, ayni smiftaki ornekler i¢cin kararli olan gen diizeylerine daha fazla
agirlik vermektedir. Bu standartlagtrma yOntemi dogrusal aymrma analizi gibi

yontemlerin dogasinda mevcut olarak kullanilmaktadir.

ety Y Gy —EE (210)

k jeCy

my = ’1/nk + 1/n ve denklem 2.9°da my.s; paym tahmini standart hatasina esit

olmaktadir. Denklem 2.9°da payda da yer alan s, tesadiifen diisiik gen diizeylerinden

tesadiifi olarak ortaya c¢ikan biiyiik d;, degerlerin olasiligint kontrol altina almak icin
denkleme dahil edilmektedir (s, pozitif sabit ve tiim genler i¢in ayni deger). s,, gen
kiimelerinde s;’nin ortanca degerine esit olarak alinmaktadir. Bu strateji benzer bir

sekilde SAM metodolijisinde kullanilmaktadir (Tusher ve ark., 2001).

Yani, di, { geni icin k sinifi ile genel ortalamasi ¢ istatistigi ile karsilagtirir. Denklem

2.9 yeniden diizenlenerek denklem 2.10’da verilmektedir.

fik = fi + mk(si + SO)dik (211)

Her d;, degeri 0’a dogru kiiciilmekte ve denklem 2.11°de verilen dj; kiigiiltiilmiis
ortalamalar1 gostermektedir.

i = X; +my(s; + sg)dj, (2.12)

Kiiciiltme isleminde Lasso yonteminden yararlanilmaktadir. Denklem 2.13’de djx
mutlak degerinden delta (A) c¢ikarilarak azaltilir ve mutlak degeri sifirdan kiigiik ise

sifira esitlenmektedir. Bahsedilen hesaplama 2.13 esitliginde gosterilmistir.

di = sign(dy)(dy| —A)4 (2.13)

Denklem 2.13’te yer alan + pozitif kistm anlamma gelmektedir. Yani t sifirdan biiytikse
t, =t esitken diger durumlarda sifira esit olmaktadir. Cogu x;, degerleri giiriiltiilii ve

genel ortalamaya (;) yakin olmasindan dolay1 Lasso yontemi genellikle daha giivenilir
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tahminler iiretmektedir. Bu yontemde kiigiiltme parametresi (A) sifira yaklastikca sinif
tahmininde elimine edilen genlerin ¢cogu istenilen 6zelligi tasimaktadir. Ozellikle i geni
icin tiim k siniflar i¢in d;;, sifira kiigiiltiiliirse ¢ geninin ortalama degeri X; olmakta ve
tim smiflar icin ayn1 olmaktadwr. Bu yiizden i geni en yakin ortalamanin
hesaplanmasinda katkis1 bulunmamaktadir. Capraz gecerlilik yontemi ile kiigiiltme
parametresini (A) kendimiz se¢mekteyiz. Ornegin bir orneklem kiimesini 10 esit
parcaya bolerek 10 kat capraz gecerlilik kullandigimiz1 varsayalim. Orneklerin %901
ile model egitilmekte, %10’luk kismu ile siiflar tahmin edilmektedir. Bu durum 10 kez
tekrar edilir ve toplam hatay1 hesaplamak icin 10 parcada ortaya ¢ikan her hata birlikte
eklenir. Bu yontemin detaylar1 Tibshirani ve arkadaslarinin ¢alismasinda anlatilmaktadir
(Tibshirani ve ark., 2003). Sonug¢ olarak bu kiiciiltmenin iki avantaji bulunmaktadir.
Birincisi giiriiltiili genlerin etkisini azaltarak siniflandirma modelinin dogrulugunu

arttirmak, ikincisi ise otomatik olarak gen se¢imi yapmaktir.
2.5.2. Coklu Cekirdek Ogrenimi (Multiple Kernel Learning)

MKL yontemi, destek vektor makinesinin uygulanabilirligini arttirmak i¢in 6nceden
belirlenmis c¢ekirdek kiimesini kullanan ve algoritmanin bir parcasi olarak en iyi
dogrusal veya dogrusal olmayan c¢ekirdek birlesimini gerceklestiren bir yontem olarak
bilinmektedir (Kloft ve ark., 2011). Bu yontem optimal c¢ekirdek grubundan
parametreler secmekte, cekirdek se¢ciminden kaynaklanan yanliligi azaltmakta, farkli
kaynaklardan gelen verileri birlestirmekte kullanilmaktadir, ancak bu kullanimlar i¢in
farkli cekirdekler kullanilmasi gerekmektedir. Bu yontem yeni bir cekirdek tiretmek
yerine her bir veri kiimesi i¢in dnceden belirlenmis ¢ekirdekleri birlestirmek i¢in coklu
cekirdek yontemleri kullanmaktadir. Cekirdekleri birlestirmede kullanilan esitlik basit
haliyle denklem 2.14’de gosterilmektedir. M c¢ekirdekleri dogrusal olarak tek bir
cekirdekte birlestirilmektedir.

M M
K (x,x’ = Z d,K,(x,x"), d,=0, z d,, = 1) (2.14)
m=1

Denklem 2.14’te K,,(x,x') farkli olan ¢ekirdekleri gostermektedir. d,, ise m.

cekirdegin agirhiginmi gostermektedir. MKL yontemi kullanilirken ¢ekirdek agirliklarinin
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bir¢cogu sifirdir. Cekirdeklerin cogunlugunun sifir olmasi seyrek (sparse) problem olarak
adlandirilmaktadir. Bu durum da egitim verisinde kullanilan c¢ekirdeklerin modele etkisi
bulunmamaktadir. Seyrek olmayan (Non-sparse) (Kloft ve ark., 2008) yontemler
gelistirilmis, ancak bu yontemde maliyet ve zaman gibi problemler goriilmektedir. Bu
ve daha dnceki problemlerin ¢oziimiine yonelik alternatif bir yontem olan ve verimli bir
yontem basit coklu cekirdek Ogrenim (simpleMKL) yontemi kullanilmaktadir. Diger
yontemlerden daha iyi performans gostermektedir. Bu durumda agirhiklandirilmis 1.2-
norm diizeltmesine dayanan simpleMKL yOnteminin diger yontemlerden daha iyi
oldugunu ispatlamaktadir (Kloft ve ark., 2008). Yazar, maliyet ve zaman kaybin1 en aza
indirgemek icin destek vektor makine optimizasyonunu ve cekirdek birlestirme siirecini
tek bir standart destek vektor makine optimizasyonuna entegre etmektedir. Fonksiyon

denklem 2.15°te verilmektedir.
. 1. .05
mingpe 5 IfIl% +C z ¢
i

sit.yi(fx)+b) =21-¢&; Y, (2.15)
& =0 v,

Denklem 2.15’te ||f|lsy Hilbert wuzayindaki c¢ekirdegi K, c¢ekirdegi ile
iligkilendirmektedir. Bu esitlik klasik cekirdek optimizasyon problem ikilisine esit
olmaktadir. Bu da denklem 2.16’da gosterilmektedir.

Flx) = Zl:la; K(x,x;) + b* (2.16)

Genel cekirdek farkli cekirdeklere ayrilabilmekte ||fy,|ls ifadesi yerine Y., [l fnll2em

ifadesi yazilir ve denklem 2.17°de gosterilmektedir.

. 1
mingynga 5 O Wil +C Y &
M i
s. L. infm(xi) +yb=>1-¢ V;
m

§i=20 v (2.17)
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Yukaridaki denklem Hilbert uzayindaki Onemli cekirdeklerin 2-norm olusumunda
birlestigini gostermektedir. Denklemin ayrmtilari Rakotomamonjy ve arkadaslarinin
caligmasinda verilmektedir (Rakotomamonjy ve ark., 2008). Bu optimizasyon problem
denklem 2.17°de matematiksel digbiikey optimizasyon yontemi ile ¢oziilebilmektedir.
simpleMKL yontemi bagimsiz cekirdeklerden ¢ekirdek kombinasyonunu kullanmak
yerine destek vektor makine optimizasyon problemini entegre ederek hesaplama
maliyetini biiyiik Olciide azaltmaktadir. simpleMKL semast en iyi parametreleri
bulabilmek i¢in azaltilmig bir gradyan algoritmasi kullanmaktadir (Zhang ve ark.,

2016).

MKL i¢in denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli 6grenim yontemleri kullanilmaktadir.
Denetimli algoritmada kullanilan yaklasimlar Sabit Kural (Fixed rules), Sezgisel
(Heuristic), Optimizasyon (Optimization), Bayesci (Bayesian) ve Arttiric1 (Boosting)
yaklasimlar olmak iizere bes cesit algoritma bulunmaktadir. Bu yontemlere iligkin
detayl1 bilgiler Gonen ve arkadasinin ¢calismasida anlatilmaktadir (Gonen ve Alpaydin,

2011).
2.5.3. Yapay Sinir aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay zeka makinelere diisiinme, karar verme, karsilastirma, analiz yapma gibi bir
takim insana 6zgii 6zelliklerin entegre edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Yapay zeka,
iinlii Ingiliz Matematik¢i Alan Turing’in “Makineler Diisiinebilir Mi? sorusu ile ortaya
cikmustir. Yapay zeka uygulamalarindan biri olan yapay sinir agi, 1943 yilinda Warren
McCulloch ve Walter Pitts tarafindan ilk yapay sinir ag (ndron) modeli gelistirilmistir
(McCulloch ve Pitts, 1943). Bu calismadan yola c¢ikarak 1950-1960’I1 yillarda bilim
adamn Frank Rosenblatt tarafindan algilayicilar (perceptrons) gelistirilmistir.

Algilayici(lar) bir veya birden fazla girdileri alir ve sonug olarak ikili ¢ikt1 iiretmektedir.

1980’11 yillarda Hopfield’in ¢aligmalarinda yapay sinir agmin genellestirilebilecegi ve
ozellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢6ziilmesi zor olan problemlere ¢oziim
tretilebilecegi gosterilmektedir. ANN, insan beynindeki biyolojik sinir agin calisma
seklini taklit eden yontem olarak bilinmektedir. Yani bir biyolojik néronun (islem

elemani) sinyalleri almak i¢in dendritleri (toplama fonksiyonu), onlar1 islemek i¢in bir



26

hiicre govdesi (aktivasyon fonksiyonu) ve diger noronlara sinyal gdondermek icin bir
aksonu (eleman ¢ikis1) oldugu gibi, yapay noronun bir dizi giris kanali, bir islem asamasi

ve yapay noronlara cikisi bulunmaktadir (Begley ve ark., 2000).

Yapay norona iliskin matematiksel olarak formiile edilmis hali sekil 4'te

gosterilmektedir.

Sekil 2.5. Yapay sinir ag modeli. ( : Hiicrelerden gelen girdi bilgileri,

Baglanti iizerindeki agirliklar, : Hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyon,
Toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ciktisini (¥)
belirleyen aktivasyon fonksiyon.

Geleneksel yontemlerin aksine, sinir aglart amaglanan sekilde c¢alismak {izere
programlanmamakta veya yapilandirilimamaktadir. Tipki insan beyni gibi, bir gorevi
nasil gerceklestireceklerini 6grenmek zorundalar. Ogrenme islemi, noronlar arasindaki
agirlik vektor degerinin en aza indirgenmesi ile saglanmaktadir. Agin 6grenmesi, aga
gosterilen ornekler icin dogru c¢iktilar: iiretecek agirlik degerlerini bulmaktir. Agin dogru
agirlik degerlerine ulagmasi orneklerin temsil ettigi durum i¢in genellemeler yapabilme
imkan1 sunmaktadir. Agm bu genellestirme Ozelliginin mevcut olmasi iglemine agin
O0grenmesi denmektedir. Agimn 6grenmesi i¢cin geri yayilhm, agirliklar1 gercek c¢ikti ile
istenen ciktr arasindaki farki en aza indirgemek icin tekrar tekrar ayarlama islemi olarak

ifade edilmektedir (Hagan ve ark., 1996).
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2.5.3.1. Iletim Yoniine Gore Yapay Sinir A§ Tiirleri

1. flleri beslemeli ag, noronlar giristen cikisa dogru katman(lar) halinde
bulunmaktadir. Her bir katman kendinden sonraki katmanla baglantili olacak
sekilde yapilanmaktadir. Aga gelen bilgiler once girdi katmanina sonra ara
katman(lar)a ve son agsama da ¢ikt1 katmanina gegerek islemi sonu¢landirmaktadir.
Bu durum dogrusal olmayan statik bir davranig olmaktadir.

2. Geri beslemeli ag, en az bir hiicrenin ¢ikist kendisine ya da diger hiicrelere girdi
olarak verilmektedir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda olabilecegi
gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilmektedir. Bu durum dogrusal

olmayan dinamik bir davranig olmaktadir (Jain ve ark., 1996).

2.5.3.2. Sinir Aglarmin Ogrenme Stratejileri
2.5.3.2.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Bilinen sonuglara sahip bir test veri seti (yeterince biiyilk) mevcut ise kullanila

bilinmektedir. Bu veri setinde 0grenme soyle gerceklesmektedir:

. Bir veri kiimesi islenir.
. Elde edilen kestirimler yanit degiskeni ile karsilastirilir.
. Ag ayarlanir ve tekrar edilir.

Ogrenme stratejisi bu sirayla gerceklestirilmektedir (Hagan M.T., 1996).
2.5.3.2.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Hicbir test verisi hazir bulunamazsa ve istenen davramigtan bir tiir maliyet
fonksiyonu elde etmek miimkiin ise bu yontem yararhh olmaktadir. Maliyet fonksiyonu,
sinir agina hedefin ne kadar uzakta oldugunu sdylemektedir. Ag, daha sonra gercek
veriler lizerinde calisirken, parametrelerini aninda ayarlamasini yapabilmektedir (Hagan

M.T., 1996).
2.5.3.2.3. Giiclendirilmis 6grenme (Reinforced learning)

Bu 0grenme metodunu ornek ile agiklayacak olursak, bir yarismada kazanilacak olan
odiile sahip olabilmek icin dogru yolu bulmak olarak tanimlana bilinmektedir. Ag, odiile

giden birinci yolu dener hedefe ulasilamazsa ikinci yolu dener ve ulagabilmek i¢in agin
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yapisindaki agirliklar: dogru yolu bulana kadar siirekli degistirerek ayarlamalar yaparak
Ogrenen bir 6grenme stratejisidir (Hagan M.T., 1996). Yani minimum maliyet ile dogru

hedefe ulagmay1 amac¢lamaktadir.

2.5.3.3. Yapay Sinir Aglarimin Avantajlan ve Zayifhklar

Yapay sinir aglarinda birden fazla hiicre bulunmakta ve bu hiicreler esanli olarak
karmasik islevleri ¢alistirabilmektedir. Bu calisma siirecinde bilgiler agin biitiiniinde
saklanmasindan dolay1 hiicrelerden biri islevini kaybetse bile sistem ¢alismasina giivenli
bir sekilde devam edebilmektedir. Makinelerin 6grenmesini saglayarak kararlar
verebilmesine imkan sunmaktadir. Egitim esnasinda yapay sinir aglarma verilen
orneklerden genellemeler yapabilmekte ve bu genellemeler ile yeni bir 6rnek hakkinda
bilgi verebilmektedir. Oriintii iliskilendirme, Oriintii tanima, tahmin, smiflandirma gibi
islevleri gergeklestirebilmektedir. Eksik bilgiyle calisabilmekle birlikte hata toleransima
sahip yapilar olarak bircok avantaji bulunmaktadir. Otomotiv, bankacilik, savunma,
elektronik, finans, robotik, saglik gibi bir¢cok alanda kullanilmas1 da avantajlarmdandir
(Papik ve ark., 1998; Dougherty, 1995). Paralel islem yapabilme yetisinden dolay1
donanima bagimhidir. Ag yapisi deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir, belirli bir
kurali bulunmamaktadir. Ag egitiminin tamamlanma siireci agin O6rnekler iizerindeki
hatasinin belirli bir degerin altina diismesi ile tamamlanmaktadir, dolayisi ile buna
iligkin belirli bir optimum sonug verebilecek yontem(ler) bulunmamaktadir. Probleme
yonelik iiretilen ¢oziimde kullanilan agin davranisi bilinmedigi i¢in aga olan giivenin

azalmasina sebebiyet vermektedir (Tu J.V., 1996).
2.5.4. Rastgele Orman (Random Forest)

RF yontemi Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilmistir. Kim Ho tarafindan
gelistirilen RS (Random Subspace) ve 1996 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilen
Bagging yontemlerinin birlesiminden ortaya ¢ikarilmistir. Amit ve Geman tarafindan
1997°de tanimlanan, her diigiim icin en 1yi ayrimin rassal olarak se¢ilmesiyle belirlenen
bir caliymadan esinlenmektedir. RF, smiflandirma ve regresyon problemlerine
uygulanabilen esnek ve kullanimi kolay olan popiiler bir makine Ogrenmesi

yontemlerinden bir tanesidir. RF, simiflandirma analizini gerceklestirirken birden fazla
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karar agaci iiretmekte (Agaclar her bir diigiim, tiim degiskenler arasinda en iyi ayrimi
kullanilarak boliinmektedir.) ve bu agaclar karar ormanini olusturmaktadir. Bu karar
agaclari ilgilenilen veri kiimesinden rassal olarak secilen alt kiimelerdir. Alt kiimelerden
alman tahminler ve oylama (voting) yolu ile en iyi ¢oziim sec¢ilmektedir. RF, birden
fazla aga¢ iiretmek icin tekrarlanan boliimleme ve parcalama asamalarini kullanan

Bagging 6grenme yontemidir (ChemModLab, 2009).

Yontemin iki Onemli parametresi bulunmaktadir. Birincisi en iyi bdliimlemeyi
belirlemek i¢in her bir diigiimde kullanilan degisken sayisi, ikincisi gelistirilecek agag
sayist (Pal, 2003). RF goriintii siniflandirma, degisken se¢imi gibi cesitli amaglarla
kullanilmaktadir. Molekiiler biyoloji, bankacilik, borsa, biyomedikal, yazilim
gelistirme, saglik ve astronomi gibi alanlarda da kullanilmaktadir (Gao ve Zhang, 2009;
Boulesteix, 2012; Klassen ve ark., 2008).

2.54.1. Yontemin calisma prensibi

1. Veri setinde bulunan p ozelliklerinden rassal olarak k degisken secilmesi (k <<
p)

2. K degigkenleri arasinda diigiimiin (d) en iyi ayrilma noktasinin kullanilarak
belirlenmesi

3. En 1yi ayrilma noktasina gore daughter diigiimlerinin belirlenmesi

4. Diiglim sayisina ulasana kadar 1-3 adimlarinin tekrar edilmesi

5. N agac¢ sayist olusturmak icin n kez 1-4 adimlarm tekrar ederek ormanin
olusturulmasi

2.5.4.2. Avantajlan ve Zayifhklar

Olusturulan agag¢ sayisina bagh olarak dogru sonuclar iireten saglam bir yontem olarak
bilinmektedir.  Asir1  uyum  (overfitting)  probleminden 6nemli  derecede
etkilenmemektedir. Ciinkii biitiin tahminlerin ortalama degerini kullanmaktadir. Hem
regresyon hem de siniflandirma analizlerinde kullanilmaktadir. Smiflandirma aninda
kurali durdurma ya da budama islemleri yapilmamaktadir (Breimen, 2001; Archer
2008). Egitim veri setindeki mevcut degiskenlerden en Onemli degiskeni
tanimlayabildigi i¢cin daha 1iyi genellemeler yapilabilir ve gecerli tahminlerde
bulunulabilir. Model olustururken degiskenleri Onem sirasina gore swralamasi,
arastirmacilarin  kestirimde kullanilan degiskenleri yorumlayabilmeleri i¢in biiyiik

kolaylik sunmaktadir. Tahmin yapildiginda biitiin agaglar ayn1 girdi i¢in tahmin iiretip
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oylamak zorunda olmasindan dolayr zaman alicidir. Modelin yorumlanmas1 zordur

(Belgiu ve Dragut, 2016).

2.5.5. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, GB (Gradient Boosting) 6zelligini kullanan karar agaci tabanli bir makine
O0grenim yontemidir. Bu yontem smiflandirma problemlerinde capraz entropi (cross-
entropy), regresyon problemlerinde hata kareler ortalamasini (mean squared error)
kullanarak kayip fonksiyonu (loss function) optimize etmektedir. Tahminlerde bulunan
zay1if bir 6grenici, tamah bir sekilde olusturulan karar agacina benzetilmektedir. Kayip
fonksiyonu en aza indirgemek i¢in zayif 6grenicileri modele dahil eden eklemeli bir
modeldir. Xgboost yontemi 2014 yilinda Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilmistir.
Hesaplama hizi ve model performans: i¢in tasarlanan bir karar aga¢c uygulamasidir.
Yontemin yapist egitim (train) aninda CPU cekirdeklerinin tamamii kullanarak agac
yapilarin1 paralellestirmekte, bir kiime makinesi kullanarak biiyiik modelleri egitmek
icin dagitilmis islem kullanmakta, bellege sigmayan ¢ok biiyiik veriler i¢cin Out-of-Core
hesaplama kullanmakta, donanimdan en 1yi sekilde yararlanabilmek icin verileri ve
yontemleri saklamaktadir. Bu yontemde da kullanilan parametrelerden biri olan nround
parametresi, sonucun performansmi arttirmak i¢cin maksimum yenileme sayisini
belirlemede kullamilmaktadir. Eta parametresi, Ogrenme hizin1  belirlemede
kullanilmaktadir. Gama parametresi asir1 Ogrenme problemini kontrol etmek icin

kullanilmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).
2.5.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Istatistiksel 6grenme teorisine dayanan SVM yontemi Vapnik ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilmistir. SVM makine 0grenimi yontemleri arasinda yer alan siniflandirma ve
regresyon analizleri i¢in kullanilan giiclii yontemlerden biridir (Cortes ve Vapnik,
1995). SVM, K boyutlu bir uzayda veri noktalarim1 geometrik olarak en iyi sekilde
smiflandirabilen bir hiper diizlem (karar sinir1) bulmayir amaclamaktadir. SVM ile
egitim seti i¢indeki veriler kullanilarak bir hiper diizlem belirlenir ve bu olusturulan
diizlemin gecerliligi (genelleme yetenegi) test veri seti olarak adlandirilan bagimsiz veri
setleri kullanilarak dogrulanmaktadir. K boyutlu bir verinin siniflandirilmasinda SVM

ile K — 1 boyutlu bir hiper diizlem gelistirilmektedir. Bir veri kiimesine ait girdinin (iki
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simifl1) dogrusal olarak ayrilabildigini varsayalim. Bu veri kiimesini ayirabilen sonsuz
sayida hiper diizlem bulunmaktadir (Sherrod, 2003). Bu hiper diizleme en uygun hiper
diizlem ve smir genisligini belirleyen (sinirlandiran) noktalar ise destek vektorler olarak
bilinmektedir. SVM ile iki sinifli problemlerin ¢6ziimii kullanilarak dogrusal olarak
ayrilamayan veya c¢oklu smif problemlerinin ¢oziimii i¢in  genellestirilme
yapilabilmektedir (Cortes and Vapnik, 1995). Iki simfli ve dogrusal olarak ayrilabilen

bir problemde SVM’nin egitimini inceleyecek olursak k sayida drnekten olusan egitim

verisinin oldugunu varsayalim. Burada olup  boyutlu
bir uzayi, ise sinif etiketlerini belirtmektedir. Hiper diizlemin normali
ve egilim degeri bilinirse ornekler dogrusal olarak ayrilabilir. Buna iligkin

durum sekil 2.6.1°de gosterilmektedir.

- Destek vektorleri Sl Pestek yelbileti
mir 1\‘4_'\'+[)=il mir 1|'~.\'+b=il
Foo © ©®©
e © © © © ©
© © o
L ©90 © \© 5© ©
g "5 o @) o " ©
\ © o \ ©
Orijin O O O L4 Optimum hiper diizlem Orijin 0 O O A Optimum hiper diizlem
w-x+b=0 w-x+b=0
1) 2
Sekil 2.6. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in hiper diizlemin gosterilmesi. Dogrusal

olarak ayrilamayan veriler i¢in hiper diizlemin gosterilmesi (Kiiciiksille ve Ates, 2013).

Sekilde goriildiigii gibi optimum hiper diizleme paralel olan iki hiper diizlem

bulunmaktadir. Bu hiper diizlemler , seklinde bir fonksiyon ile

tanimlanmaktadir. Dolayisiyla bu diizlemler arasindaki sinir — kadardir (Foody ve

Mathur, 2004).

Bu durumda optimum hiper diizlemin belirlenmesi igin - sinirl

optimizasyon probleminin ¢oziimiinii gerektirmektedir. Bu ¢6ziimiin sinirlari ise

ve seklinde olur.
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Yiiksek boyut problemi bulunmayan bu yontem icin secilen ornek tibbi tanima, yiiz
tanima, ses analizi ve el yazisi tanima gibi bir¢ok smiflandirma probleminde verilerin
dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin olmamaktadir. Bu durumda Cortes ve Vapnik (1995)
smuf etiketi ile verilen egitim verilerin optimum hiper diizlem ile ayni tarafta bulunmasi
ile ilgili kisitlamanin pozitif bir “arttiran yapay degisken” tanimlanmasi ile
yumusatildigmi ifade etmislerdir (Sekil 2.6. ). Girdi uzaymda dogrusal bigimde
ayrilamayan veri kiimesi daha biiylilk boyutlu bir uzayda (6zellik uzay1)

goriintiilenmesine imkan saglamakta ve bu durum sekil 2.7°de gosterilmektedir.

Kernel
Fonksiyonu

Girdi Uzav1 Ozellik Uzay1

Sekil 2.7. Cekirdek fonksiyon kullanilarak verinin daha yiiksek bir boyuta doniisiimii
(Kiigiiksille ve Ates, 2013)

Destek vektor makineleri ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla

dogrusal olmayan doniisiimler uygulayarak verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak
ayrilabilmesine imkéan saglamaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995; Gunn, 1998;
Cristianini ve Taylor 2000).

Sonug¢ olarak; dogrusal olarak ayrilamayan iki smifli bir problemde iki sinifin
birbirinden ayrilmasi ile ilgili karar kurah

seklinde yazilabilir (Osuna ve ark.,1997).
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Tablo 2.2. SVM’de Kullanilan Baz1 Cekirdek Fonksiyonlar:

KERNEL FONKSIYONU FORMUL ACIKLAMA
Dogrusal Kernel K(x,y) = x*y

Polinom Kernel K(x,y) = ((x*xy) + 1)¢ d, polinom derecesi
Radyal Tabanli Kernel K(x,y) = e Vlx—xil® ¥, Gauss kernelinin boyutu
Sigmoid Kernel K(x,y) = tanh(b(x * y) + 1) | b, r kernel parametreleri

SVM modelleri dort farkli baslik olarak ele alinabilir. Bunlar sirasiyla dogrusal,
polinom, radyal ve sigmoid cekirdektir. Bu fonksiyonlara iliskin formiiller tablo 2.2’de
verilmistir. Dogrusal cekirdek, radyal tabanli cekirdegin ©6zel bir durumu olarak
diisiinebilir. Ayrica belirli parametreler i¢in sigmoid g¢ekirdek, radyal tabanli ¢ekirdek
gibi bir davranig sergiledigini belirtmislerdir ( Keerthi ve ark., 2003). Radyal tabanli
cekirdek yontemi, diger yontemlere nazaran uzaktan algilama uygulamalari i¢in daha iyi
performans sergiledigi belirtilmektedir (Keerthi ve ark., 2003; Melgani ve Bruzzone,

2004; Foody ve Mathur 2004; Pal ve Mather 2005).



3. GEREC ve YONTEM

Bu tez calismasimda kolon, bobrek ve tiroit olmak iizere ii¢ farkli gercek veri seti
kullanilmistir. Calismada kullanilan verileri tekli veri matrisleri ve birlestirilmis veri
matrisleri olarak iki farkl stratejide degerlendirilmistir.

Birinci stratejide yer alan verileri ii¢ farkli asamada degerlendirilmistir. Bu stratejinin
birinci agamasinda kullanilan kolon, bobrek ve tiroit tekli verileri ham olarak NSC, RF
ve SVM yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir. MKL yonteminin kendi igerisinde
olusturdugu tekil matrislerin tersinin hesaplanamamasindan dolayr bu asamada MKL
yontemi kullamilamamigtir. Birinci stratejinin ikinci asamasinda her veriye ayri ayri
mRMR yontemi uygulanarak degisken se¢cimi uygulamasi gerceklestirilerek yeni boyuta
sahip yeni veri matrisleri olusturulmustur. Bu yeni veri matrisleri MKL, RF ve SVM
yontemleri kullamilarak siniflandirilmisti.  MKL ~ yonteminin  kendi igerisinde
olusturdugu tekil matrislerin tersinin hesaplanamamasindan dolay1 bu asamada bazi veri
matrisleri icin MKL yontemi kullanilamamistir. NSC yontemi kendi algoritma
icerisinde degisken secimini otomatik olarak gerceklestirdigi icin bu asamada
kullanilmamustir.

Birinci stratejinin iigiincii asamasi ise ikinci basamakta ayri ayri olusturulan verilerin
her birine temel bilesen analizi uygulanip boyut indirgeme islemi gergeklestirilerek yeni
boyutlu veriler elde edilmistir. Yeni boyutlu bu veriler MKL, RF ve SVM yontemleri
kullanilarak siniflandirilmistir. NSC yontemi kendi algoritma igerisinde degisken
secimini otomatik olarak gerceklestirdigi i¢in ii¢iincii asamada kullanilmamastir.
Calismamizda 6nem arz eden ikinci stratejide ise dort farkli asamada veri entegrasyon
yontemleri kullanilarak verilerin birlestirilmesi uygulamasi gerceklestirilmistir. Birinci
asamada art arda birlestirme yOntemi, ikinci asamada doniisiim tabanli birlestirme,
liciincii asamada model-tabanl birlestirme ve dordiincii asamada ise mRMR uygulanan
verilerden elde edilen degisken sayilar1 kullanilarak art arda birlestirme uygulamasi

gergeklestirilmistir.
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Ikinci stratejinin birinci asamasinda art arda birlestirme yontemi ile birlestirilen veriler
ic farkli basamakta degerlendirilmistir. Birinci basamakta kullanilan kolon, bobrek ve
tiroit olmak {lizere iic farkli birlestirilmis veriler ham olarak NSC, RF ve SVM
yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir. Birinci basamakta kullanilan veri
matrislerinin boyutlarmin ¢ok biiylik olmast ve MKL yOnteminin kendi igerisinde
olusturdugu tekil matrislerin tersinin hesaplanamamasindan dolay: bu basamakta MKL
yontemi kullanilamamustir.

Birinci agamanin ikinci basamaginda birlestirilen her bir veri ayr1 ayri mRMR yontemi
uygulanarak degisken secimi uygulamasi gerceklestirilerek yeni boyuta sahip yeni
veriler olusturulmustur. Bu yeni veriler MKL, RF ve SVM yontemleri kullanilarak
smiflandirilmistir. NSC yontemi kendi algoritma icerisinde degisken secimini otomatik
olarak gerceklestirdigi i¢in bu basamakta kullanilmamustir.

Birinci asamanin {iclincli basamaginda ise ikinci basamakta ayri1 ayri1 olusturulan
verilerin her birine temel bilesen analizi uygulanip boyut indirgeme islemi
gerceklestirilerek yeni veriler elde edilmistir. Yeni boyutlu bu veriler MKL, RF ve
SVM yontemleri kullanilarak smiflandirilmigtir. NSC  yontemi kendi algoritma
icerisinde degisken secimini otomatik olarak gerceklestirdigi i¢in {iclincii basamakta
kullanilmamustir.

Ikinci stratejinin ikinci asamasinda doniisiim tabanli birlestirme yonteminde iki farkli
basamak kullanilarak birlestirme islemi gerceklestirilmistir. Bu ikinci agsamanin birinci
basamaginda veriler cekirdek tabanli yontem kullanilarak birlestirilip RVM ve Ada-
Boost-RVM  yontemleri kullanilarak — smiflandirilmistir.  Ikinci asamanmin  ikinci
basamaginda ise veriler grafik tabanli yontem kullanilarak birlestirildikten sonra
CANetwork yontemi kullanilarak siniflandirilmistir.

Ikinci stratejinin ii¢iincii asamasinda model tabanli birlestirme yontemi kullanilarak
birlestirilen verileri iic farkli basamak olarak degerlendirilmistir. Ugiincii asamanin
birinci basamaginda birlestirilen verileri ham olarak NSC, RF ve SVM yontemleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Ikinci basamaginda birlestirilen her bir veri ayr1 ayri
mRMR yontemi uygulanarak degisken secimi uygulamasi gerceklestirilerek yeni boyuta
sahip yeni veriler olusturulmustur. Bu yeni veriler RF ve SVM yontemleri kullanilarak
smiflandirilmistir. NSC yontemi kendi algoritma icgerisinde degisken secimini otomatik
olarak gergeklestirdigi i¢in bu basamakta kullamlmamustir. Ugiincii basamaginda ise

mRMR degisken secimi uygulanarak olusturulan verilerin her birine temel bilesen
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analizi uygulanip boyut indirgeme islemi gerceklestirilerek yeni veriler elde edilmistir.
Yeni boyutlu bu veriler RF ve SVM yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir. NSC
yontemi kendi algoritma icerisinde degisken se¢imini otomatik olarak gerceklestirdigi
icin Uiclincii basamakta kullanilmamustir.

Ikinci stratejinin dordiincii asamasi ise iki farkli basamak olarak degerlendirilmistir.
Birinci basamakta kolon, bobrek ve tiroit tekli verilerinin alt kiimelerinin her birine ayri
ayrt mRMR degisken se¢cim uygulamasi gerceklestirilmistir. Her bir alt kiimede
olusturulan yeni degigskenli veri matrisleri tek bir veri matrisinde birlestirilmis ve {i¢
farkl birlestirilmis veri elde edilmistir. Bu ti¢ farkli veri MKL, RF ve SVM yontemleri
kullanilarak siniflandirilmistir.

Ikinci basamakta ise birinci basamakta kullanilan verilere temel bilesen analizi
uygulanip boyut indirgeme islemi gerceklestirilerek yeni veriler elde edilmistir. Yeni
boyutlu bu veriler MKL, RF ve SVM yo6ntemleri kullanilarak siniflandirilmistir. NSC
yontemi kendi algoritma icerisinde degisken se¢imini otomatik olarak gerceklestirdigi
icin  dordiincii  asamada  kullamilmamustir.  Yontemlerin = caligma  siireleri
degerlendirilmistir. YOntemlere iliskin degisken sayilari1 belirlenmistir. Calismada
kullanilan gercek verilere wuygulanan siniflandirma yontemlerinin performans
degerlendirilmesinde ROC egrisi altinda kalan alan, dogruluk orani, F1 skoru ve
Matthew korelasyon katsayr Olciitleri kullamilmustir. Biitiin analizler 25 kez tekrar
edilmistir.

Calismada yer alan strateji ve asamalar icin kullanilan veriler tablo 3.1°de verilmektedir.

3.1. Cahsmada kullanilan veriler

Tablo 3.1. Yontemlerde kullanilan veriler

Veri ad1 Veri tiirii Degisken sayisi Ornek sayisi
Kolon kanser
miRNA 989
Proteom 8058 95
RNA-Seq 13482
Bobrek kanser
Metilasyon 13744
miRNA 799 89
RNA-Seq 20190
Tiroit kanser
Metilasyon 20118
miRNA 808 496
RNA-Seq 19927
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Bu calismada kolon kanseri, bobrek kanseri ve tiroit kanseri olan gercek veriler
kullanilmistir. Kolon kanser veri kiimesinde miRNA, proteom ve RNA-dizileme(RNA-
Seq) olarak ii¢ farkli veri tiirii bulunmaktadir. Bobrek ve tiroit kanser verilerinde
metilasyon, miRNA ve RNA-Seq olarak 3 farkli veri bulunmaktadir. Bu verilerde
kullanilan Ornekler icinden her veri kiimesi i¢in aym fenotipe sahip olan veriler
allmmistir. Bu veriler R yaziliminda Reduce ve lapply fonksiyonlar1 kullanilarak
belirlenmistir. Normalize edilmis bu veriler Vasaikar ve arkadaslarinin olusturdugu web
uygulama kaynagindan (LinkedOmics) almmustir (Vasaikar ve ark., 2017).
LinkedOmics, TCGA projesinden 32 farkli kanser tiirii i¢in 11.158 hastadan alinan
omik verileri ve Kklinik bilgileri icermektedir. Ayrica bu uygulama LinkFinder,
LinkInterpreter ve LinkCompare olmak iizere ti¢ farkli modiil icermektedir. LinkFinder
modiilii, her bir kanser kohortu i¢in milyarlarca degisken ciftleri arasindaki iliskileri
analiz etme ve gorsellestirme ile arastirmacilarin ilgilendikleri molekiiler ve klinik
degiskenler ile diger degiskenler arasindaki iligkilerin arastirilmasina imkén
sunmaktadir. LinkCompare modiilii, coklu omik verilerinde ve pan kanser analizlerinde
yararli olan LinkFinder modiilii tarafindan tanimlanan iligkilendirmelerin kolay bir
sekilde karsilastirilmasinda kullanilmaktadir. Son olarak {i¢linci modiill olan
LinkInterpreter ise tanimlanan iligkileri yolak ve ag analizler sayesinde biyolojik olarak
yorumlanmasi ve anlagilmasini saglamaktadir. Bu uygulamaya

http://www.linkedomics.org adresinden ulasilabilmektedir (Vasaikar ve ark., 2017).

3.2. Verilerin analiz siireci

Satirlarin Orneklerden, siitunlarin degiskenlerden olustugu her omik veri kiimesi i¢in

kullanilan matris formati asagida verilmektedir.

A1t Qim
o= E " E
an vee anm
Oncelikle nxm boyutlu tekli veri matrisleri kullanilarak NSC, RF ve SVM yontemleri
ile siniflandirilmistir. Kolon, bobrek ve tiroit verilerinin her bir alt kiimesinin boyutunun
cok biiyiikk olmas1 NSC, RF ve SVM yontemleri i¢cin problem olmamaktadir. Ancak

cogu zaman her hastalik tipi icin ilgili biyobelirteclerin belirlenmesi ¢ok 6nemli bir

durum olmasindan otiirii ¢cok biiyiik boyutlu verilerle ¢alismayr gerektirebilmektedir.
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Dolayisiyla oncelikle her bir veri kiimesi ayr1 ayr1 smiflandirildiktan sonra her bir alt
kiimenin birlestirilerek incelenmesi 6nem arz etmektedir. Ornegin Kolon kanseri
verilerinde miRNA, proteom ve RNA-Seq verilerinde bulunan her bir degisken,
hastaligin tespiti veya tedavisi, hayati konuda, yasamin uzamasi, maliyet gibi bircok
durum iizerine etkili olabilmektedir. Bu yiizden bu verilerde bulunan degiskenlerin her
biri ti¢ farkli birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilip degerlendirilmistir. Bu ii¢

farkli birlestirme yonteminin akisi sekilsel olarak 3.1 nolu sekilde gosterilmektedir.

a. Art arda birlestirme b. Déniigiim-tabanh birlestirme c. Model-tabanl birlestirme

= (& (- E] 1 =

Proteomik matrisi Genomik matrisi Transkriptomik matrisi
5 9"‘1 5 anl 5 Orn1
X Orn2 X Orn2 = Orn2
] ; v A ] s
- E o N :
© Grnp 0 Ornp ©  Ornp © Fenotip 1
A .
PLPZ. 100 glg2..gn tit2..tn e

Sekil 3.1. Birlestirme yontemlerinin is akisi (Ritchie ve ark., 2015)

Sekil 3.1.a’da gosterilen art arda birlestirme yontemi kullanilarak ii¢ farkli veri tek bir
matriste birlestirilmektedir. Tek bir veri matrisinde birlestirilen bu verilerin dogrudan
birlestirildigi gibi kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirmek hatali olacaktir.
Ciinkii her bir verinin degisken boyutu farkli olmas1 modelde kullanilacak degiskenlerin
esit agirliga sahip olmasini engellemektedir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in her bir
veriye gore blok Olgeklendirme kullanilmistir (Spicker ve ark., 2007). Blok
Olceklendirme islemi R yaziliminda blockscal fonksiyonu kullanilarak gergeklestirildi.
Blok olceklendirme, referans matrisin blogunun her bir siitununun varyanslarinin
toplaminin karekokil ile oOlceklendirilerek test matrisi elde edildi.  Bu test matrisi

kullanilarak siniflandirma analizleri gergeklestirilmistir.
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Art arda birlestirme yontemi ile birlestirilen veriler ham olarak degerlendirildikten sonra
onem arz eden durumlardan biri olan degisken se¢im islemidir. Ham olarak ¢alisilan
veri matrisinde hastaligin alt tipinin siniflandirilmasinda bazi degiskenlerin etkisi ¢ok
biiyiik olurken bazilarinimn etkisi hi¢ etkisi olmayabilir. Dolayisiyla etkisi olmayan
degiskenlerin modelde kullanilmasi gereksiz degisken kalabaligina ve komplekslik gibi
problemlerin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir. Ayrica simiflandirmada modelinde
kullanilan degiskenler, hastalik {izerinde etkileri olan omik tiirlerindeki mevcut
degiskenler i¢cin detayli calisma yapilmak istenebilir. Bu yiizden arastirmacilarin yeterli
siireye ve maliyete ayracak giicleri miimkiin olmayabilmektedir. Dolayis1 ile bu gibi
durumlari da diisiinerek ve hastaligin alt tiplerinin simiflandirilmasinda daha dogru, daha
hizli, daha anlamli sonuglar elde edebilmek icin degisken se¢cimi islemine
basvurulmalidir. Tabi her degisken se¢cimi yontemi her veride iyi bir sekilde performans
gostermeyebilir. Bu yiizden ¢aligmanin amacina ve kullanilan verilere uygun olan
degisken secimi yontemleri kullanilmali. Biz de literatiir taramasina dayali olarak
birlestirilmis verilerde yaygmn olarak kullanilan mRMR degisken secimi yontemi
kullanmaya karar verdik. Ancak c¢alismamizin kapsaminda 6nemli olan bir diger nokta

da bu yontemle belirlenmesi beklenen degisken sayisidir.

Tekli veriler, art arda birlestirme ve model tabanl birlestirme yontemleriyle elde edilen
birlestirilmis verilerde veri boyutlarinin farkli olmasi ve her veri icin kullanilacak olan
smiflandirma modellerinin performans degerlerinin farklilik gdstermesi durumu da goz
Oniinde bulundurularak degisken sayilarin1 20’den 400’e kadar 20’ser arttirarak her bir
deger icin smiflandirma performans degerlerinin pik yaptig1 degisken sayilar1 dikkate
almarak belirlenmistir. Bu sayilar belirlendikten sonra olusturulan yeni veriler daha
Once bahsettigimiz stratejiye uygun bir sekilde smiflandirma analiz asamalar:

gergeklestirilmistir.

Ham veride oldugu gibi degisken se¢cimi uygulanan veriden elde edilen yeni veride
kullanilan degisken sayilar1 da fazla olabilmektedir. Bu saymin yiiksek olmasi yine
modelin kompleksligini arttirarak yorumlanmasini da zorlastirabilmektedir. Her zaman
cok sayida degisken ile caligmak miimkiin olmayabilmektedir. Boyle bir durumda
alternatif olarak nasil bir yol izlenmesi gerektigi yoniinde fikir sunabilmek adina
degisken secimi uygulandiktan sonra olusturulan verilerde temel bilesen analizi

uygulanarak fazla boyutlu verilerdeki genel degiskenleri bularak boyut sayisi
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azaltilmistir. Boyut indirgeme asamasinda hastalikla iliskisi olmayanlarin veya iligkisi
yok denecek kadar az olan degiskenler temel alinarak indirgeme islemi
gerceklestirilmistir. Temel bilesen analizi R yaziliminda prcomp fonksiyonu ile
gerceklestirilmistir. Calismamizin temel amaci olmasa da arastirmacilarin ¢ok daha
diisiikk degiskene sahip verilerle caligmasinin gerekliligi gibi durumlarda ¢oziim olarak
hangi yontemlerin kullanilmas1 gerektigi yoniinde fikirler verebilmesi acisindan temel
bilesen analizi uygulamasi da ¢caliygmamiza dahil edilerek kapsamli olarak biitiin veriler

icin farkli senaryolarda analizler gerceklestirilmistir.

Veriler hazirlandiktan sonra kullanilacak smiflandirma yontemleri icin kullanilan
parametreler ve ayarlamalar1 belirlenmistir. Bu parametrelere iliskin bilgiler bir sonraki

paragrafta ifade edilmistir.

MKL, destek vektor makinesinin uygulanabilirligini arttrmak i¢in dnceden belirlenmis
cekirdek kiimesini kullanan ve yontemin bir parcasi olarak en iyi dogrusal veya
dogrusal olmayan ¢ekirdek birlesimini gerceklestiren bir yontemdir. Bu yontem optimal
cekirdek grubundan parametreler segcmekte, cekirdek seciminden kaynaklanan yanlilig:
azaltmakta, farkli kaynaklardan gelen verileri birlestirmekte kullanilmaktadir, ancak bu
kullanimlar i¢in farkli ¢ekirdekler kullanilmasi gerekmektedir. Bu yontem yeni bir
cekirdek iiretmek yerine her bir veri kiimesi i¢in Onceden belirlenmis c¢ekirdekleri
birlestirmek i¢in ¢coklu ¢ekirdek yontemi kullanmaktadir. Cekirdek fonksiyonu kullanan
coklu cekirdek ogrenim yontemi ve diger yontemler gamma, C komplekslik parametresi
ve polinom derecesi hiper parametreleri capraz gecerlilik deneyleri ile optimize
edilmistir.

NSC, her smif i¢in agirlik merkezini hesaplamakta ve A parametresini kullanarak

ortalamalar1 sifira dogru kiiciiltmektedir. Ayrica otomatik olarak degisken secim

islemini gerceklestirdigi i¢in herhangi bir ayarlama yapilmamustir.

RF, topluluk 0grenme yontemi olarak bilinmektedir. Verileri smniflandirirken birden
fazla karar agaci iireterek siniflandirma performansini arttirmaya calisan bir yontemdir.
Uretilen agaclar her yaprak diigiimii sadece bir smifi icerecek sekilde olusturulmaktadir.
Hiperparametre ayar1 yapmadan da sonuclar iiretebilmektedir. Esnek kullanimi olan
kolay ve giiclii bir makine 6grenimi yontemidir. m (Her bir diigiimde kullanilan

degisken sayis1) ve N (Olusturulacak aga¢ sayisi) olmak iizere iki tane parametresi
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bulunmaktadir. Agac sayis1 parametresi egitim kiimesinde yapilan capraz gecerlilik

deneyleri ile optimize edilmistir.

SVM, siiflandirma problemlerinde oldukga etkili ve basit bir yontemdir. Problemlerin
¢Oziimiine iliskin yontemin uygulanmasi siirecinde ¢ekirdek fonksiyon se¢imi ve C ile y
parametrelerinin optimizasyonu yapilmistir. Dagilima iliskin herhangi bir bilgiye ihtiya¢

duymadigi i¢in bu konuda herhangi bir iglem yapilmamaistir.

Cekirdek tabanli yontemler olan RVM, Ada-boost RVM yontemleri i¢cin parametre
optimizasyonun da yeniden 6rnekleme boyutu ve maksimum yineleme sayisi i¢in uygun

degerler belirlenmistir.

Grafik tabanli yontem CANetwork yonteminde ise bilesik iligki ag1 icin ¢ parametresi

icin optimum deger 1 olarak ayarlanmustir.

Verilerin analizinde veri birlestirme, degisken secimi ve temel bilesen analizi
uygulamalar1 sonucunda olusturulan her veri %80 egitim ve %?20 test seti olacak sekilde
boliindii. Egitilen verilerde ayr1 ayr1 MKL, NSC, RF, SVM, RVM, Ada-boost RVM ve
CANetwork smiflandirma yontemleri kullanilarak modeller olusturuldu. Modeller
olusturulmadan once her modelin kendine 6zgii parametreleri optimum olacak sekilde
ayarlandi. Modeller olusturulmadan 6nce modellerin gecerliliginin degerlendirilmesi
icin 5 kez yeniden 6rnekleme yapmasi ve 5 kez yeniden Orneklenen veri i¢in 10 kez
capraz gecerlilik parametreleri ayarlandi. Modellerin performansi test verisi ile
degerlendirildi. Degerlendirmeler sonucunda her bir yontemin smiflandirma performans

degerleri hata matrisi kullanilarak hesaplanmustir.
3.3. Model Gecerliligi

Smiflandirma yOntemlerinde model performansinin test setinde degerlendirilmesi
genellestirme hatasinin yansiz bir sekilde tahmin edilmesini saglamaktadir. Yansiz
tahmin yapabilmek i¢in model gecerliliginin saglanmasinda en cok kullanilan
yontemlerden biri ¢apraz gecerliliktir. 2-parca ¢apraz gecerlilik, elimizdeki veri setinin
bir kismin1 egitim verisi diger kismini test verisi olarak iki esit par¢aya ayirir ve bu
sekilde bir dogruluk hesaplamasi yapmaktadir. Daha sonra test ve egitim seti olan
veriler yer degistirilerek yeniden bir hesaplama yapilmakta ve bu dogruluk degerlerinin
ortalamasma gore modelin dogruluk degeri hesaplanmaktadir. K-parca ¢apraz gecerlilik

ise her verinin bir kez test ve egitim seti olarak kullanilabilecegi gecerlilik
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yontemlerinin genellenmis halidir. Ornegin veri k esit par¢aya ayrilir ve k parcadan bir
tanesi test verisi iken k-1 tanesi egitim verisi olarak kullanilir ve bu durum k kez tekrar
edilir. Bu durumda elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak yeniden

modelin dogruluk degeri hesaplanmaktadir.
3.4. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Veri hazirlama ve makine 6grenimi modelinin egitimi Oonemli bir durum olmakla
birlikte model performansinin Olciilmesi de ayni sekilde onemli bir kriterdir. Model
performansmin Olciilmesinde ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi altinda
kalan, F1 skoru, duyarhlik, secicilik, Matthew korelasyon katsayis1 (MKK) ve dogruluk
gibi bir ¢ok Olciitlerle birlikte yontemlerin ¢alisma siireleri ve kullanilan degisken
sayllar1 da dikkate alinarak degerlendirilmektedir. Veri setindeki gercek hastalik
durumu ile smiflandirma modelimiz ile tahmin edilen hastalik durumu arasindaki
sayilarin belirlenmesi ile bu 6lgiitler hesaplanmaktadir. Ger¢ek durum ile tahmin edilen

durumun sayisal gosterimine iligskin tablo 3.2’de gosterilmektedir.

Tablo 3.2. Siniflandirma tablosu

GERCEK SINIF

TAHMIN EDILEN SINIF Pozitif Negatif

Pozitif Dogru pozitif (DP) Yanlis pozitif (YP)

Negatif  Yanlis negatif (YN)  Dogru negatif (DN)

Coklu-omik verilerinde kullanilacak olan siniflandirma yontemlerinden elde edilen
modellerin smiflandirma performansinin degerlendirilmesinde hata matrisine gore F1
skor, MKK, egri altinda kalan alan (EAA) ve dogruluk Oolgiileri kullanilarak
belirlenmistir. Dogruluk orani grup degiskeninin smiflarmin dogru tahmin edilenlerin
sayisina karsilik gelen bir Olgiimdiir. F1 skoru duyarlilik ve seciciligin harmonik
ortalamasindan elde edilen ve genel performans degerlendirmesinde kullanilan énemli
Olciitlerden bir tanesidir. Matthews korelasyon katsayis1 —1 ile 1 arasinda deger alabilen
ve modelin ne kadar iyi performans gosterdigini aciklayan bir baska olciim kriteridir.
Smiflandirma modeli i¢in kullanilan verinin grup degiskeni ¢ok farkli boyutlarda olsa
bile dengeli bir Olcii olarak kabul edilmektedir. Bu Ol¢iiniin 1’e yakinlagsmasi grup
degiskeninin smiflarinin daha dogru bir sekilde ayrildigini1 ifade ederken, -1’e

yakimlasmas1 yanls smiflandirdigini ifade etmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan,
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cesitli esik degeri icin smiflandirma probleminde kullanilan bir performans ol¢iisiidiir.
Bu olgiide kullamlan ROC olasiik degeri grup degiskenlerinin smiflarinin
ayrilabilirligini gosteren bir dl¢iidiir. Egri altinda kalan alan degerin artmas: smiflarin
ayrimmin da o kadar iyi oldugunu gostermektedir. Bahsettigimiz bu oOlgiilere iliskin

formiiller tablo 3.3’te yer almaktadir.

Tablo 3.3. Model performans olgiitleri

Olciitler Formiil

EAA (DP/(DP+YN)+DN/(DN+YP))/2

Dogruluk oram (DP+DN)/(DP+DN+YP+YN)

F1 skor 2*(DP/2*DP+YP+YN)

MKK (DP*DN)-(YP*YN)/(DP+YP)*(DP+YN)*(YP+DN)*(YN+DN)

Calisma kapsaminda gerceklestirilen analizler TUBITAK ULAKBIM Yiiksek Basarimli
ve Grid Hesaplama Merkezinde bulunan TRUBA kaynaklarinda yer alan Centos
Enterprise 7.3 Linux igletim sistemi iizerinde 3.6.2 versiyonu kurulu olan R yaziliminda
gerceklestirildi. TRUBA, Tiirkiye’deki {iiniversite biinyesinde c¢alisan bir¢ok
arastirmaciya ve Ogrencilere bilimsel calismalarinda katkida bulunmasi {izerine
dogrudan hizmet veren bir Ulusal e-Altyap:1 sistemidir. Daha ayrintili bilgi icin

(www.truba.gov.tr) adresinden ulasilmaktadir.




4. BULGULAR

Farkli senaryolarla olusturdugumuz toplam 42 veride kullanilan yOntemlerin
performans degerleri ortalama ve standart hata olarak verilmistir. Siniflandirma
yontemlerine iliskin degisken sayilar1 ortalama ve standart hata olarak, caligma siireleri
ise dakika cinsinden verilmistir. Analizlere iligkin degerler tablolarda 6zetlenmektedir.
Ayrica kolon, bobrek ve tiroit verilerine ait toplu analiz sonug¢larina EK-1, EK-2 ve EK-

3’teki Excel dosyalarindan erisilebilmektedir.

4.1. Gergek Veri Analiz Sonuclan

Tablo 4.1. Tekli gercek verilerde yontemlerin ¢alisma siireleri

Veriler Yontemler

MKL NSC RF SVM
Tekli Veriler
Kolon miRNA - 0.091 8.521 0.865
Kolon proteom - 0.359 81.060 1.715
Kolon RNA-Seq - 0.796 200.640 | 3.488
ES kolon miRNA 8.972 - 69.960 0.704
FS kolon proteom 0.858 - 52.482 0.404
FS kolon RNA-Seq 9.048 - 71.220 0.736
FS PCA kolon miRNA 14.958 - 96.120 7.670
FS PCA kolon proteom 9.822 - 79.020 7.339
ES PCA kolon RNA-Seq 14.994 - 96.540 7.694
Bobrek metilasyon - 1.208 280.200 | 5.064
Bobrek miRNA - 1.259 284.460 | 5.149
Bobrek RNA-Seq - 1.885 414.660 | 7.125
FS bobrek metilasyon 0.814 - 4.089 0.159
ES bobrek miRNA 0.329 - 2.157 0.110
FS bobrek RNA-Seq 0.162 - 1.125 0.076
FS PCA bobrek metilasyon 9.165 - 72.300 7.201
FS PCA bobrek miRNA 9.088 - 71.820 7.173
FS PCA bobrek RNA-Seq 9.066 - 71.520 7.149
Tiroit metilasyon - 3.647 3054.24 | 21.348
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Tiroit miRNA - 3.739 3137.760 | 21.721
Tiroit RNA-Seq - 5.506 6130.080 | 33.079
FS tiroit metilasyon 5.097 - 69.240 0.667
ES tiroit miRNA 2.247 - 59.159 0.493
ES tiroit RNA-Seq - - 51.725 0.376
FS PCA tiroit metilasyon 13.684 - 88.620 7.520
FS PCA tiroit miRNA 10.512 - 81.900 7.379
ES PCA tiroit RNA-Seq 9.809 - 78.960 7.316

Cahsma siireleri dakika olarak verilmistir.

MKL, NSC, RF ve SVM olmak iizere dort farkli yonteme gore veriler, caligma siireleri
acisindan degerlendirilmistir. Kolon verisinin alt kiimelerinden miRNA, proteom ve
RNA-Seq tekli ham verilerinde maliyeti diisiik olan yontem NSC’dir. Kolon verisinin
alt kiimelerine mRMR degisken se¢cimi ve mRMR degisken se¢im isleminin ardindan
temel bilesen analizi uygulanan tekli verilerde gerceklestirilen siniflandirma analizinde

maliyeti diisiik olan yontemin SVM oldugu goriilmiistiir.

Bobrek verisine ait alt kiimelerinden metilasyon, miRNA ve RNA-Seq tekli ham
verilerinde maliyet acgisindan diisiik olan yontem NSC’dir. Bobrek verisinin alt
kiimelerine mRMR degisken secimi ve mRMR degisken se¢cim isleminin ardindan
temel bilesen analizi uygulanan tekli verilerde gerceklestirilen siniflandirma analizinde

en az maliyete sahip yontemin SVM oldugu goriilmiistiir.

Tiroit verisine ait alt kiimelerinden metilasyon, miRNA ve RNA-Seq tekli ham
verilerinde en az maliyete sahip yontem NSC’dir. Tiroit verisinin alt kiimelerine mRMR
degisken secimi ve mRMR degisken se¢cim isleminin ardindan temel bilesen analizi
uygulanan tekli verilerde gerceklestirilen smiflandirma analizinde en diisiik maliyetli

olan yontemin SVM oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.2. Art arda birlestirilen gercek verilerde yontemlerin ¢alisma siireleri

Veriler Yontemler

MKL | NSC RF SVM
Kolon - 2.280 | 348.960 | 4.759
Bobrek - 9.582 | 609.120 | 15.104
Tiroit - 22.554 | 6052.32 | 51.288
FS kolon 12.411 - 4.194 | 0.104
FS bobrek 2.837 - 4.854 | 0.133
ES tiroit 8.894 - 17.366 | 0.350
FS PCA kolon - 82.500 | 7.406
FS PCA bobrek - 82.860 | 7.430
FS PCA tiroit - 95.640 | 7.645
Tekli Verilerde FS Uygulanip Birlestirilen
Veriler
ES birlestirilmis kolon - - 19.026 | 51.335
FS birlestirilmis bobrek - - 22.239 | 51.404
FS birlestirilmis tiroit - - 84.180 | 51.622
FS PCA birlestirilmis kolon 15.016 - 97.080 | 7.721
FS PCA birlestirilmis bobrek 15.059 - 97.620 | 7.747
FS PCA birlestirilmis tiroit 16.792 - 107.340 | 7.918

Cahsma siireleri dakika olarak verilmistir.

Art arda birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilen verilerde, mRMR degisken se¢imi
uygulanan birlestirilmis verilerde, mRMR degisken se¢imi uygulandiktan sonra temel
bilesen analizi uygulanan verilerde, tekli verilerde mRMR degisken secimi
uygulandiktan sonra art arda birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilen verilerde ve
bu verilere temel bilesen analizi uygulandiktan sonra ¢alisma siireleri her yontem igin

ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

Birlestirilmis kolon, bobrek ve tiroit verilerinde NSC yontemi en hizli caligma siiresine
sahip oldugu goriilmiistir. mRMR degisken se¢cimi uygulanan ve mRMR degisken
secimi uygulandiktan sonra temel bilesen analiz uygulanan birlestirilmis kolon, bobrek
ve tiroit verilerinde gerceklestirilen siniflandirma yontemlerinden en diisiik maliyete

sahip yontem SVM’dir.

Tekli verilerde mRMR degisken secimi uygulandiktan sonra art arda birlestirme
yontemi kullanilarak birlestirilen kolon ve bobrek verilerinde maliyeti diisiik olan
yontem RF iken tiroit verisinde SVM yonteminin diisiik maliyetli oldugu gozlenmistir.
Tekli verilerde mRMR degisken secimi uygulandiktan sonra art arda birlestirme
yontemi kullanilarak birlestirilen kolon, bobrek ve tiroit verilerine uygulanan temel

bilesen analiz sonucunda en az maliyetli olan yontemin SVM oldugu gozlenmistir.



Tablo 4.3. Doniisiim tabanli birlestirilen gergek verilerde yontemlerin ¢caligma siireleri
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Veriler Yontemler

RVM Ada-boost RVM CANetwork
Kolon 0.535 2.322 0.548
Bobrek 0.676 0.626 0.949
Tiroit 13.504 27.248 1.683

Cahsma siireleri dakika olarak verilmistir.

Doniisiim tabanlh birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilen kolon verisi icin en az

maliyete sahip yontem RVM, bobrek verisi i¢in Ada-boost RVM tiroit verisi i¢in

CANetwork oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.4. Model tabanl birlestirilen gergek verilerde yontemlerin calisma stireleri

Veriler Yontemler

NSC RF SVM
Kolon 0.516 202.020 2.525
Bobrek 0.696 214.200 3.324
Tiroit 2.680 6065.28 24.421
FS kolon - 2.879 0.150
FS bobrek - 4.182 0.174
FS tiroit - 64.020 0.572
FS PCA kolon - 1.075 0.138
FS PCA bobrek - 1.047 0.136
FS PCA tiroit - 15.420 0.308

Cahsma siireleri dakika olarak verilmistir.

Model tabanli birlestirme yOontemi kullanilarak birlestirilen kolon, bobrek ve tiroit

verileri i¢in en diisiik maliyete sahip yontemin NSC oldugu goriilmiistiir. Model tabanl

birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilen kolon, bobrek ve tiroit verilerine

uygulanan mRMR degisken

seciminden elde edilen verilerde gerceklestirilen

yontemlerin analiz sonucuna gore en diisiik maliyete sahip yontemin SVM oldugu

goriilmiistiir. Model tabanli birlestirme yontemi kullanilarak birlestirilen kolon, bobrek

ve tiroit verilerine uygulanan mRMR degisken seciminin ardindan temel bilesen analizi

uygulanan verilerde kullanilan yontemlerde maliyeti en az olan SVM’dir.




Tablo 4.5. Tekli gercek verilerde yontemlere gore degisken sayilari
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Veriler Yontemler

NSC RF-SVM
Kolon miRNA 4.720(0.308) 889
Kolon proteom 3.880(0.301) 8058
Kolon RNA-Seq 2.040(0.083) 13482
FS kolon miRNA - 80
FS kolon proteom - 40
FS kolon RNA-Seq - 80
FS PCA kolon miRNA - 25
FS PCA kolon proteom - 5
FS PCA kolon RNA-Seq - 15
Bobrek metilasyon 6193.320(288.073) 13744
Bobrek miRNA 451.600(4.625) 799
Bobrek RNA-Seq 13489.840(276.127) 20190
FS bobrek metilasyon - 280
FS bobrek miRNA - 120
FS bobrek RNA-Seq - 100
FS PCA bobrek metilasyon - 35
FS PCA bobrek miRNA - 23
FS PCA bobrek RNA-Seq - 15
Tiroit metilasyon 1198.560(250.341) 20118
Tiroit miRNA 105.040(6.138) 808
Tiroit RNA-Seq 840.400(214.847) 19927
FS tiroit metilasyon - 60
ES tiroit miRNA - 40
ES tiroit RNA-Seq - 340
FS PCA tiroit metilasyon - 34
ES PCA tiroit miRNA - 14
FS PCA tiroit RNA-Seq - 43

Degisken sayilar1 ortalama(standart hata) olarak verilmistir.

NSC, RF ve SVM olmak iizere ii¢ farkli yonteme gore veriler, modelde kullanilan

degisken sayilar1 agisindan degerlendirilmistir.

RF ve SVM yontemlerinin algoritma asamalarinda herhangi bir degisken secim islemi
bulunmadigindan biitiin veriler i¢in modelde kullanilan degisken sayilar1 bu yontemler
icin aynm1 olmaktadir. Bu degiskenlerin sayilarma iliskin degerler tablo 4.5’te
verilmektedir. NSC yoOnteminin algoritma asamasinda ise degisken secimi islemi
gerceklestirildiginden her veri kiimesi i¢in bu yontem en uygun say1y1 belirleyerek ilgili
degiskenleri modele dahil etmektedir. lgili sayilar tablo 4.5’te yer almaktadir. NSC
yonteminde mevcut olan degisken se¢cim Ozelliginden otiirii, mRMR ve temel bilesen

analizleri uygulanan veriler NSC yontemi tarafindan analize dahil edilmemistir.
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Tablo 4.6. Art arda birlestirilen gercek verilerde yontemlere gore degisken sayilari

Veriler Yontemler

NSC RF-SVM
Kolon 787(453.268) 22429
Bobrek 21031.960(922.856) 34733
Tiroit 13669.760(1928.102) 40853
FS kolon - 400
FS bobrek - 60
FS tiroit - 80
FS PCA kolon - 37
FS PCA bobrek - 20
FS PCA tiroit - 43
Tekli Verilerde FS-PCA Uygulanip
Birlestirilen Veriler
ES birlestirilmis kolon - 200
FS birlestirilmis bobrek - 500
FS birlestirilmis tiroit - 440
FS PCA birlestirilmis kolon - 28
FS PCA birlestirilmis bobrek - 38
FS PCA birlestirilmis tiroit - 66

Degisken sayilar1 ortalama(standart hata) olarak verilmistir.

Art arda birlestirilen ham verilerde NSC, RF ve SVM yontemlerinin kullandig:
degisken sayilar1 NSC yonteminde daha diisiik iken diger yontemlerde daha yiiksek
oldugu gozlenmistir. NSC yonteminde mevcut olan degisken se¢im 6zelliginden 6tiirti,
mRMR ve temel bilesen analizleri uygulanan veriler NSC yontemi tarafindan analize
dahil edilmezken RF ve SVM yontemleri icin degisken sayilar1 tablo 4.6’da

gosterilmistir.




Tablo 4.7. Ham kolon verilerinde MKL, NSC, RF ve SVM yontemlerinin analiz sonuglar
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.. Ham veri Art Arda Birlestirilmis Ham Veri Model tabanh Birlestirilmis Ham veri
Olgiitler miRNA Proteom RNA-Seq miRNA+Proteom+RNA-Seq miRNA+Proteom+RNA-Seq
NSC

AUC 0.537(0.001) | 0.542(0.002) | 0.537(0.001) 0.532(0.004) 0.534(0.000)
Dogruluk oram 0.754(0.005) | 0.754(0.005) | 0.754(0.005) 0.743(0.011) 0.762(0.000)

F1 skoru 0.173(0.003) | 0.179(0.004) | 0.173(0.003) 0.173(0.005) 0.167(0.000)

MCC skoru 0.140(0.004) | 0.144(0.004) | 0.140(0.004) 0.128(0.010) 0.138(0.000)

RF

AUC 0.551(0.004) | 0.544(0.004) | 0.553(0.004) 0.540(0.005) 0.739(0.011)
Dogruluk oram 0.762(0.007) | 0.751(0.007) | 0.761(0.007) 0.754(0.011) 0.877(0.018)

F1 skoru 0.202(0.008) | 0.201(0.009) | 0.208(0.009) 0.183(0.011) 0.635(0.032)

MCC skoru 0.174(0.010) | 0.146(0.011) | 0.179(0.011) 0.145(0.015) 0.604(0.060)

SVM

AUC 0.552(0.003) | 0.622(0.004) | 0.597(0.004) 0.602(0.007) 0.711(0.027)
Dogruluk oram 0.732(0.003) | 0.778(0.003) | 0.756(0.003) 0.774(0.007) 0.855(0.014)

F1 skoru 0.253(0.004) | 0.370(0.007) | 0.324(0.007) 0.337(0.014) 0.538(0.051)

MCC skoru 0.124(0.006) | 0.280(0.008) | 0.238(0.008) 0.282(0.017) 0.510(0.052)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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Tablo 4.7°de kolon verilerinin analiz sonucuna gore ham verilerin alt kiimeleri dikkate
alindiginda miRNA verisi i¢in en diisiik performansa sahip yontem NSC iken, proteom
ve RNA-Seq verileri i¢cin en yiiksek performansa sahip yontem SVM’dir. Art arda
birlestirilmis ham verilerde ise en yiiksek performansa sahip yontem SVM iken model

tabanli birlestirilmis ham veride RF oldugu gbzlenmistir.

Art arda birlestirilmis ve model tabanli birlestirilmis ham verilerde kullanilan NSC
yonteminin smiflandirma performanslart miRNA proteom ve RNA-Seq ham verilerinde
kullanilan NSC yOnteminin smiflandirma  performanslarindan  diisik oldugu

gozlenmistir.

Art arda birlestirilmis ham veride kullanilan RF yonteminin smiflandirma performansi
miRNA proteom ve RNA-Seq ham verilerinde kullanilan RF yonteminin siniflandirma

performanslarindan diisiik oldugu gézlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis ham veride kullanilan RF yOnteminin siniflandirma
performanst miRNA proteom ve RNA-Seq ham verilerinde kullanilan RF yonteminin

smiflandirma performanslarindan yiiksek oldugu gozlenmistir.

Art arda birlestirilmis ham veride kullanillan SVM yoOnteminin siniflandirma
performanst miRNA ve RNA-Seq ham verilerinde kullamilan SVM yOnteminin
smiflandirma performanslarindan diisiik iken proteom ham verisinde kullanilan SVM

yonteminin performansindan yiiksek oldugu gozlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis ham veride kullanilan SVM yonteminin siniflandirma
performanst miRNA proteom ve RNA-Seq ham verilerinde kullanilan SVM y6nteminin

simiflandirma performanslarindan yiiksek oldugu gozlenmistir.

Birlestirilmis verilerde model tabanli birlestirilen verilere uygulanan SVM yOnteminin

performans degeri en yiiksek bulunmustur.
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Tablo 4.8. Doniisiim tabanli birlestirilmis kolon verisinde RVM, Ada-boost RVM ve

CANetwork yontemlerinin analiz sonuclari

Olciitler - Kolon
miRNA +Proteom+ RNA-Seq

RVM
AUC 0.555(0.016)
Dogruluk orani 0.768(0.010)
F1 skoru 0.223(0.032)
MCC skoru 0.177(0.038)
Ada-boost RVM
AUC 0.556(0.015)
Dogruluk oram 0.773(0.011)
F1 skoru 0.227(0.032)
MCC skoru 0.191(0.039)
CANetwork
AUC 0.513(0.022)
Dogruluk orani 0.443(0.013)
F1 skoru 0.308(0.023)
MCC skoru 0.029(0.040)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area

Under The Curve.

Doniigiim tabanli birlestirme yontemi ile birlestirilen kolon verisinin analizinde

kullanilan yontemlerden en diisiik performansa sahip yontem CANetwork iken Ada-

boost RVM yontemi minimal bir farkla RVM’den yiiksek oldugu gozlenmistir.




Tablo 4.9. FS uygulanan Kolon verilerinde MKL, RF ve SVM yontemlerin analiz sonuglari
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FS uygulanan veri

Art arda birlestirilmis

Model tabanh birlestirilmis

Tekli verilerde FS uygulanip

Olciitler veride FS uygulanan veri veride FS uygulanan veri birlestirilen veri
miRNA Proteom RNA-Seq miRNA+Proteom+RNA-Seq | miRNA+Proteom+RNA-Seq | miRNA +Proteom+ RNA-Seq
MKL
AUC 0.812(0.006) | 0.956(0.003) | 0.516(0.002) 1.000(0.000) - 0.538(0.004)
Dogruluk oram1 | 0.903(0.004) | 0.979(0.001) | 0.617(0.010) 1.000(0.000) - 0.756(0.015)
F1 skoru 0.733(0.010) | 0.947(0.004) | 0.204(0.004) 1.000(0.000) - 0.174(0.009)
MCC skoru 0.728(0.010) | 0.940(0.004) | 0.062(0.006) 1.000(0.000) - 0.142(0.011)
RF
AUC 1.000(0.000) | 0.531(0.001) | 0.536(0.001) 0.553(0.005) 1.000(0.000) 0.954(0.005)
Dogruluk oramt | 1.000(0.000) | 0.745(0.003) | 0.749(0.003) 0.750(0.008) 1.000(0.000) 0.973(0.003)
F1 skoru 1.000(0.000) | 0.169(0.002) | 0.182(0.003) 0.233(0.011) 1.000(0.000) 0.929(0.008)
MCC skoru 1.000(0.000) | 0.120(0.003) | 0.133(0.003) 0.173(0.015) 1.000(0.000) 0.920(0.008)
SVM
AUC 0.989(0.001) | 0.574(0.004) | 0.564(0.004) 0.637(0.008) 0.970(0.013) 0.779(0.011)
Dogruluk oramt | 0.994(0.001) | 0.727(0.004) | 0.660(0.003) 0.778(0.006) 0.987(0.006) 0.869(0.007)
F1 skoru 0.988(0.001) | 0.316(0.007) | 0.277(0.005) 0.402(0.014) 0.964(0.016) 0.655(0.017)
MCC skoru 0.985(0.002) | 0.161(0.008) | 0.099(0.008) 0.307(0.017) 0.961(0.017) 0.607(0.019)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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mRMR degisken se¢cimi uygulanan kolon verilerinin analiz sonucuna gore degisken

secimi uygulanan kolon verilerin alt kiimeleri dikkate alindiginda

mRMR degisken secimi uygulanan kolon miRNA verisinde kullanilan RF yonteminin
performanst MKL ve SVM yontemlerinin performansindan daha yiiksek oldugu

gozlenmis ve hatasiz bir sekilde smiflandirma isleminin gerceklestirildigi goriilmiistiir.

mRMR degisken se¢cimi uygulanan kolon proteom verisinde kullanilan MKL
yonteminin performansit RF ve SVM yontemlerinin performansindan yiiksek oldugu

gozlenmistir.

mRMR degisken secimi uygulanan kolon RNA-Seq verisinde kullanilan SVM

yonteminin yliksek performansa sahip oldugu gézlenmistir.

Art arda birlestirilen kolon verisinde mRMR degisken se¢cimi uygulanarak elde edilen
kolon verisinde kullanilan MKL yonteminin performanst RF ve SVM yontemlerinin

performanslarindan yiiksek oldugu gézlenmistir.

Model tabanli birlestirilen kolon verisinde mRMR degisken se¢imi uygulanarak elde
edilen kolon verisinde kullanilan RF yOnteminin performanst SVM yOnteminin

performansindan yiiksek oldugu gézlenmistir.

Tekli verilerde mRMR degisken secimi uygulandiktan sonra birlestirilen veride
uygulanan RF  yonteminin  performans1i MKL ve SVM  yodntemlerinin

performanslarindan yiiksek oldugu gézlenmistir.

Art arda birlestirilen veride mRMR degisken secimi uygulanarak elde edilen veride
MKL yonteminin performanst ve model tabanli birlestirilmis veride mRMR degisken
secimi uygulanarak elde edilen veride RF yOnteminin performans: diger verilerden

yiiksek ¢iktig1 gozlenmistir.



Tablo 4.10. FS-PCA uygulanan Kolon verilerinde MKL, RF ve SVM yo6ntemlerinin analiz sonuglari
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FS+PCA uygulanan tekli veri

Art arda birlestirilmis veride

Model tabanh birlestirilmis veride

Tekli verilerde FS+PCA

Olciitler FS+PCA uygulanan veri FS+PCA uygulanan veri uygulanip birlestirilen veriler
miRNA Proteom RNA-Seq miRNA-+Proteom+RNA-Seq miRNA+Proteom+RNA-Seq miRNA +Proteom+ RNA-Seq

MKL

AUC 0.800(0.005) | 0.687(0.005) | 0.585(0.004) 0.535(0.004) - 0.543(0.007)

ODr‘flf“luk 0.890(0.004) | 0.848(0.004) | 0.783(0.004) 0.749(0.015) - 0.755(0.016)

F1 skoru | 0.704(0.008) | 0.504(0.010) | 0.283(0.008) 0.169(0.009) - 0.189(0.017)

Is\;[(ocri 0.679(0.009) | 0.519(0.010) | 0.264(0.009) 0.129(0.012) - 0.156(0.020)

RF

AUC 0.609(0.004) | 0.525(0.002) | 0.588(0.004) 0.536(0.001) 0.690(0.016) 0.534(0.001)

oDr(a)ugi uluk 0.801(0.004) | 0.718(0.003) | 0.782(0.004) 0.752(0.003) 0.863(0.009) 0.744(0.003)

F1 skoru |0.353(0.008) | 0.196(0.003) | 0.302(0.009) 0.172(0.002) 0.531(0.035) 0.176(0.003)

Is\;[(ocri 0.339(0.009) | 0.081(0.005) | 0.270(0.010) 0.135(0.003) 0.540(0.033) 0.127(0.005)

SVM

AUC 0.878(0.003) | 0.536(0.001) | 0.617(0.004) 0.603(0.005) 0.809(0.025) 0.775(0.005)

ODr(;%;uluk 0.888(0.002) | 0.752(0.003) | 0.768(0.003) 0.695(0.004) 0.885(0.011) 0.830(0.003)

F1 skoru |0.762(0.004) | 0.173(0.002) | 0.358(0.007) 0.356(0.006) 0.688(0.042) 0.609(0.007)

Is\;[(ocri 0.711(0.005) | 0.135(0.002) | 0.282(0.009) 0.188(0.008) 0.655(0.043) 0.537(0.009)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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mRMR degisken secimi ve PCA yontemi uygulanan kolon verilerin alt kiimeleri dikkate
alindiginda miRNA ve RNA-Seq tekli verilerinde kullanilan SVM yoOnteminin
performanslar1 MKL ve RF yontemlerinin performanslarindan yiiksek bulunmustur.
Proteom tekli verisinde MKL yOnteminin performans degeri RF ve SVM yontemlerinin

performans degerlerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Art arda birlestirme yontemiyle birlestirilen kolon verisinde mRMR degisken se¢imi ve
PCA yontemi uygulanarak elde edilen veride kullanilan SVM yonteminin performansi
MKL ve RF yontemlerinin performansindan daha yiiksek oldugu gozlenmis ve hatasiz

bir sekilde smmiflandirma isleminin gerceklestirildigi goriilmuistiir.

Model tabanli birlestirme yontemiyle birlestirilen kolon verisinde mRMR degisken
secimi ve PCA yontemi uygulanarak elde edilen veride kullanilan SVM y6nteminin

performansi RF yonteminin performansindan daha yiiksek oldugu gézlenmistir.

Tekli verilerde mRMR degisken secimi ve PCA uygulandiktan sonra birlestirilen veride
uygulanan SVM  yOnteminin  performans1 MKL ve RF  ydntemlerinin

performanslarindan yiiksek oldugu gézlenmistir.

Birlestirme yoOntemlerinde model tabanli birlestirilen veriye uygulanan SVM

yonteminin performansinin en yiiksek oldugu gozlenmistir.



Tablo 4.11. Ham bobrek verilerinde NSC, RF ve SVM yontemlerinin analiz sonuglari
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.o Ham veri Art arda Birlestirilmis ham Veri Model tabanh birlestirilmis ham veri
Olciitler
Metilasyon miRNA RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq
NSC
ROC 0.919(0.007) | 0.941(0.006) | 0.910(0.007) 0.915(0.011) 0.987(0.009)
Dogruluk oram 0.955(0.004) | 0.969(0.003) | 0.941(0.004) 0.951(0.006) 0.995(0.003)
F1 skoru 0.972(0.002) | 0.981(0.002) | 0.962(0.003) 0.969(0.004) 0.997(0.002)
MCC skoru 0.857(0.012) | 0.903(0.010) | 0.823(0.012) 0.845(0.019) 0.983(0.012)
RF
ROC 0.883(0.008) | 0.909(0.008) | 0.929(0.008) 0.890(0.013) 0.947(0.016)
Dogruluk oram 0.948(0.003) | 0.958(0.004) | 0.972(0.003) 0.958(0.005) 0.981(0.006)
F1 skoru 0.969(0.002) | 0.974(0.002) | 0.983(0.002) 0.974(0.003) 0.989(0.003)
MCC skoru 0.817(0.014) | 0.863(0.012) | 0.906(0.010) 0.857(0.017) 0.932(0.020)
SVM
ROC 0.922(0.003) | 0.971(0.002) | 0.926(0.003) 0.927(0.006) 0.960(0.015)
Dogruluk oram 0.960(0.001) | 0.988(0.001) | 0.967(0.001) 0.969(0.003) 0.986(0.005)
F1 skoru 0.975(0.001) | 0.993(0.001) | 0.980(0.001) 0.981(0.002) 0.992(0.003)
MCC skoru 0.873(0.005) | 0.962(0.003) | 0.888(0.005) 0.900(0.009) 0.949(0.018)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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Bobrek verilerinin analiz sonucuna gore ham verilerin alt kiimeleri dikkate alindiginda
metilasyon ve miRNA ham verilerinde kullanilan SVM yoOntemlerinin performans
degerleri NSC ve RF yoOntemlerinin performans degerlerinden yiiksek c¢iktig:
gozlenmistir. RNA-Seq ham verisinde RF yonteminin performans degeri NSC ve SVM

yonteminin performans degerinden yiiksek ¢iktig1 gozlenmistir.

Art arda birlestirilmis ham veride kullanilan SVM yonteminin smiflandirma performans
degeri NSC ve RF yontemlerinin smiflandirma performans degerlerinden yiiksek

oldugu gozlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis ham veride kullanilan NSC yonteminin siniflandirma
performans degeri RF ve SVM yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek oldugu
gozlenmistir.

Birlestirme yontemlerinde en yiiksek performans degeri ise model tabanli birlestirilen

ham veriye uygulanan NSC yontemi oldugu gézlenmistir.

Tablo 4.12. Doniisiim tabanh birlestirilmis Bobrek verisinde RVM, Ada-boost RVM ve
CANetwork yontemlerinin analiz sonuclari

Olciitler Bobrek
Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq
RVM
AUC 0.927(0.022)
Dogruluk orani 0.974(0.008)
F1 skoru 0.985(0.004)
MCC skoru 0.904(0.029)
Ada-boost RVM
AUC 0.885(0.023)
Dogruluk orani 0.958(0.008)
F1 skoru 0.975(0.005)
MCC skoru 0.845(0.030)
CANetwork
AUC 0.746(0.030)
Dogruluk orani 0.875(0.015)
F1 skoru 0.926(0.009)
MCC skoru 0.537(0.060)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area
Under The Curve.
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Doniigiim tabanli birlestirme yontemi ile birlestirilen bobrek verisinin analizinde
kullanilan yontemlerden en yiiksek performansa sahip yontem RVM ¢ikmis ve Ada-
boost RVM yonteminin performans degeri ise CANetwork yonteminin performans

degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.



Tablo 4.13. FS uygulanan bobrek verilerinde MKL, RF ve SVM yontemlerinin analiz sonuglar
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FS uygulanan veri

Art Arda birlestirilmis veride

Model tabanh birlestirilmis

Tekli verilerde FS uygulanip

Olciitler FS uygulanan Veri veride FS uygulanan veri birlestirilen veriler
Metilasyon miRNA RNA-Seq | Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq | Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq
MKL
AUC 0.916(0.019) | 0.913(0.004) | 0.802(0.006) 1.000(0.000) - 0.940(0.011)
ODr‘flf“luk 0.965(0.007) | 0.965(0.002) | 0.911(0.003) 1.000(0.000) - 0.974(0.005)
F1 skoru |0.978(0.004)|0.978(0.001) | 0.947(0.002) 1.000(0.000) - 0.984(0.026)
xocri 0.884(0.024) | 0.885(0.005) | 0.703(0.010) 1.000(0.000) - 0.921(0.012)
RF
AUC 0.853(0.005) | 0.897(0.005) | 0.720(0.006) 0.841(0.010) 0.953(0.018) 0.893(0.009)
ODrz%i uluk 0.930(0.002) | 0.958(0.002) | 0.876(0.003) 0.919(0.005) 0.984(0.006) 0.953(0.004)
F1 skoru |0.957(0.001)|0.975(0.001) | 0.927(0.002) 0.950(0.003) 0.990(0.004) 0.971(0.003)
xocri 0.757(0.008) | 0.859(0.006) | 0.547(0.012) 0.725(0.017) 0.939(0.024) 0.848(0.013)
SVM
AUC 0.867(0.003) | 0.981(0.001) | 0.946(0.003) 0.901(0.006) 0.967(0.014) 0.927(0.006)
ODr(f;uluk 0.939(0.001) | 0.986(0.001) | 0.976(0.001) 0.932(0.004) 0.988(0.005) 0.969(0.003)
F1 skoru |0.963(0.001)|0.991(0.001) | 0.985(0.001) 0.957(0.002) 0.993(0.003) 0.981(0.002)
xocri 0.785(0.005) | 0.961(0.002) | 0.925(0.004) 0.779(0.012) 0.958(0.017) 0.900(0.009)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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mRMR degisken se¢cim yontemi kullanilan Bobrek verilerinin analiz sonucuna gore
miRNA ve RNA-Seq verilerinde kullanilan SVM yontemlerinin performans degerleri
MKL ve RF yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ¢iktig1 gozlenmistir.
Metilasyon verisinde MKL yonteminin performans degeri RF ve SVM yonteminin

performans degerinden yiiksek c¢iktigi gbzlenmistir.

Art arda birlestirilmis veride kullanilan MKL yonteminin siniflandirma performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin smiflandirma performans degerlerinden yiiksek

oldugu gozlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis veride kullamilan SVM yonteminin siniflandirma

performans degeri RF yonteminin performans degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Tekli verilerde mRMR uygulanip birlestirilen verilerde MKL yonteminin performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ¢iktig1 gézlenmistir.

Birlestirme yontemlerinden en iyi ¢ikan yontem ise art arda birlestirilen veridle mRMR

uygulanarak elde edilen veride kullanilan MKL y&ntemidir.



Tablo 4.14. FS-PCA uygulanan Bobrek verilerinde MKL, RF ve SVM yontemlerin analiz sonuglari
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) o ) ) o Tekli verilerde FS+PCA

o FSCA wguamnveri | Mol vride | Mo sbanh iy | uyglap biiyiien
Olciitler

Metilasyon miRNA RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq | Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq Metila}s{);)g-l_-sr:(i]RNA+
MKL
AUC 0.916(0.004) | 0.909(0.004) | 0.752(0.006) 0.926(0.004) - 0.919(0.004)
Dogruluk orant | 0.965(0.001) | 0.960(0.002) | 0.892(0.003) 0.967(0.002) - 0.965(0.002)
F1 skoru 0.978(0.001) | 0.975(0.001) | 0.937(0.002) 0.980(0.001) - 0.978(0.001)
MCC skoru 0.884(0.005 | 0.868(0.005) | 0.627(0.010) 0.888(0.006) - 0.886(0.005)
RF
AUC 0.845(0.006) | 0.898(0.006) | 0.734(0.005) 0.853(0.006) 0.933(0.019) 0.807(0.007)
Dogruluk orant | 0.940(0.002) | 0.965(0.002) | 0.884(0.003) 0.940(0.002) 0.976(0.007) 0.912(0.003)
F1 skoru 0.965(0.001) | 0.980(0.001) | 0.931(0.002) 0.964(0.001) 0.986(0.004) 0.948(0.002)
MCC skoru 0.775(0.010) | 0.857(0.008) | 0.584(0.009) 0.788(0.009) 0.914(0.025) 0.683(0.012)
SVM
AUC 0.856(0.003) | 0.952(0.002) | 0.834(0.005) 0.829(0.003) 0.950(0.015) 0.911(0.004)
Dogruluk orant | 0.894(0.002) | 0.965(0.001) | 0.930(0.002) 0.896(0.002) 0.979(0.006) 0.947(0.002)
F1 skoru 0.933(0.001) | 0.978(0.001) | 0.958(0.001) 0.936(0.001) 0.987(0.003) 0.966(0.001)
MCC skoru 0.680(0.007) | 0.887(0.005) | 0.760(0.007) 0.662(0.007) 0.928(0.020) 0.831(0.007)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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mRMR degisken secim yontemi ve PCA kullanilan Bobrek verilerinin analiz sonucuna
gore miRNA ve RNA-Seq verilerinde kullanmilan SVM yodntemlerinin performans
degerleri MKL ve RF yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek c¢iktigi
gozlenmistir. Metilasyon verisinde MKL yonteminin performans degeri RF ve SVM

yonteminin performans degerinden yiiksek ¢iktig1 gozlenmistir.

Art arda birlestirilmis veride kullanilan MKL yonteminin siniflandirma performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin smiflandirma performans degerlerinden yiiksek

oldugu gozlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis veride kullamilan SVM yonteminin siniflandirma

performans degeri RF yonteminin performans degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Tekli verilerde mRMR uygulanip birlestirilen verilerde MKL yonteminin performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ¢iktig1 gézlenmistir.

Birlestirme yontemlerinden en iyi ¢ikan yontem ise model tabanli birlestirilen veride

mRMR ve PCA uygulanarak elde edilen veride kullanilan SVM y6ntemidir.



Tablo 4.15. Ham Tiroit verilerinde NSC, RF ve SVM yontemlerinin analiz sonuglar
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. Ham veri Art Arda Birlestirilmis Ham Veri Model tabanh Birlestirilmis Ham veri
Olciitler
Metilasyon miRNA RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq
NSC
AUC 0.615(0.006) | 0.702(0.003) | 0.695(0.003) 0.680(0.007) 0.704(0.017)
Dogruluk oram 0.699(0.003) | 0.753(0.002) | 0.735(0.002) 0.724(0.005) 0.773(0.009)
F1 skoru 0.364(0.016) | 0.576(0.005) | 0.568(0.004) 0.535(0.014) 0.546(0.041)
MCC skoru 0.232(0.010) | 0.407(0.006) | 0.384(0.005) 0.353(0.013) 0.416(0.033)
RF
AUC 0.610(0.017) |0.636(0.009) | 0.611(0.007) 0.631(0.013) 0.669(0.010)
Dogruluk orani 0.717(0.012) |0.746(0.008) | 0.717(0.009) 0.737(0.027) 0.782(0.003)
F1 skoru 0.392(0.043) |0.452(0.017) | 0.413(0.018) 0.444(0.025) 0.514(0.020)
MCC skoru 0.290(0.031) |0.330(0.017) | 0.289(0.017) 0.354(0.033) 0.415(0.012)
SVM
AUC 0.637(0.002) | 0.595(0.002) | 0.647(0.002) 0.660(0.006) 0.665(0.008)
Dogruluk oram 0.737(0.001) | 0.665(0.001) | 0.733(0.001) 0.747(0.003) 0.778(0.005)
F1 skoru 0.459(0.003) | 0.423(0.002) | 0.485(0.003) 0.500(0.002) 0.502(0.017)
MCC skoru 0.315(0.004) | 0.192(0.003) | 0.326(0.004) 0.355(0.009) 0.400(0.017)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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Tiroit verilerinin analiz sonucuna gore ham verilerin alt kiimeleri dikkate alindiginda
miRNA ve RNA-Seq ham verilerinde kullanilan NSC yontemlerinin performans
degerleri RF ve SVM yoOntemlerinin performans degerlerinden yiiksek c¢iktigi
gozlenmistir. Metilasyon ham verisinde SVM yonteminin performans degeri NSC ve

RF yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ¢iktigi gdzlenmistir.

Art arda birlestirilmis ham veride kullanilan NSC yonteminin siniflandirma performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin smiflandirma performans degerlerinden yiiksek
oldugu gozlenmistir. Model tabanli birlestirilmis ham veride kullanilan NSC
yonteminin siniflandirma performans degeri RF ve SVM yontemlerinin performans

degerlerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Birlestirme yontemlerinden en yiiksek performansa sahip yontem ise model tabanli

birlestirilen ham verilere uygulanan NSC yontemidir.

Tablo 4.16. Doniigiim tabanli birlestirilmis Tiroit verisinde RVM, Ada-boost RVM ve
CANetwork yontemlerinin analiz sonuclari

Olciitler Tiroit
Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq
RVM
AUC 0.675(0.010)
Dogruluk orani 0.776(0.008)
F1 skoru 0.528(0.017)
MCC skoru 0.407(0.023)
Ada-boost RVM
AUC 0.669(0.008)
Dogruluk orani 0.775(0.007)
F1 skoru 0.515(0.013)
MCC skoru 0.402(0.018)
CANetwork
AUC 0.694(0.012)
Dogruluk orani 0.761(0.008)
F1 skoru 0.558(0.019)
MCC skoru 0.399(0.023)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area

Under The Curve.
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Doniigiim tabanli birlestirme yontemi ile birlestirilen tiroit verisinin analizinde
kullanilan yontemlerden en yiiksek performansa sahip yontem CANetwork ¢ikmis ve
RVM yonteminin performans degeri ise Ada-boost RVM yoOnteminin performans

degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.



Tablo 4.17. FS uygulanan Tiroit verilerinde MKL, RF ve SVM yo6ntemlerinin analiz sonuglari
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FS uygulanan veri

Art Arda Birlestirilmis Veride FS
uygulanan Veri

Model tabanh Birlestirilmis Veride
FS uygulanan veri

Tekli verilerde FS
uygulanip birlestirilen

veri

Olgiitler
Metilasyon+ miRNA+
Metilasyon miRNA RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq RNA-Seq

MKL

AUC 1.000(0.000) | 0.982(0.001) - 1.000(0.000) - 0.940(0.011)
Dogruluk oran1 | 1.000(0.000) | 0.989(0.000) - 1.000(0.000) - 0.974(0.005)
F1 skoru 1.000(0.000) | 0.981(0.001) - 1.000(0.000) - 0.984(0.026)
MCC skoru 1.000(0.000) | 0.974(0.001) - 1.000(0.000) - 0.921(0.012)
RF

AUC 0.585(0.001) | 0.603(0.002) | 0.603(0.002) 0.605(0.003) 0.636(0.010) 0.893(0.009)
Dogruluk oran | 0.722(0.002) | 0.734(0.002) | 0.729(0.001) 0.732(0.003) 0.771(0.005) 0.953(0.004)
F1 skoru 0.334(0.003) | 0.373(0.004) | 0.377(0.004) 0.380(0.007) 0.431(0.026) 0.971(0.003)
MCC skoru 0.241(0.003) | 0.277(0.004) | 0.271(0.003) 0.278(0.007) 0.366(0.020) 0.848(0.013)
SVM

AUC 0.600(0.002) | 0.669(0.002) | 0.593(0.002) 0.581(0.003) 0.669(0.012) 0.927(0.006)
Dogruluk orani | 0.714(0.002) | 0.763(0.002) | 0.654(0.002) 0.684(0.003) 0.786(0.007) 0.969(0.003)
F1 skoru 0.397(0.003) | 0.514(0.003) | 0.429(0.003) 0.378(0.006) 0.504(0.023) 0.981(0.002)
MCC skoru 0.246(0.004) | 0.392(0.003) | 0.186(0.003) 0.182(0.007) 0.419(0.023) 0.900(0.009)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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mRMR degisken secim yontemi kullanilan Tiroit verilerinin analiz sonucuna gore
metilasyon ve miRNA verilerinde kullanilan MKL yontemlerinin performans degerleri
RF ve SVM yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ciktigi gdzlenmistir. RNA-
Seq verisinde MKL yonteminin performans degeri RF ve SVM yonteminin performans

degerinden yiiksek ¢iktig1 gdozlenmistir.

Art arda birlestirilmis veride kullanilan RF yonteminin simmiflandirma performans degeri

SVM yonteminin siniflandirma performans degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis veride kullamilan SVM yonteminin siniflandirma

performans degeri RF yonteminin performans degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Tekli verilerde mRMR uygulanip birlestirilen verilerde MKL yonteminin performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ¢iktig1 gézlenmistir.

Birlestirme yontemlerinden en iyi ¢ikan yontem ise art arda birlestirilen veridle mRMR

uygulanarak elde edilen veride kullanilan MKL yontemidir.



Tablo 4.18. FS-PCA uygulanan Tiroit verilerinde MKL, RF ve SVM yontemlerinin analiz sonuglari

69

FS+PCA uygulanan veri

Art Arda Birlestirilmis Veride

Model tabanh birlestirilmis

Tekli verilerde FS+PCA

FS+PCA uygulanan veri veride FS+PCA uygulanan veri uygulanan veri
Olciitler
Metilasyon+ miRNA+
Metilasyon miRNA RNA-Seq | Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq | Metilasyon+ miRNA+ RNA-Seq RNA-Seq

MKL

AUC 0.531(0.003) | 0.913(0.005) | 0.497(0.000) 0.500(0.001) - 0.919(0.004)
Dogruluk oran | 0.407(0.009) | 0.934(0.003) | 0.385(0.007) 0.387(0.007) - 0.965(0.002)
F1 skoru 0.468(0.004) | 0.864(0.007) | 0.376(0.007) 0.385(0.007) - 0.978(0.001)
MCC skoru 0.067(0.010) | 0.844(0.007) | -0.025(0.002) -0.007(0.003) - 0.886(0.005)
RF

AUC 0.554(0.001) | 0.612(0.002) | 0.616(0.002) 0.549(0.002) 0.639(0.011) 0.807(0.007)
Dogruluk orani | 0.716(0.002) | 0.739(0.002) | 0.730(0.001) 0.711(0.002) 0.769(0.006) 0.912(0.003)
F1 skoru 0.226(0.004) | 0.395(0.004) | 0.414(0.004) 0.210(0.005) 0.440(0.027) 0.948(0.002)
MCC skoru 0.189(0.004) | 0.296(0.004) | 0.285(0.004) 0.166(0.004) 0.361(0.022) 0.683(0.012)
SVM

AUC 0.580(0.002) | 0.628(0.001) | 0.633(0.002) 0.582(0.001) 0.661(0.012) 0.911(0.004)
Dogruluk oranmi | 0.722(0.001) | 0.742(0.001) | 0.734(0.001) 0.712(0.001) 0.779(0.006) 0.947(0.002)
F1 skoru 0.321(0.004) | 0.434(0.003) | 0.455(0.003) 0.337(0.003) 0.486(0.026) 0.966(0.001)
MCC skoru 0.230(0.004) [ 0.318(0.003) | 0.308(0.004) 0.215(0.004) 0.397(0.024) 0.831(0.007)

Yontemlerin performans degerleri ortalama(standart hata) olarak verilmistir. AUC: Area Under The Curve.
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mRMR degisken se¢cim yontemi ve PCA kullanilanTiroit verilerinin analiz sonucuna
gore metilasyon ve RNA-Seq verilerinde kullanilan SVM yontemlerinin performans
degerleri MKL ve RF yoOntemlerinin performans degerlerinden yiiksek c¢iktigi
gozlenmistir. miRNA verisinde kullanilan MKL yOnteminin performans degeri RF ve

SVM yonteminin performans degerlerinden yiiksek ¢iktig1 gézlenmistir.

Art arda birlestirilmis veride kullamilan SVM yo6nteminin smiflandirma performans
degeri MKL ve RF yontemlerinin smiflandirma performans degerlerinden yiiksek
oldugu gozlenmistir.

Model tabanli birlestirilmis veride kullanilan SVM yonteminin smiflandirma

performans degeri RF yonteminin performans degerinden yiiksek oldugu gozlenmistir.

Tekli verilerde mRMR uygulanip birlestirilen verilerde MKL yonteminin performans
degeri RF ve SVM yontemlerinin performans degerlerinden yiiksek ¢iktig1 gézlenmistir.

Birlestirme yontemlerinde en 1yi ¢cikan yontem ise tekli verilere mRMR degisken se¢imi
uygulanip birlestirilen veriye PCA uygulanarak elde edilen veride kullanilan MKL

yontemidir.



5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez calismasinda coklu omik verilerin birlestirilmesinde kullanilan yontemler ve
smiflandirma analizlerinde kullanmilan istatistiksel yontemler ii¢ farkli veri setinde
degerlendirilmistir. Bu ii¢ farkli veri kiimesi kapsamli olacak sekilde ¢oklu omik
verilerinin alt kiimelerinde bulunan tekli verilerde, mRMR degisken secimi uygulanan
ve degisken seciminden sonra temel bilesen analiz islemi uygulanan verilerde, art arda
birlestirilmis verilerde, model tabanl birlestirilmis verilerde MKL, NSC, RF ve SVM
smiflandirma yontemleri, doniisiim tabanli birlestirilmis verilerde ise RVM, Ada-boost
RVM ve CANetwork smiflandirma yontemlerinin performanslar1 degerlendirilmistir.
Yapilan literatiir taramasinda omik verilerinde ii¢ farkli birlestirme yOntemlerinin
performanslarinin karsilastirilmasinin mevcut oldugu uygulama bildigimiz kadariyla
bulunmamaktadir. Bu yiizden yaptigimiz arastirmalar ve uygulamalarda oncelikli olarak
omik verilerin tek basina ve biitiinsel olarak farkli stratejilerde degerlendirilmesi
sonucunda nasil bir yol izlenmeli konusunda fikir sunmaya calistik. Tekli ve
birlestirilmis verilerde zaman ve maliyet acisindan kullanilan yontemler hakkinda
bilgiler sunmaya calistik.

Bulgularimiz dogrultusunda segilen birlestirme yontemlerinin tercih sebebi verilere
Ozgii Ozellikleri korumasi, ¢cok sayida omik tiirlerini ve farkli 6lgeklerdeki verileri
entegre edebilmesidir. Veri analizlerinde kullanilan NSC, RF ve SVM smiflandirma
algoritmalarinin tercih edilme sebebi ise genel olarak yiiksek boyut probleminin
olmamasi ile birlikte ¢coklu omik verilerinde giiclii sonuclar verebilmesi ve sorunsuz
caligmasidir. MKL yOnteminin tercih edilme nedeni ise degisken se¢cimine bagli olarak
verinin boyutunun indirgenmesiyle kullanilacak olan yeni diisiikk boyutlu verilerde iyi
performans gostermesidir. Literatiir taramas1 ve yaptigimiz uygulamalar sonucunda
buldugumuz sonuclar1 asagida sirasiyla belirttik.

Chierici ve arkadaslarmin yaptig1 calismada art arda birlestirme yontemi kullanilarak

RF ve SVM yontemleriyle birlestirilmis verilerin ve tekli verilerin performanslarini
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arastirmislar ve uygulamalarin1 gergeklestirmislerdir. Her bir stratejide RF ve SVM
yontemleri i¢in benzer sonuglar bulmuslar. Bu sonuglar dogrultusunda Ostrojen
reseptorii durumunu, meme invaziv karsinom alt tiplerini ve renal berrak hiicreli
karsinomlarin sagkalimini tahmin etmek i¢in kullandiklar1 simiflandirma yontemlerinin
performanslarinin birlestirilmis verilerde iyi oldugunu gostermislerdir. Miyeloid 16semi
durumunu  tahmin etmek i¢cin  kullandiklar1  siniflandirma  yOntemlerinin
performanslarinin tekli verilerde iyi oldugunu gostermislerdir (Chierici ve ark., 2020).
Bizde c¢aligmamizda literatiirle uyumlu olan sonucumuzun SVM yonteminde art arda
birlestirilmis kolon verisinin performansinin miRNA ve RNA-Seq tekli kolon
verilerinin performansindan yiiksek, NSC yonteminde art arda birlestirilmis bobrek
verisinin performansinin RNA-Seq tekli bobrek verisinin performansindan yiiksek, RF
yonteminde art arda birlestirilmis bobrek verisinin performansmin metilasyon tekli
bobrek verisinin performansindan yiiksek, SVM yonteminde metilasyon ve RNA-Seq
tekli bobrek verilerinin performansindan yiiksek, NSC yonteminde art arda birlestirilmis
tiroit verisinin performansinin metilasyon tekli tiroit verisinin performansindan yiiksek,
RF yonteminde art arda birlestirilmis tiroit verisinin performansinin metilasyon ve
RNA-Seq tekli tiroit verilerinin performansimdan yiiksek, SVM yOnteminde ise art arda
birlestirilmis tiroit verisinin performansmin metilasyon, miRNA ve RNA-Seq
verilerinin performansindan yiiksek oldugunu gozledik.

Kolon, bobrek ve tiroit verilerinden bazilar: icin tekli verilerde uygulanilan yontemin
performansinin yiiksek oldugunu goérmiis olduk. Bunlardan kolon ve bobrek tekli
verilerinden NSC, RF ve SVM yontemlerinin performansinin art arda birlestirilmis
kolon ve bobrek verilerinin performansindan yiiksek c¢iktigmi, tiroit tekli verilerinde
NSC ve RF yontemlerinin performansinin art arda birlestirilmis tiroit verisinin
performansindan yiiksek oldugunu gozledik.

Ma ve arkadaslar1 ¢oklu omik verilerini incelemislerdir. Meme kanseri tanisinin tahmini
icin verileri art arda birlestirme yOntemi kullanarak birlestirmislerdir. Birlestirilmis
verilerdeki analizlerin daha bilgilendirici oldugunu belirtmislerdir. Ancak inceledikleri
bir diger durum ise verilerin birlestirme stratejilerinde kullanilan yontemlerin uygulanis
sirast. Ma ve arkadaslari, verileri ham olarak birlestirip modeli egitmisler, verileri ham
olarak birlestirip degisken secim yontemini uyguladiktan sonra modeli egitmisler,
verileri birlestirmeden Once degisken secim yOntemini uygulamislar ve daha sonra

verileri birlestirip modeli egitmislerdir. Sonu¢ olarak kullandiklar1 bu stratejiler icin
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birbirlerine gore istiinliikklerinin  olmadigmmi benzer performans sergilediklerini
belirtmislerdir (Ma ve ark., 2016).

Bizim c¢alismamizda art arda birlestirilen kolon, bobrek ve tiroit kanser verilerinin
degisken se¢ciminin Once veya sonra uygulanmasinda RF ve SVM yoOntemlerinin
performans degerlerinin birbirine yakin ¢iktigini birbirine gore iistiinliikleri acisindan
belirgin bir fark olmadigini gozlemledik. Art arda birlestirilen verilerin ve art arda
birlestirilen verilerde degisken secimi uygulanan verilerin smiflandirma performanslari
tekli verilerin smiflandirma performanslarindan yiiksek veya diisiik olabilecegi yoniinde
sonuclar elde edilmistir.

Wilson ve arkadaslarinin yaptig1 calismada, yumurtalik kanser verisi kullanilarak kanser
tanis1 konulan bireylerin ii¢ yildan daha uzun yasaylp yasayamacagi tahmin
edilmektedir. Bu calisjmada MKL yontemi ile klinik ve miRNA verilerinin entegre
edilebildigi gosterilmektedir. Sonu¢ olarak miRNA verilerinin kullanilmasi klinik
bilgilerle benzer tahmin dogruluguna sahip oldugunu ancak her iki verinin de
kullanilmasmin 6nemli Ol¢iide daha yiiksek dogruluk sagladigini ifade etmislerdir

(Wilson ve ark., 2019).

Baska bir calismada yapilan arastirmalar sonucunda Zhang ve arkadaslarinin
Glioblastoma multiforme tanisini tahmin etmek i¢in yaptig1 calismada mRMR degisken
secim yontemini kullanarak 71 tane gen ifade, 50 tane gen metilasyon, 3 tane miRNA, 4
tane gen kopyast olmak iizere toplam 130 degiskenden olusan bir veri kiimesini elde
etmisler ve entegre bu veri kiimesini c¢oklu cekirdek Ogrenme yontemi ile
smiflandirmayr 6nermislerdir. Calismalarinin sonucunda birlestirilen veride c¢oklu
cekirdek Ogrenme yoOnteminin diger istatistiksel yontemlere kiyasla GBM tanisinin
dogrulugunu arttirabilecegini gostermislerdir (Zhang ve ark., 2016).

Biz de kendi calismamizda kolon ve bobrek verilerinde mRMR degisken secimi
kullanarak hem kolon verisi hem de bobrek verisi i¢in metilasyon, miRNA ve RNA-Seq
verilerini entegre ederek MKL yontemi ile siniflandirdik ve literatiirle uyumlu olarak
bizde birlestirilen veride coklu c¢ekirdek Ogrenme yOnteminin diger istatistiksel
yontemlere kiyasla kolon ve bobrek kanserlerinin tanisinin dogrulugunu arttirabilecegi
yoniinde sonuglar elde etmis olduk. Bir diger verimiz olan tiroit verisinde ise bu durum
miRNA verisi i¢in literatiirle uyumlu bulunmusken, metilasyon verisi i¢in entegre
edilen verinin sonucu ile ayni oldugunu ve literatiirden farkli oldugunu bulduk.

Buldugumuz sonuclardan yola c¢ikarak entegre veriler i¢in uyarlanmis olan coklu
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cekirdek 6grenimi yonteminin hastaliklarm siniflandirilmasinda performansi arttirdigini
belirtmekle birlikte yeni teknolojilerden elde edilen verilerin ¢ok giiriiltiilii yapilara
sahip olmasi1 ve bu verilerin normalize edilmesi, filtrelenmesi gibi ©n islem
asamalarindan gectigini hatirlatarak bu asamalardan birinde kaynakli olabilecek
problemlerden dolayr yOntemin performansinin  her zaman arttirict  etki
gostermeyebilecegini diisiinerek yapilacak c¢alismalarda kullanilacak veriler ve
yontemler icin cok c¢esitli verilerde pilot caligmalar yaparak On sonuglarinin
degerlendirilmesinde fayda olabilecegini ifade etmekteyiz.

Doniistim tabanl birlestirme yontemi ile ilgili yapilan bir calisgmada GAW 19, ovaryum
kanseri ve gogiis kanseri veri setleri kullanilarak grafik ve ¢ekirdek tabanli yontemlerle
smiflandirma islemini gerceklestirmiglerdir. Yaptiklar1 calisma sonucunda cekirdek
tabanli yontemin grafik tabanli yonteme nazaran daha iyi performans gosterdigini ifade
etmislerdir. Ayrica cekirdek tabanli yontemin hesaplanma siiresinin grafik tabanli
yontemin hesaplanma siiresinden daha uzun oldugunu da belirtmislerdir. Cekirdek
tabanli entegrasyon icin Ornekler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri tespit etmede iyi
performans gosterdigini ifade etmislerdir. Kiiciik 6rneklem boyutu i¢in olasilikli tahmin
sonucu almak isteyen c¢aligmacilar icin RVM yonteminin tercih edilmesini
belirtmiglerdir. Daha biiyiik 6rneklem boyutu (maksimum 300 6rnek) icin Ada-boost
RVM kullanilmasi gerektigini soylemislerdir (Yan ve ark., 2017).

Biz de caligmamizda doniisiim tabanli birlestirme yontemlerinden grafik ve g¢ekirdek
tabanli yontemleri kolon, bobrek ve tiroit kanser verilerine uyguladik. Kolon ve bobrek
verileri i¢in ¢ekirdek tabanli birlestirme yOnteminin performans: grafik tabanl
birlestirme yonteminin performansindan daha iyi sonu¢ verdigini ve literatiirle benzer
sonuglar bulduk. Tiroit verisinde ise minimal farkla grafik tabanli yOntemin
performansim yiiksek bulduk. Hesaplama siiresi agisindan tiroit verilerinde g¢ekirdek
tabanli yontemlerin daha uzun siirdiigii goriilmiistiir. Kolon verisinde Ada-boost RVM
yonteminin hesaplama siiresi, bobrek verisinde ise CANetwork yonteminin hesaplama
stiresinin diger yontemlerden uzun siirdiigiinii bulduk. Calisma siirelerinde bazi veriler
icin uygulanan yontemlerin ¢aligma siirelerinde literatiirle benzer olmayan sonuglara
rastladik. Buradan ¢alismalarda kullanilan veri boyutlarma, caligmalarin analizlerinin
gerceklestirildigi bilgisayar veya is istasyonlarinin performans agisindan farkli olmasina

bagli olarak farkl siire sonuglarinin elde edilebilecegini de gostermis olduk.
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Model tabanli birlestirilmis ham kolon verisinde RF ve SVM yontemlerinin
performansimt miRNA, proteom ve RNA-Seq tekli kolon ham omik verilerinin
performansindan yiiksek ciktigina rastladik. NSC yontemi icin miRNA, proteom ve
RNA-Seq tekli ham kolon verilerinin performansint model tabanli birlestirilmis
yontemin performansindan diisiik olabilecegi dogrultusunda bir sonuca rastladik.
Degisken se¢imi uygulanan model tabanh birlestirilmis kolon verisinde RF yonteminin
performanst miRNA tekli kolon verisinin performansi ile ayni, proteom ve RNA-Seq
tekli kolon verilerinin performansindan yiiksek ¢iktigimi gozlemledik. Degisken secimi
uygulanan model tabanli birlestirilmis kolon verisinde SVM yOnteminin performansi
miRNA tekli kolon verisinin performansmdan diisiik, proteom ve RNA-Seq tekli kolon
verilerinin performansindan yiiksek olabilecegi yoniinde sonuglara rastladik. Degisken
secimi ve temel bilesen analizi uygulanan model tabanli birlestirilmis kolon verisinde
RF yonteminin performanst miRNA, proteom ve RNA-Seq verilerinin performansindan
yikksek, SVM yonteminin performansi proteom ve RNA-Seq tekli kolon verilerinin
performansindan yiiksek, miRNA tekli kolon verisinin performansindan diisiik
cikabilecegi goriilniistiir.

Model tabanli birlestirilmis ham bobrek verisinde NSC ve RF yontemlerinin
performansin1i  metilasyon, miRNA ve RNA-Seq tekli bobrek ham verilerinin
performansindan yiiksek bulduk. Metilasyon ve RNA-Seq tekli ham bobrek verilerinde
SVM yonteminin performans: model tabanli birlestirilmis yontemin performansindan
diisiik, miRNA tekli ham bobrek verisinin performansini model tabanli birlestirilmis
yontemin performansindan yiiksek c¢ikabilecegi goriilmiistiir. Degisken sec¢imi
uygulanan model tabanli birlestirilmis bobrek verisinde RF yonteminin performansi
metilasyon, miIRNA ve RNA-Seq tekli bobrek verilerinin performansindan yiiksek
bulduk. Degisken secimi uygulanan model tabanh birlestirilmis bobrek verisinde SVM
ve yoOnteminin performansi metilasyon, ve RNA-Seq tekli bobrek verilerinin
performansindan yiiksek, miRNA tekli bobrek verisinin performansindan diisiik
olabilecegine rastladik. Degisken secimi ve temel bilesen analizi uygulanan model
tabanli birlestirilmis bobrek verisinde RF yonteminin performans: metilasyon, miRNA
ve RNA-Seq verilerinin performansindan yiiksek, SVM yonteminin performansi
metilasyon ve RNA-Seq tekli bobrek verilerinin performansindan yiiksek, miRNA tekli

bobrek verisinin performansidan diisiik olabilecegi yoniinde sonuglar elde edilmistir.
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Model tabanli birlestirilmis ham tiroit verisinde NSC, RF ve SVM yodntemlerinin
performansin1i  metilasyon, miRNA ve RNA-Seq tekli bobrek ham verilerinin
performansindan yiiksek olabilecegi yoniinde sonuca rastladik. Degisken se¢cimi
uygulanan model tabanli birlestirilmis tiroit verisinde RF yOnteminin performansi
metilasyon, miIRNA ve RNA-Seq tekli tiroit verilerinin performansindan yiiksek
olabilecegi yoniinde bir sonu¢ bulduk. Degisken secimi uygulanan model tabanli
birlestirilmis tiroit verisinde SVM yoOnteminin performansi metilasyon, ve RNA-Seq
tekli tiroit verilerinin performansindan yiiksek, miRNA tekli tiroit verisinin
performansin1 ayni olabilecegini gormiis olduk. Degisken secimi ve temel bilesen
analizi uygulanan model tabanli birlestirilmis tiroit verisinde RF ve SVM yontemlerinin
performans1 metilasyon, miRNA ve RNA-Seq verilerinin performansimdan yiiksek
olabilecegi goriilmiistiir.

Model tabanli birlestirme yOonteminde genel olarak birlestirilen verilerin hastaligin
tahmininde tekli verilere gore daha yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilecegi
sOylenebilmektedir. Ayrica model tabanli birlestirilmis kolon ve bodbrek verileri i¢in
uygulanan degisken secimi smiflandirma tahmininin dogrulugunu arttirict etki
yaratabilecegi yOniinde izlenimler goriilmektedir. Ensemble 6grenme yontemi, genel
smiflandirma dogrulugunu 1iyilestirmek i¢in birden fazla Ogrenme yOntemlerini
birlestirmede etkili bir teknik oldugu yoOniinde goriisler bulunmaktadir (Dietterich,
2000). Yang ve arkadaslar1 bu yontemin gelecekte kullanilmasiyla ilgili Ongoriiler
sunmaktadirlar (Yang ve ark., 2010).

Willingale ve arkadaslar1 proteomik verilerin siniflandirilmasinda Destek Vektor
Makine, Genetik Algoritma, Yapay Sinir Ag ve RF gibi yontemleri kullanmislardir.
Egitim seti, kalp yetmezligi bulunan 100 birey ve 100 saglikl bireylerden olugmaktadir.
Test seti olarak 32 kalp yetmezligi olanlar ve 20 saglikli bireylerden olugmaktadir.
Kullandiklar1 yontemlerin smiflandirma dogrulugunun yontemler i¢in iyi oldugunu
sOylemislerdir (Willingale ve ark., 2006).

Purohit ve Rocke proteomik verilerinde hasta ve kontrol gruplarinda boyut indirgeme
icin temel bilesen analizini kullanmiglar ve verilerin gorsel smiflandirilmasinda
hiyerarsik kiimeleme analizini kullanmiglardir. Ayrica siniflandirmada lojistik
regresyon ve ayirma analiz yontemleri ile PCR (Principal Components Regression) ve

PLS yontemlerinin kombinasyonlarini arastirmiglar ve PLS tabanli siniflandirma
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yonteminin daha yiiksek performansla sonuc¢landigimni gostermislerdir (Purohit ve
Rocke, 2003).

Tao ve arkadaslar1 tarafindan yapilan caligmada, tekli ve coklu omik veri setlerini
kullanarak meme kanseri alt tiplerinin smmiflandirilmas: amaglanmaktadir. Kullandiklar:
MKL yonteminin sonucunda coklu verilerin performanslarinin tekli omik verilerinin
performansina kiyasla dogrulugunun daha yiiksek oldugunu gostermislerdir (Tao ve

ark., 2019).

Biz de kendi calismamizda tekli ve coklu omik verilerinde farkli stratejileri
degerlendirdik. Yapilan degerlendirmeler sonucunda tekli ham kolon verilerinde
proteom verisi kullanilarak en yiiksek dogruluga sahip SVM yontemi ile %62
performansla ayrim yapmanin miimkiin olabilecegi soylenebilmektedir.

Tekli ham bobrek verilerinde miRNA verisi kullanilarak en yiiksek dogruluga sahip
SVM yontemi ile %97 performansla ayrim yapmanin miimkiin olabilecegi
sOylenebilmektedir. Tekli ham tiroit verilerinde RNA-Seq verisi kullanilarak en yiiksek
dogruluga sahip NSC yontemi ile %70 performansla ayrim yapmanin miimkiin
olabilecegi soylenebilmektedir. Tekli ham kolon verilerinde miRNA verisine uygulanan
degisken se¢imi ile hastaligin RF yontemiyle siniflandirma dogrulugunun hatasiz bir
sekilde saglandig1 goriilmiistiir. RF yonteminde kullanilan mtry, ntree ve nodesize gibi
parametreler icin uygun ayarlamalar yapildiginda yiiksek performansa sahip model elde
edilebilmektedir. Ayrica RF yonteminin hem bu verilerde hem de diger verilerde
performanslarinmn iyi c¢ikmasi, kullandigi Bagging yontemine baglanabilmektedir.
Ciinkii olusturulan model, diisiik varyansa ve diisiik yanliliga sahiptir (Uriarte RD ve
Andres SA, 2006).

Tekli ham bobrek verilerinde miRNA verisine uygulanan degisken secimi ile hastaligin
SVM yontemiyle smiflandirma dogrulugunun %98’e yiikseldigini gdzlemledik.

Tekli ham kolon ve bobrek verilerine uygulanan degisken secimi ve temel bilesen
analizi uygulanan verilerde ham verilere gore performansi yiiksek bulunurken, degisken
secimi uygulanan verilerin performansindan diisiik ¢ikabilecegini gozlemledik. Buradan
baz1 veriler i¢cin degisken se¢imi yapilan sonuglarin dikkate alimacagi, bazilar1 icinse
degisken secimi ve temel bilesen analizi uygulanan verilerin sonuglarinin dikkate
alinmas1 gerektigi konusunda analizlerin performanslarina bakarak bir fikir
yiirlitebilecegi yoniinde bilgi sunmaya calistik. Ancak bu durum i¢in genelleme

yapamamaktayiz. Genelleme yapabilmek icin cok sayida gercek verilerde ve benzetim
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verilerinde kapsamli uygulamalarin gergeklestirilmesine ihtiya¢ vardir. Ayrica diger
degisken secim ve degisken cikarim yontemlerinin de bu verilerde arastirilmasi
genelleme sonuclarmin giivenilirligi konusunda giiclendirici nitelikte olmasina katki
saglayabilecegini de gostermek adina cesitli senaryo ve yontemlerle kapsamli caligmalar
gergeklestirilmelidir.

Calismamizda uygulanan bir diger nokta smiflandirma yontemlerinin kolon, bobrek ve
tiroit verileri i¢in uygulanan stratejiler dogrultusunda caligma siireleri ve degisken
sayilartydi. NSC yontemi kendi algoritmasmin icinde uyguladigi degisken secimi ile
daha az degiskenle daha hizli performans gostermektedir. RF ve SVM yontemlerinde
ise verilere degisken se¢imi uygulandiktan sonra ham veriye gore daha diisiilk hizda
calistigim1 gormils olduk. Ayrica degisken seciminden sonra temel bilesen analizi
uygulanan verilerde degisken sayilarinin az olmasma ragmen calisma siirelerinin
degisken se¢imi yapilan verilere gore daha uzun caligsabilecegini gormiis olduk.

Tekli ham verilerde zaman ve maliyet acisindan en yiiksek degere sahip olan yontemler
sirastyla RF, SVM ve NSC, ozellik se¢cimi ve temel bilesen analiz uygulanan tekli
verilerde RF, MKL SVM, art arda ve model tabanl1 birlestirilen ham verilerde RF, SVM
ve NSC, birlestirilen degisken se¢cimi ve temel bilesen analizi uygulanan verilerde RF,
MKL, SVM, model tabanli birlestirilen degisken secimi ve temel bilesen analizi
uygulanan verilerde RF, SVM’dir.

Doniisiim tabanli birlestirilen verilerde kullanilan RVM, Ada-boost RVM ve
CANetwork yontemlerin zaman ve maliyet agisindan art arda birlestirme ve model
tabanli  birlestirme yontemleri kullanilarak birlestirilen verilerde kullanilan
yontemlerden daha az zaman ve maliyetli olabilecegini gostermis olduk. Saghk alaninda
veya diger alanlarda yapilan c¢aligmalarda arastirmacilar minimum maliyet minimum
zaman ve maksimum dogrulukta bir modelle calismay1 tercih etmek isteyebilirler. Bu
dogrultuda arastirmacilarin  kullanmis  olduklar1  smiflandirma  yontemlerinin
performanslar1 ayn1 veya yakin c¢iktig1i durumlarda zaman ve maliyet acisindan
degerlendirerek hangi yontemleri kullanmalar1 gerektigi yoniinde fikirler verebilmesi
acisindan elde ettigimiz sonuglar: sunmaya calistik.

Literatiir taramamiz ve yapti§imiz calisma dogrultusunda birlestirme ydntemlerinin
uygulanmasinda elde edilen performanslar veriden veriye, uygulanan strateji veya
kullanilan smniflandirma yOntemleri agisindan farklilik gosterebilecegine rastladik.

Ancak yapilan caligmalarda coklu omik veri entegrasyonunun altinda yatan hipotez
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cesitli omik verilerinin tamamlayici bilgi saglayabilecegi (Cantini ve ark., 2020), baz1
durumlarda gereksiz olmasina ragmen (Chai ve ark., 2019) tekli omik yapilarina gore
hastaliklarin altinda yatan mekanizmalarin daha iyi anlasilmas: i¢in daha kapsamli bir
anlayis saglayabildigini arastirmacilar ifade etmislerdir (KArczewski ve ark., 2018).
Ifade ettikleri bu varsayim, kardiyovaskiiler hastalik (Mimila ve ark., 2019), diyabet
(Prelot ve ark., 2018), karaciger hastalig1 (Chierico ve ark., 2017) veya mitokondriyal
hastaliklar (Khan ve ark., 2020) gibi c¢esitli hastaliklar iizerine yapilan cok sayida
calisma ile dogrulanmistir ve ayrica yapisal olarak hastalik ne kadar karmasiksa
entegrasyonun o kadar avantajli oldugunu diisiindiirmektedir (Tarazona ve ark.,
2018). Birden fazla nedenin ve iligkili olaylarin bir arada ortaya c¢ikmasi, hiicre
transformasyonuna bagl olarak tiimor olusumu ve kanser gelisiminin iyi bilinen bir
0zelligi oldugundan, birden fazla kaynaktan iiretilen verilerin entegrasyonu bu nedenle
kanserin aywrt edici Ozelliklerinin belirlenmesi icin 0zellikle yararli olabilecegi
belirtilmistir (Chakraborty ve ark., 2018; Cantafio ME ve ark.,2018;Sathyanarayanan ve
ark., 2019; Liu ve ark., 2019). ifade edilen bu durumlar dogrultusunda verilerdeki
degiskenleri baz alan birlestirme tiirii olan art arda birlestirme yOnteminin
kullanilmasmin O6nem tasiyabilecegini ifade edebilmekteyiz. Bu bilgiler 1s181inda
doniisiim tabanlhi birlestirme yonteminin bireysel genin fenotip iizerine etkisinin nasil
olacag1 konusunda yetersiz kalabilecegi gbz oniinde bulundurularak art arda birlestirme
ve model tabanl birlestirme yOontemlerinin bu acidan kurtarict yontemler olabilecegi
sOylenebilmektedir.  Veriler de kullamilan  yOntemlerinin  performanslarmnin
iyilestirilmesi konusunda birlestirme yOntemlerine ek olarak degisken secim
yontemlerinin veya boyut indirgeme yontemlerinin kullanilmasinda fayda olabilecegi de
belirtilmektedir.

Model tabanli birlestirilen mRMR degisken secimi uygulanan kolon ve bobrek
verilerinde RF yOnteminin caliyma siireleri, art arda birlestirilen mRMR degisken
secimi uygulanan kolon ve bobrek verilerinin calisma siirelerinden daha hizli calistigini
ve daha i1yi performans gosterdigini bulduk. Model tabanl birlestirilen mRMR degisken
secimi uygulanan tiroit verisinde ise performans agisindan iyiyken caliyma siiresi
acisindan daha yavas calistigini bulduk.

Art arda birlestirilen mRMR degisken secimi uygulanan kolon verisinde MKL
yonteminin performanst RF yontemine gore daha yiiksek performans gostermekte ancak

calisma siiresi agisindan az bir farkla yavas calismaktadir.
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Art arda birlestirilen mRMR degisken secimi uygulanan bobrek ve tiroit verilerinde
kullanilan MKL smiflandirma yonteminin performans degerinin RF yOntemine gore
daha iyi oldugunu ve caligma siiresi a¢isindan daha hizli oldugunu bulduk.

Sonu¢ olarak sadece hastaligin dogru smiflandirilmas: gerceklestirilmek isteniyorsa
model tabanl birlestirilen veriler ve bu verilere degisken se¢cimi yontemi uyguladiktan
sonra elde edilen veriler kullanilabilir. Calisma siiresi ve degisken sayismi dikkate
alarak hastaligin dogru siniflandirilmasi gerceklestirilmek isteniyorsa, en 1yi performans
gosteren ve nispeten diger yontemlerden daha hizli olan MKL yOntemi, art arda
birlestirilen verilere degisken se¢cim yontemi uyguladiktan sonra kullanilabilir.

Genel olarak arastirmamiz kapsaminda sadece bizim uyguladigimiz detayl stratejilerle
kesin yorumlar yapilamamaktadir. Kesin ifadeler kullanabilmek ve genelleme
yapabilmek icin daha fazla gercek veri ve benzetim verileri ile daha kapsaml

denemelerin gerceklestirilmesi Onerilmektedir.
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