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OZET

GEN AGI CIKARIM ALGORITMALARI iCiN EN
UYGUN iLiSKi KESTIRIMCILERININ BELIRLENMESi

Zeyneb KURT

Bilgisayar Miuhendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN
Es Danisman: Dog¢. Dr. Gokmen ALTAY

Gen Agi1 Cikarimi (GAC) yontemleri, biyoenformatik alaninda énemli bir yere sahiptir.
Hicrelerdeki molekillerin birbirleri ile olan iliskilerini incelememize olanak saglayan
GAC uygulamalarinin kullanim alanlari olduk¢a yaygindir. Ornegin; gen ikilileri veya
protein gibi gen Urln ikilileri arasindaki genom-genisligindeki iliskileri tespit etmek,
ilag Gretiminde ana bileseni se¢mek, diizenleyen (regulator) ve diizenlenen genlerin
etkilesimlerini gdzlemlemek, vb ¢alismalarda kullanilirlar.

GAC ya da gen agi ters mihendisligi, gen ifade degerlerinden yola cikilarak genlerin
iliskilerini tahmin etmek olarak distnilebilir. Gen ifade degerlerini iceren biyolojik veri
kiimelerinin ¢cok-boyutlu olmasi ve deneysel siire¢lerden veya hesaplama islemlerinden
kaynaklanan gurdltiler icermesi gibi sebeplerden Gen Ag Cikarimi (GAC) islemi
oldukga gliglesir. GAC algortimalarinin en 6nemli asamasi, veri kiimesindeki degiskenler
arasindaki iliski skorlarinin kestirimidir. Bu asama dogru bir sekilde gercgeklestiriliemez
ise, hangi GAC algoritmasi kullanilirsa kullanilsin, Gen Agi Cikarimi sonucu hatali olur.
Dolayisiyla, korelasyon ya da iliski kestirimi asamasi, GAC algoritmalarinin en énemli
adimidir. Ancak halihazirda mevcut GAC algoritmalari ile kullanilmasinin uygun olacagi
dislnlen, ortak kabul gormus tek bir kestirimci yoktur.

Bu calismada GAC algoritmalarinda kullaniimasi olasi olan bir¢ok farkli kestirimci
incelenmistir. Ayrica kestirimciler cesitli acilardan siniflandirilarak bu alanda ¢alisan
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arastirmacilarin  bilgisine  sunulmustur. Kestirimcilerin arasindan, farkh GAC
algoritmalarinda kullanilmasinin en uygun olacagl ve en iyi performansi verecegi
dislinilen yontemler belirlenmistir. Yiksek performans sergileyecegi distnilen
kestirimciler, gesitli GAC algoritmalari kullanilarak karsilastiriimis ve degerlendirme
sonuglari verilmistir. Bunlara ilaveten bu ¢alismada, iliski kestirimcileri arasinda belli
parametrelere bagimli olan yéntemlerin parametre segimi incelenmis, cesitli dneriler
sunulmustur. Bu baglamda literatiirde bulunan iliski-tabanli, entropi-tabanli ve
dogrudan karsilikh bilgi tabanh 27 farkh kestirimci incelenmis, aralarindan en iyi
performansi verecegi dislinlilen 12 tanesi ve tirevleri uygulanmak lizere secilmistir.
Kestirimciler karsilagtirilirken daha saglikl degerlendirme yapabilmek amaciyla bir
degil, Gc¢ farkh GAC algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar Accurate Cellular
Networks (ARACNE), Relevance Networks (RelNet) ve Conservative Causal Core
Network (C3NET)’tir. Ayrica, ¢alismanin sonucunda kestirimcilerin gergceklenmesini
iceren bir R yazilim paketi hazirlanmistir. Sonug olarak bu ¢alismanin, GAC algoritmalari
ile ¢alisan arastirmacilar igin kestirimcilerin hangi sinifa dahil oldugunu ve hangi
kestirimcinin hangi parametreler ile kullaniimasi gerektigini sdyleyen rehber niteliginde
bir calisma olmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Gen agi cikarimyi, iliski kestirimcileri, entropi kestirimi, karsilikl bilgi
kestirimi
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ABSTRACT

DETERMINING THE MOST SUITABLE CORRELATION
ESTIMATORS FOR GENE NETWORK INFERENCE ALGORITHMS

Zeyneb KURT

Department of Computer Engineering

PhD. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN
Co-Adviser: Assoc. Prof. Dr. Gokmen ALTAY

Gene network inference (GNI) algorithms have a significant role in bioinformatics
research area. Those algorithms provide us to explore the vast amount of the
interactions among the molecules in the cell. Application areas of GNI algorithms are
very wide; such as discovering a genome-wide interactions and associations among the
genes and gene-products (e.g. proteins); determining the main target of a drug in
pharmacological studies; observing the interaction of the regulator and regulated
genes, and so on.

GNI or in other words reverse engineering of gene networks is the process of
predicting the interactions of the genes by using microarray gene expression values.
GNI process is a challenging process because of the current very large-scale biological
datasets and the noise caused by the experimental and computational processes. In
almost all GNI algorithms the main process is to estimate the association scores among
the variables of the dataset. If this step is not correctly fulfilled then the ultimate
inference process becomes erroneous for whichever the GNI algorithm is used.
Therefore, this is the most crucial process of any GNI algorithms. Nonetheless, there is
no commonly accepted estimator to compute association scores that is used with the
current GNI algorithms.
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In this study, we investigate almost all of the available estimators that might be used in
the GNI algorithms. Estimators are classified according to different point of views and
presented to the researchers by this study. Among the reviewed estimators, we
determine the most suitable and the best performing estimators for various GNI
algorithms. We achieved this by comparing the inference performance of the
estimators over different GNI algorithms, which are selected as representatives of
many others. For that purpose, from the literature, we first reviewed correlation-based
estimators and then entropy-based and finally direct MI estimator approaches to
estimate Mutual Information; in the context whether they are used in genomics
datasets or not. So far we reviewed 27 different estimators and identified 12 of the
promising methods and their derivatives for effective usage in GNI. We expect this
study to assist many researchers before using those estimators in their own GNI
studies. We compared the estimators on three popular GNI algorithms; those are
called Accurate Cellular Networks (ARACNE), Relevance Networks (RelNet) and
Conservative Causal Core Network (C3NET). At the end of the study, we prepared an R
software package which includes the determined estimators. Since we provide the
most prominent estimators out of the study, any of the algorithm that wants to use
our proposed estimators, needs to reassess the inference performance before
replacing their estimators. Ultimately, this study aimed to be a reference guide for the
usage of the estimators in GNI algorithms.

Key words: Gen network inference, correlation-based estimators, entropy-based
estimators, mutual information estimators

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
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BOLUM 1

GIRIS
Gen AgI Cikarim (GAC) algoritmalari biyoenformatik, genetik, farmakoloji, vb alanlarda
onemli bir yere sahiptir ve siklikla kullanilirlar. Genler arasindaki iliskiyi bir ag seklinde
sunarak arastirmacilarin gorsellestirilen ag bilgisinden faydalanmalarini saglarlar. GAC
algoritmalarinin en temel adimi gen ikilileri arasindaki iliski skorlarinin tespit
edilmesidir. Bu amacla cesitli etkilesim veya iliski kestirimcisi yontemler kullanilir. Bu
calismada GAC algoritmalari ile kullanilmasi olasi kestirimciler incelenmis ve en iyi
oldugu dustnilen yontemler karsilastirilarak degerlendirme yapilmistir. Ayrica,
yontemler cesitli acilardan siniflandirilmistir. Kestirimcilerin bir kismi icin temel
parametre secimi incelenmis ve bunlara dair dneriler getirilmistir. Bunlara ilaveten, veri
kiimelerine uygulanan bir 6n islem olan Copula Dontsiimi’ne (CD) gore kestirimcilerin
degerlendirilmeleri yapilmistir. Bu tez ¢alismasinin nihayetinde, literatlirden segilen en
Umit verici kestirimcilerin gerceklenmesini iceren bir yazilim paketi hazirlanmis ve bu
paket, bu alanda ¢alisan arastirmacilarin kullanimina sunulmustur. Kestirimcilerin
cikarim performansi degerlendirilirken Accurate Cellular Networks (ARACNE) [1],
Relevance Networks (RelNet) [2] ve Conservative Causal Core Network (C3NET) [3]

GAC algoritmalari kullaniimistir.

Bu bolimde literatlir 6zeti, tezin amaci ve tezin literatlire katkisi verilmistir. Literatlr
Ozetinde, tez kapsaminda gergeklenen kestirimcilerin se¢cim sebepleri detayli bir sekilde

verilmistir.



1.1 Literatiir Ozeti

iki rastgele degisken arasindaki iliski veya etkilesim skoru, bu iki degiskenin birbirlerine
olan bagimliik derecelerini Olger. Rastgele degiskenler arasindaki iliski skoru
kestirimcileri ekonomi [4]-[6], sinyal isleme [7]-[11], telekomunikasyon [12]-[13],
astrofizik [14]-[15], meteoroloji [16], istatistik ve biyoenformatik [1]-[3], [17]-[21] gibi

cesitli calisma alanlarinda kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Gen Agi Cikarimi (GAG) algoritmalarinda kullanilan ve kullanilmasi
olasi olan tum iliski kestirimcileri incelenmistir. GAC algoritmalari biyoenformatik
alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Genler veya protein gibi gen driinleri arasindaki
genom-genigligindeki  baglantilarin  gosteriminde  siklikla ~ GAC  algoritmalari
kullaniimaktadir [1]-[3], [17]-[21]. GAC algoritmalarinin 6rnegin farmakolojik
calismalarda kullanimi, daha givenli ve daha diisiik maliyetli ila¢ Uretimine yardimci

olabilmektedir. Bu algoritmalarin literatiirde siklikla kullanildigi uygulamalar:
e ilgilenilen genlerin fonksiyonlarinin tespitine yardimci olmak,
e Diizenleyen (regulating) ve dizenlenen (regulated) genleri tespit edebilmek,
e iIgilenilen hastaliga karsi iretilecek ilaglarin etken maddesini tespit edebilmek, vb.

seklinde Ozetlenebilir. GAC veya gen aglari ters mihendisligi uygulamalari, mikrogip
(microarray) veri analizinden elde edilen gen ifade degerleri veri kiimelerini kullanarak
genlerin genom genisligindeki baglantilarini ortaya koyar. Bu uygulamalar, biyolojik veri
kiimelerinin  buydk boyutlu ve glriltili olmasi gibi sebeplerden olumsuz
etkilenebilmektedir. Gen Agi Cikarimi sirecinde gen ikilileri arasindaki etkilesim
skorlarinin etkin ve dogru bir sekilde kestirilebilmesi gerekmektedir. Eger bu adimda
etkilesim skorlari dogru bir sekilde tespit edilemezse, hangi GAC algoritmasi kullanilirsa
kullanilsin ag cikarim performansi distk ve c¢ikarim islemi basarisiz olur. Dolayislyla

etkilesim skoru kestirim islemi, GAC algoritmalarindaki en 6nemli adimdir.

Sekil 1.1’de GAC uygulamalarinin genel blok diyagrami verilmistir. Oncelikle gen ifade
degerlerini iceren veri kiimesi girdi olarak alinir. Gen ifadelerini iceren veri kiimesi bir
matriste saklanmaktadir. Bu matristeki her bir satir bir gene, her bir stitun da bir

ornege karsilik gelmektedir. Gen ifade degerleri, DNA (Deoxyribonucleic acid) mikrogip



veri analizi deneylerinden yola gikilarak elde edilir. Lazer 15181 ile uyarilan mikrogip’in
her bir géziindeki (spot) renk degerleri gorinti isleme yontemleri kullanilarak sayisal
degerlere (gen ifade degerleri) donlsturilir. Bu tez calismasinda mikrogip veri analizi
islemi gerceklenmemis, literatlirde siklikla kullanilan mevcut gen ifade veri kiimeleri
girdi olarak kullanilmistir. Mikrogip veri analizi agamasini GAG uygulamalarinin ilk adimi
olarak kabul edersek, ikinci adimda gen ifade degerlerini iceren matris kullanilarak tim
gen ikilileri arasindaki etkilesim skorlari tahmin edilir. Bu asama etkilesim kestirimi
(association estimation) seklinde isimlendirilir. Bu tez ¢alismasinda, etkilesim kestirimi
asamasl detayli bir sekilde incelenmekte ve kestirimciler igin c¢esitli Oneriler
getirilmektedir. Etkilesim skorlari tahmin edilirken korelasyon tabanli, entropi-tabanl
veya dogrudan karsilikli bilgi bulan yéntemlerden herhangi biri kullanilabilir. Entropi-
tabanli yontemler kullanilacaksa, o©ncelikle veri kimesine ayriklastirma islemi
uygulanmalidir. ikinci adimin sonucunda kare bir matris olan gen etkilesim matrisi elde

edilir. Bu matris son asama olan GAC algoritmasina verilerek sonug gen agi elde edilir.

Bu calismada GAC algoritmalarindan ziyade, bu algoritmalarin temel adimi olan
etkilesim tahmini asamasina odaklanilmistir. Bu baglamda korelasyon tabanli, entropi
tabanli veya dogrudan karsilikli bilgi bulabilen olmak (zere 27 farkh etkilesim
kestirimcisi incelenmistir. Bilgimiz dahilinde bu kadar c¢ok kestirimcinin bir arada

incelendigi baska bir calisma bulunmamaktadir.

iliski veya etkilesim skoru kestirimcilerinin incelendigi az sayida ¢alisma mevcuttur [17],
[18], [22]-[24]. Var olan c¢alhsmalar da az sayida kestirimciyi icermekte ve
incelemektedir. Bu c¢alismalarin arasindan sadece birka¢ tanesi mikrogip veri
analizinden elde edilen gen ifade veri kiimelerini kullanarak kestirimcilerin
karsilastiriimasini gerceklestirir [17], [18]. incelenen kestirimcilerin literatiire dayanan
karsilastirmalari Cizelge 1.1'de verilmistir. Bu c¢izelgede ilk kolon ve ilk satirdaki
numaralarin her biri bir kestirimciyi temsil etmektedir. Hangi numaranin hangi

kestirimciye karsilik geldigi cizelgenin ikinci kolonunda goérilmektedir. Cizelgede /'nci

“un

satir ve j'nci kolondaki hicrede “>” isareti bulunmasi, i’'nci kestirimcinin j'nci

kestirimciden daha yliksek performansli iliski skoru tahmini yapabildigi anlamina gelir.

a_n

Bu hicrede “<” isareti bulunmasi i’'nin j’/den daha disik performansla tahmin

“u_n
=

yapabildigini gosterir. isareti ise iki kestirimcinin tahmin performanslarinin yaklasik
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ayni oldugunu gosterir. Bu bilgiler 1siginda, asagida Cizelge 1.1’den de faydalanarak
literatlr incelemesi ve degerlendirmesi detayli bir sekilde verilmistir. Literatir
incelemesi verilirken birbirleri ile iliskili ve ¢esitli ¢alismalarda bir arada

degerlendirilmis olan yontemler alt basliklarda incelenmistir.

Mikrogip veri analizi sonucu elde edilen veri kiimesi

Ornekler (Samples)
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GEN AGI GIKARIMI
Or: RelNet, ARACNE, C3NET

Sekil 1. 1 GAC uygulamalarinin blok diyagrami
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in Karsilastirilmasi

Irrmcin

Gizelge 1. 1 Literatiirden Incelenen 27 Kest
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1.1.1 EB, MM, Pearson, Spearman, Cekilme (Shrinkage) ve Schiirmann-Grassberger

Kestirimcilerinin Analizi

Olsen vd. [17] ile Simoes ve Streib [18], ¢alismalarinda c¢esitli kestirimcileri GAC
uygulamalarindaki cikarim performanslarina goére karsilastirmislardir. Ayrica, veri
kiimesi ayriklagtirma tekniklerinin ¢ikarim performansina etkilerini de incelemislerdir.
Ayriklastirma teknikleri bu tez galismasinin Bolim 3.2’sinde verilmistir, detayli bilgi igin
bu bélim incelenebilir. [17])'deki ¢alismada Es Frekans (EF) ayriklastirma tekniginin Es
Genislik (EG) tekniginden daha etkin oldugu ifade edilmistir. [18]'de ise EG teknigi ile
elde edilen sonuglarin daha basarih oldugu belirtilmistir. Bu tez ¢alismasi
gerceklenirken de, veri kiimesine dair dagilim bilinmezken veri kiimesini esit veya
benzer frekansh hiicrelere bolmenin, dolayisiyla EF teknigini kullanmanin, performansa
daha olumlu etkisinin olabilecegi diistinlilmistir. Bununla birlikte, bu tez calismasinda
da ayriklastirma tekniklerinin performansa etkisini gbzlemleyebilmek icin her iki teknik

de kullanilarak degerlendirme yapilmistir.

[17])'deki calismada degerlendirmesi yapilan yontemler Pearson korelasyon katsayisi
degeri (PKD), Spearman korelasyon katsayisi (SKK), En blyilk Benzerlik (EB, Maximum
Likelihood-ML), Miller-Madow (MM), James-Stein ¢ekilme (shrinkage) kestirimcileridir.
[17)de bes kestirimcinin ¢ikarim performansi, G¢ GAC algoritmasi kullanilarak
degerlendirilmistir. Kullanilan GAC algoritmalari: Accurate Cellular Networks (ARACNE
[1]), Context Likelihood or Relatedness (CLR [25]), ve Maximum Relevance/Minimum
Redundancy Network (MRNET [26]) seklindedir. [17]’de, SynTReN [27] isimli simulator
kullanilarak 12 sentetik veri kimesi Uretilmis, veri kiimelerinin bir kismina yapay
glraltt eklenmistir. Veri kiimelerindeki gen sayilari {100 ,200, 300} degerlerinden
birini, 6rnek sayilari ise {50, 100, 200, 300} degerlerinden birini almistir. MRNET GAC
algoritmasi ile SKK kestirimci kombinasyonu ve CLR GAC algoritmasi ile PKD kestirimci
kombinasyonunun en iyi c¢ikarim performansini verdigini belirtmislerdir [17].
Guraltastz  veri  kimesinde MRNET ve SKK kombinasyonu, CLR ve PKD
kombinasyonundan daha basarili oldugu ve ilk kombinasyonun ikincisinden daha duisuk
sapmaya (bias) sahip oldugu belirtilmistir. ikinci kombinasyonun ise giiriiltili veride
daha disik varyanta (variant) sahip oldugu gozlendigi icin daha saglkl (robust) sonug
verdigi one slrllmusttr [17]. Glriltiald ve eksik degerlerin oldugu veri kiimeleri
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kullanildiginda PKD ve SKK kestirimcilerinin en yliksek F-skor sonuglarini verdigi, eksik
degerler varken PKD’nin SKK’dan daha basarili oldugu, verinin eksiksiz ama giriltilu
oldugu durumda ise SKK’nin PKD’den daha basarili oldugu belirtilmistir. Gurultlsuz veri
kiimeleri igin ise F-skor cinsinden en iyi performansi, EF ayriklagstirma teknigi ile
kullanilan MM ve EB kestirimcilerinin MRNET ve ARACNE GAC algoritmalari ile verdigi
belirtilmistir [17]. Sentetik veri kiimeleri ile yapilan deney senaryolarinin bircogu icin
korelasyon tabanli kestirimciler olan PKD ve SKK yontemlerinin en iyi sonuglari verdigi
gozlendigi icin rastgele degiskenlerin (genlerin) iliskilerinin lineer olmama ve monoton
olmama durumlarinin ihmal edilebilecegi 6ne sirilmus, etkin iliski skoru kestirimi igin
lineer ve monoton iliskileri hesaba katmanin yeterli oldugu iddia edilmistir [17]. Bu
kestirimciler bir R [26] yazilim paketinde sunulmus, Kendall Tau korelasyon katsayisi
yontemi de bu pakette bulunmaktadir ancak [17]'de bu yontemle ilgili bir sonug
bildiriimemistir. Sonuc¢ olarak veri kiimesi giriltiisiiz iken kestirimcilerin en iyiden
kotlye dogru performans siralamasi: MM > EB > SKK > PKD > James-Stein c¢ekilme
seklindedir [17]. Veri kiimesinin guraltdli ve tam olmasi durumunda basarim
siralamasi: SKK > PKD > MM > EB > James-Stein ¢cekilme seklindedir [17]. Cizelge 1.1'de

ukn

ismi gecen kestirimcilerin belirttigi hicrede bulunan isareti veri kiimesindeki
glrtlti mevcudiyetine gore basarimin degistigini simgelemektedir. Biyolojik veri
kiimelerinin giiriiltiilii oldugu hesaba katildiginda SKK ve PKD yéntemlerinin (imit verici
oldugu gériildiigi icin bu tez ¢alismasinda incelenecek kestirimcilere bu yéntemler déhil

edilmistir.

[18])'deki c¢alismada da Karsilikh Bilgi (KB) kestirimcileri ve veri ayriklastirma
tekniklerinin GAC algoritmalarinin basarimina etkileri incelenmistir. MM, EB,
Schirmann-Grassberger (Bayesian 3) ve James-Stein cekilme yoOntemleri
karsilastirilmistir.  Ayriklastirma teknigi olarak EF, EG, ve global EG yaklasimlari
kullaniimistir.  Ayriklastirma  yontemini  degistirmenin  performans (zerinde
kestirimcileri degistirmekten daha c¢ok etkili oldugunu 6ne sirmuslerdir. MM
kestirimcisinin EG ve global EG ayriklastirma teknikleri ile kullanildiginda en iyi ¢ikarim
performansini sergiledigi belirtilmistir. EB, Schirmann-Grassberger ve James-Stein
cekilme yontemlerinin sirayla MM'yi takip ettigi belirtilmistir [18]. EB ve MM ampirik

(empirical) tabanli yontemlerdir. Veri kiimesindeki her bir hiicrenin olasilik dagilimi,
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hiicrelerdeki veri orneklerinin adedinden elde edilir. MM sapmayi (bias) hesaba katan
tek yontemdir, boylelikle sapmadan kaynakli hatayi diizeltebilmektedir. EB ve MM’den
farkli olarak James-Stein cekilme ve Schirmann-Grassberger yontemleri her bir
hiicredeki verilerin olasilik tahminini diizeltmeye ¢aligmaktadir. Bu olasilik dagilimlari
kullanilarak bireysel ve birlesik (joint) entropiler, buradan da KB skoru elde edilir.
[18])’deki calismanin deneysel sonuglarina gore dort KB skor kestirimcisinin performans
siralamasi MM > ML > Schiirmann-Grassberger (Bayes 3) > James-Stein cekilme
seklindedir. Bu sonuclar [17]'deki calismanin sonuglari ile uyumludur. [18]'de veri
kiimesinin giriltd durumuna gore inceleme yapilmamistir. Yine sentetik veri kiimeleri
kullaniimis, 6rnek sayisi {50, 100, 200, 500, 1000} degerlerinden biri olarak secilmistir
[18]. [17] ve [18]’in her ikisinde de MM kestirimcisi iimit verici olarak gériildiigi icin bu
tez calismasinda da MM incelenmek iizere secilmistir. Son olarak [18]'deki
kestirimcilerin  tim{  verinin  tek bir olasilik yogunluguna sahip oldugunu

varsaymaktadir, ancak gercek biyolojik veri kiimeleri icin bu durum gercekgi degildir.

1.1.2 Cekilme, EB, MM, Bayes 1, Bayes 2, Bayes 3, Bayes 4, Chao-Shen ve NSB

Kestirimcilerinin Analizi

Hausser ve Strimmer GAC algoritmalarinda genler arasindaki etkilesim skorlarini
bulmak icin yeni bir tir James-Stein c¢ekilme kestirimcisi 6nermislerdir [23].
Deneylerinde gergek biyolojik veri kiimesi kullanmadan 6nce gesitli veri Uretimi ve
drnekleme senaryolari ile yapay veri kiimeleri tGretmislerdir. Ornek sayilarini {10, 30,
100, 300, 1000, 3000, 10000} degerlerinden biri olarak se¢mislerdir. Yapay veri
kiimelerini kullanarak 9 farkh kestirimciyi karsilastirmislardir. Daha sonra en iyi sonug
verdigini one surdukleri James-Stein ¢ekilme yontemini kullanarak 9 6rnek ve 102
genden olusan genomik bir veri kiimesi icin gen etkilesim agini elde etmislerdir. [23]'te
kullanilan 9 kestirimci: James-Stein ¢cekilme, Jeffreys 6nciilii (Bayesian 1), Bayes-Laplace
oncila (Bayesian 2), Schirmann-Grassberger (Perks oncili veya Bayesian 3), Minimax
oncila (Bayesian 4), EB, MM, Chao-Shen (CS) ve NSB (Nemenman, Shafee, Bialek)
kestirimcileri seklindedir. Bu 9 kestirimci Ortalama Karesel Hata (OKH) ve entropi
tahmininin sapmasina goére karsilastiriimis, James-Stein ¢ekilme yonteminin digerlerine

fark attig1 belirtilmistir [23]. Sonuglari inceleyecek olursak [23]:



e Ornek sayisi fazla iken tiim 9 kestirimci daha basarili tahminler yapmaktadir.

e NSB, CS ve cekilme (shrinkage) kestirimcileri benzer performanslar sergilemisler
ve en tutarli ve dogru tahmini bu yontemlerin yaptigi belirtilmistir. Tim
senaryolar ve 6rnek sayilari icin bu yontemlerin en diisiik OKH degerlerini verdigi

gozlenmigtir [23].

e NSB’nin CS ve g¢ekilme yontemlerine gore hesaplama karmasikhginin daha fazla
oldugu ve deneylerde 6rnegin cekilme yonteminin NSB’den 1000 kat daha hizh
oldugu belirtilmistir. Dolayisiyla CS ve cekilme yaklasimlari NSB’ye nazaran daha

cok tercih edilebilirdir [23].

e Bircok senaryo icin CS'nin neredeyse hi¢c sapmasinin olmadigi (unbiased)
gOzlenmistir [23]. Ayrica CS’nin gerceklenmesi digerlerinden kolay oldugu igin
GAC calismalarinda kullanima daha uygun oldugu dusiintlerek CS bu tez

calismasina dahil edilmistir.

e EB ve MM’in bilyik ornek sayilan ile dahi pekiyi sonu¢ vermedigi ©ne

strlmustir [23].

e Bayes tabanli (Bayesian) yontemlerin EB’den daha iyi ya da daha koti cikabildigi,
Bayesian yontemlerde basarimin onciil olasilik secimine ve orneklemeye bagl

oldugu belirtilmistir [23].

e Bayes-Laplace (Bayesian 2) ve Jeffreys (Bayesian 1) dncili yontemlerinin EB’den

biraz daha iyi performans sergiledigi gdzlenmistir [23].

e Minimax ve Perks Bayesian kestirimcilerin birgok senaryo icin EB, MM, Bayesian 1

ve Bayesian 2 yontemlerinden daha basarili oldugu belirtilmistir [23].

Sonug olarak [23]'teki calisma icin basarim siralamasi iyiden kotllye dogru: James-Stein
cekilme (shrinkage) = Chao-Shen (CS) = NSB > Minimax oncili (Bayes 4) > Schiirmann-
Grassberger (Perks oncili-Bayes 3) > Jeffreys onciili (Bayes 1) > Bayes-Laplace oncili
(Bayes 2) > MM > EB seklinde verilebilir. NSB hesaplama yikinin buytkliginden
dolayi tercih edilmemistir. CS en iyi performans veren yéntemlerden birisi oldugu igin ve
gerceklenmesi kolay oldugu igcin bu tez ¢alismasinda incelenen kestirimcilere ddhil

edilmistir. Ancak c¢ekilme (shrinkage) ve Schiirmann-Grassberger (Bayes 3)



yontemlerinin EB ve MM yontemlerinden daha basarili oldugunu sdyleyen sonuglar
[17] ve [18]’in sonuglari ile celismektedir. [17] ve [18]'de EB ve MM’nin cekilme
yonteminden her kosulda daha iyi performans sergiledigi gozlenmistir. Bize gore, bu
¢alismalarin  sonuglarindaki farkhliklar sunlardan kaynaklaniyor olabilir: [17] ve
[18]'deki sonuglar, dogrudan KB tahmin basarimina dayanmamakta, gercek gen agi ile
GAC algoritmasinin ¢ikardigi gen aginin farkindan elde edilen F-skor basarimina
dayanmaktadir. [23]’te kestirimciler degerlendirilirken yapay veri kiimeleri icin gercek
KB skorlari ile tahmin edilen KB skorlari arasindaki farka bakilmistir. Ayrica bu
¢alismalarda kullanilan veri kimeleri birbirlerinden farklidir. Cizelge 1.1’deki “*3”
isareti calisma [18]’e gbre olan performans degerlendirmesini, “*4” isareti ise [23]'e
gore olan performans degerlendirmesini ifade etmektedir. Yukarida aciklamasi verildigi

Uzere, “*3” ve “*4” birbirinin tersidir.

1.1.3 EB, MM, Jackknife ve EUS Kestirimcilerinin Analizi

Paninski calsmasinda EB, MM, Jackknife, En iyi Ust Sinir (EUS, Best Upper Bound-BUB)
kestirimcilerini, merkezi limit teoremi tutarliig, sapma (bias) ve varyans gibi cesitli
istatistiki acilardan incelemistir [28]. Kestirimciler dogalari geregi entropi veya KB
kestirimi esnasinda tahmin sapmasini ve varyansini minimize etmeye calisirlar, [28]' de
de kestirimcilerin bu degerleri minimize etmedeki basarilari incelenmistir.
Kestirimcilerin N << m, N >> m ve N ~ m (N: dérnek sayisi, m: hiicre sayisi olmak lzere)
durumlari igin giiven araliklari incelemesi de yapilmistir. MM’nin bir tiirevi olan EUS
yonteminin genel olarak digerlerinden daha basarili oldugu belirtilmis, MM’nin
basarisiz oldugu N ~ m durumunda EUS’nin daha basarili oldugu éne siriilmiistiir [28].
Ancak gen ikilileri arasindaki KB skoru bulunurken N ~ m durumu degil, N >> m durumu
gecerlidir. Bu nedenle bu tez ¢calismasina EUS yéntemini déhil etmenin gerekli olmadidi,
MM’yi secmenin yeterli oldugu diisiiniilmiistiir. [28])’daki calismanin deneylerinde EUS

yontemi sinirbilimsel (neuroscientific) veri kiimesi ile de kullaniimistir.

1.1.4 B-spline, CYK ve EUS Kestirimcilerinin Analizi

Daub vd. GAC algoritmalarinda kullanilmak tzere B-spline (BS) yontemini énermisler,

bu yontemin basariminin egri derecesine goére degistigini belirtmislerdir [19]. B-spline
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kestirimcisini Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK, Kernel Density Estimator-KDE) ve
EUS kestirimcisi ile karsilastirmislar, deneylerde 2 biiyiik dlcekli gen ifade veri kiimesi
kullanmislardir. KB kestirim performansina dayal bir degerlendirme yapilmistir. ilk veri
kiimesinde 5345 gen ve 300 ornek, ikincisinde 22608 gen ve 102 6rnek bulunmaktadir
[19]. Performans siralamasi: B-spline (egri derecesi=3) > CYK > B-spline (egri
derecesi=1) > EUS seklinde gozlenmistir. Cizelge 1.1’deki “*5” isareti basarim
siralamasinin egri derecesi ile degistigini ifade etmektedir. [19]'da CYK'nin hesaplama
karmasikhginin B-spline’dan 10* kez daha fazla oldugu belirtilmistir [19]. Dolayisiyla
CYK'nin karmasikhg veri kiimesine sinir konulmasina sebep olabilir. Yine de B-spline
kestirimcisi ile beraber CYK ydntemi de bu tez c¢alismasinda kullaniimak (izere
segilmistir. [19]'da CYK'nin hangi parametrelerle kullanildigi belirtiimemistir, bu
calismada en uygun parametre secimi ile ilgili incelemeler de yapilmistir. Ayrica B-

spline’daki en uygun egri derecesi secimi de bu tez calismasinda incelenmistir [29].

1.1.5 B-spline, Entropi-tabanli KEYK, KEYK-KB", KEYK-KkB?, PKD ve CYK

Kestirimcilerinin Analizi

Kraskov vd. K-en Yakin Komsuluk (KEYK) yaklasimina dayanan ve dogrudan KB skoru
kestiren iki yontem o©nermislerdir, bunlar KEYK-KBY ve KEYK-KB? seklinde
isimlendirmislerdir [30]. Bu iki kestirimciyi entropi-tabanli KEYK yontemi ile
karsilastirmiglardir. Entropi-tabanli yontem, digerlerinden farkl olarak KB skorunu
dolayli yoldan elde eder. Deneylerde maya’ya (yeast) ait, 6000 gen ve 300 ornek iceren
gen ifade veri kiimesi kullaniimistir. Gen ikilileri icin bireysel ve birlesik entropilerin
tahmin hatasindan kaynaklanan sapmanin k8™ ve kB? yontemleri igin séz konusu
olmadigini ve bu yontemlerin daha basarili tahminler yaptigini belirtmislerdir [30].
[30)'da Performans siralamasi KEYK-KBY > KEYK-KB? > Entropi-tabanli KEYK
seklindedir. Numata vd. de KEYK-KB? kestirimcisi ile entropi-tabanli KEYK ve PKD
yontemlerini yapay veri kiimelerindeki tahmin sapmalari agisindan karsilastirmistir
[31]. Deneyler esnasinda oncelikle basit fonksiyonel iliskilerin oldugu kiglk veri
kiimeleri kullanilmis, daha sonra 43 o6rnek ve 181 rastgele degisken igeren
metabolomik bir veri kiimesi kullanilmistir. U¢ ydntem arasindan en iyi performansi ve

en distk sapmayl dogrudan KB skoru kestirebilen KEYK-KB® kestirimcisinin verdigi
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belirtilmistir [31]. Dolayisiyla [31]'e goére basarim siralamasi: KEYK-KB® > entropi-
tabanli KEYK > PKD seklindedir.

Papana vd. da cesitli karmasikliktaki zaman serilerinden Uretilen simule edilmis veri
kiimelerini kullanarak CYK ve KEYK yontemlerini karsilastirmiglardir [32]. KEYK’In daha
istikrarli (stable), yonteme 6zel parametre seciminden daha az etkilenir oldugunu ve
hesaplama yukiiniin daha az oldugunu belirtmisler, KEYK'in CYK’den daha tercih edilir
oldugunu 6ne sirmuslerdir [32]. Dolayisiyla, bu tez ¢calismasinda incelenen kestirimciler
arasina [30]-[32] calismalarinda basarili oldugu belirtilen KE YK-kB? yéntemini de dahil

ettik.

1.1.6 PKD, KPK-1, KPK-n, B-spline ve KKB-1 Kestirimcilerinin Analizi

Bu tez calismasinda, kosullu iliskileri kullanarak dogrudan olmayan (indirect)
bagimliliklari eleyen kestirimciler de incelenmistir. de la Fuente vd. li¢clinci derece
Kismi Pearson Korelasyon (KPK) katsayisini ve daha kiicik dereceden KPK’lari
incelemistir [33]. [33]'teki calismanin amaci dolayli bagimliliklari eleyerek rastgele
degiskenler arasindaki korelasyon skorlarini dogru bir sekilde elde edebilmektir. 781
adet genden olusan bir veri kiimesi kullanarak KPK kestirimcilerini karsilastirmislardir.
ikinci ve U¢lincti dereceden KPK’larin sonuglarinin birbirine yakin oldugu ve giivenli ag
cikarimi icin ikinci dereceden KPK seciminin uygun ve yeterli oldugu belirtilmistir [33].
Cakir vd. da PKD, birinci dereceden KPK (KPK-1), n’nci dereceden KPK (KPK-n)
katsayilari, B-spline, B-spline’a dayanan birinci dereceden Kosullu Karsilikl Bilgi (KKB-1)
kestirimcilerini karsilastirmistir [34]. Bu bes kestirimci iki gercek mikrogip veri kiimesi
(E.Coli bakterisi ve S. Cerevisiae mayasi) kullanilarak ve g farkli kosul degisikligine
(enzimatik, icsel ve cevresel degisikliklere) gore karsilastiriimistir [34]. Calismada
metabolom verisi kullanilarak metabolik ag ¢ikarimi yapilmistir. Kendi ¢alismalarindan
once literatiirde metabolom verisi ile detayli bir ¢calisma yapilmadigini 6ne stirmuslerdir

[34]. Calismadaki deneysel sonuglara gore:

e Cevresel degisiklik kosulu disinda her durumda n’nci dereceden KPK (KPK-n) en
iyi sonuclari vermistir. Buradaki n: gen ya da rastgele degisken adedini ifade

etmektedir.
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e Cevresel degisiklik kosulu altinda, KKB-1 yéntemi en iyi sonucu vermistir.

e Kosulsuz skorlar, bir baska deyisle PKD ve B-spline KB kestirimcileri en koétu

sonuglari vermistir.

e Kullanilan veri kimelerinde dogrusal olmayan (non-linear) iliskilerin
bulunmadigini, ¢linkli dogrusal olan (PKD, KPK-1, KPK-n) ve olmayan (B-spline,

KKB-1) kestirimcilerin sonuglarinin benzer oldugunu belirtmiglerdir.

e Kosullu yontemler (KPK-1, KPK-n ve KKB-1) dolayl ve dolayisiyla hatali baglantilari
ortadan kaldirdiklari igin ¢ikarim performanslarinin yiksek oldugu belirtilmistir.

(Dolayl baglantilar ile ilgili bilgiler bu tez ¢alismasinda Bolim 3.1’de mevcuttur)

e KPK-1 ve KKB-1 yontemlerinin kosullu olmayan karsiliklarina (PKD ve B-spline)
gore 6nemli oranda daha basarili sonuclar verdigi belirtilmistir. KPK-n’den sonra
bircok senaryo icin KPK-1 ikinci, KKB-1 Uginci; birkac senaryo icin ise KKB-1

ikinci, KPK-1 tGc¢lncl iyi kestirimci olarak gozlenmistir.

Sonug olarak [34]’e gore kullanilan veri kiimeleri icin kosul degisikliklerine goére
inceleme yapildiginda genel olarak basarim siralamasi: KPK-n > KPK-1 > KKB-1 > B-
spline > PKD seklindedir. Ancak yukarida belirtildigi gibi senaryolarin birkag tanesi icin
ikinci (KPK-1) ve lglinct kestirimci (KKB-1) yer degistirebilmektedir. Bu sonuglara gére,
bu tez calismasinda incelenecek kestirimciler arasina KPK-n de eklenmistir. “*2” isareti

bu durumu gostermektedir.

1.1.7 EBK, PKD, SKK, KEYK, CYK, mKor ve HHG Kestirimcilerinin Analizi

Reshef vd. En Blylk Bilgi Katsayisi (EBK, Maximal Information Coefficient-MIC)
yontemini onerdikleri ¢alismalarinda, bu yontemi PKD, SKK, CYK ve [30]'da onerilen
KEYK kestirimcisi ile karsilastirmislardir [24]. Bunlarin arasindan EBK’nin en kararli ve
glvenilir yontem oldugunu belirtmislerdir. Deneylerinin sonuglarina gére basarim
siralamasi: EBK > SKK > KEYK > CYK > PKD seklindedir. Deneylerde doért farkli gergek veri
kiimesi ve cgesitli yapay veri kiimeleri kullanmislardir. Gergek veriler: saglik, beysbol,
genomik ve buyulk-6lcekli insan mikrobiyota veri kiimeleridir. Yapay veri kiimelerini de
cesitli fonksiyonel iliskiler (dogrusal, ikinci dereceden, lstel, vb fonksiyonlar) ve farkli
glrilta seviyeleri kullanarak Gretmislerdir [24]. [24]'teki ¢calisma Uizerinde ¢esitli elestiri
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ve yorumlar bulunmaktadir [35]. Bunlarin bircogu mesafe korelasyonu (mKor, distance
correlation-dCor) ve HHG (Heller, Heller, Gorfine) kestirimcilerinin EBK’dan daha

basarili oldugunu 6ne slirmdistur.

Szekely vd. tarafindan 6nerilen mKor kestirimcisi verilen iki rastgele degisken arasinda
bagimsizlik olup olmadigini kontrol eder [36]. [36]'da genomik veri kimesi
kullanilmamis, Monte Carlo simulasyonundan (retilen yapay veri kimeleri
kullanilmistir. GAC algoritmalarinin bir kisminda etkilesim skorlari elde edildikten sonra
birbirinden bagimsiz oldugu duslnullen genler arasindaki baglantilar kopartilir. Bize

gore bu agli budama islemi mKor metrigi ile gergeklestirilebilir.

Heller vd. tarafindan onerilen HHG yontemi de rastgele vektorler arasinda bagimsizlik
olup olmadigini kontrol eder [37]. Calisma [37]'nin amaci tutarli ve ¢ok-boyutlu yeni bir
bagimsizlik test metrigi dnermektir. HHG, simiile edilmis veri kiimeleri kullanilarak EBK
ve mKor metrikleri ile karsilastirilmistir. Genomik veri kimesi deneylerinde
kullanilmamistir  [37]. [24]'te dengelilik (equitability) ozelliginin giic (power)
ozelliginden daha 6nemli oldugu, EBK’'nin da dengeli bir yontem oldugu belirtilmistir.
Ancak [37] de dengelilik 6zelliginin degiskenler arasindaki iliskiyi tespit etmekte bir ise
yaramadigi, yarasa bile EBK’'nin sadece veri kiimesi glriltiisiz iken dengeli olabildigi
belirtilmistir. Veri kiimesinin giriltisiz olmasi ise gercekci olmayan bir durumdur.
Ayrica EBK’nin sadece 1-boyutlu rastgele degiskenler icin kullanilabilir oldugu, mKor ve
HHG'nin ise ¢ok-boyutlu rastgele vektorler icin de kullanilabildigi 6ne stirlilmastir [35],

[37].

Bunlara ilaveten, Tibshirani ve Simon da farkh fonksiyonel iliskileri olan yapay veri
kiimeleri kullanarak EBK, PKD ve mKor'u karsilastirmislardir [35]. mKor’'un EBK’dan
daha glicli oldugu, bazi durumlarda PKD’nin bile EBK'dan daha glicli olabildigi 6ne
sirilmustir [35]. [37)'deki gibi bir yontemin gilcli (power) distkse dengelilik
ozelliginin 6nemli olmadigl; ayrica mKor'un EBK’dan daha gli¢lii olmasinin yani sira

hesaplama karmasikliginin daha az oldugu belirtilmistir.

EBK’yi Onerenler [35] ve [37]'deki elestirilere cevap vermislerdir [35]. Buna gore
EBK’'nin blylk boyutlu veri kiimeleri icin de kullanilabilir oldugunu, o6rneginde

kullandiklari veri setlerinden birinin 7000 degiskenli oldugunu belirtmislerdir. Ayrica
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mKor ve HHG’nin EBK’dan daha glgli olabilecegini kabul etmislerdir ancak bu iki
yontemin degiskenler arasinda sadece istatistiksel bir iliski bulunup bulunmadigini
kontrol edebildigini belirtmislerdir. Ancak EBK’nin iliski skoru da verebildigini 6ne
stirmuslerdir. Ancak mKor [36] ve HHG [37] calismalarindan gorildigi kadariyla sadece

bagimlilik olup olmadigi degil, bu bagimhiliga dair skorlar da elde edilebilmektedir.

Sonug olarak literatlirde rapor edilen deneysel sonuglara gore performans siralamasi:
HHG > mKor > EBK > SKK > KEYK > CYK > PKD seklinde duslintlebilir. Bu tez
calismasinda HHG iliski skoru kestirimcisi de incelenecek ve gergeklenecek kestirimcilere

dahil edilmistir.

1.1.8 GAC Uygulamalariigin bir ANOVA Kestirimcisinin Analizi

Kiffner vd. spesifik bir GAC uygulamasi olan Gen Diizenleyici (Regulatory) Ag Cikarim
(GDAC) algoritmalari icin ANOVA’ya (Analysis of variance) dayanan bir iliski skoru
kestirimcisi onermislerdir [38]. ANOVA’nin PKD’den daha basarili bir metrik oldugunu
one siUrmdislerdir. Ancak bu calisma, Transkripsiyon Faktorleri (TF-Transcription
Factors) ile Hedef Genler (HG, Target Genes-TG) arasindaki iliskiyi iceren ve agda
sadece TF'leri dizenleyici olarak kabul eden 6zel bir GAC uygulamasidir [38].
Deneylerinde bes farkli bliyik o6lcekli veri kiimesi kullaniimistir. Veri kiimelerinden
yapay veriler, E.Coli bakterisi ve S.Cerevisiae mayasini iceren (¢ tanesi DREAM5’ten
[39], [40] alinmis, yine E.Coli bakterisi ve S.Cerevisiae mayasini iceren ikisi de M3D [41]
veritabanindan alinmistir. Bu bes veri kiimesindeki gen sayilari ve o6rnek sayilan
siraslyla {1643, 4511, 4297, 5950, 6572} ve {805, 805, 907, 536, 904} degerlerinden
birini almakatadir. ANOVA yontemi, fazladan TF ve HG'lerin bilgisini gerektiren 6zel bir
GAC tlri (GDAC) oldugu icin bu tez calismasina uygulanabilir gorilmemistir ve

gerceklenecek kestirimciler arasina dahil edilmemistir.

1.1.9 PKD, Edgeworth, EB, KEYK, CYK ve EKKB Kestirimcilerinin Analizi

Hulle, Edgeworth acilimini kullanarak ¢ok-boyutlu entropi hesaplamasini énermistir
[42]. Bu yontemi hem tek-boyutlu hem c¢ok-boyutlu veri kiimeleri igin KB tahmini
basarisina gore KEYK yontemi ile karsilastirmistir. Verinin sahip oldugu dagilim Gauss

iken, ¢ok-boyutlu veri kiimeleri i¢cin Edgeworth’un KEYK’dan daha iyi KB tahmini
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yapabildigini, ancak veri modeli Gaussian’a yakin degilken Edgeworth’un pek basarili
bir tahmin yapamadigini belirtmistir. Ayrica KEYK’'nin hesaplama karmasikliginin
Edgeworth’unkinden daha fazla oldugunu 6ne slirmistlir. Buna ilaveten, Edgeworth
yontemi KB tahmini igin standartlastiriimis kiimilantlar kullandigi igin entropi tahmin

sapmasinin sifira yaklastigini iddia etmistir [42].

Suzuki vd. da Edgeworth yontemini EB kestirimcisi ile karsilastirmis, verinin gergek
dagihmi  Gauss’a vyakinken Edgeworth’un daha iyi bir tahmin yapabildigini
belirtmislerdir [43]. Ancak verinin dagilimi Gauss’a yakin degilken Edgeworth’un EB’den
daha disitk performans sergiledigini gozlemlemisler. Dolayisiyla, Edgeworth’un
basarimi ile veri kiimesinin normal dagihma yakinhgi arasindaki iliski bu ¢alismada da
ayni sekilde gozlenmistir [43]. Sonug olarak, veri kimesindeki dagilim Gauss’a yakin ise
performans siralamasi Edgeworth > KEYK ve Edgeworth > EB seklindedir; degilse
siralama Edgeworth < KEYK ve Edgeworth < EB seklindedir. Cizelge 1.1'deki “*6” isareti,
siralamanin veri kiimesi dagiliminin normal dagilima yakinhgina gore degistigini

gostermektedir.

Suzuki vd. bir baska calismalarinda gen ikilileri arasindaki etkilesim skorunu bulmak icin
En kucuk Kareler Karsilikli Bilgi (EKKB, Least Squares Mutual Information-LSMI)
yontemini onermislerdir [44]. Bu yontemi PKD, KEYK, CYK ve Edgeworth yontemleri ile
karsilastirmislardir. KEYK’'nin CYK’dan daha basarili oldugunu ancak KEYK’taki komsu
sayisi olan k parametresini uygun se¢mek gerektigini, bunun bir sorun oldugunu
belirtmislerdir. Deneylerinde 2 mikrogip veri kiimesi kullanmislardir [44]. Her iki veri
kiimesinde de kayip degerler yerine ortalama ifade degerleri konulmustur. EKKB

yonteminin diger yontemlere gore ¢ avantajinin oldugunu belirtmislerdir [44]:
e EKKB CYK’dan farkli olarak yogunluk tahmini ile ugrasmak zorunda degildir.

e EKKB’da model secimine olanak saglar ancak KEYK gibi yontemler bunu

saglayamaz.

e EKKB’de veri kiimesinin dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayim yapilmasina gerek
yoktur. Ancak Edgeworth yonteminde veri kiimesinin Gauss dagilima yakin

olmasi gerekmektedir ki basarili bir sekilde KB kestirimi yapilabilsin.
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Sonug olarak ¢alisma [44] de g6z 6nine alindiginda, basarima dair EKKB > CYK, EKKB >
KEYK, EKKB > Edgeworth siralamalari elde edilir. Bu baglamda, EKKB’nin GA¢
uygulamalarinda iliski skoru kestirimi icin iyi bir tercih olacagi disiinilmis ve bu tez

calismasinda kullanilacak kestirimcilere ddhil edilmistir.

1.1.10 Genel Analiz ve Literatiir Ozeti Sonucu

Bu son alt baslikta, kullanilan veri kiimeleri ve basarim metrikleri de hesaba katilarak ve
onceki analizler gbz 6nline alinarak GAC uygulamarinda en iyi performansi verecegi

disunulen kestirimciler verilmistir.

incelenen calismalarin bircogunda karsilastirma icin éncelikle sentetik veri kiimeleri
kullanilmistir. Daha sonra bu calismalarin bir kisminda degerlendirme icin gercek
biyolojik veri kiimeleri kullaniimistir. Calismalarin bir kisminda basarim metrigi olarak
gercek KB ve kestirimcinin tahmin ettigi KB degerleri arasindaki hata farki kullanilmistir
[23], [24]. Bir kisminda ise basarim metrigi, gercek gen agi ile cikartilan gen agi
arasindaki hata farkina dayandinilmistir [17], [18]. incelenen calismalardaki bu veri
kiimesi ve performans degerlendirme kriterlerinin farkliliklar, kestirimcilerin
performans siralamasinda degisikliklere sebep olabilmektedir. Veri kiimesindeki 6rnek
sayisinin  degisimi bile ayni kestirimcinin performansinda farklilasmaya sebep
olabilmektedir [45]. Yine de bu tez calismasinda sunulan basarim siralamalari
yontemlerle ilgili bir 6n bilgi verebilmektedir. Bu bilgiler 1siginda, literatiire dayanarak
onceki alt bolimlerde verilen degerlendirme ve karsilastirma sonuglari bu alt bélimde

Ozetlenmistir.

F-skor metrigi ve SynTReN simulatori ile Uretilen glriltisiz sentetik veri kiimeleri
kullanildiginda 5 kestirimcinin siralamasi: MM > EB > SKK > PKD > Cekilme (shrinkage)
seklindedir. Ayni metrik ve guriltili sentetik veri kiimeleri kullanildiginda ise siralama:
SKK > PKD > MM > EB > Cekilme (shrinkage) seklinde olmaktadir [17]. Ger¢cek genomik
veri kiimeleri guraltilt oldugu icin SKK, GAC uygulamalarinda kullanima uygun bir
yéntem olarak gériilmektedir. Bununla beraber dogrusal iliskiyi 6lgebilen bir korelasyon
metrigi olan PKD’nin biyolojik veri kiimelerindeki davranisini gérmek icin PKD’yi de bu

tezde kullanmak (izere sectik.
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GCahsma [18]'de de sentetik veri kiimeleri kullanilmistir. 4 farkli KB tabanl teknigin
basarim siralamasi: MM > EB > Schirmann-Grassberger (Bayesian 3) > Cekilme
seklinde elde edilmistir. Basarim degerlendirme metrigi olarak Hassasiyet-Geri ¢ekilme
egrisi altindaki alan (Area under the curve Precision-Recall, AUC-PR) kullaniimistir.
[18]'de veri kimesinde gurilti olma/olmama durumuna goére bir degerlendirme
yapilmamistir. MM, [18]’de ve farkli ¢alismalarda [17],[28] etkin bir yontem olarak

gbzlendigi icin bu tez ¢calismasinda da gerceklenmek ve kullaniimak (izere segilmistir.

Bir baska calismada sentetik veri kiimeleri Gretilerek ve gercek KB ve tahmin edilen KB
degerleri arasindaki farklarin OKH kriteri kullanilarak 9 kestirimci karsilastiriimigtir [23].
[23]'teki siralamanin [17] ve [18]'dekinden farkli olmasinin sebebi [23]’te kullanilan
basarim degerlendirme kriterinin diger calismalardakinden farkli olmasidir. James-Stein
Cekilme yontemi 9 kestirimci arasinda en iyi performans sergileyenlerden birisi olarak
gosterilmis, calismanin son kisminda bu kestirimci gercek bir genomik veri kiimesi ile
kullanilarak GAC uygulamalari icin Umit verici bir yontem oldugu 6ne strtlmistir [23].
CS kestirimcisi ve NSB, Cekilme yontemiyle beraber en iyi sonuclari vermislerdir. CS KB
tahmini icin Umit verici bir yontem olarak gorilmektedir ¢inkii performansi NSB’yle
benzer olmasina ragmen hesaplama karmasikhgi NSB’ninkinden o6nemli oranda
disiktur, ayrica gergceklenmesi NSB’ye nazaran daha kolaydir. Dolayisiyla CS bu tez

calismasinda kullanilacak yontemlere dahil edilmistir.

Bir baska calismada EUS kestirimcisi 3 farkli kestirimci ile sapma ve varyans gibi gesitli
istatistiksel acilardan karsilastirilmistir [28]. EUS’nin EB ve Jackknife yéntemlerinden
daha iyi oldugu, 6rnek sayisinin hiicre sayisina yaklasik esit oldugu durumlarda MM
kestirimcisinden de daha iyi oldugu belirtilmistir [28]. Ancak bu durum, entropi-tabanli
yontemleri kullanan GAC algoritmalari icin gecerli degildir, ¢linkii hiicre sayisi 6rnek
sayisindan ¢ok daha kuguk segilmektedir. Bu ¢alismanin disinda, B-spline kestirimcisi
EUS ve CYK ile karsilastiriimis, B-spline’in biitiin egri dereceleri icin EUS’den daha
basarili sonuglar verdigi belirtilmistir [19]. Dolayisiyla EUS iyi bir tercih olarak
goriilmemektedir. Egri derecesi 2’den bilylk oldugunda B-spline CYK'dan daha iyi
performans sergilemektedir. Ancak CYK, Copula Donlisimi (CD) denilen fazladan bir

on isleme ihtiya¢ duyarken, B-spline’in CD’ye ihtiya¢ duymadigi; ayrica CYK'nin B-
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spline’dan 10" kat daha fazla hesaplama karmasikligi oldugu belirtilmistir [19]. Bu tez

calismasinda hem B-spline hem CYK yéntemleri kullaniimak (izere segilmistir.

KEYK-KB? yontemi sapma icermedigi ve bir 6rnek ve bu 6rnegin k’nci komsusu
Uzerindeki dagihmi daha dogru bir sekilde ifade edebildigi i¢cin entropi-tabanli KEYK
kestirimcisinden ve KEYK-KB' kestirimcisinden daha iyi performans vermektedir [30].
[30)'daki performans metrigi KB’nin sistematik hatasi, yani gercek ve tahmin edilen
KB'ler arasindaki farktir. [30]-[32]’deki sonuglar KEYK-KB®nin GAC uygulamalarinda

basarili bir yontem olabilecegini gbsterdigi icin bu yéntem de bu teze déGhil edilmistir.

Dolayl baglantilarin elendigi calismalar da bu calismada incelenmistir. Yiiksek dereceli
KPK’larinin kismi olmayan karsiliklarindan daha basarili olduklari belirtilmistir [33]-[34].
[34]'te KPK-n'nin bircok deneyde PKD, KPK-1, KKB-1 ve B-spline’dan daha basaril

oldugu belirtilmistir. Dolayisiyla KPK-n bu tezde incelenen yontemlere ddhil edilmistir.

[24])'te etkilesim skorlarini tahmin etmek (izere EBK yontemi Onerilmistir. Cesitli
fonksiyonel iliskiler iceren yapay veri kiimeleri kullanilarak yapilan deneylerde EBK’'nin
SKK, KEYK, CYK ve PKD’ye fark attigi bildirilmistir. Bircok calismada mKor ve HHG'nin
onemli oranda EBK’dan daha iyi oldugu belirtilmistir [35]-[37]. Ayrica HHG mKor’a fark
atmistir [37]. Dolayisiyla HHG iimit verici bir yéntem olarak gériilmiis ve bu tez

calismasinda kullanilmasi kararlastiriimistir.

[44])'te EKKB yontemi onerilmis, iki farkli mikrogip veri kiimesi kullanilarak PKD, CYK,
KEYK ve Edgeworth ile karsilastiriimistir. EKKB'nin bu 4 yonteme fark attigi ve
bunlardan daha avantajli oldugu belirtilmistir: EKKB, CYK'nin aksine yogunluk
tahminine ihtiya¢ duymaz. EKKB, KEYK'In tersine model se¢imine izin verebilir. EKKB,
Edgeworth’un aksine veri kiimesinin dagilimi ile ilgili bir kisiti saglamak zorunda degildir
(Edgeworth icin veri normale yakin dagilim gdstermeli). Dolayisiyla EKKB makul bir

secim olarak gériilmiis ve bu tezde gerceklenmek lizere segilmistir.

Bunlarin disinda, Bayesian Gen Ag1 (BGA) uygulamalari, bu tez ¢alismasinin kapsaminin
disinda olmasina ragmen incelenmistir. Cekilme, PKD ve vylksek dereceli KPK
yontemlerinin BGA ile kullanilabildigi goézlenmistir [46], [47]. [48]'de BGA’larin
genellestirilmis dogrusal regrasyon, olasiliksal yapay sinir aglari, olasiliksal karar

agaclari, sozlik modelleri vb. gibi olasiliksal siniflandirma ve regrasyon modelleri ile
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cikarilabildigi belirtilmistir. BGA’lar, etkin olarak Gen Dlzenleyici Aglardaki (GDA) yonli
baglantilarin ¢ikartilmasinda kullanilabilirler. Statik ve dinamik olmak Uzere iki temel
gruba ayrilirlar. Dinamik BGA’lar Markov sirecinin oldugunu varsayar, dolayisiyila her
bir degiskenin (gen) kendinden o6nce gelen degiskenlere bagh oldugunu kabul eder
[47]. Ancak bu calismada yonli baglantilarin oldugu ag c¢ikarimi hedeflenmemistir ve
siirec  Markovian degildir. Dolayisiyla BGA’lari bu tez calismasinda detayh
incelenmemistir ve daha once belirtildigi gibi, bu calismanin kapsami disindadir. Bu
calismada, yonsiz baglantilarin oldugu ARACNE [1], RelNet [2] ve C3NET [3] gibi GAC
algoritmalarinda kullanilan etkilesim kestirimcileri incelenmistir. Ayrica yonsiz ag
¢ikarimi yapan GAC'larin aksine BGA’lar biyilik 6lgekli veri kiimeleri igin etkin olarak

kullanilamaz.

Literatlr incelemesinin sonucunda, GAC algoritmalari ile kullanilmaya uygun olan en

Umit verici kestirimciler belirlenmistir. Secilen kestirimciler:
e Pearson Korelasyon Degeri (PKD) Katsayisi
e Spearman Korelasyon Katsayisi (SKK)
en’nci dereceden Kismi Pearson Korelasyonu (KPK-n)
e Heller, Heller, Gorfine (HHG) korelasyonu
e Miller-Madow (MM) kestirimcisi
e Chao-Shen (CS) kestirimcisi
e B-Spline (BS) kestirimcisi
e Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK)
e Dogrudan KB kestirimi yapabilen K-en Yakin Komsuluk (KEYK—KB(Z)) kestirimcisi
e En kiiclik Kareler Karsilikh Bilgi (EKKB) kestirimcisi

seklindedir. Ayrica, sirayla PKD ve SKK’nin tirevleri olan Pearson Tabanli Gaussian

(PTG) ve Spearman Tabanh Gaussian (STG) da incelenecek yontemlere eklenmistir.

Bundan sonraki alt béliimlerde tezin amaci ve literatiire katkisi verilmistir.
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1.2 Tezin Amaci

Bu galismada GAC algoritmalarinin temel adimi olan etkilesim skoru tahmini asamasi
detayli olarak incelenmistir. Korelasyon tabanli, entropi tabanh veya dogrudan karsilikh
bilgi tabanh olmak Gzere 27 farkli etkilesim skoru kestirimcisine dair detayli incelemeler
ve aralarindan hangilerinin hangi gerekgelerle kullanilmak Uzere segcildigi literatir
incelemesi boéliminde verilmistir. Sadece genom bilimi alaninda degil, cesitli
alanlardaki kestirimcilerin kullanildigi ¢alismalar da incelenmis ve ¢ikarimlar yapilmistir.
Halihazirda literatliirde bu kadar cok kestirimcinin bir arada incelendigi bir baska
¢alisma bulunmamaktadir. Deneylerde kestirimcilerin GAC algoritmalarindaki g¢ikarim
performansini degerlendirebilmek amaciyla daha 6nce belirtildigi gibi ARACNE [1],
RelNet [2] ve C3NET [3] GAC algoritmalari kullaniimistir.

Tez calismasi kapsaminda, herhangi bir GAC algoritmasi ile kullanilmasi durumunda en
ylksek basariyi vermesi olasi olan kestirimciler belirlendikten sonra gerceklenmistir.
Boylelikle bu alanda calisan arastirmacilarin kendi GAC algoritmalarini degerlendirirken
kestirimci faktoriini de goz onilinde bulundurmalarini, kullandiklari kestirimcilerden
daha basarili kestirimcilerin olabilecegini gérmelerini ve 6nerilen kestirimcileri kendi
uygulamalarina kolaylikla uyarlayabilmelerini saglamak amaclanmistir. Bu amagla
kestirimciler gerceklendikten sonra bir R yazilim paketi olusturulmus ve sunulmustur.
Yazilim paketinde, kestirimciler cok cekirdekli bilgisayarlarda paralel kodlama mantigi
ile de calisabilecek sekilde gerceklenmis, boylece kullanicilarin zamandan tasarruf
etmesi hedeflenmistir. Ayrica, belli kestirimcilerin hiper-parametre (Or: KEYK’da komsu
sayisl, CYK'da ¢ekirdegin bant genisligi, B-spline’da egri derecesi, vb) secimleri lizerinde
incelemeler yapilmistir. Boylece arastirmacilarin, kestirimcilerden yiksek basarim
alabilmelerini saglamak hedeflenmistir. incelenen kestirimcilerin detayli sunumu ve
aciklamasi verilmis, bazi kestirimciler icin agiklayici érnekler sunulmustur. Bunlara
ilaveten, kestirimciler farkli bakis acilarina gore (parametriklige ve ayriklastirmaya
gore) siniflandirilmis ve arastirmacilarin veri kimelerinin veya uygulamalarinin

gerektirdigi sekilde kestirimci tercihi yapmalarini kolaylastirmak amaglanmistir.
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Son olarak, daha o©nceki galismalardan farkli olarak bu g¢alismada kestirimcilerin
basarimi Gzerinde sik kullanilan bir 6n islem olan Copula Déntsiminin (CD) etkisini

incelemek amaglanmig ve bununla ilgili sonuglar raporlanmistir.

1.3 Orijinal Katki

Bu tez galismasinda daha once belirtildigi gibi GAC algoritmalarinin temel adimi olan
iliski skoru kestirimi asamasinda kullanilabilecek yontemler detayli bir sekilde

incelenmigstir. Calismanin literatire katkilari asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e Bilgimiz dahilinde iligki skoru kestirimi asamasinda kullanilabilecek yontemlerin
sayica ve nitelik olarak bu kadar detayl incelendigi baska bir calisma litertlirde

bulunmamaktadir.

e Literatlirde, GAC algoritmalari ile kullanilan kestirimcilerin siniflandirmasinin
yvapildigi az sayida calisma mevcuttur [22]. [22]'de az sayida kestirimcinin
dogrusalliga ve parametriklige gore siniflandirmasi yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda
ise daha c¢ok sayida kestirimcinin dogrusalliga, parametriklige ve ayriklastirma
teknigine ihtiyaci olup olmamasina goére siniflandiriimasi yapilmistir. Boylece, bu
alanda calisan arastirmacilarin veri kiimesine veya uygulamasina goére en uygun

kestirimciyi segcmesini saglamak hedeflenmistir.

e GAC kullaniminda kullanimi en uygun olacagi distinilen kestirimciler hem R hem de
C++ dilleri ile gerceklenmis, C++ kodlari R’dan cagrilabilir hale getirilerek herkese
acik bir R yazilim paketi olusturulmustur (Bolim 5). Yontemlerin C++ kodlari ¢ok
cekirdekli bilgisayarlarda paralel de calistirilabilmeye olanak saglayacak sekilde
yazilmistir. Bilgimiz déhilinde hem seri hem de paralel programlama mantigi ile
gerceklenen ve bu kadar ¢ok sayida kestirimciyi iceren bir R paketi hédlihazirda

bulunmamaktadir. Bu tez, bu yoniyle 6zgin bir ¢alismadir.

e Yontemlerin bir kismi icin en uygun parametre se¢imi incelenmis, hazirlanan paket
programi kullanacak kisiler icin bu parametreler ile ilgili dneriler getirilmistir. KEYK
yontemindeki komsu sayisinin, CYK’'da ¢ekirdek bant genisliginin ve B-spline’daki
egri derecesinin belirlenmesi detayh olarak incelenmistir. B-spline’in egri derecesi

daha 6nce besinci dereceye kadar [19] incelenmisken bu c¢alismada 10. dereceye
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kadar inceleme ilerletilmistir. Ayrica CD 6n isleminin B-spline’daki en uygun egri
derecesine etkisi de incelenmigtir. Bu tez g¢alismasi B-spline ile ilgili literatlirde

bulunmayan bu eksiklikleri gidermistir.

e Ayriklastirmaya ihtiya¢ duyan yontemler icin ayriklastirma esnasinda veri kiimesinin
bolinecegi en uygun hicre sayisinin ne olacagi incelenmis, bununla ilgili detaylar
Bolim 6.8’de verilmistir. Bilgimiz ddhilinde bu parametrenin en uygun degerinin
incelenmesi daha 6nce literatiirde yapilmamistir. Bu tez calismasi bu yonlyle de bir

ilktir.

e Son olarak sik kullanilan bir 6n islem olan CD tekniginin yontemlerin basarimi
Uzerindeki etkisi detayli olarak incelenmistir. Yine bilgimiz dahilinde daha 6nce bu
on islemin kestirimci performansi Gizerindeki etkisi incelenmemistir. Bu tez ¢alismasi

bu incelemesi ile de bir ilktir.

Bu calisma 7 boélimden olusmaktadir. Bolim 2’de incelenen 27 kestirimciye dair
yapilan cesitli siniflandirmalar verilmistir. Literatlir incelemesi sonucunda secilen
kestirimcilerin anlatimi Boliim 3’te, bu ¢calismada kullanilan (g farkl GAC algoritmasinin
anlatimi ise Bolim 4’te yer almaktadir. Tez calismasi kapsaminda olusturulan yazilim
paketi Bolim 5’te tanitilmis; Bolim 6’da ise kestirimcilere dair detayli deneysel
sonuglar ve c¢ikarimlar sunulmustur. Son boliimde ise calismanin sonuglari ve ilerideki

¢alismalar bulunmaktadir.
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BOLUM 2

ETKILESIM KESTIRIMCILERININ SINIFLANDIRILMASI

Giris bolimiinde belirtildigi gibi, bu c¢alismada etkilesim skoru kestirimcileri
ozelliklerine ve cesitli bakis acilarina goére siniflandinimislardir. Etkilesim skoru
kestirimcilerinin siniflandinldigi az sayida calisma mevcuttur [22]. [22]'de etkilesim
kestirimcilerinin parametrik olup olmamasina gore siniflandirma yapilmistir. Bu tez
calismasi kapsaminda ise kestirimciler dogrusalliga, parametriklige ve ayriklastirma
yaklasimina goére siniflandinimistir. Bu siniflandirmalarin amaci, GAC uygulamalari
alaninda calisan arastirmacilarin veri kiimesi dagilimina ve diger ihtiyaglarina goére en

uygun kestirimcileri secebilmelerini saglamaktir.

Etkilesim kestirimcileri dogrusal olup olmamalarina gore siniflandirilirken, iki rastgele
degisken (iki gen) arasindaki islevsel iliskinin dogrusal olup olmadigi dikkate alinmistir.
Parametriklige gore siniflandirma yapilirken ise her bir rastgele degiskenin (genin) veya
rastgele degisken ikilileri arasindaki iliskinin belli ve bilindik bir dagilima sahip olup
olmadig dikkate alinmistir. Bunlarin disinda, yontemler ayriklastirmaya ihtiya¢ duyup
duymamalarina goére, ayriklastirmaya ihtiya¢ duyan yoéntemlerin de ayriklastirma
teknigine gore siniflandirmasi yapilmistir. Kestirimcilerin herbir bakis agisina gore

siniflandirmalari sirayla Bolim 2.1, 2.2 ve 2.3’te verilmistir.

2.1 Etkilesim Kestirimcilerinin Dogrusalliga gére Siniflandirilmasi

Kestirimcilerin bir kismi, rastgele degisken ikilileri veya gen ikilileri arasindaki sadece
dogrusal iliskileri bulabilirken, bir kismi dogrusal olmayan veya herhangi bir islevsel

model icermeyen iliskileri de bulabilir. Dogrusal iliskileri kestirebilen yontemlerin
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gerceklenmeleri daha kolay ve hesaplama karmasikliklari daha dusiiktir. Bu nedenle

dogrusal olmayan (non-linear) yontemlerin yerine tercih edilebilir.

Dogrusal olmayan yontemler ise hesaplama karmasikliklari dogrusal yéntemlerden
daha fazla olmasina ragmen dogrusal olmayan tirdeki iliskileri de bularak iki degisken

arasindaki bagimlilik derecesini gdsteren skoru elde edebilirler.

Giris bolimiinde detayh incelemesi verilen 27 etkilesim kestirimciden {i¢ tanesi
dogrusal kestirimcilerdir ve gen ikilileri arasindaki sadece dogrusal iliskilerin skorunu

bulabilir. Bu kestirimciler:
e Pearson Korelasyon Katsayisi Degeri (PKD),
e 1'nci dereceden Kismi Pearson Korelasyonu (KPK-1) ve
e n’'nci dereceden Kismi Pearson Korelasyonu (KPK-n) seklindedir.

Bu g kestirimci, gen ikilileri arasindaki iliskinin dogrusal olmamasi durumunda iliski
skorunu “0” olarak elde ederler. Skorun 0 olmasi iki gen arasinda dogrusal bir iligki
olmadigini gosterir ancak buradan bu iki genin arasinda higbir iliski olmadigi ¢cikarimini
yapmak dogru degildir. Cinkii bu iki gen arasinda dogrusal olmayan bir iliski de
bulunabilir. Dolayisiyla dogrusal etkilesim kestirimcileri gen ikilileri arasindaki
etkilesimleri bulurken vyetersiz kalmaktadirlar. Bu alanda c¢alisan arastirmacilar
uygulamalarina ve veri kimelerine en uygun yontemi segerken bu durumu goéze

almalilardir.

Dogrusal kestirimciler, gen ikilileri arasindaki iliskinin bilindik bir dagilima (dogrusal
iliskiye) sahip oldugunu varsaydiklari i¢cin ayni zamanda parametrik yontemler sinifina
da girerler. Her dogrusal kestirimci ayni zamanda parametrik kestirimci olmak

zorundadir. Ancak her parametrik kestirimci dogrusal ydontem olmak zorunda degildir.

2.2 Etkilesim Kestirimcilerinin Parametrik Olmalarina gore Siniflandiriimasi

Bu c¢alismada, etkilesim kestirimcileri parametrik olma &zelligine gére de
siniflandiniimistir. Cizelge 2.1’de bu siniflandirma sonucunda her bir kestirimcinin hangi

sinifa dahil oldugu goésterilmistir.
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Gizelge 2. 1 Kestirimcilerin parametriklige gore siniflandiriimasi

Parametrik olan Parametrik olmayan Yari-Parametrik olan
PKD; SKK; James-Stein Cekilme
Bayesian 1 (Jeffreys’ Kendall Tau Korelasyon Katsayisi; Kestirimcisi
oncila);

En blyuk Benzerlik (EB);
Bayesian 2 (Bayes-Laplace

e Miller-Madow (MM);
oncali);

. . ... | ANOVA katsayisi;
Bayesian 3 (Perks 6nciili,
Schiirmann Grassberger) | Chao-Shen (CS);

Bayesian 4 (Minimax B-spline (BS);

Oncila); Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK);

Edgeworth Kestirimcisi; K-en Yakin Komsuluk (KEYK) Entropi
EKKB Kestirimcisi; Kestirimcisi;

1. dereceden KPK (KPK-1); | KEYK dogrudan KB Kestirimci-1;
n. dereceden KPK (KPK-n); | KEYK dogrudan KB Kestirimci-2;
Jackknife Kestirimcisi * En iyi st Sinir (EUS);

1. dereceden Kosullu KB (KKB-1);
En blyuk Bilgi Katsayisi (EBBK);
Mesafe Korelasyonu (mKor);
Heller, Heller, Gorfine (HHG);

Jackknife Kestirimcisi *

* Jackknife yontemi, capraz dogrulama (cross validation)’da kullanilan kestirimci ydnteme
bagli olarak parametrik ya da non-parametrik olabilir.

Parametrik yontemler, ilgilenilen rastgele degiskenlerin (genlerin) 6rnek dagiliminin
bilindigini veya degiskenler arasindaki iliski modelinin belli ve bilindik bir dagilima sahip
oldugunu varsayar. Ornegin Edgeworth yéntemi veri kiimesinin dagiliminin Gaussian
oldugunu varsayan parametrik bir yontemdir [42]. Parametrik yontemlere bir baska
ornek de gen ikilileri arasindaki iliskinin dogrusal oldugunu varsayan PKD

kestirimcisidir.

Parametrik yaklasimlar veri kiimeleri ile ilgili cok sayida varsayim ve kisitlamaya sahip
olabilir ancak bu sayede arastirmacilara veri kimesi ile ilgili daha detayli bilgi

saglayabilirler. Dagilimin parametreleri veri kiimesindeki 6rnekler kullanilarak elde
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edilebilir. Veri kiimesi ile ilgili varsayimlar yapmanin disinda, rastgele degiskenler
arasindaki iliski ile ilgili de varsayimlar yapilabilir. Bu varsayimlar degiskenler arasindaki
iliski modelinin parametrelerine dair daha detayl bilgi verirler ancak ayni zamanda bu
iliski modelinin ¢ok ¢esitlenememesi, esnek olamamasi ve kisith kalmasina sebep

olurlar. Parametrik yontemler Cizelge 2.1'de en sol situnda listelenmistir.

Parametrik olmayan (non-parametric) yontemler, dagiimdan bagimsiz istatistikler
olarak da adlandirilabilir [22]. ilgilenilen rastgele degiskenlerin (genlerin) dagilimi ile
ilgili bir bilgi yoksa veya veri kiimesinin dagilimi bilindik bir fonksiyon ailesinden
gelmiyorsa, iliski skoru kestirimi igin parametrik olmayan yontemler kullaniimahdir.
Parametrik olmayan yontemler veri kiimesi ile ilgili daha az bilgi icerdigi icin parametrik
yontemlere gére daha basarisiz tahminler yapabilirler. Veri kiimesi dagihmi disinda,
rastgele degiskenler arasindaki iliskinin dagilimi da bilinmiyorsa yine parametrik
olmayan yontemler kullanilmahdir. Parametrik olmayan yontemlerin kullaniimasi
durumunda iki rastgele degisken arasindaki iliskinin belli bir fonksiyon ailesinden gelme
ya da belli bir modele sahip olma zorunlulugu olmadigi ve daha esnek oldugu icin skoru
bulunacak iliski ile ilgili bir kisitlama yapilmamis olur. Cizelge 2.1’de orta siitunda

parametrik olmayan yontemler listelenmistir.

Yari parametrik yontemler, parametrik olan ve olmayan yontemlerin birtakim
ozelliklerine ayni anda sahiptir. Bu yontemler parametriklik 6zelligine veri kiimesi
dagilminin veya iliski modelinin belli bir oranda bilinebilecegini varsaymalarindan
dolayr sahiptir. Bu ydntemlerin parametrik olma veya olmama o6zelliklerinden
hangisinin daha baskin olacagi bir agirlk parametresi ile ayarlanabilmektedir. Cizelge
2.1’de de goruldiglu Uzere incelenen 27 kestirimciden sadece James-Stein ¢ekme

(shrinkage) yontemi yari parametrik yontemler sinifina girmektedir.

Sonug olarak degiskenlerin veri kiimesi dagiliminin veya iliski modelinin bilinmesi
durumunda parametrik yontemlerle basarili tahminler yapilabilir. Ancak veri kiimesi
dagihmi bilinmiyorsa veya bilindigi varsayilan modelden (fonksiyondan) uzaklasiyorsa
parametrik yontemler basarili tahminler yapamaz, bunlarin yerine parametrik olmayan

yontemler kullaniimahdir.
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2.3 Etkilesim Kestirimcilerinin Ayriklagtirma Teknigine gore Siniflandiriimasi

Bolim 2.1 ve 2.2'de verilen siniflandirmalara alternatif olarak kestirimciler, veri
kiimesini ayriklastirma ya da hiicrelere ayirma islemine ihtiya¢c duyup duymadiklarina
gore de siniflandirilabilirler. Kestirimcilerin bu yaklasima gore siniflandiriimalari Cizelge

2.2’de verilmigtir.

Gizelge 2. 2 Kestirimcilerin ayriklastirma tekniklerine gore siniflandiriimasi

Korelasyon Tabanl Kestirimciler KB Tabanh Kestirimciler
Hiicre olasiliklari kullanan “Entropi Direkt KB
Tabanl Kestirimciler” Kestirebilen
Yontemler
Sadece Dolayh Her bir hiicrede | Her bir hiicrede
dogrudan (Indirect) bir tek 6rnek ¢ok sayida
baglantilan bagimhliklari da iceren ornek iceren
bulabilen eleyen kestirimciler kestirimciler
kestirimciler kestirimciler
PKD; KPK-1; CYK; EB; KEYK direkt KB
SKK; KPK-n KEYK Entropi MM; Kestirimei 1;
> E . B
Kendall Tau; 5 rimcisy Jeffreys’ oncil(; K YIS (.jlre.kt K
Edgeworth Kestirimci 2;
ANOVA; Kestirimcisi I?ay?s'-'LapIace EKKB
onculi; L
mKor; Kestirimcisi
Perks oncull
HHG; i
(Schiirmann-
Grassberger);
Minimax
oncili;
CS;
James-Stein
cekme;
EUS;
Jackknife;
KKB-1;
BS;
EBBK

PKD ve SKK gibi korelasyon tabanli yontemler iki rastgele degisken arasindaki iliski
skorunu bulmak icin veri kiimesinin ayriklastirilmasini gerektirmez. Veri kiimesinin tim

orneklerini kullanarak ikinci momentleri (varyanslar) elde eder, buradan da iliski
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skorunu dogrudan bulurlar. PKD sadece dogrusal iliskileri bulabilen parametrik bir
yontem iken SKK dogrusal olmayan iliskileri de bulabilir. Ancak SKK da sadece monoton
olan iligkileri bulabilir, monoton olmayan iliskilerin skorunu tespit etmede basarisiz
kalir. Dolayisiyla korelasyon tabanli yéntemlerin basarimi, veri dagilimi dogrusalliktan
ve monotonluktan uzaklastikca azalir, dogrusalliga veya monotonluga yaklastikca artar.
Bunun disinda korelasyon tabanli yontemlerin bir kismi dolayli (indirect) bagimliliklarin

elenebilmesine olanak saglar. Korelasyon tabanli yontemleri iki temel gruba ayirabiliriz:

e Sadece dogrudan (direct) olan dogrusal veya monoton iliskilerin skorunu

bulabilen yontemler (Bknz. Cizelge 2.2)

e Dogrusal veya monoton iliskilerin skorunu bulmanin yanisira dolayli bagimliliklari

eleyebilen yontemler (Bknz. Cizelge 2.2)

Korelasyon tabanl yontemlerin haricinde, rastgele degiskenler (genler) arasindaki
etkilesim, Karsihkl Bilgi (KB) metrigi ile de 6lcilebilir. iliski skoru olarak KB metrigini
kullanan etkilesim skoru kestirimcilerinin bir kismi rastgele degiskenlere dair entropi
hesaplamasini gerektirir. Bir veri kiimesi, farkl bolgelerde farkli dagilm o6zellikleri
gostermeye meyilli ise entropi-tabanli kestirimciler ile KB skoru tahmini yapiimahdir.
Entropi-tabanli yontemler, rastgele degiskenlerin 6rneklerini iceren veri kiimesini ¢cok
sayida hicreye bolerek ayriklastirir. Bu islem fazladan bir yuk getirdigi gibi entropi
tahmin hatasindan kaynaklanan bir sapmaya (bias) da sebep olabilir. Yine de veri
kiimesi dagihminin homojen olmadigl veya tam olarak bilinmedigi durumlarda
kullanilmasi en uygun yontemler, entropi-tabanli KB skoru kestirimcileridir. Entropi
tabanli yontemlerin bir ¢ogu histogram yontemine dayanir. Histogram tabanh
yontemler ve ayriklastirma teknikleri Bolim 3.2’de detayh bir sekilde incelenmistir.
Entropi tabanli kestirimciler ayriklastirma islemi sonucunda her bir hiicreye disen

ornek sayisina bakilarak iki grup altinda toplanabilir:

e Her bir hiicre ¢esitli sayida ornek icerebilir. Boylece her bir hiicrenin olasilik

dagihmi bu hiicredeki 6rneklere bakilarak elde edilir (Bknz. Cizelge 2.2).

e Her bir hiicre tek bir 6rnek icerir, her bir 6rnek ve belli komsular Gzerindeki

olasilik dagilimlari toplanarak sonug etkilesim skoru elde edilir (Bknz. Cizelge 2.2).
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Korelasyon tabanli ve entropi tabanli kestirimciler haricinde, iliski skorunu entropiye
ihtiyac duymadan dogrudan elde edebilen “direkt KB skoru kestirimcileri” de
bulunmaktadir. Bu kestirimcilerin entropi tahmin hatasindan kaynaklanan sapmayi
icermedikleri icin entropi tabanli yontemlerden daha basarili oldugu 6ne siirlilmustir
[30]. Dolayisiyla KB tabanli kestirimcileri, entropi tabanli olan ve direkt KB skoru bulan
yontemler olmak Uzere iki temel gruba ayirabiliriz. Bu ayrima dair agag yapisi Cizelge

2.2'de gorilmektedir.

Tez c¢alismasinin  bu boéliminde kestirimcilerin  gesitli  bakis agilarina  gore
siniflandirmalarn  verilmistir.  Boylelikle GAC uygulamalari alaninda ¢alisan
arastirmacilarin galismalarina ve veri kiimelerine en uygun kestirimciyi belirlemelerine

yardimci olmak amaglanmigtir.
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BOLUM 3

ETKILESIM SKORU KESTIRIMCILERI

Bu bélimde etkilesim skoru kestirimcilerinin detayli anlatimi verilmistir. Kestirimcilerin
tanimi ve islem adimlarinin anlatimindan 6nce entropi, Karsilikli Bilgi (KB), dogrudan ve

dolayli baglanti seklindeki temel kavramlarin tanimi Bélim 3.1’de verilmistir.

Kestirimcilerin siniflandirilmasi  boliminde de belirtildigi gibi KB skoru bulan
yontemlerin bir kismi entropi tabanhdir ve veri kiimesinin ayriklastirilmasina ihtiyac
duymaktadir. Ayriklastirma siireci ve bu siirecte kullanilabilecek teknikler Bolim 3.2’de

anlatilmistir.

Kestirimcilerin tanimlari sirayla Bélim 3.3’Gn alt basliklarinda verilmistir. incelenen

kestirimciler:
e Pearson Korelasyon Degeri (PKD) Katsayisi
e Pearson Tabanli Gauss (PTG) Kestirimcisi
e Spearman Korelasyon Katsayisi (SKK)
e Spearman Tabanl Gauss (STG) Kestirimcisi
e n’nci dereceden Kismi Pearson Korelasyonu (KPK-n)
e Heller, Heller, Gorfine (HHG) korelasyonu
e Miller-Madow (MM) kestirimcisi
e Chao-Shen (CS) kestirimcisi
e B-Spline (BS) kestirimcisi
e Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK)
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e Dogrudan KB kestirimi yapabilen K-en Yakin Komsuluk (KEYK-KB(Z)) kestirimcisi
e En kiiguk Kareler Karsilikli Bilgi (EKKB) kestirimcisi

seklindedir.

3.1 Entropi, Karsilikli Bilgi (KB), Dogrudan ve Dolayli Baglanti

Entropi, rastgele degiskenlerin belirsizligini 6lcen bir kavramdir. Fizik [49]-[50], kimya
[50]-[51], haberlesme [12]-[13] ve istatistik gibi cesitli calisma alanlarinda; metin veya
gortntu sikistirma [52], dogal dil isleme [53], isaret isleme [7]-[11], oOrinti
segmentasyonu ve siniflandirmasi  [54]-[55] gibi c¢ok c¢esitli uygulamalarda

kullaniimaktadir.

Entropisi Olcllecek rastgele degiskenin ongorilemezligi arttikca entropisi de artar.
Ancak ongorilemezlik azaldik¢a yani rastgele degiskenin durumu daha bilinir oldukca
entropi azalir. Dolayisiyla bir rastgele degiskenin durumu kesin olarak biliniyorsa bu

degiskenin entropisi 0 olur. Bir X rastgele degiskeni ile ilgili Shannon entropi tanimi:

H(X)=-> P(X =x)log(P(X =x)) (3.1)

xeX
ile verilir.

Rastgele degiskenlerin entropisini elde edebilmek icin veri kiimesinin ayriklastirilarak
hiicrelere bolinmesi gerekmektedir. Ayriklastirma isleminin sonucunda her bir i

hiicresinin olasilik dagihmi P(X =Xi) olmak Uzere Baginti (3.1) kullanilarak entropi
elde edilir. Ayriklastirma islemi ve kullanilabilecek teknikler Bolim 3.2’de verilmistir.

iki rastgele degisken arasindaki Karsilikl Bilgi (KB) skoru, bu iki degiskenin birbiriyle
olan bagimliligini, iliskisini ve etkilesimini olger. H(X)ve H(Y) bireysel entropi,
H(X,Y) birlesik entropi olmak tzere KB (Mutual Information - MI) skoru (3.2)’den
elde edilebilir:

MI(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y)

_ B B P(X=x.,Y=Y,) (3.2)
- XiZ@;y%P(X =X,Y =y,)log POX =X )P( = y))
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H(X,Y) birlesik entropisi, P(X =x;,Y =Yy;) birlesik olasilik dagiimi kullanilarak elde

edilir:

HX,Y) == 3 P(X =x,Y =y,)log(P(X =x,,Y =y,)) (3.3)

XjeXyjeY

iki rastgele degisken arasindaki etkilesim skoru, korelasyon katsayilari ile elde edilirken
sistemdeki diger degiskenlerin bu iki degiskenin korelasyonu lizerinde birtakim etkileri
bulunabilir. Bu etkiler, gergekte birbiriyle dogrudan baglantisi olmayan iki degisken
arasinda bir korelasyon bulundugu yanilgisina sebep olabilir. Bu durumda iki degisken
arasindaki dolayli, bir baska deyisle dogrudan olmayan (indirect) baglantilarin tespit
edilerek elenmesi gerekmektedir. Bu durumu bir 6rnek UGzerinden agiklayahm: Sekil
3.1’de verildigi gibi, X ve Z rastgele degiskenleri arasinda dogrudan bir baglanti
oldugunu kabul edelim. Y ve Z arasinda da dogrudan bir baglanti oldugunu; ancak X
ve Y arasinda dogrudan bir baglanti olmadigini varsayalim. X ve Y arasinda dogrudan
bir baglanti bulunmamasina ragmen ikisi de Z ile iliskide olduklari icin bu iki degisken
arasinda yiksek bir korelasyon skoru elde etmek olasidir. Bu durumda, bu
korelasyonun Z ‘den kaynaklandigi, ve X - Y arasinda dogrudan bir iliski bulunmadigi
tespit edilerek X - Y arasindaki baglanti kopartilmalidir. Bu amacla literatiirde kismi
korelasyon katsayisi bulan yontemler [33], [34] Onerilmistir. Kismi korelasyon
katsayilar, Xile Y 'nin Z ile iliskide bulunmayan kisimlarinin korelasyon katsayisini
elde eder. Bu elde edilen deger belli bir esik degerinin altinda ise X ile Y arasinda

dogrudan bir baglanti olmadigi kabul edilir.

RX.Y|Z)

Sekil 3.1 X ve Y rastgele degiskenleri, Z lzerinden dolayli iliskidedir
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Ornegin X ve Y arasindaki tiim olasi birinci dereceden kismi korelasyon iliskileri Sekil
3.2’de gosterilmistir. Birinci dereceden korelasyon katsayisi ile X ve Y arasinda
dogrudan bir iliski bulunup bulunmadigi incelenirken, X ve Y arasindaki kismi

korelasyon, bu iki degisken disindaki tum degiskenler (Z,’ler) (zerinde
kosullandirilarak ayri ayri elde edilir. Uglinci bir rastgele degisken (Z,) uzerinde

kosullandirilarak elde edilen bu korelasyon degerlerinden herhangi biri belli bir esik
degerinin altinda ise X ve Y 'nin o Uglincl degisken Uzerinden dolayli olarak birbirine
bagiml oldugu varsayilir ve X - Y arasindaki baglanti kopartilir. Bir iliski matrisindeki
tim iliskiler burada anlatildigi gibi degerlendirildikten sonra elde edilen sonug

grafiginin sadece dogrudan iliskileri icerdigi, dolayli iliskileri eledigi kabul edilir.

Sekil 3.2 X ve Y rastgele degiskenlerinin 1. dereceden tiim olasi kosullu (kismi)
iliskileri
Dolayl iliskileri elemek igin kismi korelasyon katsayilari haricinde kosullu karsilikli bilgi
(conditional mutual information) skorunu elde eden yontemler de kullanilabilir.
Literatlir incelemesi boéliminde verildigi lzere n’nci dereceden kismi Pearson
korelasyonu katsayisi, dolayli baglantilari eleyen yaklasimlar arasinda en basarilisi

olarak belirtildigi icin [34] bu tez ¢calismasinda da bu yontem kullanilimistir.

3.2 Ayriklastirma islemi ve Ayriklastirmada Kullanilan Teknikler

KB skoru tahmin eden kestirimcilerin bir kismi bu skoru dogrudan elde edebilirken, bir
kismi bu skoru bireysel ve birlesik entropilerden bulur. Entropi tabanli KB skoru
kestirimcileri PKD, SKK vb. gibi korelasyon tabanli kestirimcilerden ve diger KB skoru

kestirimcilerinden farkh olarak veri kiimesinin ayriklastirilmasini veya hicrelere
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bélinmesini gerektirir. Ayriklastirma isleminden sonra Baginti (3.1)'deki gibi her bir
hicrenin olasilik dagilimindan entropi; entropiden de Baginti (3.2)’deki gibi KB skoru
elde edilir. iki temel ayriklastirma teknigi bulunmaktadir. Bunlar es frekans ve es

genislik ayriklastirma yaklasimlaridir ve sirayla Bolim 3.2.1 ve 3.2.2’de verilmislerdir.

3.2.1 Es Frekans (EF) Ayriklastirma Teknigi

Veri kiimesi, Es Frekans (EF) ayriklastirma teknigi ile hiicrelere ayrilirken her bir hiicre
esit sayida ornek icerecek sekilde bollinir. Hiicrelerin eleman sayisi yaklasik esit olur

ancak genislikleri birbirinden farkli olur.
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X geni igin alinan drnekler

Sekil 3. 3 EF teknigi ile hiicrelere ayirma (ayriklastirma)

Sekil 3.3’te bir X geni icin 10 farkli 6rnekten alinan normalize edilmis gen ifade
degerlerinin EF teknigi ile ayriklastirilma sonucu gosterilmistir. Normalize edilen gen
ifade degerleri {0.16, 0.79, 0.31, 0.53, 0.19, 0.60, 0.26, 0.65, 0.69, 0.75} seklindedir. Bu
kiicik veri kiimesi ayriklastirilirken veri kiimesinin 5 hilicreye bollinmesi istenmistir.
Ayriklastiriilma sonucunda her bir hiicrede esit sayida (ikiser) 6rnek bulunmaktadir ve
hiicrelerin genisligi birbirinden farklidir. Her bir hiicredeki 6rnek sayisindan hiicrelerin

olasilik dagilimi bulunur ve Baginti (3.1)’den X geninin bireysel entropisi elde edilir.

3.2.2 Es Genislik (EG) Ayriklagtirma Teknigi

Veri kiimesi, EG teknigi ile ayriklastiriirken her bir hiicrenin esit genislikte olacak
sekilde bolinmesi saglanir. Boylece her bir hiicreye diisen eleman sayisi degisken
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olmaktadir. Sekil 3.3’te EF teknigi kullanilarak ayriklastirilan veri kiimesinin EG teknigi
ile ayriklastirilma sonucu Sekil 3.4’te gorildugu gibidir. Her bir hiicrenin genigligi 0.2
birimdir. ilk ic hiicrede ikiser 6rnek, dérdiincii hiicrede 4 érnek bulunmaktayken,

besinci hiicrede hicbir rnek bulunmamaktadir.

......................................................................
......................................................................
-------------------------------------------

_____________________________________________________________________

................................................................

---------------------------------------------------------------------

_____________________________________________________________________

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
X geni igin alinan rnekler

Sekil 3. 4 EG teknigi ile hiicrelere ayirma (ayriklastirma)

N oOrnek sayisi olmak Uizere, her iki ayriklastirma tekniginde de hiicre sayisi cogunlukla

\/W olarak alinir [17], [18]. Boylece her bir hiicrenin belli sayida veri 6rnegi icermesi
saglanmaya calisilir. Bilgimiz dahilinde, literatiirde varsayilan hicre sayisi olarak neden
bu degerin secildigine dair detayh bir inceleme bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda
ayriklastirma islemi igcin en uygun hicre sayisinin incelemesi de yapilmis, VN ’nin
uygun bir varsayllan deger oldugu gosterilmistir. Bolim 6.8’de bu incelemenin

detaylar verilmistir.

3.3 Etkilesim Skoru Kestirimcilerinin islem Adimlari

Kestirimcilerin anlatiminda siklikla karsimiza ¢ikacak olan entropi, KB, ayriklastirma, vb.
temel kavramlar Bolim 3.1 ve 3.2’de verildigine gore yontemlerin detayli tanimina

gecilebilir. Bu bélimin alt basliklarinda kestirimcilerin anlatimi verilmistir.

36



3.3.1 Pearson Korelasyon Katsayisi Degeri (PKD)

Pearson korelasyon katsayisi, Karl Pearson tarafindan onerilen [56] ve iki rastgele
degisken arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayan bir yaklasimdir. Aslinda PKD’ye
benzer bir yontem daha 6nce Francis Galton tarafindan da onerilmistir [57]. PKD,
biyoenformatik alanindaki cok sayida calismada [17], [33], [34], [58]-[64] kullaniimistir.
Korelasyon tabanli bir yaklasim olan PKD, sadece dogrusal iliskilerin skorunu bulabildigi

icin dogrusal ve parametrik bir yontem olarak siniflandiriimigtir.

cov(X,Y): X ve Y rastgele degiskenlerinin kovaryansi, o,: X ’in standart sapmasi,

o,:Y 'nin standart sapmasi olmak tzere PKD:

cov(X,Y
o,0
x“y

ile elde edilir.

N: X ve Y rastgele degiskenlerinin (genlerinin) 6rnek sayisi olmak tzere, PKD X ve

Y degiskenlerinin X; ve Yy, veri érnekleri kullanilarak Baginti (3.5) ile de ifade edilebilir:
N

N
N D XV _in Yi
Ib — i=1 i=1 i (35)

Korelasyon degeri [-1, 1] araliginda deger alir. Korelasyon degerinin O olmasi iki

N
=1

degiskenin veya genin birbirinden kesinlikle bagimsiz olmasi anlamina gelmez.
Aralarinda dogrusal olmayan bir iliski de bulunabilir. PKD sadece dogrusal iliskileri
olgebilen bir yéntem oldugu i¢in dogrusal olmayan iliskilerin skorlarini tahmin edemez.
Bu durumla ilgili bir 6rnek Sekil 3.5’te verilmistir. Sekil 3.5 (a)’da verilen 6rnekte iki
rastgele degisken arasinda dogrusala yakin bir iliski oldugu goérilmektedir. PKD
sonucunda da korelasyon degeri 0.98 olarak elde edilmistir. Ancak Sekil 3.5 (b)'deki
dagilima bakildiginda degiskenler arasindaki iliskinin dogrusalliktan uzaklastig

gorilmektedir, PKD ile iliskinin skoru 0.29 olarak elde edilmistir.
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Sekil 3. 5 (a) Degiskenler arasi iliski dogrusalliga yakin iken (Korelasyon degeri 0.98); (b)
Degiskenler arasi iliski dogrusalliktan uzak iken (Korelasyon degeri 0.29);

3.3.2 Pearson Tabanli Gaussian (PTG) Kestirimcisi

iki rastgele degiskenin birlesik olasiik dagilimi Gauss fonksiyonu 6zelligi tasiyor ise
korelasyon skoru ile KB skoru iliskilidir. iki rastgele degiskenin birlesik olasilig ile ilgili

bir varsayim yapildigi icin PTG parametrik yontemler sinifina girmektedir.

Gauss dagilimina sahip d boyutlu, o, standart sapmali bir X rastgele degiskeninin

entropisi:
H(X) :%m{(zﬂe)d ()} (3.6)

ile elde edilir.

Benzer sekilde, X ve Y degiskenlerinin kovaryansi C olmak lzere, birlesik entropi

Baginti (3.7) ile bulunur:
H(X,Y) :%In{(Zne)Zd det(C)| (3.7)

Baginti (3.2), (3.6) ve (3.7) kullanilarak korelasyon degerinden KB skorunu veren iliski:

1 0,0 1
MI(X,Y)=>log| —2 |=-=(1- p? 3.8
(X¥)=73 g[det(C)J 2( o’) 3.8)
seklinde elde edilir.
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Bu tez ¢alismasinda Pearson Tabanli Gaussian iliski kestirimcisi de kullaniimigtir.

3.3.3 Spearman Korelasyon Katsayisi (SKK)

Spearman Korelasyon Katsayisi (SKK) yontemi, PKD’nin 6zel bir halidir ve
biyoenformatik alaninda ¢ok sayida calismada kullanilmistir [17], [34], [65]-[70]. iliski
skoru elde edilirken veri kiimesindeki orijinal degerler yerine, verinin kigulkten blylge
siralanmasi durumunda sahip olacagi sira numarasi kullanilir. SKK yénteminde Baginti

(3.5)'teki x; ve y, veri orneklerinin orijinal degerleri yerine bu 6rneklerin siralama

sonucundaki sira bilgisi kullanilarak iliski skoru elde edilir.

SKK ile iki degisken arasindaki sadece dogrusal iliskiler degil, dogrusal olmayan iliskiler
icin de iliski skoru basaril bir sekilde tespit edilebilir. Veri kiimesi ile ilgili bir kisitlama
getirilmedigi icin SKK parametrik olmayan yontemler sinifindadir. Ancak degiskenler
arasindaki iliskinin monoton olmasi gerekmektedir. Monoton olmayan iliskiler icin

(dogrusal olsun/olmasin) iliski skoru tespiti SKK ile etkin bir sekilde yapilamayabilir.

Y degiskeninin drnekleri

i i i i

"
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
X degiskeninin 6rnekleri X degiskeninin drnekleri
(a) (b)

Sekil 3. 6 (a) Duisiik PKD, orta SKK 6rnegi; (b) Orta PKD, diisiik SKK 6rnegi
Aralarinda gergekte dogrusal olmayan bir iliski oldugu bilinen iki rastgele degiskene
dair iki farkh dagihm Sekil 3.6 (a) ve (b)’de verilmistir. (a)’da PKD distk dizeyde (0.24),
SKK orta dizeydedir (0.55); (b)’'de ise PKD orta dizeyde (-0.54) ve SKK disik
dizeydedir (-0.29). Bu degiskenler icin dagilimdaki 6érneklerin durumuna goére PKD ve

SKK’nin  tahmin basarimi goérildiglu gibi degismektedir. Dagim dogrusal yapi
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gostermeye yaklastikca PKD daha basarili tahmin yapabilmekte, monoton yapi hakimse

de SKK daha basarili tahminler yapabilmektedir.

3.3.4 Spearman Tabanli Gaussian (STG) Kestirimcisi

Bolim 3.3.2’de PTG yontemi taniminda belirtildigi Gzere, iki rastgele degiskenin birlesik
olasilik dagilimi Gauss fonksiyonu Ozelligi tasiyor ise korelasyon skoru ile KB skoru
iligkilidir. Baginti (3.8)’deki PKD skoru ( p) yerine, SKK skoru konularak Spearman
Tabanh Gaussian (STG) kestirimcisinin KB tahmini elde edilebilir. Bu calismada STG
yontemi de kullanilmistir. iki rastgele degiskenin birlesik olasiligi ile ilgili bir varsayim

yapildigi igin STG parametrik yontemler sinifina girmektedir.

3.3.5 n’nci Dereceden Kismi Pearson Korelasyon Katsayisi (KPK-n)

Cakir vd. Grafiksel Gauss Modelleme (GGM) veya n’nci dereceden Kismi Pearson
Korelasyon Katsayisi (KPK-n) isimli parametrik ve kosullu olan bir iliski skoru kestirimcisi
onermislerdir [34]. GGM veya KPK-n yontemi bir gen etkilesim matrisindeki dogrudan
olmayan (dolayli-indirect) baglantilarin kopartilmasi icin kullanilabilir. Bolim 3.1’de
dolayli baglantinin ne oldugu ve neden elenmesi gerektigi anlatiimistir. KPK-n yontemi
iki degisken arasindaki korelasyonu es zamanli olarak geri kalan tim diger degiskenlere

kosullandirarak elde eder. islem adimlari:

e Oncelikle 0'nci dereceden (standart) Pearson korelasyon skorlarini barindiran

korelasyon matrisi elde edilir.
e PKD ile elde edilen korelasyon matrisinin tersi alinir.

e Tersi alinan matrisin diyagoneli “-1” degerini alacak sekilde normalize edilir.

Normalizasyon islemi [71]’de verilen yaklasimla gerceklenir. Buna gére P : Pearson

korelasyon degerlerini iceren matris, Q=P = @, ;: P’nin tersi olan matris olmak

Uzere; n’nci dereceden kismi Pearson korelasyon matrisi olan I1:

a)I’J
N = —— (3.9)
! 1/a)” X ;
ile elde edilir.
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KPK-n kestirimcisi sadece dogrusal iliski skorlarini elde edebildigi icin parametrik

yontemler sinifina dahildir.

3.3.6 Heller, Heller, Gorfine (HHG) Kestirimcisi

Heller vd. rastgele vektorler arasindaki bagimsizligi test edebilmek amaciyla yeni bir
metrik 6nermislerdir [37]. Literatirde degiskenlerin bagimsizligini test eden yontemler
nadirdir. Degiskenler arasindaki etkilesimi bulabilmek icin ¢ogunlukla bagimlilik testleri
gerceklenir. Bagimsizlik testlerinde sifir hipotezi (null hypothesis) iki rastgele
degiskenin bagimsiz oldugunu sdylemektedir. HHG de sifir hipotezinde ¢ok boyutlu iki
rastgele degiskenin (X ve Y ) bagimsiz oldugunu one siirer. EBK ve mKor gibi

yontemlerden daha basarili oldugu [35], [37] literatlir 6zeti boliiminde verilmistir.

X ve Y rastgele degiskenlerinin (X,,Y,) noktasi merkez alinarak (R, ve R,)

yaricapindaki dairesel bir bolge ile gosterilebildigini varsayalim. Merkez noktasi ve her
iki boyuttaki yaricaplar kesin olarak bilinemez. Tutarl ve basaril bir test istatistigi elde
edebilmek icin X, Y,, R, ve R, degerleri uygun bir sekilde secilmelidir. HHG yontemi
icin bu nokta ve yaricaplar deneme yanilma yaklasimi ile secilmistir. Bu baglamda, HHG

metrigi X ve Y degiskenlerinin veri orneklerinin ikili farklarini, yani

{dx(x. X.):i,j S {1,...,N}},{dY(yi,yj): i e{l,...,N}} ifadesini kullanmay: gerektirir.

i1 N
Aslinda HHG metrigi, bu ikili mesafelerin bir fonksiyonudur. d (,) ve dY(-,-) ifadeleri

Oklit, Mahalanobis vb. herhangi bir mesafe metrigi ile bulunabilir.

| bir gosterge fonksiyonu olmak Uzere, bu fonksiyonun icindeki ifade dogru ise
fonksiyon degeri 1; ifade dogru degilse fonksiyon degeri 0’dir. Ornek sayisi N olmak

uzere, rastgele degiskenlerin gdzlemlerinin (6rneklerinin) ikili farklannin R, ve R,

mesafesinden blyilk ve kigik olma durumuna gore siniflara ayrilisi Cizelge 3.1'de
verildigi gibidir. Bu cizelge degistiriimeden [37])'den alinmistir. Cizelge 3.1'deki 6rnegin

A,, ifadesine bakalim. K € {1,..., N} olmak uzere:

N

A= 1{d (% %) <RIV v ) < Ry} (3.10)
k=1

ile elde edilir.
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Gizelge 3.1 1{d(x,, %) <R, fve Hd(y,, )< R, |’e gore 6rnekleri siniflandirma [37]

d(yo-)< R, d(yor)>R,

d(x,-)<R, | A, A,

d(x,)>R, | Ay A,, A,
A, A, N

Yukarida belirtildigi gibi tutarl ve etkin bir test istatistigi tanimlayabilmek icin X,, Y,,
R, ve R, degerleri uygun bir sekilde secilmelidir ve bunun icin HHG’de deneme
yanilma yaklasimi kullanilmistir. (X,, Y,) noktasi yerine her bir (x;, y;) gozlem ikilisi
kullanilir ve her ie{l,...,N}ve je{l,...,N} icin R, =d(x;,X;)hesaplanir. Benzer

sekilde  ayni ikili icin R, degeri de elde edilir. Dolayisiyla

(k #1 vek = j olmak lzere ke{l,...,N} ) geri kalan N —2 adet nokta igin A,
A,, A, ve A, ifadeleri Cizelge 3.2’deki siniflandirma ile elde edilir. Cizelge 3.2 de

degistirilmeden [37]'den alinmistir.

Cizelge 3.2 | {d(xi X, ) < d(xi X )} ve | {d(yi Y )< d(yi Y )}'e gore ornekleri
siniflandirma [37]

d(y,)=<dly.y;) | d(yi-)>dly.y;)
d(x,)<d(x.x,) A, A, A,
d(x,)> d(xi,xj) A, A, A,

A, A, N

A, A, A, ve A, ifadeleri kullanilarak her bir (i, j) icin Pearson’in chi karesi (chi-

square) testiile S(i, j) skoru edilir:

i 3= (V=2 DAL D) Al DA G D
| A A DA DA )

(3.11)

S(i, j) skorundan da HHG test skoru elde edilir:
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N N

T=33s(,j). (3.12)

i=1 j=1
j#i

S(i, j) skoru blyudiikce X ve Y degiskenleri arasindaki bagimlilik da artar.

3.3.7 Miller-Madow (MM) Kestirimcisi

Daha 6nceden belirtildigi gibi KB tabanli yontemlerin bir kismi entropi hesaplanmasini
gerektirir. Entropi hesaplamasi icin de veri kimesinin hicrelere boéliinerek
ayriklastirlmasi gerekmektedir. Bolim 3.2’de ayriklastirma sireci ile ilgili detayl

bilgiler verilmistir.

En buyilk Benzerlik (EB - Maximum Likelihood) kestirimcisi entropi tabanli yontemlerin
temelidir. EB’de ayriklastirma islemi sonucunda her bir hilicredeki eleman sayisina
bakilarak her bir hiicre icin bireysel frekanslar elde edilir. Ayriklastirilan iki ayri rastgele
degiskenin veri orneklerinin birlesik frekansi da her bir bin icin elde edilir. [22]’de EB
kestirimcisinin parametrik bir yontem oldugu belirtilmistir. Ancak bu yontem verinin
dagilimi veya degiskenler arasindaki iliskinin tiirt ile ilgili herhangi bir varsayim

yapmadigl icin parametrik olmayan bir kestirimci olarak siniflandirmak daha dogrudur.
EB’de deneysel entropi gozlemlerin olasilik dagilimindan elde edilir. Tek bir rastgele
degisken icin N : 6rnek sayisi, b : hiicre sayisi, N, : K ’nci hiicredeki 6rnek adedi olmak

Uzere deneysel entropi Hdeney:

b
Hdeney = _é(nﬁkJ Iog(rll\l_kJ (313)

ile elde edilir. Hdeney, ayrik bir rastgele degisken icin EB entropi tahminini vermektedir.

Ayriklastirma isleminde kullanilan hiicre sayisi (b) arttikca, EB yaklasimi ile tahmin

edilen bu deger (Hdeney) gercek entropi degerinden uzaklasir. Clnki hiicre sayisinin

artmasi hicre olasiliklarinin seyrek-6rneklenmesine (undersampling) sebep olur [17],
[18], [23], [28]. Bu da EB kestirimcisinin asimptotik sapmasinin (Asymptotic bias)

Baginti (3.14)’teki degere ulasmasina sebep olur.
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sapma(Hdeney): _bz_;\ll (3.14)

EB yontemi cesitli calismalarda [17], [18], [23], [28], [43] kullaniimis, ancak Baginti

(3.14)’teki tahmin sapmasindan dolayi 6nerilmemistir.

Miller-Madow (MM) kestirimcisi entropi tahmini yaparken Baginti (3.14)'teki seyrek-
ornekleme sapmasini hesaba katar ve daha basarili entropi tahmini yapar. Boylece
MM, varyansi artirmadan sapmayi azaltmis olur. Her bir kestirimcinin amaci hem
sapmay!l hem de varyansi en kiiclik seviyede tutabilmektir. Ancak sapma ve varyans
arasinda ters oranti bulunmaktadir, biri artarken digeri azalmaktadir. Bir kestirimcinin
karmasikhg! arttikga sapma azalir, ancak varyans ¢ok artar. MM ise karmasikligi ve

varyansl artirmadan sapmayi azaltabilmektedir. Sonuc olarak MM’nin entropi tahmini:

b-1
H =H +— 3.15
mm deney 2N ( )

ile gosterilebilir.

Parametrik olmayan bir yontem olan MM’nin kullanildigi ¢ok sayida calisma
bulunmaktadir [72]-[75]. Bu tez calismasinda MM yoéntemi hem EG hem de EF

ayriklastirma tekniklerine gore ayri ayri degerlendirilmistir.

3.3.8 Chao-Shen (CS) Kestirimcisi

Chao-Shen Kestirimcisi de MM ve EB yontemleri gibi ayriklastirma islemini gerektirir.
Bu yontem, Horvitz-Thompson kestirimcisi ve EB kestirimcisinin Good-Turing dizeltimi

yaklasimlarini birlestirir. ilk defa [76] da énerilmistir. Baginti (3.13)’te verilen EB entropi

kestirimcisinde ( Hdeney), N : drnek sayisi, N, : K’nci hiicredeki 6rnek adedi olmak Gzere

ékdeney _ n_k

her bir hiicrenin deneysel olasilig ile de ifade edilebilir. Bu durumda

deneysel entropi kestirimi:
b ~ ~

Hgeney = =208 |Og(9kd e”ey) (3.16)
k=1

haline gelir.
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m, : Eleman sayisi 1 olan hicrelerin adedi (N, =1) olmak Gzere, K 'nci hiicrenin olasihig)

icin EB kestirimcisinin Good-Turing dizeltimi:
ékGT _ (1_%)ékdeney (3.17)

seklindedir.

Horvitz-Thompson kestirimcisine gére sonug entropi tahmini:

AGT NGT
R Zb: 6, Iog(é?k ) (3.18)

KCs — _
o= (1—(1—9}GT )j

olur.

Parametrik olmayan bir yontem olan CS kestirimcisi cok sayida ¢alismada kullaniimistir
[23], [77]-[81]. Bu tez calismasinda CS yontemi hem EG hem de EF ayriklastirma

tekniklerine gore ayri ayri degerlendirilmistir.

3.3.9 B-Spline (BS) Kestirimcisi

B-spline, baglayici fonksiyonlarin (spline functions) bir cesitidir ve temel egri (basis
spline) olarak da isimlendirilir. Baglayici fonksiyonlar cesitli digiim noktalarindan (knot)
birbirine baglanan egriler olarak disunilebilir. Her bir baglayici fonksiyonun belli bir
derecesi, dlzglinliglu (smoothness) ve B-spline’larin dogrusal kombinasyonu ile
tanimlanabilecek alan bélmeleri (domain partition) bulunmaktadir. DGglim noktalari
haricinde, egrinin nerede ve nasil degisecegini gosteren kontrol noktalari da
bulunmaktadir. DGglim noktalarinin adedi, kontrol noktalarinin adedi ve egrinin
derecesinin toplami ile elde edilir. DUgiim noktalari, uzay: farkl bélgelere boler ve bu
noktalarin pozisyonlari parametre uzayinin egri uzayina dontsimiini yakindan etkiler
[82]. DUglim noktalarinin degerleri azalan sirada olamaz, esit veya artarak devam
edebilir. Kontrol noktalarindaki degisimler dikkate alinarak digim noktalar
belirlenebilir. Daub vd. KB skorunun niimerik tahmini icin B-spline fonksiyonlarinin
kullaniimasini 6nermistir [19]. B-spline kestirimcisi biyoenformatik alaninda cesitli
calismalarda kullanilmistir [19], [28], [83]-[85]. B-spline yontemi de MM ve CS

yaklasimlari gibi ayriklastirma islemini gerektirir. Ancak B-spline’in daha farkli bir
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ayriklastirma yaklasimi vardir. MM ve CS’nin EG ve EF ayriklastirma teknikleri ile
gerceklestirdigi klasik ayriklastirma yaklasiminda her bir veri 6rnegi sadece bir hiicreye
ait olabilir. Cesitli glirtiltilerden dolayi hiicrelerin sinirindaki veri noktalari yanlslikla
komsu hiicrelere atanabilir. Bu da, sonucta yapilan KB skoru tahminini olumsuz
etkileyebilir. [19]'da klasik ayriklastirma yontemine bir genellestirme yapilarak veri
orneklerinin ayni anda birden fazla hicreye ait olabilmesi saglanmistir. Bir bagka
deyisle, BS kestirimcisi ile kati-ayriklastirma (hard-binning) esnetilerek yumusak-
ayriklastirma (soft-binning) yapilmistir.

X, 6rneginin @, hiicresine lyeligini gésteren ve klasik ayriklastirmada kullanilan Baginti

(3.19)'teki gosterge fonksiyonu genellestirilmis ve c¢ok terimli B-spline fonksiyonlari

kullanilarak Baginti (3.21) ile ifade edilmistir.

1 x,e€a ise
6,(x,)= . (3.19)
0, degilse

Baginti (3.19)'daki gosterge fonksiyonu kullanilarak ayriklastirma sirecinde her bir

hiicrenin deneysel olasiligi Baginti (3.20)'de verildigi gibi elde edilebilir:
pla;)=<>6(x,) (3.20)

Her bir veri 6rnegi ayriklastirma sonucunda ayni anda birden fazla hiicreye ait olabilir

ve ait oldugu her bir i hiicresi igin B-spline fonksiyonlari kullanilarak birer éi,k agirhgi

atanir. Sonug olarak her bir i hcresi igin ﬁ(ai) olasiligl Baginti (3.21) haline gelir:

ﬁ(ai)zﬁzgi,k(xu) (3.21)

[19]’da 6nerilen bu yéntemin sézde kodunu inceleyelim:

Girdiler: u=1..,N olmak lizere x,ve Y, ornekleri; k: B-spline fonksiyonlarinin egri

derecesi; i =1,..,M ve ] =1,..,M, olmak izere a; ve bj hicreleri
Cikti: X ve Y arasindaki Karsihkh Bilgi skoru KB(X,Y)

islem Adimlari:

46



1. X rastgele degiskeni icin bireysel entropinin hesaplanmasi:

M, —k+1
min )—

a.z=(x-
Xinax ~ Xpmin

+1 kullanilarak Igiyk(x) =B, (2) belirlenir.

b.Her bir x, icin M, adet agirlik katsayisi, I§iyk(xu)’den belirlenir.
c.Tum x, orneklerini kullanarak Baginti (3.21)’den her bir hiicre i¢in f)(ai)

hesaplanir.
d.H(X)= Zp Iog ( )) entropisi hesaplanir.

2. X ve Y degiskenlerinin birlesik entropisinin hesaplanmasi:
a.1(a) ve (b) adimlari X ve Y igin ayri ayri yapilhr.
b.Birlesik olasiliklar p(a,,b ) tim M, xM adet hiicre icin elde edilir:

(l’ 1)_%2 ik Yu) (3.22)

u=1
c.Birlesik entropi H(X,Y) hesaplanir.

3. KB(X,Y)=H(X)+H(Y)—H(X,Y)ile KB skoru elde edilir.

BS kestirimcisinde egri fonksiyonlarinin derecesi bir veri 6rneginin ayni anda kag farkl
hiicreye dahil olabilecegini gostermektedir. [19]'daki calismanin b-spline uyarlamasi
asagida verilmistir. Buna gére m adet dugiim noktasi (t, <t, <---<t_) varken, k’nci

dereceden bir B-spline egrisi:
S: [t t. J>R (3.23)
seklinde tanimlanabilir.

B-spline, k ‘nci dereceden B;, egrilerinin dogrusal kombinasyonudur:

m-k-1

S(z)= >.PB,(2), zeltyty] (3.24)

Cox-de Boor 6zyineleme fonksiyonu ile k ‘'nci dereceden temel (basis) B-spline’lar olan

B, 'ler agagidaki gibi elde edilebilir:

1(2) = {1 hEzshy, 18 (3.25)

0, degilse
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ve

Z—t. t. . —7
B«(2)=B (1) ———+ Bi+1,k—1(z)L (3.26)
ivk-1 " ti 1:i+k _ti+1

k ‘'nci dereceden bir B-spline fonksiyonu icin m adet digim noktasi varsa, m—k —1
adet kontrol noktasi ve temel (basis) B-spline bulunmaktadir. [19]'da digim noktalari
tespit edilirken, M : hiicre sayisi ve Kk : egri derecesi olmak Gzere, M +k adet digim
noktasi i¢in Baginti (3.27) deki ifadenin kullanildigi belirtilmistir.

0, if i<k
t.=<i—-k+1, if k<i<M-1 (3.27)

M-1-k+2, if i>M-1

Ancak calisma [19] icin gerceklenen kod incelendiginde, digiim noktalarini elde etmek

icin i=1,...,M +Kk olmak tizere, Baginti (3.27) yerine (3.28)’in kullanildig1 gozlenmistir:

t,=i-1 (3.28)

[19]'da egri derecesinin (k) KB skoru tahmini Gzerindeki etkisi incelenmistir. Egri
derecesi 1'den 5’e kadar birer birer artirilarak bu inceleme yapilmistir. En blyik
ilerlemenin egri derecesi k’'nin 1’den 2’ye gectiginde kaydedildigi belirtilmistir. k >3
iken onemli bir ilerleme olmadig belirtilmistir. Hicre sayisint M >k +1’den baslatip
birer birer artirarak 10’a kadar devam etmislerdir ve hiicre sayisinin KB tahmini
Uzerindeki etkisini de incelemislerdir. Hiicre sayisinin makul bir sekilde secildikten
sonra sonu¢ KB tahmini tzerinde pek bir etkisinin olmadigini 6ne slirmuslerdir. Hiicre
sayisi etkisini incelerken (M ) neden 10 gibi klcilk bir degerde incelemeyi kestiklerinin
sebebini agiklamamislardir. Bu nedenle bu degerin rastgele secildigi distntlmustir
ancak 10 gercek GAC uygulamalarinda kullaniimak igcin oldukg¢a kiglk bir hicre

sayisidir.

Bu tez ¢alismasinda da B-spline kestirimcisi Gizerinde k egri derecesinin etkisi blylk ve
kiicik boyutlu yapay veri kiimeleri kullanilarak incelenmistir. Egri derecesi 1’den
baslatilip 10’a kadar artirilmistir. Ayrica Copula Dénistiimi (CD) isimli bir 6n islemin egri
dereceleri ve B-spline yonteminin basarimi lizerindeki etkisi de incelenmistir. CD’nin

bilgimiz dahilinde BS kestirimcisinin basarimi lzerindeki etkisi literatiirde daha 6nce
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incelenmemigstir. Bununla ilgili bir konferans yayini da tez galismasi kapsaminda

sunulmustur [29]. Bu incelemenin deneysel sonuglari Bolim 6.7’de verilmistir.

Bunlara ilaveten, kestirimcilerin ortak karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi esnasinda

k egri derecesi 2 ve 3 olarak kullaniimigtir.

3.3.10 Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK)

Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK) biyoenformatik alaninda c¢esitli g¢alismalarda
kullaniimistir [86]-[90]. Bu kestirimcinin mikrogip (microarray) veri analizinden elde
edilen gen ifade veri kiimelerinin KB skorlarini tahmin etmede kullanimi, ARACNE
(Algorithm for the Reconstruction of Accurate Cellular Networks) GAC algoritmasi [1]
ile popller olmustur. Genlerin 6rnekleri kullanilarak, herbir gen igin bireysel ve her bir
gen ikilisi icin birlesik olasilik dagihim fonksiyonlari CYK ile ifade edilmektedir. Bireysel
ve birlesik olasilik dagilimlari kullanilarak elde edilen KB skoru Baginti (3.32)'de

verilmistir.

CYK’lar f(x) fonksiyonunu tahmin ederken, bu yogunluk fonksiyonundan segilen
Xiy Xy ey Xy gOzlemlerini (6rneklerini) kullanir. Kh(-): Olceklenmis cekirdek fonksiyonu,
K(-): cekirdek fonksiyonu, M : gézlem adedi, h: ¢cekirdek bant genisligi olmak Uzere,

CYK tanimi:

fh(x)zﬁiKh(x—xi)z 1 iK[X_XiJ (3.29)

seklinde olur. En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu Gauss fonksiyonudur. ARACNE’de
[1] ve bu tez calismasinda da g¢ekirdek fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu segilmistir.

Fonksiyonun bant genisligi parametresi olan h, h>0 kosulunu saglamalidir.

Olgeklenmis cekirdek fonksiyonu Kh(x):%K(%) seklinde de tanimlanabilir. CYK'lar

MM ve CS gibi histogram tabanli yéntemlere benzerdir. Histogram tabanl yontemlerde
veri kiimesindeki her bir gézlem noktasi i¢in belli bir birim yukseklikte stlste gizgiler
konulur ve bu cizgiler 6rneklerin dagilimini bulmak igin toplanir. Gaussian gekirdek
fonksiyonu kullanan CYK’da ise her bir 6rnek icin belli bir varyansi olan bir Gauss

(normal) fonksiyonu oturtulur. Daha sonra bu normal fonksiyonlar toplanarak veri
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kiimesi ile ilgili sonu¢ dagihmi elde edilir. Rastgele degiskenler igin histogram
yontemlerine nazaran CYK yaklasimi daha hizli bir sekilde gergek olasilik dagilimina
yakinsayabilir. Ayrica, CYK ile tahmin edilen olasilik yogunluk fonksiyonu, histogram
yontemleri ile elde edilen tahminden daha yumusak (smooth) gegislere sahiptir. Bu

nedenle CYK’lar olasilik dagilimi tahmininde daha ¢ok tercih edilirler.

Daha once belirtildigi gibi cekirdek fonksiyonu olarak standart sapmasi h olan bir

Gauss fonksiyonu kullaniimistir. Boylece rastgele degiskenlerin bireysel olasilik

yogunluk fonksiyonlarinin tahmini f(x) :

coa_ 1 1 _(x=x)’
fh(x)_Mthexp( o J (3.30)

olur. Zz{xi,yi}, i=1..M olmak Uzere, X ve Y degiskenlerinin birlesik olasilik

dagilimi tahmini f(X, y) = f(2):

f(2) =iizexp(—ﬂj =iizexp(— beox ) +(y =y )zj (3.31)

2h?
seklinde olur.

f(x), f(y) ve f(X, y) olasilik dagilimi tahminleri CYK ile bulunduktan sonra KB skoru:

KB(X,Y) = ﬁZIog(%j (3.32)

ile elde edilir.

Bu ¢alismada Gauss cekirdek fonksiyonunda kullanilan h bant genisligi parametresinin
en uygun degerinin ne olacagl incelenmistir, Ek-A’te bu inceleme bulunabilir. Bu tez

calismasinda da h icin Ek-A’da Baginti (A.8)’te verilen ifade kullanilmistir.

3.3.11 K-En Yakin Komsuluk (KEYK) Yontemi ile Dogrudan KB Skoru Kestirimi

K-en Yakin Komsuluk (KEYK) yontemiyle dogrudan KB skoru kestirimi Kraskov vd.
tarafindan onerilmistir [30]. Dogrudan KB skoru kestirimine gecmeden 6nce KEYK

yontemi ile entropi tahmininin nasil yapildigini kisaca inceleyelim.
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KEYK entropi kestirimcisi literatlirde cesitli calismalarda kullanilmistir [30], [31], [91]-
[95]. Bu kestirimci de KB skoru kestirimi icin H(X) ve H(Y) bireysel entropileri ve

H(X,Y) birlesik entropisinin bulunmasini gerektirir. Bu entropilerden KB skoru:
KB(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y) (3.33)
ile elde edilir.

Kozachenko and Leonenko, her bir veri 6rneginin k en yakin komsusuna dayali

parametrik olmayan bir entropi kestirimcisi 6nermislerdir [93].
X; 6rnegi ve bu 6rnegin k ‘nci komsusu arasindaki mesafeye e (i)/2 diyelim. N : 6rnek
sayisini, P.(e): X; ornegi merkezli ve € capli kirenin yogunlugunu géstermek Uzere;

X; ve k’nci komsusu arasindaki mesafenin olasilik dagilimi olan P, (e) Baginti (3.34) ile

ifade edilir:

(N _l)! d i(e) k-1 N—k—1
Pk(e):l'(k—l)!(N—k—l)! Ze P x(t-p)

_ k(N —lepi_(e) Pl p N+

(3.34)

k de

X; ornegine e(i)/2 mesafesinden daha yakin k—1 adet veri 6rnegi bulunmalidir.
Benzer sekilde X; drnegine e (i)/2 mesafesinden daha uzak N —k —1 adet veri 6rnegi

bulunmalidir.

w() digamma fonksiyonu olmak (izere; Baginti (3.34)'ten log pi(e) ifadesinin
beklendik degeri:

1

-1
E[lo P.(€)log p;(e)d e=k “*(1-p)" " log pd
gp(e j g p;(e)d e= [k J!p (L-p)""" log pdp (.35
= V/(k) —y(N)
seklini alir. E[log p,(€)] ifadesi x; haricindeki tim N —1 adet 6rnek igin elde edilir. d -
boyutlu Oklit uzayinda birim kirenin hacmi ¢, =7r%/(2dr(1+ %)) iken; X; merkezli,

€/2 yarigapli, d -boyutlu bir S kiiresi digtinelim. Bu S kiiresinin hacmi:
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d/ d
V_=c, =" (/2) (3.36)
Fil+ %,

olur [30], [93]. ,u(xi): X; 6rnegi icin sabit yogunluk olmak tizere; Baginti (3.36)'dan:

pi(€)=Voulx)=c4 € ulx) (3.37)
elde edilir. Baginti (3.35) ve (3.37)'den:
log 1(x, ) = w(k) —w(N) —dE(log €)-log c, (3.38)

ifadesini buluruz. H(X):—j,u(x) log u(x)dx, Baginti (3.37) ve (3.38)’i birlestirerek,
H (X) bireysel entropisini Baginti (3.39)’daki gibi elde edebiliriz:

o ’
H(X) =-w(k)+w(N)+logc, +W;|og e (i) (3.39)
Yukarida belirtildigi gibi w(-) digamma fonksiyonudur, yani gamma fonksiyonunun
trevidir:

dr(x)
dx

w(x)=T(x)" (3.40)

Bu fonksiyon, (1) =—y ve y =0.5772156... olmak lzere 6zyinelemeli bir sekilde elde

edilebilir:
v(x+) =y () + % (3.41)

Ornek sayisinin (N ) ¢ok biiyiik oldugu durumlarda bu fonksiyon asagidaki gibi elde

edilebilir:
1
w(x) =log X_ﬂ (3.42)

H(Y) bireysel entropisi de benzer sekilde Baginti (3.39)'dan elde edilir. H(X,Y)
birlesik entropisini bulmak i¢in rastgele degisenlerin X, ve Yy, 6rnekleri tek bir
Z, :(Xi,yi) noktasi olarak kabul edilir. Daha sonra z; noktasina en yakin Kk 'nci 6rnek
aranir. Artik z; noktasi ve bu noktanin k’nci komsusu arasindaki mesafe e (i)/2 ile

ifade edilir. Ayrica boyut iki ile carpilmaldir ¢inkii d, =d, +d, seklindedir. Genomik
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veri kimelerinin kullanildigi uygulamalarda d, =2 olur. Bu sekildeki uygun
degisikliklerin ardindan H(X,Y) birlesik entropisi de Baginti (3.39)’dan elde edilir. En
sonunda da KB skoru Baginti (3.33)'ten elde edilir.

KEYK entropi kestirimcisi ile ilgili giris yaptiktan sonra [30]’da onerilen dogrudan KB
skoru tahmin eden KEYK yaklasimlarini inceleyebiliriz. [30]'da entropi tabanli KEYK
kestirimcisinin entropi tahmin hatasindan kaynaklanan fazladan sapmaya sahip oldugu,
dogrudan KB skoru tahmini yapildiginda kullanicilarin bu sapmadan kurtulduklari
belirtilmistir. Dogrudan KB skoru tahmin eden ilk yontemi: KB(l)(X,Y) ile, ikincisini:
KB®@(X,Y) ile gosterelim. ilk yaklasimda X ve Y degiskenlerinin bireysel dagilimi
elde edilirken x; Sxiie(% ve vy, Syiie(i)z kosullarini saglayan noktalar
sayilarak sirasiyla n (i) ve ny(i) degerleri elde edilir. Buradaki < (i)/2: (x;,y;)
noktasinin  k’nci komsusu ile olan mesafesidir. Aslinda € (i) degeri, €, (i):
boyutundaki mesafe, €, (i): y boyutundaki mesafe olmak Uzere bunlardan buyiik
olani olarak alinir. Dolayisiyla e (i)/2 mesafesi, x, ile bu noktanin sabit bir k’nci
komsusu arasindaki mesafe degil, bu nokta ve bu noktanin [n (i)+1]'nci komsusu
arasindaki mesafe haline gelir. Bu durumda Baginti (3.39), asagidaki hale gelir:

N

H(X)——%Zyx n, () +1]+p(N) +loge,, +—Zloge(|) (3.43)

Benzer sekilde, y alt uzay! icin de sabit bir k’nci komsu degil, y; <, ie(%
kosulunu saglayan [n +1J nci komsu ile olan mesafe kullanilir. y boyutu igin Baginti
(3.43)’'te yapilan uygun degisiklikler ile H(Y) elde edilir. Baginti (3.33)te yerine
konuldugunda, KB(X,Y) skoru dogrudan asagidaki ifade halini alir:

1 & . .
KB® (X,Y) = w(k) —W;{l//[nx @) +1]+wn, () + 1]+ (N) (3.44)

w () digamma fonksiyonu, Baginti (3.41) ve (3.42)’de verilmistir.

Sekil 3.7°de nx( ) ve n ( ) degerlerinin nasil elde edilecegine dair bir 6rnek verilmistir.

i'nci nokta pembe daire igine alinmistir. Bu noktanin k =1 olmak lzere k’nci yakin
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komsusu vyesil daire iginde gosteriimektedir. Buna gore X boyutundaki bdlgede

n(i)=7 ve y boyutundaki bélgede n,(i)=6 olarak bulunmustur. e (i) degeri,
maxie, (i), (i)} olarak segilecegi icin ve €, (i) degeri €, (i)"ten biiyik oldugu igin
e (i) =€, (i) olur. Bu durumda, x boyutunun komsuluk bélgesi icindeki n,(i) adet
noktanin bir kismi aslinda bu boélgede olmayi hak etmemektedirler. Dolayisiyla nx(i)

degerinin diizeltilmeye ihtiyaci vardir. KB® (X,Y) yéntemi ile bu durum diizeltilmistir

[30].
s €( 1)
— ¥V
k=1 olmak iizere " : 4
k'nc1 komsu . :
| i
. : i'nci nokta
Ll '
| @
N K i i ) .
N @
0,
o R °
W @ . i Y

€(i) =max (€,(1), €4(1)) = €,())
Sekil 3.7 KB (X,Y) yéntemiile n,(i) ve n, (i) degerlerini bulma

Sekil 3.8'de KB®@(X,Y) yaklasimi ile dagilimin nasil diizeltildigi gosterilmistir. Buna
gore, KB@(X,Y) yoéntemi sayesinde dikdortgen seklindeki turuncu taral bolgelerdeki

noktalar dagilima dahil edilmeyerek daha basarili bir tahmin yapilmasi saglanmistir.

Eger KB®(X,Y) yonteminin yaptigi gibi, bu tarali bélgelerdeki noktalar da sayilsaydi
H(Y) entropi tahmini hatali olacakti. Sonug olarak, KB®(X,Y) yontemi her iki
ekseni (X ve y) ortak ve tek bir e (i)/2 mesafesine gore degil, ayr ayn €, (i)/2 ve

€, (i)/2 mesafelerine gore degerlendirmekte ve nx(i) ve ny(i) degerlerini sirayla

X; <X + Sx (% ve y; <Y, +y (% ifadeleri ile yapmaktadir.
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Sekil 3. 8 KB® (X,Y) yéntemiile n, (i) ve n, (i) degerlerini bulma

ikinci yéntem olan KB® (X,Y)’de z, noktasi ve bu noktanin k ‘nci en yakin komsusu
arasindaki mesafenin olasilik dagilimi olan Pk(e), 2-boyutlu bir Pk(ex,ey) dagilimi
halini alir. Ayrica, artik d -boyutlu, z, merkezli ve €/2 yarigaph bir S kiresi igindeki
dagiimla degil, d -boyutlu bir Oklit uzayi ile, yani (Xi,yi) merkezli €, x e, ebatinda
dikdortgen bir bolge ile ilgilenilmektedir. Bu dikdortgenin yogunluguna @, dersek,
log g;,’nin beklenen degeri:

E[log qi]zﬁpk(ex,ey)log a (.6, e, de,=p(k) -Yk-p(N) (3.45)

0

olur. Buradan da KB®(X,Y) yontemi ile dogrudan KB skorunu asagidaki gibi elde

ederiz [30]:

MI® (X.Y) = w(K) —%—%i{l//[ﬂx(i) +1]4yfn, () + 1+ (V) (3.46)

[30)'a gore H(X), H(Y) ve H(X,Y) entropilerini ayri ayri tahmin etmemize gerek
kalmadigi icin bunlarin tahmin hatasindan kaynaklanan sapmadan kurtuluruz. Bu

nedenle KB®(X,Y) ve KB®?(X,Y) yéntemlerinin entropi tabanli KEYK’dan daha
basarili tahminler yaptigi belirtilmistir. Ayrica KB® (X,Y)’in KB®(X,Y)’den daha
basarili tahminler vyaptigi da belirtiimistir  [30]. Cinkii  KB®(X,Y)’de
eli)= max{eX (i),ey (I)} oldugu kabul edilir. Ancak x ve y eksenlerinin her ikisini de
ayni e(i) mesafesine gore degerlendirmek, komsularin dagilimini arastirirken
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eksenlerden birisi i¢in hatali dagilim tespit etmemize sebep olur. Ancak x ve Yy

eksenlerini ayri ayn e (i) ve €, (i) mesafelerine gére degerlendirdigimizde

komsularin dagihmini belirlemerken olasi hatalardan kurtulmus oluruz. Sonug olarak

KB@(X,Y), KB®(X,Y)’den daha basarili bir tahmin yapabilir.

Bu calismada da kullanilan KB® (X,Y) literatiirde cok sayida arastirmaci tarafindan
tercih edilmistir [31], [32], [44], [96]-[98]. Suzuki vd. KEYK yonteminde komsuluk
parametresi Kk ‘nin se¢iminin bir problem oldugunu 6ne stirmdistir [44]. Ancak Kraskov
vd. bu parametrenin CYK’'daki bant genisligi parametresi olan h gibi secilebilecegini
belirtmistir [30]. CYK’da h parametresi kiiclk secilirse istatistiksel hatanin bliylyecegi

bu nedenle h’i veri kimesi sagiliminin 1/2 veya 1/3’G olarak se¢mek gerektigi
belirtilmis, k’nin da benzer mantikla yaklagik /k/N ~0.4 saglanacak sekilde

secilebilecegi ifade edilmistir ( N : 6rnek sayisidir) [30]. Bu tez calismasinda da k degeri

bu 6neri dogrultusunda secilmistir.

3.3.12 En Kiigik Kareler Karsihkh Bilgi (EKKB) Kestirimcisi

En Kigik Kareler Karsilikh Bilgi (EKKB) kestirimcisi aslinda bir 06znitelik secimi
yoéntemidir ve KEYK KB® (X,Y) yénteminde oldugu gibi dogrudan KB skorunu elde
edebilmektedir. EKKB cesitli uygulamalarda kullanilmistir [43], [44], [99]-[101]. Suzuki
vd. bu ozellik segimi yontemini gen ikilileri arasindaki etkilesim skorunu 6lgmede
kullanmislardir [44]. [44])'te CYK'nin naif bir yontem oldugu ve karmasikhgi fazla oldugu
icin pratikte KB kestirimi uygulamalarinda kullaniminin  pek uygun olmadigi
belirtilmistir. KB kestirimi icin bir baska alternatif olan KEYK'nin gergeklenmesinin
CYK’dan daha kolay oldugu ancak k komsuluk parametresinin sec¢iminin veri kiimesi
dagilmina gore adaptif olarak yapilamamasinin bu yontemin dezavantaji oldugunu
belirtmislerdir [44]. [44])'te EKKB’nin, CYK’'daki gibi yogunluk tahmini ile veya KEYK’taki
gibi k parametresinin secimi gibi zorluklarla ugrasmadigi icin diger yéntemlerden daha
basarili olabilecegi belirtilmistir. EKKB’de asagidaki yogunluk orani etkin bir sekilde
modellenmelidir:

W(X, y) _ p(X! y)

_ (3.47)
pP(X) p(y)
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Karesel kayiba (squared loss) bagimli olarak KB tanimi asagidaki gibidir:

KB e (X Y) = [[ (%—1} p(X) p(y)dxdy (3.48)

EKKB’nin amaci Baginti (3.48)'de verilen karesel kaybin tahmin edilmesidir. Bunun igin
de sadece Baginti (3.47)'de verilen yogunluk orani kullaniimistir. Yogunluk orani ifadesi

olan W(X, y)'yi Baginti (3.48)’de yerine koyarsak:
KBkaresel (X ’Y) = Z(W(X| ' yj )_1)2 (349)

i,j=1

elde ederiz. W(X,y) ifadesini modellemek icin EKKB yontemi dogrusal bir denklem
sisteminin ¢6zimunu gerektirir. Modelin dogrusal oldugunu varsaydigimiz igin EKKB

yontemi parametrik bir kestirimcidir. W(X, ) 'yi temsil eden dogrusal model:

W, (X, y) =a"o(x, y) (3.50)
seklinde olur. Buradaki a = (al,az,...,ab) parametreleri veri kiimesindeki 6rneklerden

elde edilir, @(X, y):(gol(x, ), 2, (X, ¥),., @, (X y))T parametreleri ise temel (basis)
fonksiyonlardir. Temel fonksiyonlarin her birisi b -boyutlu birer vektordir ve bu
vektorlerin elemanlari pozitif gercel sayilardir. Bu fonksiyonlarin degerleri de a

parametreleri gibi X, ve y, veri 6rnekleri kullanilarak elde edilir. ¢(x,y) fonksiyonu

olarak herhangi bir ¢ekirdek fonksiyonu secilebilir. Bu fonksiyonlara bir érnek Baginti

(3.57)'de verilmistir.

Baginti (3.50)’deki modelin parametrelerini belirlemek igin, C bir sabit olmak lzere,

J(a) maliyet fonksiyonunun en aza indirgenmesi gerekmektedir:

1 T T
J(a)=J0(a)—C=Ea Ho-h'a (3.51)
0. parametresini elde edebilmek icin Baginti (3.51)’den asagidaki ifade elde edilir:

a=argmin__, {%aTI:Ia—ﬁTa+/laTa} (3.52)
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Baginti (3.52)'deki toplam teriminin son ifadesi olan Aa'a dizenleme terimidir.

bxb’lik H matrisi ve bx1'lik h vektéri asagidaki bagintilarla elde edilebilir:

A1 T

H= F Z¢(Xi ; yj)¢(xi ' yj) (3.53)
i,j=1

h= %Zw(xi Y5) (3.54)

Yukarida verilenler dogrultusunda, |, birim matris olmak Uzere; o parametresi
asagidaki dogrusal modelden elde edilebilir:

1A

a=(A+a1,)"h (3.55)

EKKB yonteminin etkinligi ve performansi ¢(X,y) temel fonksiyonlarinin ve A
diizenleme parametresinin secimine baglidir. Model parametrelerinin secimi capraz
dogrulama yaklasimi ile yapilabilir. Capraz dogrulama (CD) icin veri kiimesi {Zk}:=l
seklinde K farkl alt gruba ayrilir. Her bir k grubu icin yogunluk orani tahmini olan

W, (x,y) ve J¥° maliyeti, k grubu disinda geri kalan {Zj}jik gruplarindaki veri

ornekleri kullanilarak elde edilir:

K
Jre = =% e, (3.56)

Buradan da maliyet fonksiyonunu en kigllten o parametreleri ve ¢(X,y) temel

fonksiyonlari elde edilir. @(X,y) temel fonksiyonlari igin [44]'te Gauss cekirdek

fonksiyonu kullanilmistir. {(u(,vf)}?:1 noktalari, {(Xi,yi)}i”:1 noktalarindan rastgele

secilen b farkli merkez noktasi olmak Uzere Gauss gekirdek fonksiyonu ile:

@, (X%Yy) = e><p[— ”Xz_—uz‘njé(y =v,) (3.57)
O

elde edilir. Burada 5() gosterge fonksiyonunun degeri, igindeki “y =v,” ifadesi dogru

ise 1’dir, dogru degilse 0’dir. Ayrica [44]’te temel fonksiyonlarin ve a parametrelerinin

adedi olan b =min(100, N) seklinde segilmistir (N 6rnek sayisidir).
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Bunun disinda [44]'te Gauss c¢ekirdek fonksiyonundaki bant genisligi parametresi (o :
standart sapma) ve A dizenleme parametresinin deneme vyanilma vyoluyla
secilebilecegi belirtilmistir. Ancak bu tez ¢alismasinda gorilmustir ki 100 gen ve 100
ornekten olusan kiguk bir veri kiimesi igin bile EKKB yonteminin ¢alisma siiresi 10 saati
asmakta, buna ragmen en kotl basarim sonucunu vermektedir. Calisma siiresinin bu
kiiclk veri kiimesi icin bile bu kadar uzun olmasi, deneme yanilma yoluyla parametre
optimizasyonunu imkansiz kilmaktadir. Bu nedenle bu ydntem deneysel sonuglar
boliminde detayli olarak belirtildigi gibi daha biyik ve gercek veri kiimeleri icin

incelemeden cikartilmis ve degerlendirmeye alinmamistir.
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BOLUM 4

GEN AGI CIKARIM (GAC) ALGORITMALARI

Bu tez calismasinda, Gen Agi Cikarimi (GAC) veya gen agi ters mihendisligi seklinde
isimlendirilen uygulamalarda kullanilan etkilesim skoru kestirimcileri incelenmistir.
Genler arasindaki ikili iliskilerin bir ag seklinde gorsellestirildigi ve sunuldugu GAC
uygulamalari, biyoenformatik alaninda siklikla kullaniimaktadir [17]-[21]. ilac
Uretiminde etken madde tespiti, dliizenleyen ve diizenlenen genlerin tespiti, genlerin

islevlerinin incelenmesi gibi calismalarda GAC uygulamalarindan faydalanilmaktadir.

GAC uygulamalarinin genel isleyisini gosteren blok diyagram giris bélimiinde Sekil
1.1’de verilmistir. Buna gore, mikrogip veri analizi sonucunda elde edilen gen ifade veri
kiimeleri GAC uygulamalarinin girdileridir. Matris seklinde verilen gen ifade veri
kiimeleri kullanilarak genler arasinda etkilesim bulunup bulunmadigi, varsa bu
etkilesimin skorunun ne oldugu etkin bir sekilde tespit edilmelidir. Bu isleme genler
arasi etkilesim skorunun kestirimi denir ve GAC uygulamalarinin temelini olusturur. Bu
asama etkin bir sekilde gergeklestiriiemez ise c¢alismada hangi GAC algoritmasi
kullanilirsa kullanilsin ag c¢ikarim performansi disiik olur. Bu adimda kullaniimasi olasi
etkilesim skoru kestirimcileri Bolim 3’te detayli bir sekilde verilmistir. Herbir GAC
algoritmasi, kendine has bir yaklasimla bir 6nceki adimda bulunan aday gen
etkilesimlerini inceler ve bunlarin arasindan elenmesi gerektigine kanaat getirdigi
iliskileri agdan eler. Eleme islemi istatistiksel olarak ©nemsiz (non-significant)
baglantilarin tespitini gerektirir. Bunun icin de etkilesim skorlarina dair bir esik degeri
belirlenmelidir. Bu tez calismasinda bu esik degeri belirlenirken “permitasyon testi”
kullaniimistir. Bu yaklasim GAC algoritmalari anlatildiktan sonra, Bolim 4.4’te detayl

bir sekilde verilmistir.
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Bu tez galismasinin amaci daha o©nceki bolimlerde belirtildigi Uzere, farkh GAC
algoritmalarini incelemekten ziyade, farkli etkilesim skoru kestirimcilerinin GAC
performansina etkilerini incelemektir. Etkilesim skoru kestirimcilerinin adilane ve
genellestirme vyapilabilecek bir sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla bu tez
calismasinda gerceklenen deneylerde cesitli GAC algoritmalari ve cesitli veri kiimeleri

kullaniimistir. Kullanilan GAC algoritmalar literatiirde popliler olan ve sik kullanilan:
e RelNet (Relevance Networks) [2]
e ARACNE (Accurate Cellular Networks) [1] ve
e C3NET (Conservative Causal Core Networks) [3] yontemleridir.

Kullanilan GAC algoritmalarinin Gcli de simetrik, yonsiz (undirected) ve KB skoru
tabanlidir. Ayrica, her biri kendine has bir yaklasimla agdaki aday baglantilardan
istatistiksel olarak 6nemsiz olanlarini eler. Bolim 4.1, 4.2 ve 4.3'te sirayla RelNet,
ARACNE ve C3NET algoritmalari, Bolim 4.4te de iliski skorlarinin esik degerini

belirlemede kullanilan permitasyon testi anlatiimistir.

4.1. Relevance Networks (RelNet)

RelNet, KB tabanli GAC algoritmalarinin ilkidir ve diger KB tabanli GAC algoritmalarinin
temelini olusturmaktadir [2]. RelNet'te basit bir islemle istatistiksel olarak 6nemsiz
oldugu disinilen aday baglantilar elenir. Etkilesim kestirimi sonucunda elde edilen

iliski skoru matrisinde bulunan degerler belli bir |, esik degerinin altinda ise elenir,

degilse agda birakilir.

Sekil 4. 1 RelNet GAC algoritmasinin 6nemsiz baglantilari elemesi

61



Sekil 4.1’de dort genden olusan kiglk bir gen agi icin RelNet’in dnemsiz genleri
elemesine 6rnek verilmistir. Esik degeri 1, =0.60 olarak secilmis ve bu degerin
altindaki skorlar agdan elenerek sonuc agi elde edilmistir. Esik degeri cesitli istatistiksel
testler ile belirlenebilir. Bu tez c¢alismasinda, |, esik degeri permditasyon testi

kullanilarak belirlenmistir.

4.2. ARACNE (Accurate Cellular Networks)

ARACNE literatirde siklikla kullanilan bir GAC algoritmasidir [1], [17], [18], [34].
Etkilesim skorlarinin bulundugu matris elde edildikten sonra aday baglantilar arasindan
istatistiksel olarak O6nemsiz olanlarin elenmesi igin iki adimdan olusan islemler

uygulanir.

ARACNE’nin ilk adiminda RelNet’in yaptigi gibi belli bir 1, esik degerinin altindaki

skorlar elenir. ikinci adiminda da potansiyel olarak dolayli (indirect) oldugu disinilen
baglantilarin elenmesi icin Veri isleme Esitsizligi (VIE - Data Processing Inequality, DPI)
islemi uygulanir. Dolayli baglantinin ne oldugu ve neden tespit edilerek elenmesi

gerektigi Bolim 3.1’de detayl bir sekilde anlatiimistir.

VIE iglemi, g, ve g, genlerinin dogrudan bagl olmayip, g, geni lzerinden dolayl
olarak bagli olmalari durumunda KB(g,,d,)< min[KB(g,,9,),KB(g,,d,)] kosulunu
saglamalari gerektigini varsayar. Bunun igin de |, esik degerinden biiylk olan her gen

Uclistini inceler. Gen Uglilerinin ikili kombinasyonlari arasindan en kiiglik skorun
dolayl baglantidan kaynaklandigini varsayar ve bu skora sahip baglantiyi agdan eler.
Ancak herbir gen Uglusi igin en kiglk skorlu baglanti agdan elenirken gercekte dolayl
baglanti olmayanlar da yanlislikla agdan elenebilir. Bu nedenle bir tolerans payi
birakilmasi gerektigi disinilmus ve eleme islemi icin Baginti (4.1)’de verilen kosulun

saglanip saglanmadigina bakilmistir:
KB(g,,9;) < min[KB(g,, 9, )x (L-7), KB(g,, 9, )x (L-7)] (4.1)

Buradaki 7: tolerans parametresidir ve [1]'de 0.15 olarak kullaniimasi tavsiye
edilmistir. ARACNE’nin daha sonraki ve gilincel olan versiyonlarinda bu parametrenin 0

olarak kullaniimasi énerilmistir [102]. Bu tez ¢alismasinda da 7 =0 olarak alinmistir.
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4.3. C3NET (Conservative Causal Core Networks)

C3NET algoritmasi da etkilesim skorlarinin bulundugu matrisin 6Gnemsiz degerlerini gen

agindan budamak igin ARACNE gibi iki adimdan olugan islemler dizisi uygular [3].

ilk adimda RelNet ve ARACNE’de oldugu gibi belli bir 1, esik degerinin altinda skora

sahip olan baglantilar elenir. ikinci adimda, potansiyel olarak dolayl oldugu diisiiniilen
baglantilarin elenmesi amaciyla her bir gen igin tim olasi iliskiler incelenir. Her bir
genin sadece en blyik degerli etkilesim skoruna sahip baglantisi korunur, diger
baglantilari kopartilir. Tabi bu esnada gen aginin simetrik ve yonsiiz yapisinin
korunmaya devam etmesi gerekmektedir. Sekil 4.2’de C3NET’in islem adimlari dort gen

iceren kiguk bir ag igin gosterilmistir.

Sekil 4. 2 C3NET GAC algoritmasinin 6nemsiz ve dolayl baglantilari elemesi

Sekil 4.2’deki 6rnekte |, esik degeri 0.5 olarak alinmis, bu degerin altindaki baglantilar

ilk adimda elenmistir. ikinci adimda da her bir gen icin en biyik degerli baglantilar

korunmus, digerleri elenmistir. Ornegin g, geni icin en biyik skor g, geniyle olan
baglantidir (0.90); g, geni igin digerleri elenmistir. g, igin en biylk skor g, ile olan
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baglantidir (0.80), g, icin digerleri elenmistir. Agdaki simetrik yapiyi korumak i¢in g, -
g, baglantisi iki yonlii olarak yeniden kurulmustur. incelemeye devam edersek, g, igin
en blyik skor g,’le olan baglantidir (0.90) bu da zaten daha 6nce bulunmustu; g, icin
digerleri elenmistir. g, icin en blylk skor g,’le olan baglantidir (0.75); g, icin
digerleri elenmistir. Agdaki simetrik yapiyr korumak icin g,-g, baglantisi iki yonli
olarak yeniden kurulmustur.

Sonug olarak C3NET algoritmasi diger yontemlere nazaran daha ¢ok elemeye meyilli bir
yapida oldugu icin daha seyrek ancak daha givenilir bir ag elde eder. C3NET'in elde
ettigi baglantilarin gergek biyolojik agda bulunma ihtimali, diger GAC algoritmalarin

buldugu baglantilara nazaran daha yliksektir.

4.4. Permitasyon Testiile |, Esik Degerini Belirleme

Permitasyon testi |, esik degerini belirlemede kullanilan istatistiksel bir test

teknigidir. Bu yontem, C3NET GAC algoritmasinin yazihm paketinde gerceklenmis ve
kullanilmistir [3]. Permitasyon testi asagidaki s6zde kodda tanimlanan islemleri
gerceklestirerek istatistiksel olarak 6nemli baglantilarin korunmasini, 6nemsizlerin

elenmesini saglar:
1. Bos bir S skor vektori tanimlanir.
2. For (i = 1to belli_adim_sayisi)

a. Rastgele degiskenlere (genlere) ait veri 6rneklerinin bulundugu veri kiimesi
matrisindeki degerler rastgele bir sekilde karistirilir ve yeni veri kiimesi elde
edilir;

b. Yeni veri kiimesinin KB skorlari veya korelasyon skorlari bulunur.

c. Buskorlar S vektoruniin sonuna eklenir.

3. End for

4. S vektorl kuglikten blyuge siralanir.

5. Bir ¢ 6nem seviyesi (significance level) degeri belirlenir.
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6. S vektorinin boyutu L olmak tizere; bu vektoriin (L1—a)L 'nci elemani |, esik
degeri olarak atanir.

Buna gore permutasyon testinde yapilan islemleri 6zetleyecek olursak; belli bir adim

sayisl boyunca gen ifade degerlerinin tutuldugu matris rastgele karistirilarak yeni veri

kiimeleri elde edilir. Bu veri kiimelerinin iliski skorlari bulunup bir vektore yerlestirilir.

Belirlenen istatistiksel bir ¢ 6nem seviyesine gore bu vektorin belli bir noktasindaki

deger ((L— )L indisindeki deger) 1, esik degeri olarak atanir.

Bu tez galismasinda, veri kiimesini karistirma islemi igin iterasyon sayisi 10; 6nem

seviyesiise a =0.01 seklinde segilmistir.
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BOLUM 5

GERGEKLENEN R YAZILIM PAKETININ TANITIMI

Bu tez ¢alismasi kapsaminda literatlirden segilen 11 kestirimci ve turevleri R [103]
platformunda gerceklenmis ve baska arastirmacilarin kullanimina hazir hale
getirilmistir. R, acik kaynak kodlu bir platform olup gelistiricilerin olusturduklari yazilim
paketlerini birbirleri ile paylasmalarina olanak saglayan bir ortamdir. Yazihm paketi

icimde gerceklenen yontemler:

e Pearson Korelasyon Katsayisi Degeri (PKD),

e Spearman Korelasyon Katsayisi (SKK),

e Pearson Tabanli Gaussian (PTG) Kestirimcisi,

e Spearman Tabanli Gaussian (STG) Kestirimcisi,

¢ n'nci dereceden Kismi Pearson Korelasyon Katsayisi (KPK-n),

e HHG (Heller, Heller, Gorfine) Kestirimcisi,

e Miller-Madow (MM) Kestirimcisi

e Chao-Shen (CS) Kestirimcisi

e B-spline Kestirimcisi (BS)

e Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK)

e K-en Yakin Komsuluk dogrudan Karsilikh Bilgi (KB) Kestirimcisi-2 (KEYK)
kestirimcileri ve bunlarin tirevleridir.

Ayrica, yazilim paketinde yardimci islevler olarak:
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e Es Frekans (EF) ayriklastirma yontemi

e Es Genislik (EG) ayriklastirma yontemi

e istatistiksel olarak 6nemli olmayan baglantilarin elenmesi islemi

e Copula Donlistimi (CD) 6n islemi

e Paralel programlamaya olanak saglamak icin calisma grubu (cluster) kurulum
islemleri gerceklenmistir.

Gergeklenen yontemlerden PKD, SKK, KPK-n ve HHG yontemleri rastgele degiskenler
arasindaki iliski skorunu korelasyon tabanli bir yaklasimla elde ederken, diger

yontemler Karsilikh Bilgi (KB) tabanl bir yaklasim kullanirlar.

R programlama dili yorumlanan (interpreted) bir yapidadir. Bu nedenle R’in kendi hazir
fonksiyonlari hizli sonu¢ vermekte iken; kullanici-tanimli fonksiyonlar ve ic¢ ice
dongiilerin bulundugu karmasikhgi fazla olan islemler oldukca yavas calismakta ve gec
sonug vermektedir. PKD, SKK, PTG, STG ve KPK-n kestirimcileri gerceklenirken R’in hazir
fonksiyonlarindan yararlanildigl icin bu yontemlerin calisma sireleri oldukca diisiik
cikmaktadir. Bolim 6’da (deneysel sonuglar) bulunan sonug Cizelge’lerinde bu degerler
acikca goriilmektedir. Bu bes yontem haricindeki kestirimciler (BS, CS, CYK, HHG, KEYK,
MM) kullanici tanimh fonksiyonlar ve dongiiler kullanilarak gerceklenmis ve calisma
surelerinin oldukga fazla oldugu gozlenmistir (Bolim 6’dan Cizelge 6.1, 6.3 ve 6.5). Bu
kestirimcilerin derlenen (compiled) bir yapida olan C veya C++ gibi bir programlama dili
ile gerceklenip R ortamindan caginldigi takdirde c¢alisma slrelerinin azalacagi
distnulmustlr. Bu nedenle bu alti kestirimci C++'da gergeklenmistir. Cok c¢ekirdekli
bilgisayarlarin veya birden fazla bilgisayar icinde barindiran c¢alisma gruplarinin
(cluster) biyoenformatik alaninda yaygin kullanilmasi nedeniyle, bu tez ¢alismasinda da
C++'da gerceklenen alti kestirimci paralel programlamaya uygun sekilde de
gerceklenmistir. Paralel gerceklenen kestirimciler dort gekirdekli bir bilgisayarin (g
cekirdegi kullanilarak test edilmis, seri ve paralel ¢alisma mantigina gére elde edilen
calisma sireleri Bolim 6’da Cizelge 6.1, 6.3 ve 6.5te verilmistir. Dolayisiyla PKD, SKK,
PTG, STG ve KPK-n yontemleri R’da gerceklenmis, BS, CS, CYK, HHG, KEYK ve MM ise

C++'da gerceklenerek R’dan ¢agrilmislardir.
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Gelistirilen R yazilim paketinin ismi DepEst (Dependency Estimators - Bagimlilik, iligki
Kestirimcileri) seklinde belirlenmistir. Paket kurulumu igin R ortaminda asagidaki

komutun galistirilmasi gerekmektedir: (Bu islem bir kez yapilacaktir)
install.packages("PAKETIN_BULUNDUGU_DiZIN\\DepEst", repos=NULL, type="source")

Boylece paketin kaynak kodundan derlenecegini sOylemis oluruz. Sekil 5.1’de, R’da bu

komutun galigtiriimasi sonucunda elde edilen ekran goriintlsu verilmigtir.

R rouio4-01) T e —_—

Dosya Dizenle Gérindm Diger Paketler Pencereler  Yardim

EECIREE
R R Console EI@

-

g++ -me4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include™ -DNDEEUG —I"d:/RCompile/CRANpkg/extralib=64,/local/s
g++ -mé4 -I"C:/PROGRL~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG —-I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/s
g++ -mé4 -I"C:/PROGRL~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG —-I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/s
p_bs_indEntC.cpp: In function 'void p _bs_indEntC(int#*, int#*, int®, int%, int#*, int*, double%*, doub#%
p_bs_indEntC.cpp:14:12: warning: unused wvariable 'j' [-Wunused-variable]

p_bs_indEntC.cpp:15:24: warning: variable 'k' set but not used [-Wunused-but-set-variable]
p_bs_indEntC.cpp:16:12: warning: unused wvariable 'x' [-Wunused-variable]

p_bs_indEntC.cpp:16:15: warning: unused wvariable 'z' [-Wunused-variable]

g++ -m64 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include"™ -DNDEEUG -I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/$
p_bs_memberC.cpp: In function '"void p_bs_memberC (double*, int*, int*, int*, int*, int*, int*, doub$
b _bs_memberC.cpp:l6:l8: warning: unused variable 'sum' [-Wunused-wvariable]

g++ -m64 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEBUG -I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/$
g++ -mé4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG —-I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64,/1local/s
g++ -mé4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG -I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64,/local/s
g++ -mé4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG -I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64,/local/s
g++ -m&4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEBUG -I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/$
g++ -m&4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEBUG -I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/$
p_kdeC.cpp: In function 'woid p_kdeC(double®, int*, int®, double®, int#®, int#®, double®)':
p_kdeC.cpp:13:15: warning: unused variable 'k' [-Wunused-wariable]

g++ -me4 -I"C:/PROGRA~1/R/R-30~1.2/include™ -DNDEEUG —I"d:/RCompile/CRANpkg/extralib=64,/local/s
g++ -mé4 -I"C:/PROGRL~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG —-I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/s
g++ -mé4 -I"C:/PROGRL~1/R/R-30~1.2/include" -DNDEEUG —-I"d:/RCompile/CRANpkg/extralibs64/local/s

g++ -m64 -shared -s -static-libgcc -o DepEst.dll tmp.def b splineC.o chao_shenC.o discretize_datass
installing to C:/Users,/samsung/Documents/R/win-librarvy/3.0/DepEst/libs/x64

** R

** data

#% preparing package for lazy loading

**% help

#%% installing help indices

#% pbuilding package indices

#% testing if installed package can be loaded

m

#%% arch - i386

#*% arch - x64

* DONE (DepEst)

> | &
4| n b

Sekil 5. 1 Paket kurulumu sonucunda alinan ekran goériintisi

Artik paket kurulumu yapildigina gore kurulumun yapildigi bu bilgisayarda R’1 her

actigimizda DepEst kitlphanesini ylkleyerek paketteki fonksiyonlari kullanabiliriz:
library(DepEst)
Paketin calisilacak R ortamina ylklenmesi sonucunda alinan ekran gorintisi Sekil

5.2’de verilmistir. Paketin bagimli oldugu diger kitiiphaneler de ortama ylklenmistir.
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#% testing if installed package can be loaded

#%% arch - 1386

#%% arch - xX64

* DCHE (DepEst)

» library (DepEst)

Zorunlu paket yiklenivyvor: minet

Zorunlu paket yikleniyor: infotheo

Zorunlu paket yiklenivyvor: c3net

Zorunlu paket yikleniyor: igraph

Zorunlu paket yiklenivor: snow

Zorunlu paket yiklenivor: doSHOW

Zorunlu paket viklenivor: foreach

foreach: =imple, scalable parallel programming from Bevolution Analytics
Use Revolution R for scalability, fault tolerance and more.
http://www.revolutionanalytics.com

Zorunlu paket yiklenivor: iterators

Zorunlu paket yiklenivor: corpcor

> |

Sekil 5. 2 Paketin ortama yiiklenmesi sonucunda alinan ekran goriintiisi

Pakette bulunan R fonksiyonlarinin listesi ve dizin icindeki gorinimid Sekil 5.3’te

verilmistir.
KFT =) » YAZIIMPAKET » Deptst » R v |44 || 4ro:r
—
Diizenle = Kitaphga ekle = Bununla paylag « Yeni klasar == -
<% Sik Kullarulanlar Ad B Degistirme tarihi Tar Boyut

Bl Masadsti |Z| b_splineParR 08.11.2013 23:40 R Dosyasi 3KB
& Kargidan Yiklemeler |2 b_splineR 08.11.2013 23:39 R Desyasi 2KB
= Son Verler \Z| chao_shenPark 08.11.2013 23:41 R Dosyasi 2 KB
|Z| chao_shenR 08.11.2013 23:41 R Dosyasi 1KB
0 Kitaphklar 2| copula_transform 06.11.2013 00:54 R Dosyasi 1KE
3 Belgeler \Z| discretize_datasetParR 08.11.2013 23:42 R Dosyasi 2KB
J? Mazik |Z| discretize_datasetR 08.11.2013 23:59 R Dosyasi 2KB
[e=| Resimler \Z| eliminate_nensignificant_edges 06.11.2013 00:56 1KB
=i Subversion \Z| hhgParR 0811.2013 23:44 R Dasyas: 2KB
B8 video \Z] hhgR 0811.2013 23:45 R Dosyasi 1KB
2] kdeParR 08.11.2013 22:45 R Desyasi 2KE
# Ev Grubu 2] kdeR 08.11.2013 23:46 R Dosyasi 1KE
\Z] knn_direct_miParR 08.11.2013 23:47 R Dosyasi 2KB
1M Bilgisayar \Z| knn_direct_miR 08.11.2013 23:47 R Dosyasi 2 KB
a Yerel Disk (C:) \Z| miller_madowParR 08.11.2013 23:47 R Dosyasi 2 KB
—a Yeni Binm (D:) =] miller_madowR 08.11.2013 23:43 R Dosyasi 1KB
\Z| ebtain_mim 08.11.2013 23:48 R Dosyasi 4 KB
G‘ﬂ Ag |Z| pearson 06.11.2013 01:00 2KB
|Z| pearson_based_gauss 06.11.2013 01:00 R Dosyasi 2KB
2| ppen 06.11.2013 01:01 R Dosyas: 2KB
|2 setupCls 08.11.2013 23:37 R Dosyasi 1KB
|Z| spearman 0611.2013 01:01 R Desyasi 2KE
|Z| spearman_based_gauss 06.11.2013 01:02 R Dosyasi 2 KB

Sekil 5. 3 Pakette bulunan R kodlarinin dizin icindeki gérinimu
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Pakette ornek bir gen ifade veri kiimesi matrisi bulunmaktadir. Bu veri kiimesinin gen
iliskilerini iceren dogrulama gen agi da pakette mevcuttur. Gen ifade veri kiimesi
expdataset, dogrulama agi ise truenetwork seklinde isimlendirilmislerdir. Veri kiimesini

ve dogrulama agini R’a yiklemek ve kullanabilmek igin asagidaki komutlar gahstirilir:
data(expdataset)
data(truenetwork)

Bu bilgiler 1siginda 6rnegin seri programlama mantigl ile gerceklenen B-spline

kestirimcisini ¢cagiralim:
mim <- b.splineR(expdataset, cop.transform = TRUE, binnum=10, spline.order=2)

ilk argiiman gen ifade veri kiimesini iceren matristir. ikinci argiiman ise veri kiimesine
CD 6n isleminin uygulanip uygulanmayacagini gosteren boolean tipinde (TRUE/FALSE)
bir degerdir. Uclincii argiiman ayriklastirma isleminde kullanilacak olan hiicre sayisidir.
Son argliman ise BS yontemindeki egri derecesini gosteren parametredir. Bu fonksiyon
seri kodlama mantigi ile gerceklenen C++ kodunu cagirarak gen ikilileri arasindaki iliski
skorlarini bulmakta ve bu degerleri kare bir iliski matrisinde (mim) kullaniciya

dondirmektedir.

Ayni veri kimesi icin paralel programlama ile gerceklenen B-spline fonksiyonunu

kullanmak istersek asagidaki gibi bir kod yazabiliriz:

mim <- b.splineParR(expdataset, cop.transform = TRUE, binnum=10, spline.order=2,

num.of.nodes=3, cls.list = NULL)

Yine ilk argiiman veri kiimesidir. ikinci veri kiimesi veriye CD &n isleminin uygulanip
uygulanmayacagini gosterir, Uclncl argliman ayriklastirma isleminde kullanilacak
hicre adedi, dérdinci argliman yontemde kullanilacak egri derecesini belirtir. Besinci
parametre paralel B-spline kodunun kag c¢ekirdekte ¢alisacagini géstermektedir. Son
parametre ise, paralel kodu ¢ok ¢ekirdekli tek bir bilgisayarda ¢alistirmak yerine birden
fazla bilgisayarin oldugu bir calisma grubundaki bilgisayarlarda calistirmak istiyorsak
bilgisayarlarin isim listesi bir karakter dizisinde verilir. Paralel kodlama igin 6ncelik
cls.list parametresindedir. Bu parametre verilmezse veya NULL olarak tanimlanirsa

paralel kodun cok cekirdekli tek bir bilgisayarda calistirilacagi kabul edilir. Paralel bir
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kod (Or: b.splineParR) cagirildig1 halde hem bilgisayar isim listesi, hem de kullanilacak
cekirdek sayisi belirtiimez ise varsayilan (default) deger olarak, kullanilan bilgisayardaki
cekirdek sayisi 1’den fazla ise “cekirdek sayisi - 1” adet cekirdek kullanilir. Ornegin dort

cekirdekli bir bilgisayar igin kullanilacak ¢ekirdek sayisinin varsayilan degeri tGgtur.

Bolim 4’te de anlatildigi Gizere elde edilen gen iliski matrisindeki (mim) istatistiksel
olarak 6nemi olmayan (non-significant) baglanti skorlarinin elenmesi gerekmektedir.

Asagidaki fonksiyon bu islemi gergeklestirmektedir:
mim <- eliminate.nonsignificant.edges(mim)

Dogrulama agini (truenetwork) kullanarak secilen kestirimcinin RelNet GAC

algoritmasina gore basarimini degerlendirelim:
relnet <- mim
output.relnet <- checknet(relnet, truenetwork);

RelNet istatistiksel olarak 6nemsiz baglantilar eledigi icin, elemesi yapiimis iliski matrisi
(mim) dogrusan relnet degiskenine atanmis; C3NET paketinin bir fonksiyonu olan
checknet() kullanilarak RelNet’in basarimi elde edilmistir. ARACNE icin de
degerlendirme yapmak istersek, oncelikle Veri isleme Esitsizligi (VIE - Data Processing

Inequality, DPI) isleminde kullanilacak eps parametresinin degeri belirlenmelidir:
eps=0

aracne.net <- arache(mim, eps)

output.aracne <- checknet(aracne.net, truenetwork);

C3NET degerlendirmesi icin asagidaki kod satirlari kullaniimali:

c3net <- c3(mim) # step 2

output.c3net <- checknet(c3net, truenetwork);

Buna gore lg¢ GAC algoritmasi icin elde edilen basarim sonuglari Sekil 5.4’te verilmistir.
degerlendirme metriklerinin ne oldugu ve nasil elde edildikleri Bolim 6’nin (Deneysel

Sonuglar) girisinde anlatiimistir.
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data (expdataset)
mim <- b.splineR(expdataset, cop.transform = TRUE, binnum=10, spline.order=2)
mim <- eliminate.nonsignificant.edges (mim)
data (truenetwork)
relnet <-— mim
output.relnet <- checknet (relnet, truenetwork):
eps=0
aracne.net <- aracne (mim, eps) # step 2
output.aracne <- checknet (aracne.net, truenetwork):
cinet <— c3(mim} F step 2
output.c3net <- checknet (c3net, truenetwork);
output.relnet
precision F-=score recall IF FF FN
.199200e-02 6.198547=-02 9.922481e-01 1.280000e402 3.873000e403 1.0000002+4+00
> gutput.aracne
precision F-=core recall TP FP FN
0.4000000 0©0.4015444 0.4031008 52.0000000 78.0000000 77.0000000
> output.c3net
precision F-=zcore recall TF FP FN
0{4319277 0.3773585 0.3100775 40.0000000 43.0000000 §9.0000000
>

WONONOWOW N W W Y Y WY

[44]

Sekil 5. 4 B-spline’in G¢ GAC algoritmasina gore basarimini gbsteren ekran goriintisi

Paketteki temel fonksiyon olan obtain.mim() ile kullanilacak veri kiimesi, kestirimci
ismi, on islem kullanilip kullanilmayacagi, ismi verilen kestirimcinin paralel mi seri mi
calistirllacagi, vb. secenekler belirlenebilir. Fonksiyonun kullanimi, parametre tanimlari

ve parametrelerin varsayilan (default) degerleri asagida verilmistir:

mim <- obtain.mim(expdataset, estimator="scc", cop.transform=TRUE,
num.of.bins=trunc(sqrt(ncol(dataset))), disc.method="eq.freq", bandwidth=0,

spline.order=2, num.of.neighbours=0, paralle/=0, num.of.nodes=0, cls.list=NULL)

ilk parametre veri kiumesidir, ikinci parametre kestirimci yontemin ismidir. Bu

parametrenin varsayilan degeri “scc”dir. estimator parametresinin alabilecegi degerler:
* "pcc" Pearson Correlation Coefficient (Pearson Korelasyon Katsayisi),
* "scc" Spearman Correlation Coefficient (Spearman Korelasyon Katsayisi),
* "pbg" Pearson-Based Gaussian (Pearson Tabanli Gaussian),
* "sbg" Spearman-Based Gaussian (Spearman Tabanli Gaussian)
*  "ppcn" n-th Order Pearson Correlation (KPK-n),
*  "miller.madow" Miller-Madow Kestirimcisi,
* "chao.shen" Chao-Shen Kestirimcisi,

* "b.spline" B-Spline Kestirimcisi,
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*  "hhg" Heller,Heller, Gorfine Kestirimcisi,
* "kde" Kernel Density Estimator (Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi),
* "knn" denotes the K-Nearest Neighbourhood (KEYK) Kestirimcisi.

seklindedir. Uglincli parametre veri kimesine CD &n isleminin uygulanip
uygulanmayacagini gosterir ve varsayialn degeri TRUE'dur. Dordiincii parametre
ayriklastirma isleminde kullanilacak olan hiicre sayisidir, varsayilan degeri 6rnek
sayisinin karekokudir. Besinci parametre ayriklastirma tekniginin ismidir ve varsayilan
degeri Es Frekans tekniginin karsihgl olan “eq.freq”tir. Altinci parametre CYK
yonteminde kullanilacak olan bant genisligi degeri; yedinci parametre BS
kestirimcisindeki egri derecesi; sekizinci parametre ise KEYK yontemindeki komsu
sayisini gosteren degerdir. Dokuzuncu parametre secilen yontemin paralel kodunun
mu seri kodunun mu calistirilacagini gosterir. Deger “0” ise seri kod, “1” ise paralel kod
calistirllacaktir. Paralel kodlamasi gerceklenmeyen bes yontemden herhangi biri (PKD,
SKK, PTG, STG, KPK-n) icin bu parametre 1 secilirse kullaniciya uyari mesaji verilir ve bu

yontemin paralel kodu olmadigi, seri ¢alistirilacagi bildirilir. Son iki parametre ise

paralel kodun cok cekirdekli tek bir bilgisayarda mi, cok sayida bilgisayarin oldugu bir
grupta mi calistirilacagini belirtir. Oncelik ¢cok sayida bilgisayarin isim listesini iceren
cls.list parametresindedir. Bu parametrenin degeri belirtiimediyse paralel kodun cok
cekirdekli tek bir bilgisayarda calistirilacagi varsayilir. Cekirdek sayisi num.of.nodes
parametresi ile belirtilir. Belirtilen fonksiyon ve parametreler ile gen iliski skorlarini

iceren matris (mim) elde edilir ve kullaniciya dondurlir.

Pakette bulunan diger fonksiyonlar, bu fonksiyonlarin argimanlarinin neler oldugu ve
arglimanlarin alabilecegi degerler her bir fonksiyon icin ayri ayri dokiimante edilmis ve
bir el kitabi (manual.pdf) olusturulmustur. Bu bolimde birtakim 6rneklerle paketteki
fonksiyonlarin nasil kullanilabilecegi gosterilmistir. Ayrica fonksiyonlarin listesi (Sekil
5.3’te) verilmistir. Diger fonksiyonlar ve detayll bilgiler icin yazilim paketinde bulunan

el kitabina bakilabilir.
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BOLUM 6

DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasinda GAC uygulamalarinda kullanilan etkilesim skoru kestirimcilerinin

cesitli agilardan incelemeleri yapilmistir. Kullanilan etkilesim skoru kestirimcileri:
e Pearson Korelasyon Katsayisi Degeri (PKD),
e Spearman Korelasyon Katsayisi (SKK),
e Pearson Tabanli Gaussian (PTG) Kestirimcisi,
e Spearman Tabanli Gaussian (STG) Kestirimcisi,
e n'nci dereceden Kismi Pearson Korelasyon Katsayisi (KPK-n),
e HHG (Heller, Heller, Gorfine) Kestirimcisi,
¢ Miller-Madow (MM) Kestirimcisi ve Es Frekans (EF) Ayriklastirma Teknigi (MMEF)
e Miller-Madow (MM) Kestirimcisi ve Es genislik (EG) Ayriklastirma Teknigi (MMEG)
e Chao-Shen (CS) Kestirimcisi ve Es Frekans (EF) Ayriklastirma Teknigi (MMEF)
e Chao-Shen (CS) Kestirimcisi ve Es genislik (EG) Ayriklastirma Teknigi (MMEG)
e B-spline Kestirimcisi (egri derecesi:2) (BS2)
e B-spline Kestirimcisi (egri derecesi:3) (BS3)
e Cekirdek Yogunluk Kestirimcisi (CYK)
e K-en Yakin Komsuluk dogrudan Karsilikh Bilgi (KB) Kestirimcisi-2 (KEYK)
e En Kiiclk Kareler Karsilikli Bilgi (EKKB) Kestirimcisi

seklinde 15 farkh yaklasimdir.
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Bu kestirimciler agsagida belirtildigi gibi gesitli agilardan degerlendirilmistir:

e Veri kiimesine Copula Donlisimi (CD) 6n isleminin uygulanmasi durumunda

kestirimcilerin ¢ikarim performanslarinin nasil etkilendigi incelenmistir,

e U¢ farkl GAC algoritmasi kullanilarak kestirimcilerin ¢ikarim performansi

genellestirilmeye galigiimistir,

e U¢ yapay ve bir gercek biyolojik veri kiimesi kullanilarak veri kiimesinin ve érnek

sayisinin kestirimcilerin ¢ikarim performansina etkileri incelenmistir,

e Kestirimcilerin ¢ikarim performanslari, F-skor ve hassasiyet (precision) oOlgutleri

kullanilarak degerlendirilmistir,

e Ayriklastirma tekniklerinin entropi-tabanl yontemlerin (MM ve CS) performansi

Uzerindeki etkileri incelenmistir,
e Ayriklastirma isleminde kullanilan en uygun hiicre sayisi belirlenmis (B6lim 6.8),
e B-spline kestirimcisinin en uygun egri derecesi belirlenmistir (Bknz. Bolim 6.7),

Kestirimcilerin kullanildigi GAC algoritmalari RelNet, ARACNE ve C3NETtir. Bu
algoritmalar Bolim 4’te anlatiimistir. Degerlendirmede kullanilan 3 yapay ve bir gercek
biyolojik gen ifade veri kiimesi ve bunlarin dogrulama gen aglari Escherichia coli (E.Coli)
bakterisine aittir. Yapay veri kiimeleri SynTReN [27] similatori ile Gretilmistir. Ug
yapay veri kiimesinin tiimiinde 100 gen vardir. Ornek sayilari ise sirayla 50, 100 ve
1000 seklindedir. Boylece o6rnek sayisinin  g¢ikarim  performansina  etkisi
gozlemlenebilecektir. Gergek biyolojik veri kiimesi de E.Coli bakterisine aittir ve 1146

gen ile 524 6rnek igermektedir.

Kestirimcilerin CD 6n isleminin kullanihp kullanilmamasina gore de basarimlar
degerlendirilmistir. Bu 6n islemde veri 6rneklerinin orijinal degerleri yerine siralama
degerleri kullanilir. Oncelikle bu siralama degerleri (0, 1] araliginda olacak sekilde
normalize edilir. Daha sonra normalize edilen degerlerden 0.5 c¢ikartilir. Béylece CD

islemi uygulanmis veri kiimesinin degerleri (-0.5, 0.5] araliginda olur.

Onerilen sistemde kullanilan basarim oélciitleri daha énce de belirtildigi gibi F-skor ve

Hassasiyettir. p : Hassasiyet (precision) ve r: Geri Cekilme (recall) olmak tizere F-skor:
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= :2_prr (6.1)
p+

ile elde edilir.

TP: gercek pozitif (true positive), FP: hatall pozitif (false positive), FN: hatali negatif
(false negative) olmak Uzere p : Hassasiyet ve r: Geri Cekilme skorlari Baginti (6.2) den

elde edilir.

TP TP

- ver=——— (6.2)
TP+FP TP+FN

p

Buradaki TP’ler gercek gen aginda bulunan ve GAC uygulamasi sonucunda gikarilan
baglantilarin adedi; FP’ler: gercek agda bulunmayan ancak GAC uygulamasi sonucunda
cikarilan baglantilarin adedi; FN: gercek agda bulundugu halde GAC uygulamasinin

cikartamadigi baglantilarin adedidir.

Bolim 6.1, 6.2 ve 6.3’te sirasiyla ilk (¢ yapay veri kiimesi icin CD 6n isleminin
kullaniimasi durumunda elde edilen sonugclar; Bolim 6.4’te gercek biyolojik veri kiimesi
icin CD 6n isleminin kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar; Bolim 6.5te CD 6n
isleminin kullanilmasi durumunda tim veri kiimeleri icin genel bir degerlendirme
verilmistir. Bolim 6.6’da CD 6n isleminin kullanilmamasi durumunda tim veri kiimeleri
icin elde edilen sonuclar ve ayriklastirma tekniklerinin kestirimcilerin performanslari
Uzerindeki degerlendirmeler bir arada verilmistir. Bolim 6.7’de B-spline kestirimcisinin
en uygun egri derecesi parametresi incelemesi, 6.8’de ise ayriklastirma islemindeki en

uygun hicre sayisi tespiti ile ilgili incelemeler verilmistir.

6.1. Kestirimcilerin CD Uygulanan ilk Yapay Veri Kiimesine gore Karsilastiriimasi

Bu tez ¢alismasindaki deneylerde kullanilan ilk sentetik veri kiimesi 100 gen ve 50
ornek icermektedir ve veri kiimesinin gercek gen agi daha once belirtildigi gibi E.Coli
bakterisinin bir alt agina aittir. Altay [45]'teki calismasinda gostermistir ki GAC
uygulamalarinda saglikh bir degerlendirme yapabilmek icin veri kiimesinde en az 64
adet 6rnek bulunmalidir. Bu tez ¢alismasinda da 6rnek sayisinin kestirimcilerin ¢ikarim

performansina etkisini incelemek istedigimiz i¢cin bu degerin altindaki bir 6rnek sayisi
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ile de deney yapilmistir. [45]'te sunulan sonuclarla benzer bir durum gozlemis, 6rnek

sayisinin artmasi durumunda daha basarili ve genellestirilebilir sonuglar elde edilmistir.

50 ornek iceren bu veri kimesi igin CD 6n islemi kullanilmasi durumunda 15
kestirimcinin Uc¢ farkli GAC algoritmasina gore elde edilen F-skor degerleri Sekil 6.1 ve
Cicelge 6.1’de verilmistir. Sekil 6.1’de mavi, yesil ve turuncu gubuklar sirayla RelNet (RN
kisaltmasi), ARACNE (AR) ve C3NET (C3) algoritmalarina karsilik gelmektedir. Ayrica

Cizelgede R kodu, seri ve paralel C++ kodlarinin saniye cinsinden calisma sireleri

verilmigtir.
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Sekil 6. 1 Birinci sentetik veri kiimesine CD 6n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin F-skor ol¢litiine gore degerlendirilmesi

CD o6n isleminin uygulandigi 50 ornekli birinci sentetik veri kimesinde RelNet GAC
algoritmasi kullanilmasi durumunda F-skor Olcegine gore elde edilen sonuglar birbirine
yakin ve diger GAC algoritmalari icin elde edilen sonuglardan énemli oranda dusuktar.
RelNet diger GAC algoritmalarindan farkh olarak dolayli (indirect) baglantilari
eleyemedigi icin hatali pozitif (false positive, FP) bagintilarin adedi yliksektir, bu da F-
skoru ciddi bir oranda distrmektedir. Dolyisiyla, RelNet kullanilmasi durumunda
kestirimciler arasinda vyapilan karsilastirma ve degerlendirmeler saglkli ve kesin

olamamaktadir. Bu durum diger veri kiimeleri icin de benzer sekilde gézlenmistir.
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CD isleminin uygulandigi ayni veri kiimesi icin ARACNE GAC algoritmasinin kullaniimasi
durumunda en 6ne ¢ikan kestirimciler PKD, SKK, PTG ve STG’dir. Bunlari MMEF ve
MMEG kestirimcileri takip etmektedir. EKKB ve KPKN en koétl performans sergileyen

yaklagimlardir.

CD 6n isleminin uygulandig ilk veri kiimesi igcin C3NET GAC algoritmasinin kullaniimasi
durumunda da yine ayni dort kestirimci (PKD, SKK, PTG ve STG) en iyi performansi
sergilemektedir. Yine MMEF ve MMEG yontemleri bu 4 kestirimciyi takip etmektedir.

En kotl sonug veren kestirimciler bu GAC algoritmasi icin de EKKB ve KPKN'dir.

Cizelge 6. 1 CD kullanilmasi durumunda birinci veri kimesi igin kestirimcilerin F-skorlari

Kestirimci | RelNet ARACNE | C3NET R kodu Seri C++ Parallel C++
F-skoru | F-skoru F-skoru | siiresi(sn) | kodu suiresi | kodu siiresi
PKD 0.0625 0.3817 0.3349 0.01 - -
PTG 0.0625 0.3817 0.3349 0.04 - -
SKK 0.0625 0.3817 0.3349 0.02 - -
STG 0.0625 0.3817 0.3349 0.04 - -
KPK-n 0.0470 0.0354 0.0279 0.20 - -
HHG 0.0596 0.1353 0.1159 9911.73 7.65 5.07
CYK 0.0596 0.1132 0.0861 164.89 2.20 1.33
KEYK 0.0581 0.1440 0.1171 306.62 1.01 0.68
EKKB 0.0323 0.0323 0.0328 5398.29 - -
MMEF 0.0593 0.2007 0.1923 2.22 0.05 0.11
CSEF 0.0557 0.0892 0.1073 3.43 0.06 0.11
MMEG 0.0601 0.1645 0.1731 2.04 0.03 0.11
CSEG 0.0497 0.0817 0.0870 4.07 0.05 0.11
BS-2 0.0615 0.1333 0.1148 51.36 0.06 0.13
BS-3 0.0620 0.1259 0.1063 48.50 0.06 0.14

Birinci sentetik veri kiimesine CD 6n isleminin uygulanmasi durumunda, 15 etkilesim
skoru kestirimcisinin 3 farkli GAC algoritmasina gore Hassasiyet skorlari dagilimi Sekil
6.2 ve Cizelge 6.2'de verilmistir. Hassasiyet skoru, ¢ikartilan agdaki Gergek Pozitif (true

positive, TP) baglantilarin tim cikartilan baglantilara orantisini veren bir 6l¢tttir.

Hassasiyet Olcltliine gore RelNet GAC algoritmasinin kullanilmasi durumunda elde
edilen sonuglar, RelNet’in F-skor sonuglarinda oldugu gibi birbirine yakin ve diger GAC
algoritmalari icin elde edilen sonuglardan énemli oranda disiktir. Dolayisiyla, RelNet
icin kestirimcilerin Hassasiyet’e gore karsilastiriimasi ve degerlendirilmesi saglikh

olamamaktadir. Bu durum diger veri kiimeleri i¢cin de benzer sekilde gézlenmistir.
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ARACNE algoritmasinin kullanilmasi durumunda, F-skor metrigi igin 6ne ¢ikan ayni 4
kestirimci (PKD, SKK, PTG ve STG), Hassasiyet metrigi icin de diger yontemlere nazaran
daha iyi performanslar sergilemektedir. EKKB ve KPKN kestirimcileri de yine en koétu

hassasiyet skorlarini veren yontemlerdir.

C3NET algoritmasinin kullanilmasi durumunda yine ayni 4 kestirimci en basarili
performansi vermektedir. EKKB ve KPKN yodntemleri en disik hassasiyet skorlarini
vermistir. Bu gozlemler de ayni veri kiimesi ve ayni GAC algoritmasi igin F-skor sonucu

ile uyumlu goérilmustir.
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Sekil 6. 2 Birinci sentetik veri kiimesine CD 6n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin Hassasiyet ol¢itline gore degerlendirilmesi
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50 6rnek iceren birinci veri kiimesine CD 6n isleminin uygulanmasi durumunda en iyi
performans sergileyen kestirimciler F-skor ve hassasiyet olgltlerinin her ikisine gore de
ortaktir. Bunlar PKD, PTG, SKK ve STG yontemleridir. Her iki performans degerlendirme
metrigine (F-skor ve hassasiyet) gore en kotl performans sergileyen yontemler EKKB
ve KPKN’dir. En kotu performans sonuglarini veren EKKB yonteminde A ve o seklindeki
iki parametrenin en uygun sekilde secilmesi gerekmektedir. Bunun igin de zahmetli bir
yaklasim olan deneme yanilma (grid search) yénteminin kullanimi tavsiye edilmistir
[44]. Ancak EKKB’de A ve o icin deneme yanilma yaklasimi ile en uygun degerlerin

tespiti hesaplama ylkina artirmaktadir. 100 gen ve 50 6rnekten olusan veri kiimesi
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icin 1.5 saat boyunca calisan EKKB yontemi, 100 gen ve 100 6rnek iceren bir baska veri
kiimesi icin 10 saati askin bir slire calismaktadir ve bu durum da deneme yanilma
yaklasimi ile parametre optimizasyonunu imkansiz kilmaktadir. Daha bilyik olan
Uclincli sentetik veri kiimesi ve gercek biyolojik veri kiimesi icin bu calisma siirelerinin
daha da artmasi, buna ragmen uygun parametre belirlenemedigi icin dislk
performanslar alinmasi beklenmektedir. Bu nedenlerle EKKB ydntemi ikinci sentetik
veri kiimesi icin de degerlendirilmis fakat lclinci sentetik veri kiimesi ve gercek
biyolojik veri kimesi i¢in degerlendiriimemis ve tez ¢alismasi kapsaminda
degerlendirilecek yontemlerden ihrag edilmistir. Ayrica ayni nedenlerle bu yontemin
seri ve paralel C++ kodlari da gerceklenmemistir. Son olarak paralel C++ kodlar
gerceklenen kestirimciler, 4 gekirdekli bir bilgisayarin 3 ¢ekirdegi kullanilarak test
edilmis, 3 c¢ekirdegin kullanilmasi durumunda HHG, CYK ve KEYK icin calisma siiresinin
yariya yakin azaldigi, MM, CS ve BS icin heniiz siire agisindan kara gecilemedigi, seri

koda nazaran sirenin arttigi gdzlenmistir.

Cizelge 6. 2 CD kullanilmasi durumunda birinci veri kiimesi icin kestirimcilerin
Hassasiyet skorlari

Kestirimci RelNet ARACNE C3NET
Hassasiyeti | Hassasiyeti | Hassasiyeti

PKD 0.0322 0.3759 0.4375
PTG 0.0322 0.3759 0.4375
SKK 0.0322 0.3759 0.4375
STG 0.0322 0.3759 0.4375
KPK-n 0.0243 0.0286 0.0349
HHG 0.0307 0.1314 0.1539
CYK 0.0307 0.1103 0.1125
KEYK 0.0300 0.1121 0.1579
EKKB 0.0526 0.0526 0.0526
MMEF 0.0306 0.1722 0.2532
CSEF 0.0287 0.0675 0.1447
MMEG 0.0310 0.1429 0.2279
CSEG 0.0257 0.0592 0.1154
BS-2 0.0317 0.1277 0.1500
BS-3 0.0320 0.1206 0.1410

6.2. Kestirimcilerin CD Uygulanan 2. Yapay Veri Kiimesine gore Karsilastiriimasi

ikinci sentetik veri kiimesi 100 gen ve 100 6rnek icermektedir ve gercek gen agi E.Coli

bakterisinin bir alt agidir. Daha dnce belirtildigi gibi, [45]'teki ¢calismada goérilmustir ki
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GAC uygulamalarinda saglkli bir degerlendirme yapabilmek icin veri kiimesinde en az
64 adet 6rnek bulunmalidir. Bu nedenle bu veri kiimesi igin elde edilen sonuglar bir
onceki veri kiimesi igin elde edilen sonuglara nazaran daha ¢ok dikkate alinmalidir ve

daha gilivenilir oldugu g6z 6ntinde bulundurulmalidir.

Bu veri kiimesine CD 6n isleminin uygulanmasi durumunda kestirimcilerin 3 farkli GAC
algoritmasi icin verdigi F-skor sonuclari Sekil 6.3 ve Cizelge 6.3’te verilmistir. Bu sekilde
de Mavi cizgiler RelNet’'e (RN), yesiller ARACNE’ye (AR), turuncular C3NET’e (C3)
karsilik gelmektedir. Ayrica Cizelge’de kestirimcilerin R kodu, seri ve paralel C++
kodlarinin saniye cinsinden ¢alisma sireleri de verilmistir.
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Sekil 6. 3 ikinci sentetik veri kiimesine CD &n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin F-skor ol¢litiine gore degerlendirilmesi
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ikinci veri kiimesine CD 6n isleminin uygulanmasi durumunda RelNet algoritmasi icin
elde edilen sonuglar birbirine yakin ve diger GAC algoritmalari icin elde edilen
sonuglardan énemli oranda dusuktir. Bir dnceki alt bolimde de belirtildigi gibi, RelNet
diger GAC algoritmalarindan farkli olarak dolayli baglantilari eleyemedigi icin hatali
pozitif bagintilarin adedi yliksektir, bu da F-skoru dlsirmektedir. Dolayisyla, RelNet
kullanildiginda kestirimciler arasinda yapilan karsilastirma ve degerlendirmeler saglikli
ve kesin olamamaktadir. Bu durum diger veri kiimeleri icin de benzer sekilde

gozlenmistir.
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100 ornek igeren ikinci veri kiimesine CD 6n islemi uygulanmasi ve ARACNE algoritmasi
kullanilmasi durumunda F-skor’a goére degerlendirme yapildiginda 6 kestirimci
digerlerine nazaran 6ne cikmaktadir. Bunlardan PTG, STG ve CYK daha cok o6ne
¢ikmakta; BS2, BS3 ve HHG kestirimcileri de onlari ¢ok az bir farkla takip etmektedir. En

kot performanslar EBBK, KPKN ve KEYK yontemlerinden elde edilmistir.

Cizelge 6. 3 CD kullaniimasi durumunda 2. veri kiimesi igin kestirimcilerin F-skorlari

Kestirimci | RelNet F- | ARACNE C3NETF- | Rkodu Seri C++ Parallel C++
skoru F-skoru skoru siiresi (sn) | kodu siiresi | kodu siiresi
PKD 0.0625 0.2838 0.3033 0.02 - -
PTG 0.0625 0.4809 0.3662 0.03 - -
SKK 0.0625 0.2838 0.3033 0.03 - -
STG 0.0625 0.4809 0.3662 0.03 - -
KPK-n 0.0552 0.1173 0.1449 0.39 - -
HHG 0.0620 0.4000 0.3850 87919.42 87.49 44.05
CYK 0.0620 0.4603 0.3962 563.22 8.46 4.36
KEYK 0.0615 0.1539 0.1706 929.72 7.35 3.50
EKKB 0.0508 0.0906 0.0800 36719.00 - -
MMEF 0.0614 0.3010 0.2938 3.68 0.06 0.15
CSEF 0.0623 0.3158 0.2786 6.24 0.08 0.17
MMEG 0.0614 0.3010 0.2938 3.70 0.05 0.14
CSEG 0.0623 0.3158 0.2786 6.19 0.09 0.22
BS-2 0.0620 0.4015 0.3774 157.87 0.11 0.74
BS-3 0.0620 0.4186 0.3944 154.98 0.10 0.79

Ayni deneysel dizenekte C3NET algoritmasinin kullanilmasi durumunda F-skora gore
ayni 6 kestirimci (PTG, STG, CYK, BS2, BS3 ve HHG) 6ne c¢ikmaktadir ve basarim
degerleri birbirine oldukga yakindir. Bunlarin arasindan CYK ve BS3 ¢ok az bir farkla 6ne

¢ikmaktadir. En kotl performans sergileyen kestirimciler yine EBBK, KPKN ve KEYK'dir.

Kestirimcilerin Gg farkli GAC algoritmasi icin Hassasiyet Olclitliine gore degerlendirme
sonuglari Sekil 6.4 ve Cizelge 6.4’te verilmistir. Bolim 6.1’de belirtildigi gibi Hassasiyet

skoru, agda cikartilan gercek pozitif baglantilarin tim baglantilara oraniile elde edilir.

RelNet GAC algoritmasinin kullanilmasi durumunda kestirimcilerin hassasiyet skorlarina
bakildiginda birbirine yakin ve diger GAC algoritmalari ile elde edilen hassasiyet
skorlarindan oldukga dustk degerler alindigi gériilmektedir. RelNet algoritmasi F-skor
sonucuna gore degerlendirildiginde de benzer bir sonug¢ gozlenmistir. RelNet'in

cikarttigl hatal pozitif baglantilarin adedi yliksek oldugu igin yeterince yliksek ornek
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sayisinin bulundugu veri kiimeleri igin bu algoritmaya bakarak genel bir ¢ikarim yapmak

saglikh olmamakta; diger 2 GAC algoritmasinin sonuglari daha giivenilir gériinmektedir.
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Sekil 6. 4 ikinci sentetik veri kiimesine CD 6n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin Hassasiyet olglitline gore degerlendirilmesi
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Cizelge 6. 4 CD kullanilmasi durumunda ikinci veri kiimesi icin kestirimcilerin Hassasiyet

skorlari
Kestirimci RelNet ARACNE C3NET
Hassasiyeti | Hassasiyeti | Hassasiyeti

PKD 0.0322 0.3204 0.3902
PTG 0.0322 0.4737 0.4643
SKK 0.0322 0.3204 0.3902
STG 0.0322 0.4737 0.4643
KPK-n 0.0285 0.0894 0.1923
HHG 0.0320 0.4132 0.4881
CYK 0.0320 0.4716 0.5060
KEYK 0.0317 0.1216 0.2195
EKKB 0.0285 0.0796 0.0946
MMEF 0.0317 0.2647 0.3781
CSEF 0.0321 0.3636 0.3889
MMEG 0.0317 0.2647 0.3781
CSEG 0.0321 0.3636 0.3889
BS-2 0.0320 0.4000 0.4820
BS-3 0.0320 0.4186 0.5000

ARACNE algoritmasinin kullanilma durumunda Hassasiyet 6lglitiine gore en Umit verici
kestirimciler PTG, STG, CYK, BS2, BS3 ve HHG olarak gozlenmistir. Bu yéntemler F-skor
icin de en iyi oldugu gozlenen kestirimcilerdir. Sekil 6.4’te gorildigi gibi bu 6
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kestirimciyi CSEF ve CSEG yontemleri takip etmektedir. Sekil 6.3’te gorildugi gibi CS
kestirimcisi F-skor sonucuna gore de en iyi 6 kestirimciden hemen sonra gelmesine
ragmen CS’nin F-skor sonucu, hassasiyet sonucu kadar en iyi kestirimcilere
yaklasamamistir. EKKB, KPKN ve KEYK kestirimcileri Hassasiyet skoruna gore de en koti

performanslari sergilemistir.

Ayni deneyde C3NET algoritmasinin kullanilmasi durumunda Hassasiyet 6lgltiine gore
CYK, HHG, BS2, BS3, PTG ve STG en iyi performanslari sergileyen kestirimcilerdir. PKD
ve SKK da bu 6 kestirimciyi takip etmektedir. EKKB, KPKN ve KEYK yine en kotu

performansi veren yontemlerdir.

ikinci sentetik veri kiimesine CD isleminin uygulanmasi durumunda her iki performans
degerlendirme metrigine (F-skor ve Hassasiyet) gore de BS2, BS3, CYK, HHG, PTG ve
STG kestirimcileri ortak olarak en iyi performanslari sergilemislerdir. En kot yontemler
de yine her iki metrige gore ortaktir. Bunlar: EKKB, KPKN ve KEYK seklindedir. EKKB ilk
sentetik veri kimesinde oldugu gibi bu veri kiimesi icin de en kot sonuglari vermis ve
calisma suresi ikinci veri kiimesi icin 10 saati asmistir. Bolim 6.1’in sonunda deginildigi
Uzere EKKB’nin iki parametresinin (A ve o) en uygun degerleri deneme yanilma (grid
search) yontemi ile tespit edilmelidir. Bu da c¢alisma siresi bu kadar uzun olan bir
yontem icin uygun gortlmemistir. Bu nedenle, EKKB bu tez calismasinda incelenen
kestirimciler arasindan ihrag¢ edilmis, seri ve paralel C++ kodlari ger¢eklenmemis;
Uclnci sentetik veri kiimesi ve gergek biyolojik veri kiimesi igin sonuglari verilmemistir.
Son olarak paralel C++ kodlari gerceklenen kestirimciler, yine 4 c¢ekirdekli bir
bilgisayarin 3 cekirdegi kullanilarak test edilmis, 3 ¢ekirdegin kullanilmasi durumunda
HHG, CYK ve KEYK igin ¢alisma sliresinin yariya yakin azaldigi, MM, CS ve BS i¢in heniiz

sire acgisindan kara gecilemedigi, seri koda nazaran siirenin arttigi gézlenmistir.

6.3. Kestirimcilerin CD Uygulanan 3. Yapay Veri Kiimesine gore Karsilastiriimasi

Bu tez calismasi icin yapilan deneylerde kullanilan Gglincl sentetik veri kiimesinde 100
gen ve 1000 6rnek bulunmaktadir. Bu veri kiimesinin dogrulama gen agi da E.Coli
bakterisinin bir alt agina aittir. Bu veri kiimesine CD 6n isleminin uygulanmasi
durumunda 14 farkh kestirimci (EBBK listeden ¢ikartiimis, Bknz. Bolim 6.1 ve 6.2) ve (¢
farkli GAC algoritmasi igin F-skor ve Hassasiyet skoruna gére degerlendirme yapilmistir.
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F-skor sonuglari Sekil 6.5 ve Cizelge 6.5’te verilmistir. Ayrica Cizelge’de kestirimcilerin

R, seri ve paralel C++ kodlarinin saniye cinsinden ¢alisma siireleri de verilmistir.

RelNet GAC algoritmasi kullanilmasi durumunda tiim kestirimciler birbirine ¢ok yakin
ve diger GAC algoritmalarinin kullanilmasi durumunda elde edilen F-skor sonuglarindan
ciddi oranda daha disuk performanslar sergilemislerdir. Bu durum oOnceki iki sentetik
veri kiimesi icin de aynen gozlenmis; belirtildigi (zere RelNet diger GAC
algoritmalarindan farkli olarak dolayli baglantilari eleyemedigi igin oldukga disik ve
sagliksiz degerlendirme sonuclari vermektedir. Bu nedenle 3. veri kiimesi icin de RelNet

algoritmasi igin kestirimcilerin degerlendirmesi yapilmamistir.

Ugiincii sentetik veri kiimesine CD 6n islemi uygulandiginda, ARACNE algoritmasinin
kullanilma durumunda F-skor 6l¢iitiine gore BS2, BS3, CYK, PTG ve STG kestirimcileri en
basarili yontemler olarak gozlenmistir. Her iki ayriklastirma teknigi (EF ve EG) ile
kullanilan MM ve CS yontemleri yukaridaki en iyi 5 kestirimciye c¢ok yakin F-skor
sonuglari vermektedir. HHG ilging bir sekilde 6rnek sayisi arttiginda ciddi oranda distk
bir performans sergilemektedir. HHG, KPKN ve KEYK en kotli performanslari sergileyen
kestirimcilerdir.
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Sekil 6. 5 Uglincii sentetik veri kiimesine CD &n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin F-skor oOlclitline gore degerlendirilmesi
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Cizelge 6. 5 CD kullaniimasi durumunda 3. veri kiimesi igin kestirimcilerin F-skorlari

Kestirimci | RelNet | ARACNE | C3NET R kodu Seri C++ Parallel C++
F-skoru | F-skoru | F-skoru | siiresi(sn) | kodu siiresi | kodu siiresi
PKD 0.0385 | 0.5981 0.5909 0.08 - -
PTG 0.0507 | 0.8544 0.7543 0.08 - -
SKK 0.0385 | 0.5981 0.5909 0.09 - -
STG 0.0507 | 0.8544 0.7543 0.09 - -
KPK-n 0.0375 | 0.1951 0.5517 0.39 - -
HHG 0.0434 | 0.1040 0.0769 - 80950.73 45455.62
CYK 0.0507 | 0.8824 0.7543 53684.7 1093.50 632.75
KEYK 0.0507 | 0.0850 0.0847 82351.44 2490.64 1437.39
MMEF 0.0507 | 0.7925 0.6971 30.06 0.19 0.26
CSEF 0.0508 | 0.7789 0.6971 51.11 0.33 0.36
MMEG 0.0507 | 0.7512 0.6857 30.20 0.21 0.27
CSEG 0.0508 | 0.7767 0.6743 50.53 0.33 0.36
BS-2 0.0507 | 0.8502 0.7614 14459.10 9.89 9.20
BS-3 0.0507 | 0.8134 0.7386 14489.72 9.56 8.41

Ayni deneysel kosullarda C3NET algoritmasinin kullanilmasi durumunda, ARACNE
algoritmasi icin en iyi performansi sergileyen 5 kestirimci (BS2, BS3, CYK, PTG ve STG)
yine en basarili yontemler olarak gozlenmistir. Buna ilaveten her iki ayriklastirma
teknigi (EF ve EG) ile kullanilan MM ve CS kestirimcileri yine bu 5 kestirimciye yakin
performans sergilemislerdir. Ayni sekilde HHG, KPKN ve KEYK yontemleri en basarisiz

sonuglari vermislerdir.

En iyi performans sergileyen 5 kestirimci ve en kot performanslari veren 3 kestirimci
ARACNE ve C3NET algoritmalari i¢in aynidir. CS ve MM Kkestirimcileri 6érnek sayisinin
artmasi ile daha yiksek performans sergilemisler ve F-skorlari en iyi kestirimcilerin F-

skor degerlerine yaklasmistir.

14 kestirimcinin U¢ GAC algoritmasi icin elde edilen Hassasiyet skorlari Sekil 6.6 ve

Cizelge 6.6’da verilmistir.

Sekil 6.6 ve Cizelge 6.6’dan acgikga goruldiglu Uzere RelNet GAC algoritmasinin
kullanilmasi durumunda kestirimcilerin Hassasiyet skorlari da F-skor degerlerinde de
oldugu gibi birbirine ¢ok yakin ve olduk¢a disik degerlerdir. Dolayisiyla RelNet
algoritmasi icin kestirimcilerin saglikli degerlendirmesi yapilamadigindan karsilastirma

sonucu verilmemistir.
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Hassasiyet Olcutliine gére ARACNE algoritmasinin kullanilma durumunda BS2, BS3, CYK,
PTG ve STG kestirimcileri en iyi performanslari sergilemektedir. Her iki ayriklastirma
teknigi (EF ve EG) ile kullanilan MM ve CS kestirimcileri bu 5 kestirimciye ¢ok yakin

performanslar sergilemektedir. Bu gozlemler F-skor sonuclarindan edinilen gozlemler

ile aynidir.
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Sekil 6. 6 Uciincii sentetik veri kiimesine CD 6n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin Hassasiyet olglitline gére degerlendirilmesi

Cizelge 6. 6 CD kullanilmasi durumunda Ggunci veri kiimesi igin kestirimcilerin
Hassasiyet skorlari

Kestirimci RelNet ARACNE C3NET
Hassasiyeti | Hassasiyeti | Hassasiyeti

PKD 0.0197 0.5818 0.7222
PTG 0.0260 0.8628 0.9296
SKK 0.0197 0.5818 0.7222
STG 0.0260 0.8628 0.9296
KPK-n 0.0192 0.1162 0.6857
HHG 0.0222 0.0700 0.0897
CYK 0.0260 0.9000 0.9296
KEYK 0.0260 0.0644 0.0941
MMEF 0.0260 0.7778 0.8592
CSEF 0.0261 0.7843 0.8451
MMEG 0.0260 0.7340 0.8592
CSEG 0.0261 0.7789 0.8310
BS-2 0.0260 0.8544 0.9306
BS-3 0.0260 0.8095 0.9028
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Hassasiyet Olcltine gore C3NET algoritmasinin kullanilmasi durumunda yine ayni 5
kestirimci (BS2, BS3, CYK, PTG ve STG) en iyi performanslari sergilemektedir. Bu 5
kestirimcinin Hassasiyet skorlari birbirine oldukca yakindir. MM ve CS kestirimcileri de
bu yontemleri cok yakindan takip etmektedir. C3NET kullanilmasi durumunda da F-skor

ve Hassasiyet Olcltlerine gore edinilen gozlemler birbiriyle aynidir.

Hassasiyet Olcltline gore genel degerlendirme yapildiginda, BS2, BS3, CYK, PTG ve STG
kestirimcilerinin en iyi oldugu gozlenmistir. Bu gozlem ayni veri kiimesi igin F-skor
Olcltliinden alinan gozlem sonuclari ile ayni ve uyumludur. Bu bes kestirimciye ek
olarak ikinci sentetik veri kiimesi icin HHG de en basarili kestirimcilerden biri olarak
gozlenmistir. Diger kestirimciler 6rnek sayisinin artmasi ile daha ylksek performanslar
sergilemisler ancak HHG bu durumun disinda kalmistir. HHG, artan érnek sayisi ile ciddi
oranda bir performans dislsi sergilemistir. Dolayisiyla HHG yonteminin blyuk veri
kiimeleri ile kullaniminin uygun olmadigini soyleyebiliriz. Bunlara ilaveten, 6rnek
sayisinin artmasi ile CS ve MM yontemleri en iyi kestirimcilere yakin performanslar
sergilemektedir. Kiiclik veri kiimeleri icin de CS ve MM en (imit verici yontemleri takip
etmektedir ancak artan ornek sayisi ile performanslari en iyi yontemlerin
performanslarina daha ¢ok yaklasmaktadir. ilk sentetik veri kiimesinde kullanilan érnek
sayisi diger veri kiimelerine nazaran daha az oldugu icin bu veri kiimesinden elde
edilen F-skor sonuglari diger algoritmalarin sonuglarindan dustiktir. ilk (ic sentetik veri
kiimelerinin F-skor sonuglarina bakildiginda artan o6rnek sayisi ile kestirimci
performanslarinin da arttigi agikca gozlenmistir. Daha Once belirtildigi Gzere, érnek
sayisinin artmasinin kestirimcilerin ¢ikarim performansini artirdigl [45])'te zaten
gosterilmis, calisma sonucunda en az 64 6rnek kullanilmasi gerektigi tavsiye edilmistir.
Bu nedenle bu tez ¢alismasinda Bolim 6.1’de 50 6rnekli ilk veri kiimesi igin verilen

sonuglar bu durum goz oniine alinarak degerlendirilmelidir.

Sonug olarak Bolim 6.1, 6.2 ve 6.3’te verilen sonuglardan yola c¢ikilarak en iyi
performans sergileyen kestirimcilerin her iki metrige gore, (g veri kiimesi i¢in de ortak
oldugu goézlenmistir. Bu kestirimciler BS2, CYK, PTG ve STG’dir. Her iki ayriklastirma
teknigi ile kullanilan CS ve MM kestirimcileri de bu en Umit verici kestirimcileri takip
etmektedir. Ayrica tim sentetik veri kiimeleri icin sirayla Cizelge 6.1, 6.3 ve 6.5'te
kestirimcilerin R kodu, seri ve paralel C++ kodlarinin saniye cinsinden ¢alisma streleri,
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RelNet, ARACNE ve C3NET GAC algoritmalarina gore ¢ikarim performanslari verilmistir.
Calisma surelerini de F-skor 6lciti ile beraber degerlendirdigimizde BS2, PTG ve STG
(tabi CS ve MM’nin de) kestirimcilerinin en Gmit verici yontemler oldugu gozlenmistir.
C++ kodlari R gergeklemelerinden ¢ok daha hizli galismasina ragmen, CYK yonteminin
C++ kodunun calisma siresi bile diger yontemlerin ¢alisma siirelerinden ciddi oranda
cok daha fazladir. Dolayisiyla CYK'nin pratik uygulamalarda ve 06zellikle buylik veri
kiimeleri ile kullanimi tavsiye edilmemektedir. Bunlarin disinda Cizelge’lerde PKD, SKK,
PTG, STG ve KPK-n yontemlerinin sadece R kodu igin ¢alisma sireleri mevcuttur ¢linki
bu yontemler C++'da gergeklenmemistir. Bu yontemler R’in kendi fonksiyonlarindan
faydalanilarak gerceklendikleri icin ¢calisma siireleri Cizelge’lerde gorildigl Gzere R’da
kullanici tanimh fonksiyonlar ile gergeklenen diger kestirimcilerin ¢alisma sirelerinden

zaten oldukca distktiir ve C++'da gerceklenmelerine ihtiyac yoktur.

Yine paralel C++ kodlari gerceklenen kestirimciler, 4 cekirdekli bir bilgisayarin 3
cekirdegi kullanilarak test edilmis; HHG, CYK ve KEYK icin ¢alisma siresinin yariya yakin
azaldigi, 1000 ornek iceren Uglncl sentetik veri kiimesi ile MM, CS ve BS kestirimcileri

icin sire agisindan kara gecilmeye yeni yeni baslandigi gozlenmistir.

Son olarak bu tez calismasinda gercek bir biyolojik veri kiimesi kullanilarak da

kestirimciler degerlendirilmistir. Bununla ilgili sonuclar Bolim 6.4’te verilmistir.

6.4. Kestirimcileri CD Uygulanan Gergek Biyolojik Veri Kiimesiyle Karsilastirma

Bu bolimde kestirimcilerin (¢ farkli GAC algoritmasina gore ¢ikarim performanslari
gercek bir biyolojik veri kiimesi kullanilarak degerlendirilmistir. E.coli bakterisine ait bu
veri kiimesi Context Likelihood or Relatedness (CLR) GAC algoritmasinin [25] yazilim
paketinden alinmistir. Gen ifade veri kiimesinin dogrulama gen agindaki baglantilar
¢ogunlukla RegulonDB [104] isimli veritabanindan alinmistir. Bu veritabani, E.Coli
bakterisine ait genler arasindaki diizenleme (regulation) bilgilerini icermektedir.
Kullanilan veri kiimesinde 524 mikrogip ve 1146 gen bulunmaktadir. Genler arasinda
152 kopyalama faktorl (transcription faktér, TF) bulunmaktadir. Kopyalama faktori
olan genler ve hedef (target) genler arasinda 3091 baglanti bulunmaktadir.
Kestirimciler degerlendirilirken Baginti (6.2)’de tanimi verilen Hassasiyet (precision)
skoru esas alinmistir. Veri kiimesine CD 6n isleminin uygulanmasi durumunda 14
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kestirimci ve i¢ GAC algoritmasindan alinan F-skor sonuglari da Hassasiyet skorlari ile
birlikte Cizelge 6.7’de verilmistir. Yapay veya sentetik veri kiimelerinin kullanildig
¢alismalarda GAC uygulamalarini degerlendirmek amaciyla siklikla F-skor olguti
kullanilmasina ragmen, gergek veri kiimeleri eksiksiz olmadigi igin ve genler arasinda
sadece kisith sayidaki baglantilar bilinebildigi icin F-skor olcitl yerine Hassasiyet Olclti
kullanilarak degerlendirme yapilmaktadir. Gercek veri kiimelerinin dogrulama gen
agina dair eldeki bilgiler tamamlanmamis oldugu icin cikartilan gercek pozitif (True
Positive, TP) baglanti adedi diisiik olmakta, bu da F-skor degerlerinin oldukca diisik
olmasina sebep olmaktadir. Dolayisiyla, F-skor gercek veri kiimeleri igin saglikh bir
degerlendirme saglayamayabilir. Yine de yukarida belirtildigi Gzere Cizelge 6.7'de
kestirimcilerin F-skor sonuglari da Hassasiyet skorlari ile beraber sunulmustur. Ayrica
Bolim 6.1, 6.2 ve 6.3’teki sonucglarda gosterildigi lizere sentetik veri kiimeleri icin
Hassasiyet Olcutline gore edinilen gézlemler, F-skor dlclitiine gore edinilen gézlemlerle
dogrudan iliskili ve uyumludur. Dolayisiyla degerlendirme icin Hassasiyet olcttinin
kullanimi yerinde bir tercihtir. Kestirimcilerin gercek veri kiimesi icin Hassasiyet skorlari

Sekil 6.7'de verilmistir. Daha 6nce belirtildigi Gzere mavi ¢izgiler RelNet’e (RN), yesiller

ARACNE’ye (AR), turuncular da C3NET’e (C3) karsilik gelmektedir.
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Sekil 6. 7 Gergek biyolojik veri klimesine CD 6n islemi uygulanmasi durumunda
kestirimcilerin Hassasiyet o6lgltline gére degerlendirilmesi
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Gizelge 6. 7 CD kullaniimasi durumunda gergek biyolojik veri kiimesi igin kestirimcilerin
F-skorlari ve Hassasiyet skorlari

Kestirimci | RelNet RelNet ARACNE | ARACNE C3NET F- | C3NET
F-skoru | Hassasiyeti | F-skoru | Hassasiyeti | skoru Hassasiyeti

PKD 0.0906 0.1968 0.0307 0.3068 0.0263 0.4158
PTG 0.0906 0.1968 0.0307 0.3068 0.0263 0.4158
SKK 0.0906 0.1968 0.0307 0.3068 0.0263 0.4158
STG 0.0906 0.1968 0.0307 0.3068 0.0263 0.4158
KPK-n 0.0176 0.0310 0.0150 0.0296 0.0024 0.0213
HHG 0.0508 0.0905 0.0229 0.0652 0.0118 0.1329
CYK 0.0963 0.2220 0.0285 0.3358 0.0208 0.4074
KEYK 0.0901 0.1950 0.0293 0.2553 0.0208 0.3667
MMEF 0.0903 0.2229 0.0231 0.3426 0.0196 0.4559
CSEF 0.0906 0.2270 0.0190 0.4348 0.0134 0.5122
MMEG 0.0937 0.2292 0.0250 0.3540 0.0202 0.4444
CSEG 0.0909 0.2254 0.0190 0.4348 0.0128 0.4762
BS-2 0.0919 0.2229 0.0238 0.3654 0.0190 0.4615
BS-3 0.0930 0.2263 0.0238 0.3585 0.0190 0.4412

Gercek biyolojik veri kiimesi icin RelNet GAC algoritmasinin kullanilmasi durumunda
hassasiyet skorlarinin ikinci ve lc¢lincli sentetik veri kimesinden elde edilen Hassasiyet
skorlarina nazaran biraz yikseldigi gozlenmistir, ancak bu degerler hala diger GAC
algoritmalarinin Hassasiyet skorlarini yakalayamamistir. HHG ve KPKN disindaki tim
kestirimcilerin skorlari birbirine oldukca yakindir. RelNet algoritmasi diger GAC
algoritmalarindan farkli olarak dolayli baglantilari etkin bir sekilde eleyemedigi icin
hatali pozitif (false positive, FP) baglantilarin orani oldukga yliksektir, bu da

performansi diger algoritmalara nazaran daha ¢ok diisirmektedir.

ARACNE algoritmasinin kullanilmasi durumunda CSEF ve CSEG kestirimcilerinin az bir
farkla diger kestirimcilerin 6niine gectigi gdzlenmistir. BS2, BS3, MMEF, MMEG ve CYK
yakinen CS’yi takip etmektedir. PKD, SKK, PTG ve STG de diger Umit verici
kestirimcilerdir ve ismi gegcen en iyi kestirimcilere yakin performanslar
sergilemektedirler. Aslinda HHG, KPKN ve KEYK haricinde tim kestirimciler ARACNE

algoritmasi ile basarili performanslar sergilemislerdir.

C3NET algoritmasinin kullanilmasi durumunda yine CSEF ve CSEG 6ne ¢ikan
kestirimciler olarak gozlenmistir. BS2, BS3, MMEF, MMEG yontemleri CS’yi yakindan

takip etmektedir. Dolayisiyla genel bakista BS, CS ve MM kestirimcilerinin en goze
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carpan yontemler oldugu soylenebilir. Ayrica PKD, SKK, PTG, STG ve CYK da bu

kestirimcilere benzer performanslar sergilemekte ve yakindan takip etmektedirler.

Bu veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda SKK kestirimcisi ve C3NET algoritmasi ile

elde edilen gen agi 6rnek olmasi agisindan Sekil 6.8’de verilmistir.

Kestirimcilerin tim veri kiimeleri i¢cin CD 6n islemi kullanilmasi durumundaki ortak

degerlendirilmesi bir sonraki alt bélimde verilmistir.
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Sekil 6. 8 CD uygulanan gergek biyolojik veri kiimesi icin SKK kestirimcisi ve C3NET
algoritmasi ile elde edilen gen agi

6.5. Kestirimcilerin CD Kullanilan Tiim Veri Kiimeleri i¢cin Ortak Degerlendirilmesi

Kestirimcileri, hem sentetik hem de gercek veri kiimelerine gore ve her iki performans
degerlendirme metrigine (F-skor ve hassasiyet) gore bir arada degerlendirdigimizde
PTG ve STG kestirimcilerinin ortak olarak 6n plana ¢iktigini séyleyebiliriz. BS2, BS3 ve
CYK da 50 ornek iceren ilk sentetik veri kiimesi haricinde, ortak olarak tim veri
kiimeleri icin 6ne c¢ikan diger yontemlerdir. Gergek biyolojik veri kiimesi icin Hassasiyet
Olcltline gore CSEF ve CSEG yontemlerinin yukarida ismi gegen 5 yéntemle beraber

o6ne c¢ikmasi okuyuculari yaniltmamalidir. Clnkl sentetik veri kimelerinin F-skor
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sonuclarinda gorildigu Gizere CS yontemi diger kestirimcilerin pesisira gelmistir ancak
onlar kadar yliksek performans sergileyememistir. Bunun disinda BS, CYK, PTG ve STG
yontemleri arasinda karar verirken kestirimcilerin Cizelge 6.1, 6.3 ve 6.5'te verilen
¢alisma sireleri de géz online alinmalidir. CYK’nin ¢alisma siiresi digerlerine nazaran
oldukca yliksektir bu nedenle de kullanilmasi pek tavsiye edilmemektedir. PTG ve STG
kestirimcilerinin ¢alisma sureleri en disik oldugu igcin GAC uygulamalarinda
kullanimlari idealdir. Ayrica BS kestirimcisinin de ¢alisma siresi tercih edilebilir
boyuttadir. Dolayisiyla hem her iki performans degerlendirme 6lgiitiine hem de galisma

sliresine bakildiginda en tercih edilebilir kestirimciler BS, PTG ve STG seklindedir.

En kot performans sonuglarini veren EKKB kestirimcisi ilk iki sentetik veri kiimesi igin
degerlendirilmis, optimize edilecek parametrelerinin secimi giic oldugu icin diger veri
kiimeleri icin degerlendirmeden cikartilmistir. EKKB’yi takiben KPKN kestirimcisi en
koti performansi vermistir. KPKN yontemi kendine has bir yaklasimla dolayh
baglantilari elemekte, bu esnada gercek pozitif (true positive, TP) baglantilari da
yanhshkla agdan silmektedir. Bunlarin disinda 6rnek sayisinin artmasi ile diger

yontemlerin aksine HHG yonteminin basariminin diistigi gézlenmistir.

Bunlarin disinda, veri kimesindeki 6rnek sayisinin artisi ile genel olarak kestirimcilerin

timiinde (HHG harig) performans artimi gézlenmistir.

Ayrica, kestirimcilerin c¢alisma sirelerini degerlendirmek igin paralel C++ kodu
gerceklenen yontemler, 4 cekirdekli bir bilgisayarin 3 ¢ekirdegi kullanilarak test edilmis;
tiim veri kiimelerinde HHG, CYK ve KEYK icin ¢calisma sliresinin yariya yakin azaldigl,
kiiclk veri kimelerinde ise MM, CS ve BS kestirimcileri igin stre agisindan kara heniiz
gecilemedigi, 6rnek sayisi arttikca kara gecilmeye baslandigi gézlenmistir. Cekirdek
sayisinin daha fazla oldugu bilgisayarlarda paralel kodlama mantigi ile sire agisindan

daha fazla kara gecilmesi beklenmektedir.

Yukaridaki ¢ikarimlara ilaveten, F-skor metrigine gore GAC algoritmalari arasinda
ARACNE’nin C3NET’ten ¢ok az bir miktar daha iyi performans sergiledigi; ARACNE ve
C3NET’in birlikte RelNet'ten ciddi oranda daha iyi performanslar sergiledigi
gozlenmistir (Sekil 6.1, 6.3 ve 6.5). Hassasiyet oOlclitline bakildiginda ise C3NET’in
ARACNE’den daha iyi oldugu, her ikisinin de yine RelNet’ten ciddi bir oranda daha iyi
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oldugu goézlenmistir. Bolim 4.2’de ARACNE algoritmasinda anlatildigi Uzere, 7:
tolerans parametresi ARACNE'nin performansini etkileyen 6nemli bir etmendir. Bu

calismada 7 parametresi 0 olarak alinmstir.

Son olarak, Sekil ve Cizelge’'lerden gorildigi lizere GAC uygulamalarindaki ¢ikarim
performansi lizerinde GAC algoritmalarindan ziyade etkilesim skoru kestirimcilerinin
daha fazla etkisi bulunmaktadir. Zaten unutulmamalidir ki, bu tez ¢alismasinin temel
amaci  kestirimcileri  karsilastirarak  degerlendirmektir, GAC algoritmalarini
karsilastirmak degildir. Calismada farkli GAC algoritmalarinin kullanilmasinin sebebi

kestirimcileri farkh durumlara gore adilane bir sekilde degerlendirebilmektir.

CD 6n isleminin kullaniimadigi durumlar igin kestirimcilerin ortak degerlendirilme

sonucu bir sonraki boliimde verilmistir.

6.6. Kestirimcilerin CD Kullanilmayan Duruma gore Tim Veri Kiimeleri i¢in Ortak

Degerlendirilmesi ve Ayriklastirma Tekniklerinin Etkilerinin Degerlendirilmesi

Bu bolimde, CD o0n isleminin sentetik ve gercek biyolojik veri kiimelerine
uygulanmamasi durumunda kestirimcilerin ¢cikarim performanslari degerlendirilmistir.
Degerlendirme sentetik veri kiimeleri icin hem F-skor hem de Hassasiyet skoruna gore;
gercek biyolojik veri kiimesi icin ise sadece Hassasiyet skoruna gore yapilmistir. Sekil
6.9 ve 6.10’da 50 ornekli ilk sentetik veri kiimesi icin kestirimcilerin sirayla F-skorlari ve
Hassasiyet skorlari CD 6n isleminin kullanilma ve kullanilmama durumu igin birlikte
verilmistir. ikinci sentetik veri kiimesine CD uygulama ve uygulamama durumlari igin
kestirimcilerin F-skorlari Sekil 6.11’de, Hassasiyet skorlari ise 6.12’de goriilmektedir.
Ugiincli sentetik veri kiimesine CD uygulama ve uygulamama durumlarini birlikte
gosteren grafikler ise F-skor igin Sekil 6.13’te, Hassasiyet skorlari icin 6.14’te verilmistir.
Gergek biyolojik veri kiimesine CD 6n islemi uygulama ve uygulamama durumlari bir
arada Hassasiyet Olgltiine gore Sekil 6.15’te verilmistir. Sekil 6.9 ile 6.15 arasindaki
gosterimlerde aclk mavi cizgiler ve “RN” kisaltmasi kestirimcilerin RelNet GAC
algoritmasi ile ve CD 6n islemi kullanilmadan degerlendirildigini; koyu mauvi cizgiler ve
“RN.C” kisaltmasi kestirimcilerin RelNet algoritmasi ve CD o6n islemi kullanilarak
degerlendirildigini gbstermektedir. Acik yesil gizgiler ve “AR” kisaltmasi kestirimcilerin
CD 6n islemi kullanilmadan ve ARACNE GAC algoritmasi ile degerlendirildigini; koyu
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yesil cizgiler ve “AR.C” kisaltmasi kestirimcilerin CD 6n islemi kullanilarak ve ARACNE ile
degerlendirildigini belirtmektedir. Sari gizgiler ve “C3” kisaltmasi kestirimcilerin CD 6n
islemi kullanilmadan ve C3NET GAC algoritmasina gore degerlendirildigini; turuncu
gizgiler ve “C3.C” kisaltmasi ise kestirimcilerin CD 6n islemi kullanilarak C3NET ile
degerlendirildigini ifade etmektedir. Bu sekilleri 6ncelikle ayri ayri, sonra da birlikte ele

alarak CD 6n igsleminin kestirimciler Gzerindeki etkisini inceleyelim.

Sekil 6.9 ve 6.10’da ilk sentetik veri kiimesinin F-skor ve Hassasiyet 6l¢litli sonuglarinin
birbiri ile uyumlu ve tutarli oldugu goriilmektedir. CD 0On isleminin veri kiimesine
uygulanmasi durumunda tim GAC algoritmalar icin PKD, PTG, SKK ve STG
kestirimcilerinin her iki performans metrigine gére de en basarili kestirimciler olduklari
gozlenmistir. En basarili yontemlerden olan PKD ve PTG igin CD ©6n isleminin
kullanilmasinin  bu kestirimcilerin performanslarini ciddi bir oranda artirdig
gOzlenmistir. Bunlarin haricinde BS2, BS3, CYK, KEYK kestirimcileri icin de CD ile
performansin arttigi gozlenmektedir. Dolayisiyla CD 06n isleminin kestirimcilerin
performansini genel olarak artiran bir etmen oldugunu soyleyebiliriz. Ancak, SKK ve
STG yontemleri halihazirda orneklerin orijinal degerleri yerine, CD islemindeki gibi
siralama degerlerini kullandiklari icin bu iki yontem (izerinde CD’nin bir etkisi olmamis;

CD isleminin kullanildigi ve kullanilmadigi durumlarin basarim sonuglari ayni kalmistir.

Sekil 6.11 ve 6.12'de ikinci sentetik veri kiimesi icin de F-skor ve Hassasiyet olciti
sonuglarinin birbiri ile uyumlu ve tutarli oldugu goériulmektedir. Bu veri kiimesi igin
genel olarak en iyi performans sergileyen yontemler arasinda bulunan BS3, CYK ve PTG
kestirimcilerinin her iki performans metrigine gore de CD 0On isleminin kullaniimasi
durumunda performanslarini ciddi bir oranda artirdigi goézlenmistir. Bunlarin
haricindeki bazi kestirimcilerin de (6rnegin PKD ve HHG) CD islemi ile performanslarini
arttig1 gézlenmektedir. Dolayisiyla bu veri kiimesi icin de CD 6n isleminin kestirimcilerin

performansini artiran bir etmen oldugunu soyleyebiliriz.

Sekil 6.13 ve 6.14’te Uglincu veri kiimesi icin verilen F-skor ve Hassasiyet skorlarina
bakildiginda yine CD isleminin kestirimcilerin ¢ikarim performansini genel olarak
artirdigi soylenebilir. Bu veri kiimesi icin kestirimcilerin bir kisminda performans artisi

onemli bir oranda iken; bir kismindaki artis daha 6nemsizdir. En iyi performans
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sergileyen yontemlerden olan BS3, CYK ve PTG icin CD ile performans artisi 6nemli

orandadir. Bu gozlem sonucu, 2. veri kimesi i¢in elde edilen sonuglarla da uyumludur.
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Sekil 6. 9 Birinci sentetik veri kimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari igin
gozlenen F-skorlar
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Sekil 6. 10 Birinci sentetik veri kiimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari igin

By
PEEs

gozlenen Hassasiyet skorlari
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Sekil 6. 11 ikinci sentetik veri kiimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari icin

gozlenen F-skorlar
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Sekil 6. 12 ikinci sentetik veri kiimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari igin

gozlenen Hassasiyet skorlari
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F-skorlar
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Sekil 6. 13 Uclincii sentetik veri kiimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari igin

gozlenen F-skorlar
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Sekil 6. 14 Uclincii sentetik veri kiimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari igin

gozlenen Hassasiyet skorlar
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Gercek biyolojik veri kiimesi icin CD 06n isleminin kullanilma ve kullanilmama
durumlarinda kestirimciler igin elde edilen Hassasiyet skorlari Sekil 6.15’te verilmistir.
Degerlendirme icin F-skor metrigi yerine Hassasiyet skorunun kullanilma nedeni bir
onceki bolimde verilmistir. Sentetik veri kiimeleri icin F-skor ve Hassasiyet Olcitlerinin
sonuglarinin birbirleri ile uyumlu ve benzer oldugu da halihazirda gosterilmistir.
Dolayisiyla degerlendirme igin Hassasiyet olgltinin kullaniimasi makul ve uygun
gorltlmektedir. Gergek biyolojik veri kiimesi kullanildiginda kestirimcilerin bir kismi icin
CD on islemi kullaniminin performansi pek degistirmedigi gdzlenmesine ragmen,
genele bakildiginda bu 6n islemin kestirimcilerin performansini agirlikh olarak artirdigi
gozlenmistir. Ancak bu gergek biyolojik veri kiimesi igin olan performans artisi, sentetik
veri kiimeleri igin gozlenen performans artisindan daha disik ve daha az goze
carpmaktadir. Bununla beraber, birkac kestirimci icin CD 6n isleminin performans
diismesine sebep oldugu da gozlenmistir. Yine de, daha once belirtildigi gibi CD 6n
isleminin genel olarak bu veri kiimesi icin de performansi artirdigi gozlenmistir.
Sonugta, CD 6n isleminin deneylerde kullanilan tiim veri kiimeleri i¢cin genel olarak
kestirimcilerin performanslarini artiran bir etmen oldugu gézlenmistir. Dolayisiyla, CD

on isleminin olumlu etkileri arastirmacilar tarafindan dikkate alinmalidir.

Son olarak, bu tez calismasinda ayriklastirmaya ihtiyagc duyan MM ve CS kestirimcileri

icin Es Frekans (EF) ve Es Genlik (EG) ayriklastirma tekniklerinin performansa etkileri de

incelenmistir. N 6rnek sayisi, VN de hiicre sayisi olmak uUzere karekoki tam
alinabilenen N degerleri igcin CD 6n isleminin kullanildigi durumlarda veri 6rneklerinin
EF ve EG ayriklastirma teknikleri ile hicrelere ayriima sonucunun ayni olmasi
beklenmektedir. Karekdkii tam alinamayan N degerleri icin de bu iki ayriklastirma
tekniginin benzer sonuglanmasi beklenmektedir. Ancak CD 6n isleminin kullaniimadigi,
bir baska deyisle veri 6rneklerinin orijinal degerlerinin kullanildigi durumlarda EF ve EG
tekniklerinin ayriklastirma sonucunun farkh olmasi beklenmektedir. Bu nedenle CD 6n
isleminin  kullanilmadigi  durumlari inceledigimizde (Sekil 6.9-6.15 arasindaki
gorsellerdeki tim acik renkli gizgiler) MM ve CS kestirimcileri icin 6zellikle ARACNE ve
RelNet algoritmalari i¢in EF tekniginin ¢ogunlukla, hatta neredeyse tim durumlarda

EG’den daha basarili oldugu gozlenmistir.

102



Hassasiyet

0.5

04

0.3

0.2

0.1

0.0 -

__ ;__:_::__ 7_

ZOrO00Z0rON0Z0r000-0r 000 Z0F000Z0K0N0Z0F0C0Z0F0ON0 7000020000, OFOM0Z0K0ONOZ0O00L0r000
7Ly Qoo 7L Oeoll 7L Corll 7L Qoo ll 7 Ly O 7 Ly Ol 7 Ly Ol 7y QoY 7Ly Qo 7Ly ool 7Ly Ol 7L Ol 7L Ol 7 T Oy

OrO<QOOOLIOELIOONOLI0ZY 2L Z0O OL YA X LLOLPLLL O i< OO OO I i OO OL DO O B30

0 (X o z gz el L Wy T sl Wy, Wy 11 i U @eg @i Deoes

0 2a 00 en On P Eueien O 0 2o GO TOTPT FOX OO A s s sl (Ot ie Yo owPo e emp o™

LoDl aRln®® oo 0gaUTTT OO0 OrUSSEE555 55550000 0000 © © @ @ 0 O
¥ X X ¥ ¥ SZ2Z53z2000000

Sekil 6. 15 Gergek biyolojik veri kimesi icin CD kullanma/kullanmama durumlari igin

gozlenen Hassasiyet skorlari
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6.7.  B-Spline Kestirimcisi i¢in En Uygun Egri Derecesi incelemesi

Bu bolimde B-spline (BS) etkilesim skoru kestirimcisinde kullanilan egri derecesi
parametresinin en uygun degerinin ne olacagl arastirlmistir. Bu degerlendirme
yapilirken CD 06n isleminin BS’in g¢ikarim performansi Uzerindeki etkileri de
incelenmigstir. Deneylerde iki farkl sentetik veri kiimesi ve C3NET GAC algoritmasi
kullaniimistir. Kullanilan veri kiimeleri SynTReN [27] simlatori kullanilarak tretilmistir
ve gercek aglari E.Coli bakterisinin bir alt agidir. ilk veri kiimesinde 100 gen ve 100
ornek; ikincisinde 100 gen ve 1000 6rnek bulunmaktadir. Boylece 6rnek sayisinin BS
kestirimcisinin ¢ikarim performansi Gzerindeki etkileri de gozlenebilecektir. Cikarim
performansi, Baginti (6.1)’de tanimlanan F-skor olciti ile degerlendirilmistir. BS
kestirimcisindeki egri derecesi 1’den 10’a kadar 1’er artirilarak degerlendirilmistir. Bu
inceleme, bu tezden iretilen bir konferans yayini olarak sunulmustur [29]. ilk veri
kiimesi icin CD 0n isleminin kullaniimamasi durumunda TP, FP ve FN baglantilarin adedi
ile Hassasiyet (precision), Geri cekilme (recall) ve F-skor olcitlerinin degerleri Cizelge
6.8’de verilmistir (TP, FP ve FN tanimlari Bdlim 6’nin girisinde verilmistir). F-skor

degerlerinin grafigi de Sekil 6.16’da verilmistir.
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Egri dereceleri

Sekil 6. 16 ilk veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gére performans degisimi
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Cizelge 6. 8 ilk veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gore performans degisimi

Egri TP | FP | FN | Hassasiyet Geri F-skor
derecesi Cekilme
1 33 |50 |96 | 0.3976 0.2558 | 0.3113
2 43 | 44 | 86 | 0.4943 0.3333 | 0.3982
3 32 | 55|97 |0.3678 0.2481 | 0.2963
4 16 |76 | 113 | 0.1739 0.1240 0.1448
5 9 89 | 120 | 0.0918 0.0698 | 0.0793
6 1 98 | 128 | 0.0101 0.0078 | 0.0088
7 1 98 | 128 | 0.0101 0.0078 | 0.0088
8 1 98 | 128 | 0.0101 0.0078 | 0.0088
9 1 98 | 128 | 0.0101 0.0078 | 0.0088
10 2 97 | 127 | 0.0202 0.0156 | 0.0175

Birinci veri kimesine CD 6n isleminin uygulanmamasi durumunda BS kestirimcisi en iyi
performansi egri derecesi 2 iken sergilemektedir. Egri derecesi 4’ten bilyik oldugunda
BS kestirimcisi ciddi bir performans diisisi sergilemektedir. Egri derecesi 1'den 2’ye

cikartildiginda performansin ciddi ve 6nemli bir sekilde arttigi gézlenmistir [29].

Birinci veri kiimesine CD uygulanmasi durumu icin de farkl egri derecelerine gore

performans degerlendirmesi yapilmis; sonuglari Sekil 6.17 ve Cizelge 6.9’da verilmistir.
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Egri dereceleri

Sekil 6. 17 ilk veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gére performans degisimi
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Cizelge 6. 9 ilk veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gore performans degisimi

Egri TP | FP | FN | Hassasiyet Geri F-skor
derecesi Cekilme
1 34 | 50 | 95 | 0.4048 0.2636 | 0.3193
2 40 | 43 | 89 0.4819 0.3101 0.3774
3 42 | 42 | 87 | 0.5000 0.3256 | 0.3944
4 28 | 55| 101 | 0.3374 0.2171 0.2642
5 36 | 45 |93 | 0.4444 0.2791 | 0.3429
6 26 | 56 | 103 | 0.3171 0.2016 | 0.2465
7 24 | 62 | 105 | 0.2791 0.1861 | 0.2233
8 27 | 64 | 102 | 0.2967 0.2093 | 0.2455
9 24 | 62 | 105 | 0.2791 0.1861 | 0.2233
10 29 | 61 | 100 | 0.3222 0.2248 | 0.2648

Birinci veri kimesine CD 06n islemi uygulanmasi durumunda BS kestirimcinin en basarili
performansin egri derecesi 3 iken (BS3) sergilendigi gozlenmistir. Ancak egri
derecesinin 2 oldugu durumun (BS2) F-skor sonucu da BS3’lin F-skor’'una yakindir. CD

on isleminin kullanilmasi durumunda, CD’nin kullanilmadigi durumdan farkh olarak egri
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Sekil 6. 18 ilk veri kiimesi icin BS’in egri derecesine gére genel degerlendirmesi

F-skorlar
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Sekil 6.18’de BS kestirimcisinin egri derecesine gore basarim degisim grafigi CD 0On
isleminin kullanilma ve kullanilmama durumu igin birlikte verilmistir. Sekildeki “COP”
ifadesi, yontemin CD ile kullanildigini gbstermektedir. Buna goére, birinci veri kiimesi
icin CD on igsleminin kullaniminin 1’den 10’a kadar (2 harig) tim egri dereceleri igin F-
skor cinsinden performansi artiran bir etken oldugu sdylenebilir. Egri derecesinin 2
oldugu durum icin de (BS2) zaten CD on isleminin kullanildigi ve kullaniimadigi
durumlarin performans sonugclari birbirine yakin olarak elde edilmistir. Sonug olarak,
CD isleminin kullanildigi ve kullaniimadigi durumlarin her ikisi de birlikte
degerlendirildiginde BS2'nin geri kalan egri derecelerinden genel olarak daha basarili
performans sergiledigi gézlenmistir. Dolayisiyla birinci veri kiimesi igin BS2’nin uygun

bir tercih oldugu soylenebilir.

ikinci veri kiimesi icin de CD &n isleminin kullaniilmamasi durumunda TP, FP ve FN
baglantilarin adedi ile Hassasiyet, Geri cekilme ve F-skor Olciitlerinin degerleri Cizelge

6.10’da; F-skor degerlerinin grafigi de Sekil 6.19’da verilmistir.
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Eqri dereceleri

Sekil 6. 19 ikinci veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gore performans degisimi
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Cizelge 6. 10 ikinci veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gore performans degisimi

Egri TP | FP | FN | Hassasiyet Geri F-skor
derecesi Cekilme
1 55 28 | 49 | 0.6627 0.5289 | 0.5882
2 69 14 | 35 |0.8313 0.6635 | 0.7380
3 26 64 | 78 | 0.2889 0.2500 | 0.2680
4 14 80 |90 | 0.1489 0.1346 0.1414
5 5 91 |99 | 0.0521 0.0481 | 0.0500
6 8 91 | 96 | 0.0808 0.0769 | 0.0788
7 1 98 | 103 | 0.0101 0.0096 | 0.0099
8 2 97 | 102 | 0.0202 0.0192 | 0.0197
9 1 98 | 103 | 0.0101 0.0096 | 0.0099
10 1 98 | 103 | 0.0101 0.0096 | 0.0099

ikinci veri kiimesinde daha 6nce de belirtildigi (izere 1000 adet 6rnek bulunmaktadir.
Bu veri kiimesi icin de CD kullanilmamasi durumunda en basarili tahmin egri derecesi 2
iken (BS2) elde edilmektedir. BS2’yi egri derecesinin 1 oldugu durum (BS1) takip
etmektedir. Bu iki egri derecesi birinci veri kiimesi icin de CD isleminin kullanilmamasi
durumunda en basarili tahminleri yapmaktadir. Egri derecesinin 3 olmasi (BS3) ilk veri
kiimesi icin daha iyi tahminler yapmis ve BS1’e yakin sonuclar vermisken; ikinci veri
kiimesi icin BS3, BS1’e ve BS2’ye yakin performans sergileyememistir. Dolayisiyla ikinci
veri kiimesi icin CD 6n isleminin kullanilmadigi durumda egri derecesi 2 iken en basaril

tahminin yapildigi gozlenmistir.

ikinci veri kimesi icin CD 6n isleminin kullaniimasi durumunda elde edilen
degerlendirme sonuglari Sekil 6.20 ve Cizelge 6.11'de verilmistir. Bu veri kiimesine CD
on isleminin uygulanmasi durumunda, birinci veri kiimesinde de oldugu gibi, tim egri
derecelerinin ciddi bir performans artisi sergiledigi gézlenmistir. Egri derecesi 2 olarak
alindiginda CD’nin kullanildig1 ve kullaniimadigi her iki durum igin de en iyi F-skor
sonucu alinmistir. CD kullanildiginda, egri derecesinin 3 oldugu durumda BS yontemi en
iyi ikinci performansi sergilemistir. CD 6n isleminin kullanildigi durumda her iki veri
kiimesi icin de BS2 ve BS3’lin sonuglari birbirine yakin olarak elde edilmistir. Ayrica egri
derecelerinin bir¢ogu icin 6rnek sayisinin artmasi, CD’nin kullaniimadigi durumlar igin

bile F-skor degerlerinin ciddi oranda artmasini saglamistir.
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F-skorlar
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Eqri dereceleri

Sekil 6. 20 ikinci veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gore performans degisimi

Cizelge 6. 11 ikinci veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda BS kestirimcisinin egri
derecesine gore performans degisimi

Egri TP | FP | FN | Hassasiyet Geri F-skor
derecesi Cekilme
1 58 | 13 | 46 0.8169 0.5577 | 0.6629
2 67 | 5 | 37 0.9306 0.6442 | 0.7614
3 65| 7 | 39 0.9028 0.6250 | 0.7386
4 61 | 11 | 43 0.8472 0.5865 | 0.6932
5 62 | 10 | 42 0.8611 0.5962 | 0.7046
6 44 129 | 60 0.6028 0.4231 | 0.4972
7 38 |40 | 66 0.4872 0.3654 | 0.4176
8 28 |50 | 76 0.3590 0.2692 | 0.3077
9 22 |59 | 82 0.2716 0.2115 | 0.2378
10 24 | 58 | 80 0.2927 0.2581 | 0.2581

Sekil 6.21’de BS kestirimcisinin egri derecesine gére basarim degisimi 2. veri kiimesine
CD 6n isleminin uygulanma ve uygulanmama durumu icin birlikte verilmistir. Sekildeki
“COP” ifadesi, yontemin CD ile kullanildigini géstermektedir. Goruldugl gibi ikinci veri

kiimesine CD uygulandiginda istisnasiz tim egri derecelerinin performansi artmistir.
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Sekil 6. 21 ikinci veri kiimesi icin BS’in egri derecesine gore genel degerlendirmesi

Her iki veri kiimesi icin de CD’nin uygulanma ve uygulanmama durumlarinda egri

derecesine gore F-skor degerlerinin degisimi Sekil 6.22'de birlikte verilmistir.
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Egri dereceleri

Sekil 6. 22 Her iki veri kimesine gore CD kullanilma/kullanilmama durumuna goére
genel degerlendirmesi
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Sekil 6.22°de BS kestirimcinin egri derecesine gore genel basarim degerlendirmesi her
iki veri kimesi ve her iki durum igin (CD kullanma ve kullanmama) verilmistir. Buna
gore, bircok egri derecesi icin CD isleminin kullanimi ve 6rnek sayisinin artirilmasi BS
kestirimcinin ¢ikarim performansini artirmaktadir. CD kullanimi, 6zellikle daha fazla
ornek iceren ikinci veri kiimesi igin egri derecelerinin performanslarini ciddi bir oranda
artirmaktadir. Bu artis, biylik egri dereceleri icin daha da fark edilirdir. Sonuclara genel
olarak bakildiginda, egri derecesinin 2 oldugu durumun veri kiimelerine CD uygulansin
veya uygulanmasin en iyi tercih oldugu gozlenmistir. En iyi performansin alindigi egri
derecesinin 2 olma durumu igin CD kullaniminin performansa etkisi diger egri

derecelerine nazaran ¢ok daha azdir.

6.8.  Ayriklastirma islemi i¢in En Uygun Hiicre Sayisinin incelemesi

Bu tez calismasinda ayriklastirmaya ihtiyac duyan entropi-tabanh kestirimciler icin
ornek sayisina bagh olarak en uygun hicre sayisi (veya hiicre basina diisen en uygun

ortalama ornek sayisi) tespit edilmeye calisilmistir. Literatlirde ayriklastirma islemi icin
ornek sayisi N olmak lzere; hiicre sayisi VN olarak alinmaktadir [17], [18]. Bilgimiz

dahilinde literatirde hicre sayisinin bu sekilde secilmesinin sebebi incelenmemistir.

Bu tez calismasinda kullanilan kestirimcilerden Ggli  ayriklastirmaya ihtiyag
duymaktadir. Bunlar: B-spline (BS), Chao-Shen (CS) ve Miller-Madow (MM)
yontemleridir. BS kestirimcisi icin ayriklastirma islemi B-spline fonksiyonlari ile
tanimlanan doéntsim (transfer) fonksiyonlari kullanilarak gergeklestirilir. Bu islem, MM
ve CS icin uygulanan ayriklastirma yaklasimindan farkh bir stiregtir. BS’deki donisim
fonksiyonlari ile yapilan ayriklastirma islemi sonucunda elde edilen hiicrelerin sinirlari,
MM ve CS kestirimcilerinin hiicre sinirlarindan daha farklidir. Bu nedenle, B6lim 3.2’de
anlatilan Es Frekans (EF) ve Es Genislik (EG) ayriklastirma tekniklerinin ¢ikarim
performansi Gzerindeki etkisinin incelendigi esas kestirimciler MM ve CS yéntemleridir.
Bunlara ilaveten BS kestirimcisinin egri derecesinin 2 ve 3 oldugu durumlar igin de en
uygun hicre sayisi incelemesi yapiimistir. Bolim 3.3.9°da anlatildigi Gzere, BS'teki egri
derecesi bir 6rnegin ayriklastirma sonucunda ayni anda kag hiicreye lye olabilecegini
gostermektedir. En uygun hiicre sayisinin belirlenmesi icin yapilan deneylerde iki

sentetik veri kiimesi ve C3NET GAC algoritmasi kullaniimistir. Bu veri kiimelerinden ilki

111



100 gen ve 100 6rnek; ikincisi ise 100 gen ve 1000 6rnek icermektedir. Veri kiimelerinin
dogrulama gen aglari E.Coli bakterisinin bir alt agindan alinmistir. Bunlara ilaveten,
kestirimcilerin optimal hicre sayisi, CD 6n isleminin veri kiimesine uygulanma ve

uygulanmama durumlari igin ayri ayri incelenmistir.

100 ornek igeren ilk veri kimesi igin ayriklastirma sonucunda her bir hiicredeki
ortalama ornek adedi {2, 4, 5, 10, 15, 20, 25, 30} degerlerinden birini alacak sekilde
ayriklastirma islemi yapilmistir. Dolayisiyla, hiicre sayisi sirayla {50, 25, 20, 10, 6, 5, 4, 3}
olacak sekilde deneyler yapilmistir. ilk veri kiimesine CD isleminin uygulanmamasi
durumunda hiicre basina diisen ortalama 6rnek adedine géore MMEF (EF teknigi ile
MM), MMEG (EG teknigi ile MM), CSEF (EF teknigi ile CS), CSEG (EG teknigi ile CS), BS2
(egri derecesi 2 olan BS) ve BS3 (egri derecesi 3 olan BS) icin elde edilen ¢ikarim

performanslari Sekil 6.23 ve Cizelge 6.12'de veirlmistir.
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Ort omek adedi

Sekil 6. 23 ilk veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda her bir hiicredeki ortalama
ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Deneylerde kullanilan ilk veri kiimesine CD islemi uygulanmamasi durumunda, en iyi F-
skor sonucu BS2 kestirimcisi icin hiicre basina diisen ortalama 6rnek sayisinin 4 oldugu
durumda (ort 6rnek #=4) elde edilmistir. Ortalama o6rnek sayisinin {10, 20, 25, 30}
degerlerinden biri oldugu durumlarda MM ve CS igin EF tekniginin EG’den daha yiksek
F-skor sonucu verdigi; ancak MM ve CS icin ortalama 6rnek sayisi sirayla 4 ve 5 iken EG
ayriklastirma tekniginin en iyi F-skor sonuclarini verdigi gézlenmistir. BS2 ve BS3 icin de

en iyi performanslar sirayla her bir hiicredeki ortalama 6rnek sayisinin 4 ve 5 oldugu
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durumlarda elde edilmistir. Dolayisiyla kestirimciler icin genel olarak en iyi sonuglarin
ortalama oOrnek sayisi 4 veya 5 iken elde edildigi soylenebilir. Bu da hiicre sayisinin
2x+/N olmasina karsihk gelmektedir. Ancak hiicre sayisinin 2x /N oldugu ve en
basarilh performanslarin alindigi durumun F-skor degerleri, varsayillan durum olan
hiicre sayisinin JN oldugu durumun F-skor degerlerine yakindir. Ayrica Sekil 6.23'te
goruldugl Uzere, her bir hilicredeki ortalama o6rnek adedine gore performans
degisimleri, BS2'nin ortalama 6rnek sayisinin 4 oldugu durum haricinde derin zigzag'lar
icermemektedir. Ozellikle ortalama 6rnek sayisi 4’ten fazla iken, kestirimci

performanslari arasinda daha yumusak gecisler bulunmaktadir. Sonuc olarak,

ayriklastirma igin hiicre sayisinin VN olarak alinmasi makul gorilmektedir.

Cizelge 6. 12 ilk veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda her bir hiicredeki
ortalama ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Ort blgﬁt MMEF | MMEG | CSEF CSEG BS2 BS3
Ornek #
2 F-skor 0.1690 | 0.3014 | 0.0352 | 0.0714 | 0.5023 | 0.2262
Hassasiyet | 0.2143 | 0.3667 | 0.0408 | 0.0842 | 0.6111 | 0.2717
4 F-skor 0.1698 | 0.3535 | 0.1132 | 0.3365 | 0.5794 | 0.3395
Hassasiyet | 0.2169 | 0.4419 | 0.1446 | 0.4235 | 0.7294 | 0.4157
5 F-skor 0.2347 | 0.3458 | 0.2710 | 0.3491 | 0.4019 | 0.3796
Hassasiyet | 0.2976 | 0.4353 | 0.3412 | 0.4458 | 0.5059 | 0.4713
10 F-skor 0.3048 | 0.2736 | 0.2886 | 0.2275 | 0.3982 | 0.2963
Hassasiyet | 0.3951 | 0.3494 | 0.4028 | 0.2927 | 0.4943 | 0.3678
15 F-skor 0.2170 | 0.2381 | 0.1801 | 0.2584 | 0.2315 | 0.1835
Hassasiyet | 0.2771 | 0.3086 | 0.2317 | 0.3375 | 0.2874 | 0.2247
20 F-skor 0.2871 | 0.2300 | 0.3062 | 0.1914 | 0.1835 | 0.1273
Hassasiyet | 0.3750 | 0.3000 | 0.4000 | 0.2500 | 0.2247 | 0.1539
25 F-skor 0.3048 | 0.1923 | 0.2913 | 0.2019 | 0.1759 | 0.1455
Hassasiyet | 0.3951 | 0.2532 | 0.3896 | 0.2658 | 0.2184 | 0.1758
30 F-skor 0.2381 | 0.1748 | 0.2392 | 0.1659 | 0.1389 | 0.1081
Hassasiyet | 0.3086 | 0.2338 | 0.3125 | 0.2237 | 0.1724 | 0.1290

ilk veri kiimesine CD &n isleminin uygulanmasi durumunda kestirimcilerin hiicre basina
disen ortalama 6rnek sayisina goére performans degisimi Sekil 6.24 ve Cizelge 6.13’te
verilmistir. BS2 kestirimcisinin ortalama eleman sayisinin 15 oldugu (hicre sayisinin 6
oldugu) durumda tiim kestirimciler arasinda en iyi performansi sergiledigi gértilmustar.
BS2'yi BS3 kestirimcisi takip etmektedir. BS3 icin en iyi performans ortalama 6rnek
sayisi {5,10} degerlerinden birini aldiginda (hiicre sayisi 10 veya 20 iken) gézlenmistir.
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Bolim 6.6’'nin sonunda belirtildigi tGzere, CD 6n isleminin kullaniimasi EF ve EG
tekniklerinin etkilerinin yaklasik ayni olmasina sebep olur. Dolayisiyla MMEF ve MMEG
yontemleri CD kullanilmasiyla, (ortalama o6rnek sayisinin 15 ve 30 oldugu durumlar
haricinde) beklendigi gibi yakin sonuglar vermislerdir. Benzer sekilde CSEF ve CSEG
yontemleri de ayni istisnai durumlar haricinde ayni skorlar vermislerdir. MM ve CS
kestirimcileri icin en iyi sonuclar, hiicre basina diisen ortalama 6rnek sayisi sirayla 25 ve
20 iken (baska bir deyisle hiicre sayisi sirayla 4 ve 5 iken) elde edilmistir. Yine MM, CS
ve BS igin en basarili sonuglarin, varsayilan durum olan hiicre sayisi JN iken (ortalama

ornek sayisi 10 iken) elde edilen sonuclara oluk¢a yakin oldugu go6zlenmistir.

Dolayisiyla, CD igsleminin uygulanmadigi durumda da oldugu gibi, hiicre sayisinin JN

olarak alinmasinin makul oldugu gézlenmistir.
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Ort omek adedi

Sekil 6. 24 ilk veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda her bir hiicredeki ortalama
ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Kestirimcilerin ortalama 6rnek sayisina gore performans degisimini ilk veri kimesine
CD on isleminin uygulanma ve uygulanmama durumlari icin birlikte gosteren grafik

Sekil 6.25’te verilmistir.
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Cizelge 6. 13 ilk veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda her bir hiicredeki ortalama
ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Ort 6|§ﬁt MMEF | MMEG CSEF CSEG BS2 BS3
Ornek #
2 F-skor 0.1596 | 0.1596 0.0352 | 0.0352 | 0.3099 | 0.3208
Hassasiyet | 0.2024 | 0.2024 0.0408 | 0.0408 | 0.3929 | 0.4096
4 F-skor 0.1792 | 0.1792 0.1226 | 0.1226 | 0.3944 | 0.3380
Hassasiyet | 0.2289 | 0.2289 0.1566 | 0.1566 | 0.5000 | 0.4286
5 F-skor 0.2347 | 0.2347 0.2629 | 0.2629 | 0.3774 | 0.3944
Hassasiyet | 0.2976 | 0.2976 0.3333 | 0.3333 | 0.4819 | 0.5000
10 F-skor 0.2938 | 0.2938 0.2786 | 0.2786 | 0.3774 | 0.3944
Hassasiyet | 0.3781 | 0.3781 0.3889 | 0.3889 | 0.4819 | 0.5000
15 F-skor 0.2170 | 0.2381 0.1706 | 0.2275 | 0.4245 | 0.3396
Hassasiyet | 0.2771 | 0.3086 0.2195 | 0.2927 | 0.5422 | 0.4337
20 F-skor 0.2967 | 0.2967 0.3158 | 0.3158 | 0.3981 | 0.3412
Hassasiyet | 0.3875 | 0.3875 0.4125 | 0.4125 | 0.5122 | 0.4390
25 F-skor 0.3048 | 0.3048 0.2913 | 0.2913 | 0.3774 | 0.3302
Hassasiyet | 0.3951 | 0.3951 0.3896 | 0.3896 | 0.4819 | 0.4217
30 F-skor 0.2381 | 0.2392 0.2392 | 0.2201 | 0.4038 | 0.2642
Hassasiyet | 0.3086 | 0.3125 0.3125 | 0.2875 | 0.5119 | 0.3374
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Sekil 6. 25 ilk veri kiimesine CD uygulanmasi/uygulanmamasi durumlari icin her bir
hicredeki ortalama 6rnek sayisina gore kestirimci performanslarinin degerlendirilmesi

100 gen ve 1000 6rnek iceren ikinci sentetik veri kiimesi icin de ayriklastirma siirecinde
kullanilan hiicre basina diisen ortalama 6rnek sayisinin degerlendirilmesi yapiimistir.
Ayrica kestirimci performanslari yine CD 6n isleminin kullanilip kullanilmamasina goére
de degerlendirilmistir. Bu veri kiimesi icin hiicre basina diisen ortalama 6rnek sayilari
sirayla {10, 20, 25, 32 (100Q0’in karekokl), 40, 50, 100} degerlerinden biri olarak
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secilmistir. Dolayisiyla hiicre sayilari sirayla {100, 50, 40, 32, 25, 20, 10} seklindedir. Bu
7 farkh durum igin ikinci veri kiimesine CD isleminin uygulanmamasi durumunda elde

edilen performans degerleri Sekil 6.26 ve Cizelge 6.14’te verilmistir.
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Ort onek adedi

Sekil 6. 26 ikinci veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda her bir hiicredeki
ortalama ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Cizelge 6. 14 ikinci veri kiimesine CD uygulanmamasi durumunda her bir hiicredeki
ortalama ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Ort élgﬁt MMEF | MMEG CSEF CSEG BS2 BS3
Ornek #
10 F-skor 0.6743 | 0.7196 0.6400 | 0.6919 | 0.7340 | 0.2667
Hassasiyet | 0.8310 | 0.8000 0.7887 | 0.7901 | 0.8214 | 0.2857
20 F-skor 0.7086 | 0.7312 0.7200 | 0.7419 | 0.2051 | 0.2694
Hassasiyet | 0.8732 | 0.8293 0.8873 | 0.8415 | 0.2198 | 0.2921
25 F-skor 0.7046 | 0.7419 0.7046 | 0.7312 | 0.7204 | 0.3005
Hassasiyet | 0.8611 | 0.8415 0.8611 | 0.8293 | 0.8171 | 0.3258
32 F-skor 0.6971 | 0.7135 0.6743 | 0.6811 | 0.7380 | 0.2680
Hassasiyet | 0.8592 | 0.8148 0.8310 | 0.7778 | 0.8313 | 0.2889
40 F-skor 0.7046 | 0.7419 0.6971 | 0.6811 | 0.7234 | 0.2474
Hassasiyet | 0.8611 | 0.8415 0.8592 | 0.7778 | 0.8095 | 0.2667
50 F-skor 0.6932 | 0.7097 0.7046 | 0.6952 | 0.7021 | 0.2784
Hassasiyet | 0.8472 | 0.8049 0.8611 | 0.7831 | 0.7857 | 0.3000
100 F-skor 0.6932 | 0.6809 0.6971 | 0.7090 | 0.6283 | 0.2051
Hassasiyet | 0.8472 | 0.7619 0.8750 | 0.7882 | 0.5769 | 0.2198

CD 6n isleminin ikinci veri kiimesine uygulanmamasi durumunda BS3 haricindeki tim
kestirimcilerin F-skor degerlerinin birbirine yakin oldugu gérilmiustir. BS3’lin ciddi bir

sekilde performans diisiisi sergiledigi gdzlenmistir. ilk veri kiimesine goére daha cok
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ornek iceren ikinci veri kiimesi icin BS3 disindaki tim kestirimcilerin performanslarinin
genel olarak arttig1 gozlenmistir. En iyi performans iki ayri kestirimciden tg¢ farkli durum
icin alinmistir. Bunlar CSEG icin hiicre basina diisen ortalama 6rnek sayisinin 20 oldugu,
MMEG igin ortalama 6rnek sayisinin 25 ve 40 oldugu durumlardir. MMEG, MMEF’ye
nazaran 6 durum icin (ortalama 6rnek sayisi {10, 20, 32, 40, 50, 100} iken) daha basarih
sonuglar vermistir. CSEG de 5 durum igin CSEF’den daha basarili sonuglar sergilemistir.
Dolayisiyla 6rnek sayisinin artmasi ile EG tekniginin EF'den daha basarili oldugu
goOzlenmistir. BS2 de MM ve CS’ye yakin F-skor sonuclari vermistir. Yine kestirimciler

icin ornek sayisina gore performans degisiminde derin zigzaglar goézlenmemis,
varsayilan durum olan VN ’in sonucu en iyi sonuglara yakin ¢ikmistir. Sonug olarak bu

veri kiimesi icin de VN ’in hiicre sayis! icin makul bir tercih oldugu soylenebilir.

ikinci veri kiimesine CD isleminin uygulanmasi durumu icin de kestirimcilerin ortalama
ornek sayisina gore degerlendirmeleri yapilmistir. Bunun sonuglari da Sekil 6.27 ve
Cizelge 6.15’te verilmistir. CS ve MM kestirimcilerinin CD isleminden pek etkilenmedigi,
CD’nin  kullanilmadigi durumlardaki F-skor sonuglarina yakin performanslar
sergiledikleri gozlenmistir. BS2 ve ozellikle de BS3 kestirimcileri CD’nin
kullaniimasindan etkilenmislerdir. BS2’'nin CD kullanimi ile tim ortalama o6rnek
sayllarina gore performansinin bir miktar arttigi gozlenmistir. BS3’teki artisin ise ciddi

ve 6nemli bir oranda oldugu gorilmustdr.
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Sekil 6. 27 ikinci veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda her bir hiicredeki ortalama
ornek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi
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Cizelge 6. 15 ikinci veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda her bir hiicredeki
ortalama 6rnek adedine gore kestirimcilerin performans degerlendirmesi

Ort 6|§ﬁt MMEF | MMEG CSEF CSEG BS2 BS3
Ornek #
10 F-skor 0.6743 | 0.6743 0.6667 | 0.6667 | 0.6971 | 0.7086
Hassasiyet | 0.8310 | 0.8310 0.8286 | 0.8286 | 0.8592 | 0.8732
20 F-skor 0.7086 | 0.7086 0.7200 | 0.7200 | 0.7500 | 0.7159
Hassasiyet | 0.8732 | 0.8732 0.8873 | 0.8873 | 0.9167 | 0.8750
25 F-skor 0.7046 | 0.7046 0.7046 | 0.7046 | 0.7500 | 0.7500
Hassasiyet | 0.8611 | 0.8611 0.8611 | 0.8611 | 0.9167 | 0.9167
32 F-skor 0.6971 | 0.6857 0.6971 | 0.6743 | 0.7614 | 0.7386
Hassasiyet | 0.8592 | 0.8451 0.8592 | 0.8310 | 0.9306 | 0.9028
40 F-skor 0.7046 | 0.7046 0.6971 | 0.6971 | 0.7500 | 0.7386
Hassasiyet | 0.8611 | 0.8611 0.8592 | 0.8592 | 0.9167 | 0.9028
50 F-skor 0.6932 | 0.6932 0.7046 | 0.7046 | 0.7614 | 0.7386
Hassasiyet | 0.8472 | 0.8472 0.8611 | 0.8611 | 0.9306 | 0.9028
100 F-skor 0.6932 | 0.6932 0.6971 | 0.6971 | 0.7614 | 0.6971
Hassasiyet | 0.8472 | 0.8472 0.8750 | 0.8750 | 0.9306 | 0.8592

Kestirimcilerin ortalama 6rnek sayisina gore performans degisimini ikinci veri kiimesine

CD 6n isleminin uygulanma ve uygulanmama durumlari icin birlikte gosteren grafik

Sekil 6.28’de verilmistir.
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Ort omek adedi

Sekil 6. 28 ikinci veri kiimesine CD uygulanmasi/uygulanmamasi durumlari icin her bir
hicredeki ortalama 6rnek sayisina gore kestirimci performanslarinin degerlendirilmesi
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ikinci veri kiimesine CD &n isleminin uygulanmasi durumunda BS2’nin en iyi sonuglari
verdigi gozlenmistir. Ayni durum icin BS3, BS2’yi takip etmektedir. MM ve CS’nin
performanslari da birbirine yakindir. CD kullanimi ile MMEF ve MMEG kestirimcileri bir
durum haricinde (ortalama 6rnek sayisi 32 iken) beklendigi gibi ayni sonuglari vermis;
CSEF ve CSEG de yine ayni durum haricinde beklendigi lUzere ayni performansi
sergilemistir. BS2 icin en iyi sonuclar hiicre basina diisen ortalama 6rnek sayisi 32, 50
veya 100 iken elde edilmistir. BS3 icin ise en iyi sonuglar ortalama 6rnek sayisi 25 iken
elde edilmistir. MM ve CS icin ise en iyi sonuglar ortalama 6rnek sayisi 20 iken elde
edilmistir. Bu gozlem, ilk veri kiimesine CD uygulanmasi durumunda elde edilen
sonucla aynidir. Ayrica yine bu degerler de varsayilan durum olan ve hiicre sayisinin
JN olarak alindig1 durumun performans degerlerine oldukga yakindir. Bu durum yine
birinci sentetik veri kiimesi icin de ayni sekilde gézlenmistir. Bunlara ilaveten, Sekil 6.27
kestirimci performanslari icin derin zigzaglar icermemekte; ortalama ornek sayilar

boyunca yumusak gecisler sergilemektedir. Dolayisiyla ilk veri kiimesi icin oldugu gibi
bu veri kiimesi icin de ortalama eleman sayisini ve hiicre sayisini JN olarak almak
makul bir tercihtir.

Sonug olarak incelenen her iki veri kiimesi icin de, CD 6n isleminin kullanima ve

kullaniimama durumlari icin de hiicre sayisinin +/N olarak alinmasinin dogru bir tercih

oldugu gozlenmistir.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda GAC uygulamalarinda kullanilan ve kullanilmasi olasi olan etkilesim
skoru kestirimcileri detayli bir sekilde incelenmistir. Bu baglamda, literatlirde bulunan
27 farkh kestirimciden 12 tanesi kullanilmak tizere secilmistir. Secilen 12 kestirimciden
bir kismi tlrevleri ile ele alinmis, boylece gerceklenen ve karsilastirilan kestirimcilerin
sayisi 15’e tamamlanmistir. incelenen 27 kestirimci cesitli bakis acilarina goére
siniflandiriimis; secilen kestirimcilerin bir kismi icin en uygun parametre degerlerinin ne
olacagi incelenmistir. Bilgimiz dahilinde literatlrde etkilesim kestirimcilerinin bu kadar

detayli incelendigi baska bir calisma bulunmamaktadir.

Etkilesim skoru kestirimcileri i farkli GAC algoritmasi ve E.coli bakterisine ait olan dort
farkli gen ifade veri kiimesi kullanilarak karsilastirilmislardir. Boylece kestirimcilerin
degisen kosullardaki ¢ikarim performanslari degerlendirilmis ve performanslarina dair
genelleme yapilabilecegi gosterilmistir. Ayrica veri kimelerindeki 6rnek sayisinin
artmasi ile kestirimcilerin genel olarak ¢ikarim performanslarinin da arttigi
gozlenmistir. Degerlendirme asamasinda kullanilan dort veri kiimesinden Ugl sentetik,
biri gercek biyolojik veri kimesidir. Sentetik veri kiimeleri hem F-skor hem de
Hassasiyet oOlgltlerine goére degerlendirilmis; her iki olgltin birbirleriyle uyumlu
sonuglar sergiledigi gosterilmistir. Gergek biyolojik veri kiimelerinin dogrulama aglari
henliz tam bilinemedigi ve eksikleri oldugu icin F-skor degerleri disiik ¢ikmaktadir ve
bu veri kiimeleri icin Hassasiyet 6l¢litliine gore degerlendirme yapmanin daha makul ve
saglikh oldugu gozlenmistir. Halihazirda sentetik veri kiimeleri icin F-skor ve Hassasiyet
Olgltline gore vyapilan degerlendirmelerin de uyumlu oldugu goérialdigi icin bu

calismada da gercek biyolojik veri kimeleri Hassasiyet Olgltiine gore
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degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda tim veri kiimeleri icin en
basarili kestirimcilerin BS, CYK, PTG ve STG yontemleri oldugu gézlenmistir. Performans
Olgutlerinin yani sira galisma sireleri de degerlendirmeye alindiginda, CYK'nin ¢alisma
suresinin diger yontemlere nazaran ciddi oranda daha biyik oldugu gozlenmis; BS,
PTG ve STG yontemlerinin daha gok tercih edilebilir oldugu kanisina varilmistir. Buna
ilaveten GAC algoritmalari arasinda RelNet digerlerinden farkli olarak dolayh
baglantilari agdan eleyemedigi icin cikarim performansi ARACNE ve C3NET'in
performanslarindan daha duasuktiir. ARACNE ve C3NET'in performanslari birbirine
yakindir, F-skora gore ARACNE’nin genel olarak C3NETten biraz daha iyi oldugu;
Hassasiyet Olcutine gore de C3NET'in daha iyi oldugu gozlenmistir. Ancak bu
¢alismanin temel amacinin GAC algoritmalarini degil; etkilesim kestirimcilerini

degerlendirmek oldugu unutulmamahdir.

Etkilesim skoru kestirimcileri, veri kiimesine uygulanan bir 6n islem olan CD’nin
kullanilma ve kullanilmama durumlarina gore de ayri ayri degerlendirilmis ve bununla
ilgili ayrintili deneysel sonucglar verilmistir. CD 06n isleminin veri kimelerine
uygulanmasi durumunda kestirimcilerin ¢cikarim performanslarinin arttigi gézlenmistir.
Bilgimiz dahilinde literatlirde CD 6n isleminin kestirimcilerin performanslar tizerindeki
etkilerinin incelendigi bir calisma bulunmamaktadir. Bu tez calismasi bu yoniyle de bir

ilktir.

Bunlara ilaveten, bu calismada ayriklastirmaya ihtiya¢ duyan yontemler (MM ve CS)
icin ayriklastirma tekniklerinin ¢ikarim performansina etkileri ve ayriklastirma
esnasinda kullanilacak en uygun hiicre sayisinin tespiti de yapilmistir. CD 6n islemi, veri
kiimesindeki 6rneklerin orijinal degerleri yerine sira numaralarini kullandigi icin CD’nin
kullanilmasi durumunda EF ve EG ayriklastirma tekniklerinin sonucunun ayni veya yakin
¢ikmasi  beklenmektedir. Clnki sira numaralarinin  her iki teknige goére de
ayriklastirmasinin sonucunda hicrelerin dagilimi birbiriyle ayni veya benzer olur. Bu
nedenle, bu iki ayriklastirma teknigini degerlendirirken CD 6n isleminin kullaniimadigi
durumlar incelenmelidir. CD’nin kullanilmadigl durumlarda EF’nin EG tekniginden daha
basarili ¢ikarim performansi sergiledigi gozlenmistir. Ayrica, ayriklastirma islemi icin

kullanilacak en uygun hiicre sayisinin, 6rnek sayisinin karekoki degerinde oldugu da
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gosterilmistir. Bilgimiz dahilinde bu degerin en uygun ne olacagini gésteren bir ¢alisma

daha 6nce yapilmamistir. Bu tez calismasinin literatire bu yoniyle de katkisi olmustur.

Bu tez calismasi kapsaminda secilen kestirimciler ve tiirevleri gerceklenerek bir R
yazilm paketi olusturulmustur. PKD, SKK, PTG, STG ve PPCN yontemleri gerceklenirken
R’In hazir fonksiyonlarindan yararlanildigi i¢cin bu yontemlerin ¢aligma stireleri R’da
oldukca kisadir. Ancak kullanici tanimh  fonksiyonlar ile gerceklenen diger
kestirimcilerin R’daki calisma siireleri olduk¢a uzun ¢ikmistir. Ozellikle, veri kiimesinin
boyutu arttik¢a calisma sirelerinin de oldukca arttigi gézlenmistir. R ortaminda ¢alisma
suresi uzun ¢ikan kestirimciler C++'da hem seri hem de paralel kodlama mantig ile
gerceklenmistir. C++'da gerceklenen bu kodlar bir kitiphanede toplanmis ve R
ortamindan cagrilabilecek hale getirilmislerdir. Bu yontemlerin paralel kodlari 4
cekirdekli bir bilgisayarin 3 cekirdegi kullanilarak test edilmistir. Paralel kodlamada
cekirdekler arasinda veri iletisimi, verinin ana cekirdekte yeniden toparlanmasi, vb.
islemleri icin de belli bir siire gectigi ve belli bir yiki oldugu icin, paralellestirme islemi
her yontem icin ayni sekilde sonuglanmamistir. 3 cekirdekli bilgisayarda her veri
kiimesi icin HHG, CYK ve KEYK yontemlerinin paralel kodlarinin, seri kodlarina nazaran
2 kat hizli calstigi gozlenmis, cekirdek sayisinin daha fazla oldugu bilgisayarlarda bu
yontemler icin daha fazla kara gecilecegi diistintilmdistir. Bunun disinda BS, CS ve MM
yontemleri icin kiiclik veri kiimelerinde heniiz paralel kodlama ile kara gecilemedigi,
veri kimesi biyldukce kara yavas yavas gecilmeye baslandigl gézlenmistir. Daha buylk
veri kiimelerinde veya daha ¢ok ¢ekirdek igeren bilgisayarlarda bu yontemler igin de

paralel kodlama ile siire bazinda kara gecilecegi diisiinilmektedir.

Kestirimcilerin gerceklendigi R kodlari ile seri ve paralel C++ kodlari bir R yazihm
paketinde birlestirilmis ve bu alanda calisan arastirmacilarin kullanimina sunulmasi
hedeflenmistir. Bilgimiz dahilinde bu kadar c¢ok sayida kestirimcinin birlikte
gerceklendigi ve sunuldugu bir R yaziim paketi bulunmamaktadir. Ayrica paralel
kodlama mantigi ile calisan bu kadar ¢ok sayida kestirimcinin bir arada oldugu baska bir
calisma da bulunmamaktadir. Bu tez calismasi bu yonleriyle de literatlire katkida
bulunmaktadir. Sonuc¢ olarak, bu tez calismasinda sunulan deneyler ve calisma
sonucunda yayinlanan R yazilim paketi ile arastirmacilarin GAC uygulamalari igin rehber
niteliginde olan bu ¢alismadan faydalanmalari hedeflenmistir.
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Sonraki galismalarda kestirimcilerin daha farkli GAC algoritmalari ile de ¢ikarim
performanslarinin degerlendirilmesi planlanmaktadir. Ayrica daha blyik gercek
biyolojik veri kiimeleri ile de deneylerin yapilmasi planlanmaktadir. Gergek biyolojik
veri kiimeleri icin ¢ogunlukla dogrulama aglari bulunmamakta ya da dogrulama aglar
eksikler igermektedir. Ganet [105] isimli bir R yazilm paketi ile dogrulama agi
bulunmayan ve literatiirde sik kullanilan gergek biyolojik veri kimelerinin genel
basarim analizi yapilabilmektedir. ilerdeki calismalarda, bu “ganet” paketi ve gercek

kanser veri kiimeleri kullanilarak da kestirimcilerin degerlendirilmesi planlanmaktadir.
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EK-A

CEKIRDEK YOGUNLUK KESTIiRiMCiSINDE BANT GENISLIGi
PARAMETRESININ INCELENMESI

Bu tez galismasinda, Cekirdek Yogunluk Kestirimcisinde (CYK) kullanilan bant genisligi
parametresinin en uygun degeri de incelenmistir. Cekirdek fonksiyonu olarak Gauss
fonksiyonu secildiginde bant genisligi parametresi olan h, Gauss fonksiyonun standart
sapma parametresine karsilik gelmektedir. Bu parameter ayni zamanda yumusatma
(smoothing) parametresi olarak da bilinir ve tahmin edilecek yogunlugun yumusaklik
miktarini  belirler [Al]. [Al]’de veri kiUmesinin kuclk bir parcasi ayrilarak h
parametresinin en uygun degerini belirlemek icin kullaniimistir. [A1]'deki ¢alismada
ARACNE vyoOntemini oOnerenler, en uygun h degerinin tespitini [A2]'deki teknik
raporlarinda sunmuslardir. Burada [A3]’ten faydalanilarak parametre optimizasyonu
yapildigr gorilmustir. [A3]'te parametrenin en uygun degeri veri kimesindeki
orneklere gore adaptif olarak belirlenmeye calisilirken soncul olasilik (posterior

probability) maksimize edilmeye calisilmistir. Bayes karar teorisine gére soncul olasilik:
p(hX,¥ )=~ p(X,¥]h)x p(h) (A1)

ile ifade edilir.

p(h) oncil olasihgi (prior probability) ise:

1

p(h)= ) (A.2)

bagintisindan elde edilir.

h =0 oldugu noktada p()z,ﬂh) olabilirligi (likelihood) en bliylk degerine ulasir:
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M

p()?,ﬂh)z H fh(xi , Yi) (A.3)
i=1
Capraz dogrulama yaklagimi ile Baginti (A.3)'teki f (x,y) ifadesi yerine f, ;(X,y)

ifadesi kullanilir. Bdylece Kh(-): Olceklenmis c¢ekirdek fonksiyonu olmak (zere,

asagidaki ifade elde edilir [A2]:

1
B (oY) = ——— > K, (x=x;,y-y;) (A.4)
M -1
J#i
Gozlem verisinin standart sapmasi ve érnek sayisi (N ) kullanilarak h parametresi

hesaplanabilir [A3, A4]:
W,
h= Gtr(c:)) «N 72 (A.5)

Buradaki C gozlem very kiimesinin tahmin edilen kovaryans matrisidir ve «
parametresi, 0<a<0.5 kosulunu saglamalidir. [A1]’deki calismanin gerceklenmis kodu
incelendiginde Baginti (A.5)'in biraz degistirilerek kullanildigi goérilmistir. o

parametresi veri kimesinin standart sapmasi ve « =1/3 segilmistir.

%
h=0ox (GTNJ (A.6)

[A1]’de Baginti (A.6)'dan yola cikilarak belli 6rnek sayilari icin belli h degerleri elde
edilerek, en uygun h degeri tahmini icin disdeger kestirimi (extrapolation) yapilmistir.
Ornek sayisi 100°den baslamis 360’a kadar 20’ser artirilmistir. Deneyi yapilan her bir
ornek sayisi i¢in veri kiimesinden 3’er rastgele alt kiime se¢ilmis, bu alt kiimeler igin
elde edilen h degerlerinin ortalamasi alinmistir. h'in o6rnek sayisina gore
modellenmesi esnasinda Baginti (A.7)'de verildigi gibi bir model oldugu varsayilmistir

[A2]:
h=ax(NY (A.7)
Dogrusal regrasyon ile sonu¢ modeli Baginti (A.8)'deki gibi elde edilmistir:

h=0.525x (M )** (A.8)
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Bu tez calismasinda da Baginti (A.8)’deki model kullanilmistir.
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