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OMIiK VERILERINDE OTOMATIK MAKINE
OGRENIMIi ALGORITMALARININ PERFORMANSININ
DEGERLENDIRILMESI

Meltem UNLUSAVURAN
Erciyes Universitesi, Saghk Bilimleri Enstitiisii
Biyoistatistik Anabilim Dah

Yiiksek Lisans Tezi, Arahk 2019

OZET

Omik caligmalar saglik alaninda bir¢cok problemi ¢ozmeye yardimci olmustur. Omik
teknolojiler yiiksek miktarda veri iliretmektedirler. Verilerden anlamli bilginin elde
edilmesi i¢in istatistiksel analiz yontemlerine basvurulmaktadir. Makine Ogrenmesi,

omik verilerden anlaml bilgilerin elde edilmesi i¢in siklikla kullanilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda smiflandirma problemleri ele alimmustir. Siniflandirma
problemlerini ¢dzmek icin cok sayida makine Ogrenmesi yontemi bulunmaktadir.
Arastirmacilarin bu yontemler arasindan hangisini uygulayacaklarina karar vermeleri
gerekmektedir. Uygulanacak yontemlerin, ayarlanmasi gereken cesitli parametreleri
bulunmaktadir. Bu yOntem ve parametrelerden en uygun se¢imin yapilmasi icin

otomatik makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmistir.

Otomatik makine Ogrenmesi ile veri analiz siirecinin otomatik gerceklestirilmesi
hedeflenmistir. Mevcut gelistirilmis otomatik makine Ogrenmesi yontemleri, makine
O0grenme siirecinin 0n isleme, degisken se¢cimi, model se¢imi, parametre se¢imi gibi bazi
basamaklarin1 otomatiklestirmistir. Biz de bu calismada otomatik makine Ogrenmesi

yontemlerinin omik veriler i¢in performansini aragtirdik.

Kullanilan toplam 29 omik verisinden 16’s1 mikrodizi verisi, 6’s1 RN A-dizileme verisi
ve 7’si metabolomik verisidir. Verilerin tamami gercek veri setleridir. Bu verileri
smiflandirmak i¢in otomatik makine Ogrenmesi yontemlerinden H20 ve TPOT
kullanilmigtir. Makine Ogrenmesi yontemlerinden ise RF, DVM ve NSC yontemleri
kullanilmigtir. Her bir yOntemin birbirlerine karsi avantaj ve dezavantajlarinin

arastirilmas1 amaglanmustir.
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Analiz sonuclarina gore mikrodizi verilerinden Alizadeh-V1, Armstrong-V1,
Armstrong-V2, Bittner, Chen, Chowdary, Garber, Gordon, Laiho, Lapointe-V1 ve
West; RNA dizileme verilerinden Alzheimer, Fare Embriyo, Fare Kok Hiicre, Rahim
Agz1 Kanseri ve Lemfoblastoid; metabolomik verilerinden ST000369, ST000389,
ST000388, ST000390, ST000356 ve ST000391 ile H20 ve TPOT yontemiyle en iyi
smiflandirma performanslari elde edilmistir. Toplam 11 veride ise RF, DVM ve NSC
yontemleriyle en iyi siniflandirma performanslar1 elde edilmistir. Sonug olarak her veri
icin kullanilabilecek en iyi performansi gosteren bir yaklasim bulunamamistir. Daha
kesin degerlendirmelerin yapilabilmesi i¢in gelecek calismalarda simiilasyon ¢aligmalar:

ve daha farkl: veri setleri ile denemelerin yapilmasi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: AutoML, Gen ifade verisi, Makine Ogrenmesi, Omik veri,

Siniflandirma
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PERFORMANCE EVALUATION
OF AUTOMATED MACHINE LEARNING ALGORITHMS
IN OMICS DATA

Meltem UNLUSAVURAN
Erciyes University, Graduate School of Health Sciences
Department of Biostatistics

Master of Thesis, December 2019

ABSTRACT

Omics studies have helped solve many health problems. Omics technologies create
large amounts of data. In order to obtain meaningful information from the data,
statistical analysis methods are used. Machine learning is often used to obtain

meaningful information from omics data.

In this study, classification problems are discussed. Many machine learning methods
exist to solve classification problems. Researchers must decide which of these methods
to use. Methods to be applied have several parameters that need to be set. Automated
machine learning methods have been developed in order to make the most appropriate

selection of these methods and parameters.

Automated machine learning is aimed at automating the data analysis process. The
current developed automated machine learning methods have automated some of the
steps of the machine learning process such as pre-processing, feature selection, model
selection, parameter selection. In this study, we researched the performance of

automated machine learning methods for omics data.

Of the 29 omics data used, 16 were microarray data, 6 were RNA-sequencing data and 7
were metabolomics data. All data are real datasets. Automatic machine learning
methods H20 and TPOT have been used to classify these data. Machine learning
methods RF, SVM and NSC have been used to classify these data. It is aimed to

research the advantages and disadvantages of each method against each other.

According to the analysis results, the best classification performances for Alizadeh-V1,
Armstrong-V1, Armstrong-V2, Bittner, Chen, Chowdary, Garber, Gordon, Laiho,

Lapointe-V1 and West from microarray data, Alzheimer, Mouse Embryo, Mouse Stem
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Cell, Cervical and Lymphoblastoid from RNA sequencing datasets, ST000369,
ST000389, ST000388, ST000390, STO00356 and ST000391 from metabolomics data
were obtained by H20 and TPOT methods. The best classification performance in 11
datasets were obtained with RF, DVM and NSC methods. As a result, the best
performing approach for each datasets could not be found. In order to make more
accurate assessments, in the future studies should be conducted with simulation studies

and experiments with different data sets.

Keywords: AutoML, Gene expression data, Machine learning, Omics data,

Classification
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1.GIRIS VE AMAC

Canlinin biyolojik yapisim1 ve sistematik olarak isleyisini anlamaya yonelik yapilan
caligmalar neticesinde zamanla genomik, transkriptomik, proteomik, epigenomik,
metagenomik ve metabolomik gibi caligma alanlari olusmustur. Bu alanlarda yapilan
caligmalar yardimiyla saglikli olma-olmama durumu, cesitli hastaliklarin molekiiler
mekanizmasinin  aydinlatilmasi, canli-cevre iligkisi gibi konular agiklanmaya
calisilmaktadir. Bu calismalarin kapsamlilig1 ve aciklayiciligi bakimmdan tek bir omik
bilimi ile degerlendirme yapmaktansa birden ¢cok omik bilimi yaklasimi ile konuyu ele
almak daha faydali olacaktir (Ge ve ark., 2013). Literatiirde omik bilimleri ile yapilan
caligmalara bakildig1 zamanda ¢oklu omik ¢alismalarin artis1 goze ¢carpmaktadir. Bunun
nedeni tek bir omik bilimi; tiim genetik bilginin bilinmesi ile canliyr tamamen
anlamanin miimkiin olmayacaginin anlasilmasidir. Yani canly: etkileyebilecek genetik
ozellikleri ile birlikte beslenme durumu, ¢evresel etkenler gibi bircok etken birlikte
degerlendirilmelidir (Manzoni ve ark., 2018). Bu nedenle bu tez kapsaminda tek bir
omik bilimi ac¢isindan konuya odaklanmaktansa biiyiilk resmin anlasilabilmesi ic¢in
birbirinin biitiinleyicisi olan bircok omik bilimi a¢isindan konuyu ele almay1 hedefledik.
Burada amac her bir omik biliminden elde edilen verileri ayr1 ayr1 en iyi sekilde sentez
edebilmek ve elde edilen nihai sonuglardan yola cikarak arastirmaciya biitiinsel bir

bakis acis1 kazandirabilmektir.

Omik teknolojiler binlerce ya da milyonlarca makro ve mikro molekiiliin tespit
edilmesini saglamaktadir. Omik teknolojilerin kullanimiyla birlikte genomik,
proteomik, metabolomik, transkriptomik ve diger omik yaklagimlarinin kullanimu,
arastirilmakta olan ornege dair kiiresel bir resim saglar. Sistem biyolojisi, biyolojik
sistemlerdeki coklu etkilesimlerin arastirilmas: ve agiklanmasma odaklanan biyoloji,
miithendislik, bilgisayar bilimi, biyoinformatik, fizik gibi alanlardan faydalanan ¢ok
disiplinli bir ¢calisma alanidir. Sistem biyoloji yaklagimi, organizmay: bir biitiin olarak

ele alir ve omik arastirmasiyla temel biyolojik bilgiyi birlestirir (Buriani ve ark., 2012).



Bir biyolojik sistemdeki problemleri anlayip ¢ozebilmek igin geleneksel yontem ve
teknolojiler yerini yiiksek performansli yeni yaklasimlara birakmistir. Sistem biyolojisi
geleneksel bir yaklasimdan ziyade tiim siirecin daha iyi anlasilmasi i¢in biitiinsel ve
biitiinlestirici yeni yaklagimlar1 kullanir. Omik teknolojileri kapsamli analizler igin
cesitli avantajlar ve dezavantajlara sahip 6nemli araglardir. Genomik, transkriptomik,
proteomik ve metabolomik teknoloji platformu, yiiksek verimli teknolojilerdir (Jerez,

2008).

Omik teknolojilerin temel amaci spesifik bir biyolojik Ornekte bulunan tiim gen,
transkript, protein ve metabolitlerin tanimlanmasidir. Gii¢lii omik teknolojileri,
biyobelirte¢ kesfi, hiicresel metabolizma, kanserin erken teshisi, hiicre gelisimi ve hiicre
Olimii gibi durumlarla iligkili sinyal molekiillerinin belirlenmesini saglayabilecek yeni
bir bakis acis1 kazandirmistir. Omikler yalniz biyolojik siireclerin anlagilmasima katki
saglamakla kalmayip ayn1 zamanda hastaliklarin erken teshisi, daha dogru bir sekilde
teshis edilmesi ve tedavi edilmesi olasiligini bir gerceklik haline getirmistir. Biyolojik
sistemi anlamaya dayali hastaliklarin tanisini belirleme, ilerleyisini 6ngérme ve 6nleme,
ila¢c gelistirme, gibi bircok problem icin omik biyobelirteglerinin belirlenmesi ve bu
belirteclere dayali smiflandirma islemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Omik alanlarinda
cesitli cihazlar ile 6rneklerin analiz edilmesinden sonra elde edilen verinin cesitli on
isleme asamalari ile siniflandirma islemine hazir hale getirilmesi gerekmektedir. Yiiksek
boyutlu, giiriiltiilii ve iligkili yapiya sahip olarak elde edilen bu verilerden biyolojik
bilginin siniflandirma yontemleri ile elde edilmesi zorlu bir siirectir (Basaran ve ark.,
2010). Bu nedenle bu tiir biiyiik verilerde bu isleri otomatiklestirmek hem akademiye

hem endiistriye ivme kazandiracaktir.

Omik bilimlerini ¢alisilabilir hale getiren teknolojik gelismeler ve bu alanda yapilan
caligmalardan elde edilen kapsamli ve aydinlatici bilgiler arastirmacilarin bu alana
yonelik caligma motivasyonlarmi arttirmaktadir. Yapilan ¢alismalarin artmasiyla birlikte
bu caligmalardan elde edilen veri miktar1 da ayni oranda artis gostermektedir. Elde
edilen bu verilere bakilarak caligmanin dogru bir sekilde yapilip yapilmadigina yonelik
fikir sahibi olabildigimiz gibi calismanin nihai sonucunu da yine bu veri setlerine
bakarak soOyleyebiliriz. Bu nedenle elde edilen verilerin dogru ve profesyonel
yaklasimlarla kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi 6nemlidir. Elde edilen veriler

caligmadan caligmaya farklilik gostermekle birlikte genelde oldukga biiyiik boyutlarda



elde edilmektedir. Cok yiiksek boyutlu bir ya da birka¢ veriden anlamli bilginin elde
edilmesi oldukga titiz ve zaman alic1 ¢calismalar gerektirmektedir. Ayrica bu verilerin
yapist geregi bilinen klasik istatistiksel yOntemlerden ziyade farkli istatistiksel
yaklasimlar gerektirmektedir. Her omik biliminde elde edilen verinin yapisina gore de
ayr1 ayr1 dikkat edilmesi gereken hususlar bulunmaktadir. Bu hususlardan bazilari
kullanilan cihazlara gore elde edilen verilerin farkli uzantilarda ve farkli yapilarda
bulunmasidir. Elde edilen ham verilerin islenebilir sayisal veriye doniistiiriilmesinde
farkli yazilimlara bagvurularak verilerin 6n islemeye hazir hale getirilmesi ve yine bazi
farkliliklar iceren on isleme basamaklarinin veriye uygulanarak istatistiksel olarak
analizlere hazir hale getirilmesi gerekmektedir (Karahalil, 2016). Bu noktada omik
calismalarin gerceklestirilme amacma bagli olarak genellikle; elde edilen verilerden
edinilen deneyimle yeni bir gézlemin hangi kategoride olacagini tahmin etmeye yonelik
olarak smiflandirma, verilerin belirli gruplar halinde ifade edilip edilmedigini
belirlemek amaciyla kiimeleme, calisma gruplart arasinda farklilik olup olmadigini
belirlemek amaciyla karsilastirma seklinde iice ayrilmaktadir. Bahsedilen bu amaglara
yonelik olarak yiizlerce istatistiksel yontem bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda
caligmalardaki amacglarin biiyiilk cogunlugunu olusturan siniflandirma yaklasimlar:
tizerinde caligilacaktir. Bu caligmalar esnasinda literatiirde smiflandirma yapmak

amaciyla yapilmis olan omik ¢alismalarin verileri kullanilacaktir.

Omik calismalarinin genel hatlar1 (i) verilerin hazirlanan 6rneklerden ¢esitli teknolojiler
kullanilarak elde edilmesi (ii) her omik bilimine ve teknolojiye gore farklilik gosteren
ham veri formatlarinin islenebilir hale getirilmesi (ii1) islenebilir hale gelen bu verilerin
eksik deger atamasi, filtreleme, Ol¢eklendirme gibi On isleme asamalarindan ge¢mesi
(iv) istatistiksel yaklasimlarla verilerin analizi (v) analiz sonuclarma gore elde edilen
bilginin yorumlanmasi ve gorsellestirilmesi seklindedir (Fondi ve Lio, 2015). Her bir
asama ayr1 bir uzmanlik gerektirmekte olup birbirine alternatif olabilecek bir¢ok farkl
yontem icermektedir. Bu asamalardaki uygulamalar caliymadan caligmaya farklilik
gostermekte, standart bir yontem kullanimi s6z konusu olmamaktadir. Literatiirde
yapilmis olan bir ¢calismada uygulanan yonteme alternatif olabilecek bir bagka yontem
uygulansaydi daha iyi sonuglar elde edilebilir miydi? Her bir asamada bir¢ok alternatif
soz konusuyken ka¢ farkli yontemi deneyerek bu arastirmayr ne kadar
detaylandirmamiz gerekir ya da ne kadar detaylandirabiliriz? Omik caligmalar1 i¢in

biitiin bir ig akisinda bu sorular1 cevaplamak icin heniiz net bir cevap verememekteyiz.



Fakat gerceklestirecek oldugumuz bu calisma kapsaminda istatistiksel yaklasimlarla
verilerin analizi asamasi icin smiflandirma analizi boyutunda birden fazla yontemin
denendigi ve ayarlamalarin yapildigi otomatik makine Ogrenimi yOntemleri
denenecektir. Diger asamalara yonelik olarak da yapacak oldugumuz bu calisma ve
devam caligmalar1 ile otomatik sistemler gelistirilerek ivme kazandirilabilir. Boylece
oldukca zaman alan, deneme yanilma yoluyla arastirilmas: gereken bircok nokta
otomatik olarak arastirilacaktir. Arastirmaci vaktinin ¢ogunu harcadigi bu deneme
yanilma kisimlarindan diger kisimlara kaydirabilecektir verimliligini artirabilecektir

(Feurer, 2015).

Makine 6grenimi yaklagimlarindan biri olarak da bilinen siiflandirma analizleri i¢in
kullanilan bir¢ok algoritma bulunmakta ve yeni algoritmalarin gelistirilmesi iizerine
calismalar devam etmektedir. Bu yontemlerin diger bir¢ok alanda oldugu gibi omik
verilerde de basarist kanitlanmistir. Her calisma ve veride bu yoOntemlerin
performanslar1 ve avantajli ve dezavantajli durumlar1 degismektedir. Bu sebeple elde
edilen omik verisinden biyolojik olarak ise yarar bilginin ¢ikarilmasi i¢in hangi
metodun uygun olabilecegini Ongdérmek, birden fazla yontemi denemek ve bu
yontemlerin birbirleriyle eslestirilmesiyle olusan kombinasyonlarmin kullanimini
gerektirmektedir. Kullanilacak olan simiflandirma algoritmasini uygulayabilmek i¢in bu
algoritmanm matematiksel ve istatistiksel yapisini ve mevcut veriye bu yontemlerin
uygulayabilir olup olmadigimi bilmek, uygulanabilir ise veriyi uygun bir formata
getirmemiz gerekmektedir. Ayrica her algoritmada optimize edilmesi gereken
parametreler ve hiperparametreler en yiiksek smiflandirma performansini verecek
sekilde ayarlanmalidir. Bu asamalar insan giiciine dayali olarak bir birini izleyen
basamaklar seklinde gerceklesmektedir. Calisma sonucunda hasta olmayan birine hasta
ya da hasta olan birine saglikli demek gibi yanlis sonuglarin 6niine gecilmesi i¢in her bir
basamagin dogru bir sekilde uygun yontem ile gerceklestirilmesi gerekmektedir. Ciddi
bir bilgi birikimi ve deneyim gerektiren bu agamalar bu alanda uzman ¢alismacilar i¢in
oldukca fazla emek ve zaman gerektirirken bu konunun biraz daha uzagindaki kisiler
icin icinden c¢ikilmaz bir hal almaktadir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek igin
literatiirde kullanilmaya yeni baslanan otomatik makine Ogrenimi yaklasimlari
kullanilarak zaman alici, deneyim ve emek gerektiren asamalarin basitlestirilmesi

hedeflenmistir (Feurer, 2015; Thornton ve ark., 2013).



Son yillarda verimli teknolojilerin yasam bilimlerinde kullanimimin artmasi omik
bilimlerinde yiiksek hacimli verilerin, acik kaynakli biyolojik veri tabanlarmnin hizla
artmasini saglamistir. Rahatlikla erisilebilen biiyiik boyutlu veriler bu alanda c¢alisan
arastirmacilarin tiim gen, protein ve metabolit aglarin1 analiz ederek hiicrelerdeki
molekiiler mekanizmalar1 aydinlatabilme, biitiinsel bir bakis acis1 kazanabilme
umutlarini arttirmistir. Yiiksek verimli deneyler ile ortaya cikan ¢ok fazla veri ¢ok daha
fazla bilgi edinmemizi saglasa da bir¢ok yeni zorlugu da ortaya ¢ikarmaktadir. Veri
miktar1 arttikga ulasilacak olan anlamli bilgi bu veri kalabaliginin arasinda fark
edilemeyebilir. Diger bazi problemler ise boyutsallik laneti, giiriiltiilii yapi, ¢oklu test
problemi, metodolojik problem, degerlendirme problemi ve bedava yemek olmaz (no-

free-lunch) sorunu seklindedir (Glaab, 2011).

Yiiksek hacimli omik verilerin istatistiksel olarak analizlerinde karsilasilan problemleri
asmak icin son yillarda yeni yontemler gelistirilmeye calisilmaktadir. Omik verilerin
smiflandirilabilmesi i¢in bircok makine 6grenmesi yontemi onerilip uygulanmistir. Bu
yontemlerden bazilar1 destek vektor makineleri (DVM), random forest (RF) ve en yakin
kiiciiltiilmiis merkezler (NSC)’dir.

(Brown ve ark., 2000) mikrodizi smiflandirmas: i¢in uyarlanmis destek vektor
makineleri algoritmasimi kulland1 ve maya verileri iizerindeki performansim gosterdi.
Bu calismada yiiksek boyutlu destek vektor makinesi ¢ekirdekleri kullanildiginda agag
tabanli siniflandiricidan, Fisher’in dogrusal ayiric1 yonteminden ve dogrusal ¢ekirdekli
destek vektdor makinesinden daha i1yi sonuglar alimmustir. (Truong ve ark., 2004)
metabolomik verilerinde degisken secimi i¢in random forest ve destek vektor
makinelerini uyguladi ve dogrusal olarak programlanmis destek vektor makinelerinde
en iyl sonucu aldi (Dfiaz-Uriarte ve Alvarez de Andrés, 2006) gen secimi ve
smiflandirma amaciyla random forest algoritmasmi degerlendirdi. Arastirmaci hem
kendi tiirettigi veri setlerini hem de 9 gercek veri setini kullandi ve bu yaklasim
smiflandirma dogrulugunu korurken diger yaklasimlardan daha az sayida gen secerek
bu performans: gosterdi. (Chen ve ark., 2014) en yakin kiiciiltiilmiis merkezler
yontemini ve diger yontemleri 3 gercek metabolomik veri setiyle ve tiiretilmis veriler ile
degerlendirdi. En yakin Kkiiciiltiilmiis merkezler yonteminde diger yontemlere gore
giiriiltii daha az oldu ama yinede bilgi icermeyen degiskenler bulundu. Ayrica bu

caligmada kiiciiltiilmiis merkezlerin diizenlenmesiyle aymrma analizi (SCRDA)



yaklasiminda en az Oonemli degisken sayisim1 buldu ve bulunanlarin da literatiir ile

uyumlu olarak gercekten 6nemli oldugu gosterildi.

Standart siniflandirma yontemleri kullanilarak omik verilerde iyi bir siniflandirma
performans: elde edilmis caligmalar olsa da her bir yontemin uygulamasinda ¢esitli
zorluklar mevcuttur. Literatiirde herhangi bir alanda her veri i¢in her zaman en iyi
sonucu veren bir yontem yoktur, calismadan ¢alismaya ve veriden veriye yontemlerin
basaris1 degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle bir veri elde edildiginde farkli
yontemler ve bu farkli yontemlerin birlikte kullanimimi denemek daha yiiksek

performansl sonuclar elde edilmesini saglar (Guyon ve ark., 2015).

Literatiirde kullanilmaya yeni baslanan otomatik makine 6grenimi yaklasimlar1 modele
alimacak degiskenlerin belirlenmesi, hiperparametre optimizasyonu ve uygun yontemin

belirlenmesi gibi asamalar1 otomatize etmeyi basarmistir.

Otomatik makine Ogrenimi yontemlerinden H2O, cesitli programlama dilleri ve
araylizler vasitasiyla erisilebilen bir sunucu kiimesinde yiiriitiilmektedir. H20O, Java
dilinde gelistirilmistir. R, Python, Tableau, Javascript ve Flow (web Ul) baglamalari
icerir. Makine Ogrenmesi modellerinden temel derin Ogrenim modellerini,
genellestirilmis dogrusal modelleri (GLM), yogun rastgele ormanlar (DRF) ve gradiyent
artirma makineleri (GBM) gibi yontemleri desteklemektedir. Parametre optimizasyonu
icin kartezyen 1zgara arama (CGS) ve rastgele 1zgara aramasi (RGS) yontemlerini

destekler (Balaji ve Allen, 2018).

Bir diger otomatik makine &grenimi yaklasimlarindan olan TPOT (Aga¢ Tabanlh Is
Akis1 Optimizasyon Araci) genetik programlama kullanarak makine 6grenim is akisini
otomatik olarak olusturan ve optimize eden bir Python aracidir. TPOT Auto-sklearn
gibi, scikit-learn ile birlikte calistigi i¢in bir scikit-learn sarmmi(wrapper) olarak
tanimlanir. Fakat Bayesci optimizasyonu kullanan Auto-sklearn’in aksine TPOT
yaklasimi genetik programlamaya dayanir. Yaklasim farkli olsa da, amag¢ aynidir:
otomatik parametre se¢imi, cesitli algoritmalarla modellemeler yapma, degisken
secimlerinin arastirilmasi, yinelenen model olusturma ve model degerlendirmesi
yapmaktir. TPOT'un 6nemli 6zelliklerinden biride, bir scikit-learn is akis1 seklinde en
iyl performansa sahip model i¢cin hazir Python kodunun iretilmesidir. Tiim aday
modellerin en iyi performansini temsil eden bu kod, daha sonra sadece bir nihai iiriin

olarak degil, bir baslangic noktasi olarak calisabilecek sekilde degistirilebilir veya



incelenebilir (Olson ve ark., 2016a).

Auto-Keras Pythonda yazilan ve TensorFlow, CNTK veya Theano'nun iizerinden
calistirilabilen yiiksek diizeyli bir sinir aglar1 uygulama programlama ara yiiziidiir. Hizli
deneylerin yapilmasima olanak tamimaya odaklanarak gelistirilmis bir derin 6grenme
kiitiiphanesidir. (keras.io:keras documentation) Auto-Keras otomatik makine 6grenimi
icin acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Auto-Keras, derin 6grenme modellerinin
mimarisini ve parametrelerini otomatik olarak aramak icin fonksiyonlar saglar (Jin ve
ark., 2019a). Bu yontemler disinda auto_ml, auto-sklearn, auto-WEKA gibi makine
Ogrenimi is akismin tamamim ya da belirli kisimlarini otomatik olarak ayarlayan

makine 6grenimi yaklasimlar: da bulunmaktadir.

Omik verilerde basarili bir siniflandirma yapmak i¢in, giiclii istatistiksel algoritmalar
gereklidir. Bu algoritmalar, son teknolojilerin yiiksek verimli yetenekleriyle basa
cikabilmeli, gen ve gen iirlinlerinin en 6nemlilerinden olusan alt kiimeyi tanimlamali ve
simuf kategorilerini dogru bir sekilde tahmin edebilmelidir. Omik verilerde siniflandirma
yaklasimlar1 ile biyobelirteclerin belirlenmesi kisisellestirilmis tip, ilac gelistirme,
kanser gibi hastaliklarin erken teshisi ve tedavisi gibi 6nemli alanlara ¢ok biiyiik katkilar

saglamaktadir (Zararsiz, 2015).

Literatiirde nispeten yeni ve kullamimi giderek artan otomatik makine Ogrenimi
yaklagimlar1 uygun yontemin belirlenmesi, parametre optimizasyonu ve degisken se¢imi
gibi zaman alict ve deneyim gerektiren asamalari otomatize etmeyi basarmigtir.
Gijsberg ve ark. (2019) yapmis olduklar1 calismada auto-WEKA, auto-sklearn, TPOT
ve H20 AutoML yontemlerin performansini ¢esitli veriler kullanarak karsilastirmistir.
Iki smifli ve ¢ok sinifli veriler iizerinde yapilan calismada otomatik makine 6grenimi

algoritmalariin performanslar1 degerlendirilmistir (Gijsbers ve ark., 2019).

Otomatik makine 6grenimi yontemlerinin performanslart her ne kadar cesitli veriler
acisindan karsilastirilmis olsa da literatirde bu yeni yaklasimlarin omik verilerde
performanslarinin arastirilmasina rastlanmamigstir. Literatiirdeki bu aciktan yola cikarak
bu tez kapsaminda otomatik makine 6grenimi algoritmalarini omik verilere uygulamaya
karar verildi. Otomatik makine Ogrenimi yaklasimlar1 ile omik verilerde makine
O0grenimi algoritmalarmdan hangisinin kullanilacagi otomatik olarak belirlenecek ve bu
algoritmalarin parametre optimizasyonu da yine otomatik olarak gerceklestirilecektir.

Ayrica otomatik makine Ogrenimi ile diger standart yontemlerin performanslari



karsilastirilacaktir. Bu calisma kapsaminda hedeflenen amaclar; (i) zaman alic1 analiz
stireclerini hizlandiracak yontemlerin kullanilabilirligini denetlemek (ii) deneyim
gerektiren asamalar1 kolaylastirmak (iii) verilerden elde edilen bilgi diizeyini artirmak
(1v) alanda uzman olmayan kisilerinde analizlerini gergeklestirebilecegi bir yol haritasi
olusturmaktir. Ozetle bu ¢alismanin amaci, omik verilerinde otomatik makine 6grenimi
yontemlerinin performansini degerlendirmek ve mevcut yontemlere karsi basarisini

simamaktir.



2. GENEL BiLGIiLER

Teknolojik gelismelerin yasam bilimlerine saglamis oldugu katkiyla birilikte omik
bilimler de hizla gelismistir. Bu durum kamuya agik biyolojik veri ve veri tabanlarinin
katlanarak artmasmi saglamistir. Omik caliyma alanlarindan yiiksek hacimli veriler elde
edilmeye baslandikca bu verilerin islenebilmesi i¢in de yeni yaklasimlar gelistirilmistir.
Kolayca ulasilabilen biiylik miktardaki veriler arastirmacilara anlamli bilgiyi elde
edebilecekleri yontemleri kullanarak biyolojik bilgiye ulagsma imkani saglamaktadir.
Omik verilerden anlamli bilginin elde edilmesinde bir¢cok istatistiksel yOntem
kullanilabilmektedir. Bu yoOntemlerin bircogu makine Ogrenimi bashgi altinda yer
almaktadir. Otomatik makine Ogrenimi yaklasimlar: ise makine 0greniminde deneme
yanilma yoluyla gerceklestirilen kisimlar1 otomatik hale getirmekte olup olduk¢a yeni
bir calisma alamidir. Asagida omik bilimlerinden, makine Ogreniminden, makine
O0grenimi yaklagimlarindan, cesitli algoritmalardan ve otomatik makine Ogrenimi

yontemlerinden bahsedilecektir.
2.1. OMIK BIiLIMLERI
2.1.1. Genomik

Genomik organizmalarin tiim genomlarmin arastirilmasidir. Insan genomu yaklasik
20000 gen kodlayan 3 milyar DNA baz ciftinden olusur. Kodlama bdlgeleri tiim
genomun yaklasik %1-2’sini olustururken geri kalan %98-99’luk kodlayic1 olmayan
bolgeler yapisal ve fonksiyonel iligkiye sahiptir. Genom ve genlerle ilgili bilginin
aciklanmasina yonelik yapilan caligmalarim tiimii olarak 6zetlenebilecek olan genomik;
bir canlidaki tiim genlerin ayri1 ayri1 tanimlanmasina, genlerin birbirleri ve cevre ile
etkilesimlerinin arastirilmasmma ve genlerin zaman-yer-miktar olarak {retim ve
aktivasyonlarmin incelenmesini amagclar (International Human Genome Sequencing,

2004).
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Proteinler hiicrelerin ve dokularin yapisal bilesenleridir ve biyolojik sistemlerin bir¢ok
onemli islevini yerine getirir. Proteinlerin tiretimi DNA ile kodlanan, tiim hiicreler i¢in
ortak olan ve kisinin omrii boyunca cogunlukla statik olan genlerle kontrol edilir.
Genlerden protein iiretimi transkripsiyon ve translasyon olarak bilinen iki ana asamay1
icerir. Transkripsiyon sirasinda, tek bir mesajci riboniikleik asit (mRNA) dizisi geni
kodlayan DNA segmentinden kopyalanir. Transkripsiyondan sonra mRNA, proteini
olusturmak i¢in bir amino asit zincirini bir araya getirmek i¢in bir sablon olarak
kullanir. Gen ifade aragtirmalari, biyolojik bir sistemde kopyalanan mRNA'nin miktarini
inceler. Cogu protein, translasyondan sonra, fonksiyonel hale gelmeden ©nce
modifikasyona tabi tutulsa da hiicrenin durumundaki degisikliklerin cogu mRNA
seviyelerindeki degisikliklerle ilgilidir ve transkriptomu sistematik degerlendirme i¢in

Olciilmeye deger hale getirir. (Parmigiani ve ark., 2003).

Hizli ve uygun maliyetli yiiksek verimli DNA ve RNA dizilemenin mevcudiyeti ile
biyoloji ve tip bilimlerini veri biliminin arastirma alanlarma doniistiirmiistiir.
Mikrodiziler ve yeni nesil dizileme (NGS) gibi son genetik teknolojilerin sagladigi
biiyiik miktarda veri bu alanda makine 6grenimi uygulamalarini artwrmistir. Mikrodizi
caligmalarinda, arastirmacilar cogunlukla ilgili genomik ozellikleri tanimlamak ve bu
Ozelliklere dayanarak 6ngoriilerde bulunmak i¢in farkl kosullardan 6rnekler ile ¢aligilir.
Bu kosullara 6rnek 16semi tipi (AML ve ALL), tiimor biiylimesi (biiyliyen ve sabit),
tedavi yanit1 (evet ve hayir), hayatta kalma durumu (sag ve 6lii), patojenik bakteri tipi
(brusella ve helikobakter) verilebilir. Gen, transkript, mikro RNA (miRNA) gibi
genomik Ozelliklerin tanimlanmasi biyolojik belirteg kesfi ya da degisken secimi
vasitasiyla bahsetmis oldugumuz durumlarin siniflandirma problemleri kullanilarak
Ongoriilmesini saglar. Genellikle amag¢ bu kosullar1 ayirabilmek i¢in en az degisken alt
kiimesiyle kesin tahminler elde etmektir. Gen ifadesi teknolojileri ve makine 6grenmesi

yaklasimlar1 bu siniflandirma igslemini daha kesin ve giivenilir kilar (Zararsiz, 2015).

Genom arastirmalarinda asil ama¢ genom dizilimlerinin kullanilarak genomlarin

fonksiyonlarini anlamaktir. Bu baglamda asagida yer alan ii¢ soru arastirilir:

¢ Her bir genin fonksiyonel rolleri nelerdir ve hangi hiicresel siireclere katilirlar;
¢ Genler nasil diizenlenir, genler ve gen iiriinleri nasil etkilesir, bu etkilesim aglar1
nasildir;

¢ QGen ifade seviyesinin ¢esitli hiicre tiplerinde ve durumlarinda nasil farklilastigi,
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gen ifadesinin ¢esitli hastaliklar veya ila¢ tedavileri tarafindan nasil degistigi.
Gen transkriptinin cesitli dokularda, gelisim asamalarinda ve cesitli kosullar altinda
bollugunu bilmek bu sorular1 cevaplayabilmek icin dnemlidir. mRNA, bir genin nihai
iriinii olmasa da, transkripsiyon, gen regiilasyonundaki ilk adimdir ve gen regiilasyon
aglarn1 anlamak igin transkript seviyeleri hakkinda bilgi gereklidir. Ustelik, su anda
mRNA seviyelerinin Ol¢iimii olduk¢a ucuzdur ve protein seviyelerinin dogrudan
Olciimlerinden daha verimli bir sekilde yapilabilir. mRNA ve hiicrede protein bollugu
arasindaki korelasyonu belirlemek basit olmasa da bir hiicrede mRNA'nin
bulunmamasi, ilgili proteinin cok yiiksek diizeyde olmadigi anlamma gelebilir ve
boylece transkriptom bilgisi kullanilarak proteoma iligkin en azindan Kkalitatif
tahminlerde bulunulabilir. mRNA ve protein seviyesi arasindaki iliskiyi arastiran

caligmalar bulunmakta ve halen devam etmektedir (Celis ve ark., 2000).

Gen ifadesini transkript diizeyinde izleme yetenegi, DNA mikrodizi teknolojilerinin
ortaya cikmasityla miimkiin olmustur (Forecast, 1999). DNA mikrodizi 1990’larin
basindan itibaren gen ifade calismalarinda yaygin olarak hiicre ve dokulardaki gen ifade
profillerindeki global degisikliklerin incelenmesinde kullanilan nispeten yeni ve gii¢lii
bir teknolojidir. Bir mikrodizi, iizerine tek iplik¢ikli DNA molekiillerinin sabit
konumlara baglandigi bir cam slayttir. Bir dizide, her biri tek bir gene iliskin on binlerce
nokta olabilir ve binlerce genin ifade seviyeleri tek bir deneyde es zamanli olarak

caligilabilir (Heller, 2002).

DNA mikrodizi teknolojisi, bir¢ok genin aktivasyonunun ayni1 zamanda izlenebilmesi,
hizli bir yontem olmasi, hasta ve saglikli hiicrelerdeki genlerin aktivitelerinin
kargilastirilmasini saglamasi ve hastaliklart alt gruplar halinde kategorize edebilme gibi
avantajlarinin yam: sira, tek bir seferde ¢ok fazla veri analizi yapildigindan, tiim
sonuglarin analizinin zaman almasi, sonuclarin yorumlamak i¢cin cok kompleks
olabilmesi, sonuglarin yeterince kantitatif olmamas:1 ve oldukca pahali bir teknoloji
olmas1 gibi bazi dezavantajlara da sahiptir (Bal ve BUDAK, 2012; Brazma ve Vilo,
2000)

2.1.2. Transkriptomik

Transkriptomik protein ve gen ifadesi ile ilgilidir. Protein seviyeleri ve aktivitelerindeki
degisiklikleri ongdrmek i¢in kullanilir. Transkriptom bir hiicrede mRNA dahil olmak
tizere transkriptlerin tam kiimesi ve miktaridir (Karahalil, 2016). mRNA'lar genomdaki
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belirli genlerle eslestigi icin bir genotip ile ifade edilen fenotipi arasinda baglanti
kurmak miimkiindiir. RNA profili, doku ve hiicre tipleri arasindaki fonksiyonel
farkliliklar, genler arasindaki etkilesim, ifade edilen diziler, gen regiilasyonu ve
diizenleyici diziler ile herhangi bir hastallk veya hastalik icin aday genlerin
tanimlanmasi i¢in ipuglar1 saglar. Transkriptomik tiim transkript tiirlerini belirlemeyi,
transkripsiyonel yapilar1 degerlendirmeyi, biiylime sirasinda ve hastalik gibi farkli
durumlar altinda degisen ifade seviyelerinin nicellestirilmesini amag¢lamaktadir (Dong

ve Chen, 2013; Wang ve ark., 2009)

RNA ifade seviyeleri ¢ok dinamiktir ve hem genetik hem de epigenetik bilgiyi
biitiinlestirir. Boylece hiicrenin islevsel durumunu yansitmada oldukc¢a iyidir. Bu gibi
bircok avantajli Ozellikleri nedeniyle RNA-dizileme giderek gen ifadesinin

Olciilmesinde standart bir teknik haline gelmistir (Zararsiz, 2015).

Mikrodizi yonteminde DNA ¢o6zeltilerinin sentezlenmesi, saflagtirilmas: ve depolanmasi
esnasinda yogun iscilik gerektirmesi, genlerin saptamasindaki basarisizliklar, mikrodizi
caligmalar1 yapilirken ayni gen ailesinin birbiriyle yakindan iliskili farkli iiyelerini
temsil eden klonlar arasindaki dizi benzesmeleri, giiriiltiilii veri tiretmesi, farkli deney
sonuglar: ile karsilastirilmasimdaki problemler ve yeni transkriptleri belirleyememe gibi
dezavantajlardan dolay1 gen ifadesi profillemede mikrodiziler yerine yeni nesil dizileme

yontemleri tercih edilmeye baslanmistir (Durmuscelebi, 2019; Mortazavi ve ark., 2008).

RNA-dizileme, yeni nesil dizileme teknolojilerinin yeteneklerini kullanan mikrodizi
teknolojilerindeki kisithliklarm iistesinden gelebilme yetenegine sahip ve yiiksek ciktili
dizileme prensibine dayanarak islemleri daha hizli ve ucuz yapabilen yeni bir aractir
(Nagalakshmi ve ark., 2008; Wang ve ark., 2009). RNA-dizileme verileri, mRNA
transkriptlerinin bolluguna karsilik gelen kesikli sayma verilerinden olusmaktadir. RNA
dizileme  teknolojisi, aynt anda  binlerce  genin  ifade  diizeylerini

sayisallagtirabilmektedir.

RNA-dizileme verileri bir referans genom veya transkriptomla hizalanan dizileme
okumalar1 sayist olan kesikli sayma degerlerini icermektedir. Mikrodizi verileri uygun
doniigiimlerle normal dagilima yaklastirildiktan sonra normal dagilimi kullanan
algoritmalar kullanilir. RNAdizileme verileri, genellikle kiiciik degerlere sahip olan
sayma degerlerinden olusmakta ve belirli bir ortalama-varyans iligkisi oldugu i¢in

normal dagilima uyan yaklasimlarin dogrudan uygulanmasi uygun olmamaktadir
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(Witten, 2012) Bu nedenle, RNA-dizileme verilerinin analizi i¢in ya veriyi normal
dagilima yaklastiran doniisiimler uygulamak ya da Poisson, negatif Binom gibi kesikli
olasilik dagilimlarina dayanan yontemler kullanarak dogrudan sayma verileri ile analiz

etmek gerekir (Anders ve Huber, 2010; Zheng ve ark., 2014; Durmuscelebi, 2019)
2.1.3. Proteomik

Proteom; belli bir zaman ve mekanda bir organizmanin sahip oldugu ve ifade ettigi tiim
proteinlerin toplamidir. Proteinler sadece genler tarafindan kodlanan polipeptid yapilari
degil, aym1 zamanda sentez sonrast modifikasyonlar1 da icermektedir. Mekan terimi
farkli proteinlerin farkli hiicre kompartmanlarinda ve farkli hiicre tiplerinde ifadesini
belirtir. Zaman ise farkl gelisim evreleri, cevresel kosullar, ¢esitli hastaliklar, yashlik

gibi siireclere isaret eder (Marko-Varga, 2004)

Proteomik; belli bir zamanda belli bir yerde bulunan tiim proteinlerin yapilarini,
yerlesimlerini, miktarlarini, translasyon sonrast1 modifikasyonlarini, doku ve
hiicrelerdeki islevlerini, diger proteinler ve makro molekiiller ile olan etkilesimini
belirlemeyi amac¢lamaktadir. Proteomik, dinamik bir terim olup farkli kosullarda hiicre,
doku veya viicut sivilarindaki proteinlerin yiiksek verimli teknolojiler ile kantitatif

analizi olarak tanimlanir (Basaran ve ark., 2010; Marko-Varga, 2004)
2.1.4. Metabolomik

Metabolomik kii¢iik molekiil -omiksi olarak tanimlanabilir. Daha kapsamli bir sekilde
ifade edecek olursak metabolomik bir hiicrede, dokuda veya biyolojik sivilarda bulunan
tiim metabolitlerin NMR (niikleer manyetik rezonans), GC-MS (gaz kromatografi-kiitle
spektrofotometri) ve LC-MS (sivi kromatografi-kiitle spektrofotometri) gibi yiiksek
verimli teknolojilerle kisa siirede, dogru bir sekilde ayrilmasi, tanmimlanmasi ve
Olciilmesidir. Bir canlinin genetik Ozellikleri ve beslenme sekline uygun fenotipik
yanitin1 karakterize etmek i¢in o canlinin metabolik profilinin kantitatif Olgtimiidiir.
Metabolom ise biyolojik ornekte bulunan hormon, sinyal molekiilii, metabolik ara iiriin
ve ikincil metabolit gibi saniyeler i¢inde degisebilen dinamik bir yapiya sahip kiiciik
molekiillerin (<1500 Da) tiimiidiir. Metabolomik c¢alismalar1 mutant hiicrelerinin
genetik ile ilgili kistmlarinda, toksikolojide, ila¢ kesfinde, beslenme, kanser, diyabet,
dogal iriinlerin kesfedilmesi, biyobelirte¢ tespiti, enzim substrat iliskisi
degerlendirmesi, metabolik yolak analizleri ve bu gibi daha bir¢cok alanda 6nemli bir rol

oynar (Patti ve ark., 2012; Schmidt, 2004; Viant, 2009).
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Omik bilimleri ayr1 ayr1 ele almis olsak da aslinda birbirleriyle oldukca iliskilidirler.
Sekil 2.10’da da goriildiigii gibi genlerin arastirilmasiyla ilgili genomik biliminden
sonra, DNA’nin transkripsiyonu sonucunda olusan transkriptleri inceleyen
transkriptomik, bu transkriptler araciligiyla olusan proteinleri inceleyen proteomik
bilimi geligsmistir. Daha sonra da viicutta bulunan son iiriinleri, metabolitleri inceleyen

metabolomik bilimi gelismistir.

Genomik Transkriptomik Protomik Metabolomik
- . I
- o Ny ™
- % .I~. —t,
‘ L -
Transkripsiyon /’ Translasyon Metabolizma “mare  Cagrre _
g g o
: AL
:ﬂ e TN
‘ .l ) l f]
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Sekil 2.1 Genomik transkriptomik proteomik metabolomik (Zhao ve Lin, 2014)

2.1.5. Epigenomik

Epigenom kelimesi, epigenetik kelimesinden tiiretilmistir ve Waddington (1942)
tarafindan tamitilmistir. Waddington epigenomu “fenotipi olusturan genler ve gen
tiriinleri arasindaki nedensel etkilesimleri arastiran biyoloji dali” olarak tanimladi ve o
zamandan beri, DNA dizilerinde herhangi bir degisiklik icermeyen spesifik genlerin
diizenleyici ve bilgi depolama mekanizmalarin1 tanimlamak icin kullanildi. Insan
genomunun dizilenmesinden bu yana gelistirilen yeni genomik araglar, kromatin
durumlar1 ve DNA modifikasyonlarinin genom capinda degerlendirilmesine izin verdi
ve epigenomik bellek gibi beklenmedik yeni epigenetik prensiplerin kesfedilmesine yol
act1 (Carlberg ve Molnér, 2018; Dirks ve ark., 2016).

Epigenomik arastirmasmin amaci, genetik regiilasyonu anlamak ve bunun hiicresel
biiylime ve farklilagsmaya etkisi ile yaslanma ve hastalik gibi siireclerdeki roliinii

aydinlatmak olarak 6zetlenebilir (Greally ve Jacobs, 2013; Novik ve ark., 2002).
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2.1.6. Metagenomik

Metagenom terimi ilk olarak 1998 yilinda J. Handelsman (2004) tarafindan cevresel bir
ornekteki genetik materyalin toplamimi tanimlamak i¢in kullamilmustir. Kiiltiirsiiz
organizmalarin fizyolojik ve genetik bilgisine erisim saglamak i¢in tasarlanan yontemler
arasinda, bir mikroorganizma popiilasyonunun genomik analizi olarak metagenomik
giiclii bir yaklagim olarak ortaya ¢ikmistir. Metagenomik kelimesi, analizlerin bir analizi
olan bir meta-analizde oldugu gibi benzer fakat ayn1 olmayan caligmalardan olusan bir
koleksiyonun analizini elde etmek icin koordine edildi (Glass, 1976; Handelsman ve
ark., 1998). Topluluk genomikleri, ¢evresel genomikler ve popiilasyon genomikleri ayni
yaklasimm es anlamlilaridir. Yeni biyolojik motiflerin kesfi, kismen metagenomik

klonlarin fonksiyonel analizine baghdir (Handelsman, 2004).

Biiyiik boyutlu omik verileri iliskili yapida, giiriiltiilii ve yiiksek boyutludur. Bu veriler
ile calismak diger verilerden farkli olarak bazi zorluklar icermektedir. Bu zorluklarin
kaynagi omik c¢alismalardan elde edilen verilerin genel Ozelliklerinden
kaynaklanmaktadir (Debnath ve ark., 2010; Glaab, 2011). Asagida bu verilerde yasanan

problemlerden bazilar1 6zetlenmistir.

Boyutsallik sorunu (curse of dimensionality): Omik verileri yiiksek boyutludur ve
degisken sayis1 (p) gdozlem sayisindan (n) oldukg¢a fazladir. Bu tiir verilerde geleneksel
istatistiksel yontemler kullanilamamaktadir. Bu gibi durumlarda nasil giiclii kiimeleme

veya denetimli tahmin sonuglar1 elde edilebilir (Hastie ve ark., 2009)?

Giirtiltii sorunu: Genlerin, proteinlerin, metabolitlerin biiyiik bir kisminin ifade degerleri
giiriiltityle (hem teknik hem de biyolojik giiriiltii kaynaklar: ile) maskelenir veya baskin
hale getirilirse, farkli biyolojik kosullarda 6nemli Olciide farkli sekilde diizenlenmis

genler, proteinler veya metabolitler giivenilir sekilde nasil tanimlanabilir?

Coklu test problemi: sifir hipotezinin yanlis reddedilmeleri, giris verilerinin yiiksek
boyutlulugu azaltilarak veya tekrarlanan hipotez testlerini hesaba katip hipotez testlerini

diizelterek nasil onlenebilir?

Degerlendirme problemi: Makine 6grenimi modellerinin genelleme hatalarini tahmin
etme yOntemlerinin, kiiciik Orneklem biiyiikliigiine sahip omik veri kiimelerindeki
varyansi veya yanliligi dogru olarak tahmin etmede sinirlamalara sahip olma egiliminde

oldugu g6z Oniine alindiginda, dogrulama i¢in giivenilir bir is akis1 nasil yapilmalidir
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(Braga-Neto ve Dougherty, 2004).

Metodolojik problem ve no-free-lunch (bedava yemek olmaz) sorunu: Belirli bir omik
calismasindan elde edilen veri analizi i¢in herhangi bir “secim yontemi” mevcut mu,
yoksa belirli bir analiz problemini verimli ve etkili bir sekilde ¢6zmek icin hangi
algoritmalar karsilastirilmali veya birlestirilmelidir? Eger cesitli yontemlerin farkli veri
kiimeleri iizerinde farkli giiclii ve zayif yonleri oldugu gosterilmigse (6rnegin farkl
kanser tiirleri i¢cin veri setleri), giiclii bir analiz sistemi nasil olusturulabilir ve bircok

farkli veri kiimesinde yiiksek bir performans nasil elde edilebilir?

Bu gibi zorluklar omik veriler ile caligmay1 zorlastrmaktadir. Bu gibi problemlerin

istesinden gelebilmek icin ¢caligmalar halen devam etmektedir.
2.2. MAKINE OGRENIMi

Gectigimiz yillarda makine 6grenimi bilisim teknolojilerinin temeli haline gelmis olup
fark edilmese bile yasamimizin bir parcast haline gelmistir. Giiniimiizde veri
miktarindaki artig hiz1 diistiniildiigiinde etkili veri analizinin teknolojik ilerleme siireci
icin gerekli bir bilesen olarak daha da yayginlasacagi diisiiniilmektedir. Ogrenme
deneme yanilma yoluyla edinilen tecriibelerden bilgi, beceri ve yetenek kazanmaktir
(www.tdk.gov.tr, Erisim tarihi: 10.11.2019). Makine 6grenimi de elde edilen veriden
anlamli kaliplarin otomatik olarak elde edilmesi seklinde ifade edilebilir (Shalev-
Shwartz ve Ben-David, 2014). Son birka¢ on yildir biiyiik veri setlerinden gerekli olan
bilginin elde edilmesi i¢in bagvurulan en yaygin araglardan biri haline gelmistir. Giinliik
hayatimizda da makine 6grenimi temelli bir teknoloji ile i¢ ice bulunmaktayiz. Arama
motorlarinin en 1iyi sonuglar1 getirmesi, e-postalarin spam ve spam degil seklinde
filtrelenmesi, kredi karti dolandiriciliklarmin tespit edilmesi, dijital kameralarin yiiz
tanimasi, akilli telefonlarin sesli komutlar1 tanmimasi, otomobillerin kaza Onleme
sistemleri bu kullanimlara ornek olarak verilebilir. Ayrica makine 6grenmesi astronomi,
tip ve biyoinformatik gibi bilimsel uygulamalarda da siklikla kullanilmaktadir. Insan
becerilerinin cogu zeki varliklardan 6rnek alip deneyimleyerek 6grenilir veya gelistirilir.
Makine 0grenimi de 6grenme ve uyarlama yetenegine sahip programlama ile ilgilidir
(Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Makine Ogrenimi i¢in sik kullanilan
tanimlamalardan biri bilgisayarlar ile agik¢ca programlama yapmadan dgrenme imkani
saglayan calisma alani seklindedir. Makine Ogreniminin temel dayanagi, istatistiksel

analiz iceren algoritmalar olusturarak veri alma, bu verileri isleyerek anlamli cikti
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olusturma, yeni veriler ortaya ciktikca giincelleme yaparak sonucu tahmin etme

seklindedir (Samuel, 1969).

- Model Egitimi
—
1

Hiperparametrelerin ayarlanmasi
Model Segimi

Degerlendirme

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi siireci

Sekil 2.1°de genel makine Ogrenme siireci gosterilmektedir. Belli bir amaca yonelik
olarak veri elde edildikten sonra model olusturulacak degiskenlerin elde edilmesi
(degisken secimi ve degisken olusturulmasi) gerekmekte olup bu asamada bir¢ok farkl
yaklasim ve yontemler bulunmaktadir. Sekil 2.1°de degisken miihendisligi olarak
gosterilmekte olan bu asamada en az degisken ile en anlamli modelin olusturulmasi
hedeflenmektedir. Kullanilacak degiskenler belirlendikten sonra belirli oranlara gore
veri seti gozlem bazinda egitim verisi, dogrulama verisi ve test verisi olarak
ayrilmalidir. Egitim verisi kullanilarak olusturulan modelin hiperparametre ayarlamasi
icin dogrulama verisi kullanilmakta olup bu asamadan sonra elde edilen modelin genel
dogrulugu test verisi ile degerlendirilmektedir. Degerlendirme sonucunda modelin
performansi belirlenip gelecek verilerde tahminde bulunmak i¢in yeterli bir model olup

olmadigina karar verilir.

Makine d6grenimi yaklagimui bir ¢ok avantajli 6zelliklere sahiptir. Uzun kurallar listesi ve

manuel olarak ayarlamalarin gerektigi problemlerde makine 6grenimi algoritmasi bu isi
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basitlestirip daha 1yi performans gosterebilir. Geleneksel yaklasimlarla iyi bir ¢oziimii
bulunamayan karmasik problemler icin giiclii bir makine 6grenimi yaklasimi ile bir
¢O0ziim bulunabilir. Sabit bir yapisi olmayan, farkli dagilimlar gosteren durumlarda
makine 6grenme algoritmasi yeni verilere gore adapte edilebilir. Karmagsik problemler
ve biiyiik veriler iceren durumlarda veri hakkinda fikir edinebilmeyi saglar. Bununla
beraber geleneksel yontemlere gore isleri basitlestirdigi icin daha hizli ¢oziime

ulasabilmekte ve ¢ok farkli alanlardan problemlere adapte edilebilmektedir.

Makine Ogrenimine genis bir acidan bakacak olursak bircok farkli makine 6grenimi

sistemi bulunmaktadir (Géron, 2019). Bunlar;

¢ insan denetimi ile verinin egitilip egitilemeyecegine gore denetimli, denetimsiz,
yar1 denetimli ve pekistirmeli 6grenme
e Toplu veya ¢cevrim ici (aninda ya da kademeli) 6grenme
e Bilinen veri degerleri ile yeni veri degerlerini karsilastirma ya da bir ¢ok
arastirmacinin yaptigi gibi egitim verisinde bulunan kaliplar1 belirleyerek tahmin
modeli olusturma (6rnek tabanli ve model tabanli 6grenme)
Bu sistemler tek basma kullanilabilecegi gibi birlestirilerek de kullamlabilir. Ornegin
giincel bir spam filtreleme algoritmasi spam olan ve olmayan ornekleri kullanarak
egitilmis derin bir sinir ag1 modeli kullanarak c¢evrim i¢i &grenebilir; boylece bu

algoritma ¢evrim i¢i, model tabanli ve denetimli bir 6grenme sistemi haline gelir.

Makine Ogrenimi genelde veri ile model egitimi sirasmnda smif etiketlerinin olup
olmamasina ve tiirline gore siniflandirilir. Denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve

pekistirmeli 6grenme seklinde dort ana kategoriden olusmaktadir (Géron, 2019).
2.2.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 0grenmede algoritmaya islemesi icin verilen veri seti etiket olarak

isimlendirilen smif bilgisini icermektedir.



19

Egitim verisi

Q Etiket :

o= [P
@ M m Yeni 6rnek

Sekil 2.3. Denetimli 6grenme i¢in etiketli egitim veri seti (spam siniflandirma)

Bu calisma kapsaminda da iizerinde durulacak olan tipik bir denetimli 6grenme isi
smiflandirmadir. Spam filtreleme isi de smiflandirmaya uygun bir Ornektir.
Biyoinformatik alanindan bir 6rnek verecek olursak hasta ve saglikli oldugu bilinen
bireylerden alinan 6rneklerden yola ¢ikarak gruplar arasinda gen, protein ve metabolit
diizeyine gore modeli egitip yeni bir gozlemin bu diizeylerine gore hasta ya da saghkl

oldugu tahmin edilmeye calisilabilir.

Denetimli 6grenme sadece smif degiskeninin kategorik oldugu durumlarda degil
niimerik bir degiskenin oldugu durumlarda da calisabilir. Tahmin edilmeye c¢alisilan
degiskenin niimerik oldugu durumda regresyon olarak isimlendirilen 6grenme isi
gerceklestirilmeye calisilir. Bir arabanin Ozeliklerine gore fiyatin1 tahmin etmeye
calisirsak bir regresyon modeli kullanmamiz gerekecektir. Biyoinformatik alanindan bir
ornek verecek olursak bireylerin farkli metabolit ve gen ifadesi diizeylerine bakarak
kandaki glikoz diizeyini tahmin etmeye dayali bir caligmayi Ornek verebiliriz.
Regresyon analizi lojistik resresyon yonteminde oldugu gibi smiflandirmaya yonelik,
yani smif etiketini belirlemeye yonelik olarakda gerceklestirilebilmektedir. Bu
yontemde gozlemlerin hangi smifa ait olabilecegine dair olasiliklar1 verilerek

tahminlemeye gidilir (Géron, 2019).
Siklikla kullanilan olduk¢a 6nemli denetimli 6grenme algoritmalarina Ornek verecek

olursak;

e K-en yakin komgsu algoritmasi (KNN)
e Dogrusal regresyon

e [ ojistik regresyon



20

e Destek vektor makineleri (DVM)
e Karar agaclarma dayali algoritmalar

® Yapay sinir aglar1 yontemlerini sayabiliriz.
2.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede veri setini tanimlayan bir etiket bulunmamaktadir. Bu sistemde

Sekil 2.3’de de goriildiigii gibi egitici olamadan 6grenilmeye ¢alisilmaktadir.

2. Degisken

L
BO
BO
BO
BO
o
. BO
m\~
BC

> B>
1. Degisken

Sekil 2.4. Denetimsiz 6grenme i¢in etiketsiz egitim verisi (kiimeleme analizi)

Denetimsiz 6grenme yaklagimi kiimeleme, anomali ve yenilik tespiti, gorsellestirme ve

boyut indirgeme, birliktelik kurali 6grenme gibi farkli amaclar i¢in kullanilabilmektedir.

Siklikla kullanilan oldukc¢a onemli denetimsiz 68renme algoritmalarina drnek verecek

olursak;

¢ Kiimeleme amaciyla kullanilan
® k-ortalamalar
e DBSCAN
® Hiyerarsik kiimeleme analizi
e Anomali ve yenilik tespiti icin kullanilan
e Tek simfli DVM
¢ izolasyon ormam

e Gorsellestirme ve boyut indirgeme icin kullanilan
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e Temel bilesenler analizi (PCA)
e (Cekirdek PCA
¢ Yerel-dogrusal gomme (LLE)
e T-dagitik Stokastik Komsu Gomme (t-SNE)
¢ Birliktelik kural belirlemeye yonelik olarak kullanilan
e Apriori (olas1)

e [Eclat yontemlerini sayabiliriz.
2.2.3. Yar1 denetimli 6grenme

Yar1 denetimli 6grenmede verilerin bir kisminin siif etiketi bulunurken bir kisminin ise
hangi sinifa ait olduguna dair bilgi verilmemektedir. Yar1 denetimli algoritmalarin cogu
denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarinin kombinasyonudur. Ornegin derin
inan¢ aglar1 (DBN) smirlandirilmis Boltzmann makineleri (RBM) olarak isimlendirilen
denetimsiz Ogrenme bilesenlerinin birlestirilmesine dayanir. Daha sonra birlestirilen

tiim sistem denetimli 6grenme yaklasimi ile degerlendirilir.
2.2.4. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme yaklagiminda sistem biraz daha farkli ¢alismakta olup tahminin
dogruya yaklagsmasi i¢in Odiillendirme ya da cezalandirma yapip iteratif olarak
caligmaktadir. Nihai olarak sistem en iyi 0diilii almak i¢in en 1iyi stratejiyi kendi kendine

ogrenmelidir (Géron, 2019).
2.3. SINIFLANDIRMA ANALIZLERi

Makine Ogreniminde denetimli Ogrenme yaklasimlarindan biri olarak bahsetmis
oldugumuz siniflandirma analizi kategorik smif degiskeninin tahmin edilmesine yonelik
bir siireci ifade etmektedir. Bir gézlemin hangi siifa ait oldugunu tahmin etmek o
gozlemi bir smifa ya da kategoriye atamay: ifade ettigi i¢in siniflandirma olarak
adlandirilmaktadir. Her ne kadar yapilan bu islem smiflandirma olsa da birgok yontem
her bir gézlemin hangi sinifa ait olabilecegine dair olasiliklar1 6n goriir ve bu baglamda
regresyon metodu gibi davranir. Smiflandirma problemleri pratikte regresyon
problemlerinden daha sik meydana gelmektedir. Siniflandirma probleminin daha iyi

anlasilabilmesi i¢in ¢esitli ornekler;

Cesitli semptomlar ile acil servise gelen hastalarin 3 tibbi durumdan hangisine sahip

oldugunu dogru sekilde kestirmeye ¢aligmak,
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Cevrim i¢i bankacilik hizmetinde gerceklestirilen bir islemin dolandiricilik amacglh olup

olmadigini islem ge¢cmisi gibi 6zelliklerden yola c¢ikarak kestirmeye ¢alismak,

Belirli bir hastaliga sahip ve saglikli olan bircok kisinin deoksiriboniikleik asit (DNA)
dizileme verisine bakarak hangi DNA mutasyonlarmin hastaliga neden oldugunu

belirlemeye ¢aligmak seklindedir.

Bircok siniflandirma teknigi bulunmakta olup halen gelistirilmekte olan yontemlerde
bulunmaktadir. Cok genis kullanim alanlarina ve giiclii 6zelliklere sahip olan bazi
smiflandirma yontemlerine lojistik regresyon, agac tabanli smiflandiricilar, destek
vektor makineleri, en yakin kiigiiltiilmiis merkezler (NSC), K en yakin komsular
(KNN), dogrusal ayirma analizi 6rnek verilebilir (James ve ark., 2014). Bu tez
kapsaminda uygulanacak olan siniflandirma yontemleri random forest (RF), destek
vektor makineleri (DVM) ve en yakin kiigiiltiilmiis merkezler (NSC) yontemleridir.
Makine 6grenimi nispeten yeni bir calisma alani olsa da ¢ok sayida smiflandirma
yontemi mevcuttur. Bu nedenle biitiin siniflandirma yontemlerinden bahsedilemeyecek
olup literatiirde siklikla kullanilmakta olan bazi geleneksel yontemlerden
bahsedilecektir.

2.3.1. Geleneksel Smiflandirma Teknikleri
2.3.1.1. K En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

K en yakm komsu siniflandirma yontemi kolay anlasilir bir yontem olup 6zellikle kiigiik
orneklem hacmine sahip verilerde iyi ¢aliymaktadir. Benzer gozlemlerin birbirlerine
yakin mesafede oldugu varsayilarak gelistirilmis olan bu yontemde “K” bakilacak olan
en yakin komsu sayis1 olup modelin veriyi iyi siniflandirabilmesi i¢in optimize edilmesi
gereken bir degerdir. Bu yontem de smiflandirilmamis bir 6rnek sinif etiketi belli olan
gruplardan hangisine en yakin ise o sinif grubuna atanir. K en yakin komsu algoritmasi

uygulama basamaklart:

¢ Baslangic K parametresi belirlenir.

¢ Hangi simifa ait oldugu belirlenecek olan yeni gbzlemin mevcut her bir gézleme
olan uzaklig ¢esitli uzaklik-benzerlik fonksiyonlar: kullanilarak hesaplanir.

¢ En yakin K tane komsu alinir.

¢ K tane komsudan en ¢ok tekrar eden sinifa ilgili gézlem atanir.

Yakim olan grubu belirlemek icin Euclidean, Manhatttan, Minkowski gibi uzaklik-
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benzerlik fonksiyonlarindan faydalamilmaktadir. K en yakmm komsu algoritmasi
parametrik olmayan smiflandirma yontemi olarak uzun yillardir kullanilmaktadir.
Basitligi géz Oniine alindiginda diisiik smiflandirma hatasma sahiptir fakat hesaplama
acisindan masrafli ve egitim verileri i¢in biiyiik bir hafiza gerektirmektedir (Cover ve

Hart, 1967; Ritsch, 2004).
2.3.1.2. Naive Bayes Simiflandirici

Naive Bayes siniflandirma yonteminin temelini Bayes teoremi olusturmaktadir. Bu
yontemde gozlemlerin hangi smifa ait olabileceklerine dair olasiliklar hesaplanir ve
gozlem en yiiksek olasiliga sahip olan smifa atanir. Dengesiz verilerin
smiflandirilmasinda da kullanilabilen bir yontemdir. Bu yontemde her bir degiskenin
hangi smif kategorisine ait olacagi birbirinden bagimsizdir. Bunun anlami bir
degiskenin olasilig1 diger bir degiskenin olasiigini etkilemedigidir (Mukherjee ve

Sharma, 2012).

Bayes Teoremi:

P(S;)P(X|S;
P(silx) = ZEEESE0 @.1)
X =(x1, X2, ..., Xy) Ornek kiimesi

S =(S1, Sy, ..., Sm) simf kiimesi

P(S;|X) = X olan bir 6rnegin i sinifindan olma olasilig1

P(Si) =1 smifinin ilk olasilig1

P(X) = herhangi bir 6rnegin X olma olasilig1

P(X]Si) =i siifindan bir 6rnegin X olma olasilig1
Naive Bayes yonteminde amag P(S;|X)’i maksimize etmektir.

2.3.1.3. Dogrusal Ayirma Analizi (LDA)

Dogrusal ayirma analizi girdi uzayinda smif i¢i varyansi en az simiflar arasi uzakligi en
yiikksek olan bir hiper diizlem hesaplar (Fisher, 1936). Dogrusalligin saglandig:
durumlarda biiyiik veri setleri de dahil olmak iizere genelikle oldukc¢a 1yi performans
gosterir. Bu yontemin dezavantaji her zaman dogrusal bir ayrim ile iyi bir siniflamanin
yapilamayacagidir. Cesitli cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olmayan

uzantilar1 gelistirilmistir. Siklikla kullanilan dogrusal ayirma analizi uzantilar1 karesel
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ayirma analizi (QDA), esnek aywrma analizi (FDA), diizenlenmis ayirma analizi

(RDA)’dir.
Dogrusal ayirma analizinin iki temel varsayimi bulunmaktadir;

e verilerin normal dagilim olarak bilinen Gauss tipi dagilima uymasi1 uymasi
e verideki her bir degiskenin ortalama etrafinda degisiminin benzer olup
varyanslarin homojenligi varsayimini saglamasi
Dogrusal ayrrma analizi yeni gozlemlerin hangi smifa ait olduguna dair olasiliklar:
hesaplar ve en yiiksek olasilifa sahip olan gruba ilgili gozlem atanir. Olasilik

hesaplamada Bayes teoremini kullanmaktadir (denklem 2.1) (Tharwat ve ark., 2017).
2.3.1.4. Lojistik Regresyon

Gozlemleri niteleyen cesitli bagimsiz degiskenler kullanilarak kategorik sinif degiskeni
arasindaki iliski belirlenmek isteniyorsa lojistik regresyon analizine bagvurulabilir. Smif
degiskeni iki kategorili ise ikili lojistik regresyon, ikiden fazla sirali kategori varsa sirali
lojistik regresyon ve ikiden fazla swrasiz kategori varsa isimsel lojistik regresyon olarak

isimlendirilir (Karabulut, 2017).

Ikili lojistik regresyonda negatif sinif 0 pozitif simf 1 etiketi ile kodlanir. Gozlemlerin
hangi simifa ait oldugunu belirlemeye yonelik olarak olasilik degeri hesaplanir.
Genellikle bu olasilik degeri icin kesim noktas: 0.5 alinir. Elde edilen deger 0.5’den
kiiciikse gozlem O kategorisine, 0.5’den biiyiikse 1 kategorisine atanir. Lojistik
regresyon yonteminin temelini lojistik fonksiyon olarak da isimlendirilen sigmoid

fonksiyon olusturur.

Sigmoid fonksiyon;

1
1+e™*

f&x) = 2.2

Bu fonksiyonda x degeri olusturmus oldugumuz Y= [y + [1;X gibi bir modele karsilik
gelmektedir. Lojistik esitligi ise su sekildedir ;

e—(BO + B1X)

y= 1+e—(BO + B1X) (2.3)

Bu denklemde x tek bir bagimsiz degiskene, [1p olusturulan model sabitine, [1; X
bagimsiz degiskeninin katsayisina karsilik gelmektedir. y ise tahmin etmeye calistigimiz

smif degiskenine karsilik gelmektedir ve O ile 1 arasinda degerler alir (Karabulut, 2017).
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2.3.1.5. Karar Agaclan

Karar agaclar1i hem regresyon hem de siniflandirma problemleri icin
kullanilabilmektedir. Karar agaclar ile ilgili aragtirmalar uygulamal: istatistik alaninda
altmish yillarin baslarinda baslamis olup ilk olarak AID (Automatic Interaction
Detection) gelistirilmistir (Morgan ve Sonquist, 1963). Daha sonra CART, C4.5, C5.0,
ID3, CHAID ve QUEST gibi bir¢cok karar agaci algoritmasi gelistirilmistir. Genellikle
smiflandirma problemleri i¢in kullanilan karar agaci yontemlerinde kokten yapraklara
dogru ilerleyen yonlii bir aga¢ yapist kullanmilmaktadir. Giiriiltiilii, eksik ve asir1
degerlere sahip verilerle basa ¢cikma konusunda oldukg¢a iyi bir yontemdir. Sonuglarin
anlagilmas1 basit ve yorumlamas: da kolaydir. Hem kategorik hem sayisal verilere
uygulanabilen yontemin maliyeti diisiik ve uygulamasi kolaydir. Parametrik olmayan bir
smiflandirma yontemi olan karar agaclari coklu baglanti, heterojenlik ve dagilim ile
ilgili hatalardan cok etkilenmez. Bahsetmis oldugumuz bu avantajlarina ragmen bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu dezavantajlardan biri bu yontemin olasiliksal bir
modele dayanmiyor olmasidir. Yani elde edilen sonuglarin giiven araligi ve olasilik
diizeyi yoktur. Sonuclarin giivenilirligi egitim verisinin dogruluguna baghdir. Agac
dallanmasmin takip edilemeyecegi diizeyde karmasik agaclar iiretebilir ve veriyi
ezberleme durumu yasanabilir. Veri ezberleme bir¢cok smiflandirma yonteminde
yasanan bir problemdir. Bu durum egitim verisinde ¢ok iyi performans gosteren bir
model elde edip, olusturulan bu model ile yeni gozlemlerin hangi sinifa ait oldugunu
belirleme konusunda basarisiz olunmas: seklinde agiklanabilir. Karar agaclarinda bu
problem ile basa cikabilmek icin budama ve c¢esitli model parametrelerinde
kisitlamalara gidilir. Budama olarak bahsedilen terim ise az sayida gézlemin bulundugu
dal ve yapraklarin karar agacindan ¢ikarilmasini ifade etmektedir (Kuzey, 2012; Shalev-
Shwartz ve Ben-David, 2014).

Karar agaci olustururken hangi degiskenlerin hangi sirada kullanilacaginin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amagla kullanilmakta olan Entropi Ol¢iisii bulunmaktadir. Entropi
degeri arttik¢a kullanilan degisken ile yapilan siniflandirma sonucu o oranda belirsizdir.
Bu nedenle karar agaci olustururken agacin kokiinden yapraklarma dogru yapilan
siralama entropi degeri en diisiik olandan en yiiksek olana dogru olmalidir (Calis ve

ark., 2014). Entropi degerini hesaplayan formiil ise asagidaki gibidir (Shannon, 1948):

Entropi(X;)= — X%, p; log, p; (2.4)
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m: entropisi hesaplanacak durum sayisi
pi: 1 durumunun olasiligi
X: Ilgilendigimiz olay (bir paranin havaya atilmasi gibi)

Karar agacini olustururken entropiye gore siralanan degiskenleri dallara ayirirken de
boliinme sonucunda en diisiik entropiyi veren ayirma secilmelidir. En 1yi ayirmayi
yapabilmek i¢in bilgi kazancindan faydalanilmaktadir. Gini indeksi olarak da bilinen
bilgi kazanci su sekilde hesaplanmaktadir:

— (2.5)
S: orijinal veri seti,
D: orijinal veri setinin boliinmiis bir parcgast,
V: S’nin bir alt kiimesi, V’lerin birlesimi S’yi olusturmaktadir.

Bu formiilden yola ¢ikarak S sistemine gore D degiskeninin bilgi kazanci hesaplanir.
Yani bolinmeden o©nceki orijjinal verinin entropisinden her bir degiskene gore
hesaplanan entropinin c¢ikarilmasiyla bilgi kazanci elde edilmis olur. Boylelikle

degiskenlerimiz entropiye gore kokten dal ve yapraklara dogru siralanir kazanca gore de

- Yagmuriu

Yiksek  Normal
el . T

/
m m m "

Sekil 2.5. Karar Agaci

en 1yl ayirma yapilir.

Giinesli

Sekil 2.4°de karar agaclarinin anlagilmast i¢in siklikla kullanilan bir 6rnek
gosterilmektedir. Burada hava dedigimiz durum kok diigiimdiir. Aga¢ bu degisken ile
baslayip havanin giinesli, bulutlu ya da yagmurlu olmasina gore dallara ayrilmaktadir.

Bu Ornekte tahmin edilmeye calisilan durum disart ¢ikilacak mi ¢ikilmayacak mi
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sorusunun cevabidir. Sekil 2.4’de gosterilen agaca gore eger hava bulutlu ve nem
normal ise disar1 ¢ikilacak, hava bulutlu ve nem yiiksek ise disar1 ¢cikilmayacak seklinde
bir karar verilir. Hava yagmurlu ve riizgar siddetli ise disar1 ¢ikilmayacak, hava
yagmurlu ve riizgar hafif ise disar1 ¢ikilacak karari verilir. Hava bulutlu ise bagka bir
kosul degerlendirilmeden disar1 ¢ikilacak seklinde karar verilir (Dalkilig¢ ve Dalkilig,
2015).

2.3.1.6. Random Forest (RF)

Karar agac1 algoritmalarindan yola ¢ikilarak gelistirilen random forest algoritmasi
topluluk 6grenme yontemi arasinda yer alir. Siniflandirma islemi sirasinda cok sayida
zayif smiflandirma kabiliyeti gosteren birbirinden bagimsiz karar agaclarini kullanarak
yeni ve giicli bir smiflandirici inga edip siniflandirma performansini arttirmayi
hedefleyen bir algoritmadir. Kullanilan egitim verisinden faydalanarak meydana
getirilen ¢ok sayida smiflandirici karar agaglarmin birlesmesiyle karar ormani olusur.
Olusturulan karar agaclarinin bir araya gelmesi rastlantisal olarak gerceklesir (Breiman,

2001).

Cok sayida nitel degisken iceren, eksik gozlemlerin bulundugu ve dagilimi dengesiz
veriler kullanarak bu yontemle basarili smiflandirmalar yapilabilir. Topluluktaki agac
sayis1 arttikca test verisi ile yapilan smiflandirmada hata tahmini icin yanlihigr diisiik
sonuglar alinir. Giriiltiilii veriler ile basa c¢ikabilir. Random forest algoritmas: makine
Ogrenme yontemleri icerisinde olduk¢a popiilerdir ciinkii olduk¢a iyi tahmin
gecerliligine sahiptir ve modeli yorumlamasi: kolaydir. Karar agaclarmi rastgele
ornekleyerek secer ve topluluk smiflandirima yontemlerinin iyilestirilmis 6zelliklerini
kullanmas1 sebebiyle random forest algoritmasi daha iyi genellemeler saglar, gecerli
tahminler sunar. Standart sapmasi diisiik tahmin sonuglar1 vermesi ve agacglar arasindaki
diisilk korelasyon sayesinde kestirim diizeyi yiiksek sonuglar verir. Biiyiik agaclar
olusturularak diisiik standart sapmali sonuglar elde edilir. Agaglar birbirinden ne kadar

farkli olursa o denli diisiik korelasyona sahip bir topluluk elde edilir.
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Egitim verisi
orneklemi

Egitim verisi Egitim verisi
orneklemi orneklemi

Sekil 2.6. Random forest algoritmasi

Random forest algoritmasinda agaclar siirekli olarak verinin farkli alt gruplar:
kullanilarak iiretilir ve her bir diigiim dallara ayrilirken rastgele secilen m tane degisken
ile olusturulur. m sayisinin toplam agac sayisindan ¢ok daha kiigiik olmasi onerilir. Bu
yontem icin olusturulan karar agaclarinda budama yapilmaz. RF algoritmasinda
kullanici tarafindan belirlenmesi gereken iki parametre bulunur. Bu parametreler; m : en
iyl boliinmeyi saglamak amaciyla her bir diigiimde kullanilan degiskenlerin sayisi, N :
olusturulacak agaclarin sayisi. m sayisi belirlendikten sonra, m tane degisken biitiin
degiskenler icinden rastgele secilerek en iyi boliinmeyi saglayacak olan degiskenler
belirlenir. Toplam degisken sayisinin karekokii ile orantili m degerinin alinmasi
genellikle optimum degere yakin kabul edilir. Siniflarin homojenligini dl¢mek i¢in gini
indeksi denklem 2.5 yardimiyla hesaplanir. Daha sonra test verisi kullanilarak
olusturulan modelin yeni gozlemler i¢in siniflandirma basaris1 Olgiiliir. RF algoritmasi
sadece smiflandirma ve regresyon icin kullanilmakla kalmayip degisken se¢imi i¢inde
kullanilan bir yontem haline gelmistir. Dahas1 sinif etiketinin bilinmedigi durumlar i¢in
kiimeleme analizi olarak kullanilabilen bir uzantis1 da gelistirilmistir (Afanador ve ark.,
2016). Biyoinformatik alaninda elde edilen verilerdeki problemlerle de basa ¢ikma
konusunda oldukg¢a basarili performans gosteren bu yontem kemometrik toplumda

kabul gormiis ve siklikla kullanilmaktadir.
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2.3.1.7. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM) smiflandiric1 destek vektor makineleri ve regresyon
destek vektor makinelerinden olusur. Makine 68renimi algoritmalar: i¢cinde en dayanikl
ve en iyi performansi gosteren yontemlerden biridir. 1990’1 yillarda bilgisayar bilimleri
toplulugunca gelistirilmistir (James ve ark., 2014). Destek vektor makinelerinin
biyoinformatik gibi cesitli alanlarda iyi performans gostermektedir. Siniflar arasindaki
en yiiksek mesafe olarak tanimlanan marji belirleyerek smiflandirma yapilir. Iyi
performans gostermesi ve basit uygulanabilirli§i olmasina ragmen her veri seti i¢in
uygulanamaz ciinkii dogrusal bir ayirma yapmaktadir ve bu sekilde bir dogrusal ayirma
bircok veride saglanamayabilir. Destek vektor makineleri basitligi ve kolay
uygulanabilirligi sayesinde hizla popiilerlik kazanmis ve bu popiilerlik sayesinde hizla

yenilikler de kazanmustir.

Destek Vektorleri

.
-
......
.

Sekil 2. 7.Dogrusal Destek Vektor Makinesi

Sekil 2.6’da iki smifli bir veride destek vektor makinesi ile maksimum marjin
belirlendigi dogrusal bir simiflandirma gosterilmistir. Destek vektor makinelerinde en iyi
smiflandirmayr  yapacak bir hiperdiizlem belirlenmeye calisilir. Hiperdiizlem
belirlenirken en yiiksek marjin belirlenmesi gerekir ve tam orta noktasi hiperdiizlem

olarak kabul edilir. Matematiksel olarak iki boyutlu uzayda hiperdiizlem su sekilde
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yazilabilir:
Po+ fiXi +5Xo=0 (2.6)

Po, B1 ve B> hiperdiizlemin parametreleri X= (X, Xg)T ise veride bir gozleme karsilik

gelen noktadir. X; ve X degiskenlerdir.

Egitim verileri ile en iyi ayirma olan hiperdiizlem belirlendikten sonra yeni bir gozlemin
X degiskenlerine ait degerleri denklem 2.6’da yerine yazildiginda elde edilen sonucun
0’dan biiyiik ya da kiiciik olmasina gore hiperdiizlemin saginda veya solunda yer alir ve

boylelikle yeni gozlemin hangi sinifta yer aldig: belirlenmis olur (James ve ark., 2014).

Dogrusalligin  saglanamadigi durumlarda da kullanilabilen cesitli destek vektor
makineleri ¢ekirdek fonksiyonlar: bulunmaktadir. DVM yontemi uygulanirken ¢ekirdek
hilesi (kernel trick) olarak isimlendirilen bir durum s6z konusudur. Bu dogrusal olarak
ayrilamayan verilerde kullanilan bir yaklagimdir ve verileri ifade ederken 2 boyutlu
diizlemden 3 boyutlu uzaya tasiyarak yeni bir dogrusal diizlem ile ayrilabilen yapi

olusturulmaya ¢alisilir.

DVM’larinda kullanilan bazi cekirdek fonksiyonlarima polinom, radyal, sigmoid,
Gaussian, hiperbolik tanjant ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanan destek vektor makineleri
ornek verilebilir. Hangi cekirdek fonksiyonu hangi durumlarda kullanmamiz daha
uygun olur bununla ilgili olarak karar verebilmek i¢in verinin dagilimi, veri ile
kullanilacak fonksiyonun uyumlulugu onemlidir. Aksi takdirde olusturulan model ile

veriyi siiflandirma konusunda basari elde edilemez (Heinemann ve ark., 2014).
2.3.1.8. En Yakin Kiiciiltiilmiis Merkezler (NSC)

Destek vektor makineleri, karar agaclari, lojistik regresyon, dogrusal ayirma analizi gibi
smiflandirma metotlar1 veri setinde bulunan tiim degiskenleri kullanarak model
olusturur. Bu yontemler her ne kadar giiclii smiflandirma yontemleri olsa da omik
verilerinde oldugu gibi yiiksek boyutlu veriler ile kullamildiklar1 zaman olusturulan
modellerin kompleksligi artar. En yakin kiigiiltiilmiis merkezler (NSC) yonteminde
veride bulunan degiskenlerin tamamini kullanmak yerine siniflandirma i¢in en ¢ok katki
saglayacak olan degiskenler ile olusturulan bir alt kiime ile model olusturulur
(Tibshirani ve ark., 2003). Boylelikle verinin boyutu diistiigii icin olusturulan modelin
varyansida kiiciiliir, daha kolay yorumlanabilen kompleksligi diisiik modeller elde

edilir. Bu yontem kosegenel ayirma analizinin model karmasikliginin iistesinden gelmek
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icin onun bir uzantis1 olarak gelistirilmistir. NSC yOntemi, degiskenlerin
standartlastirilmis genel ortalamalar1 ile standartlastirilmig sinif ortalamalarini ya da
ortancalarini kiiciiltiir. Kiiciilmiis ortalamaya sahip olan degiskenler veriden elenir. Son
olarak elemeden sonra kalan degiskenlerle kosegenel dogrusal ayirma analizi
siniflandirma modeli olusturulur (Tibshirani ve ark., 2002; Zararsiz, 2015). Olusturulan
model ile asagidaki ayirma fonksiyonunun (denklem 2.7) degeri maksimize edilmeye
calisilmaktadir; yani yeni bir goézlemin smifi belirlenirken bu fonksiyonun degerini

hangi smif i¢in en yiiksek ise gbzlem o sinifa atanir.

P - ~
(,-tg, - -lgk)—

55 (x,) = —
55 (x,) oo

+ 2log(7ty) 2.7)

j=1

Bu yontem baslangicta genomik verilerin analizi i¢in gelistirilmis olsa da daha sonra

diger omik veriler i¢in uyarlamasi yapilmistir (Chen ve ark., 2015).
2.4. OTOMATIK MAKINE OGRENMESI (AUTOML)

Otomatik makine Ogrenimi, makine Ogrenimi kistmlarimi otomatiklestirmek icin
tasarlanmigtir. Kullanilir durumda olan otomatik makine Ogrenimi araglari, makine
o0grenmesi kullanan arastirmacilarin islerini kolaylastirir ve gelismis analitik topluluk
tarafindan da kullanigli bulunmaktadir. Arastirmacilar makine 6grenimi uygularken her
asamada bir¢cok ara¢ ve teknik bulundugundan biitiin bu bilgiler arasinda kolayca
kaybolabilir. Bu nedenle tiim siireci kiiglik parcalara ayirarak yonetmek gerekir.
Otomatik makine dgrenimi siireci degisken on isleme, degisken se¢imi, model se¢cimi ve
hiperparametre optimizasyonu gibi bircok boliimden olusur. Bu bdoliimlerin her biri
basaril1 ve yansiz sonuclar elde etmek i¢in 6zenle degerlendirilmelidir (Sibanjan Das ve

Cakmak, 2018).

AutoML, makine 6grenim siirecinde tekrarlayan gorevleri azaltarak makine dgrenmesi
kullanicilari, biyoistatistik¢iler ve biyolog gibi bu yontemleri kullanmaya ihtiya¢ duyup
alanda uzman olmayanlar i¢in biiyiik verimlilik artis1 vaat etmektedir. Su anda bu
gorevleri otomatiklestirmeye calisan ¢ok sayida farkli ara¢ ve platform (hem acik
kaynakli hem de ticari olarak temin edilebilen) bulunmaktadir. Bu yontemler ile ilgili
olarak (i) autoML tarafindan gerceklestirilebilen mevcut makine 6grenmesi islevleri

nelerdir, (ii) genis bir yelpazedeki gercek veri setleri ile calisildiginda bu yontemlerin
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nasil performans gosterdigi, (iii) optimizasyon hizi ve sonuglarin dogrulugu arasmdaki
denge, (iv) sonuglarm tekrar iiretilebilirligi, gegerlilik ve giivenilirlikleri ile ilgili olarak

arastirmalar devam etmektedir (Truong ve ark., 2019)

AutoML kisa gecmisini inceleyecek olursak 1993-2015 yillar1 arasinda Weka (1993),
RapidMiner (2001), Scikit-learn (2007), caret, H20 (2011) ve Spark MLIib (2013) gibi
bircok makine 6grenmesi kiitiiphanesi ve araci gelistirilmistir. Daha sonra son 5 yilda
derin sinir aglar1 popiilerlik kazanmaya baslamistir. Tensorflow (2015), Keras (2015) ve
MXNet (2015) gibi araglar derin dgrenme modellerinin genis c¢apta kabul gdrmesine
katki saglamistir. Bu siiregte makine Ogrenmesi yoOntemleri kullanarak iyi bir
performans elde edebilmenin insan uzmanlhgma bagh oldugu goriilmiistiir. ilk olarak
akademik alanda AutoML c¢alismalar1 baglamis daha sonra ticari girisimlerde de

bulunulmustur.

[Ik AutoML algoritmasi British Columbia ve Freiburg iiniversitelerindeki
arastirmacilarn - Weka Kkiitiiphanesinde bulunan makine Ogrenimi algoritmalarini
kullanarak gelistirmis olduklar1 Auto-Weka’dir. (Thornton ve ark., 2013). Daha sonra
yine Freiburg liniversitesinden arastirmacilar Auto-Sklearn’ii gelistirmislerdir (Feurer
ve ark., 2015). Auto-Sklearn’iin ardindan Pennsylvania Universitesinden arastirmacilar
acik kaynak kodlu Python kiitiiphanesi olan TPOT u gelistirmislerdir (Olson ve ark.,
2016b). auto_ml (genel "AutoML" terimiyle karistirilmamalidir) agik kaynak kodlu
Python paketidir ve 2016 yilinda ortaya cikmigstir
(https://github.com/ClimbsRocks/auto_ml, 2019). TPOT, Auto-sklearn, Auto-ml Python
makine Ogrenimi paketi olan scikit-learn iizerine insa edilmistir. Auto-Keras sinir
mimarisi aramaya yonelik olarak gelistirilmis bir aractir (Jin ve ark., 2019b). Bu
yontemlerden baskada AutoML araclar1 gelistirilmis ve gelistirilmeye de devam
etmektedir (Truong ve ark., 2019).

Gelistirilmekte olan, makine Ogrenimi siirecinin otomatiklestirilmesini hedefleyen
AutoML yontemleri Tablo 2.1°de isimleri, hangi dilde gelistirildikleri ve kisa tanimlar1

ile birlikte verilmistir.
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Tablo 2.1. Otomatik makine dgrenimi yaklasimlar: ve ozellikleri

isim

Dil

Tanim

TPOT

Python

Ardisik diizende agag tabanli optimizasyon araci. TPOT genetik

programlamanin bir versiyonunu kullanir.

Auto-Keras

Python

Derin 6grenme modellerinin mimarisini ve hiperparametrelerini

otomatik olarak arar. Keras kiitiiphanesini kullanir.

SMAC

Python

SMAC (swrali model tabanli algoritma konfigiirasyonu),

algoritmalarin yapilandirilmasi i¢in parametrelerini optimize
etmek icin  yetenekli bir aracti. Makine Ogrenme
algoritmalarmin hiperparametre optimizasyonu ic¢in de ¢ok
etkili ve hizhdir. Iki yapilandirmadan hangisinin daha iyi
performans gosterdigine karar vermek icin agresif yaris

mekanizmasi ile birlikte Bayes optimizasyonunu kullanir.

Auto-
WEKA

Java

Weka yaziliminda bulunan modeller i¢in otomatik model

secimi ve hiperparametre ayarlamasi yapar.

auto-sklearn

Python

Otomatik makine 6grenimi ara¢ takimi. Scikit-learn paketinde

bulunan modelleri kullanir.

auto_ml

Python

Analitik ve iiretim icin otomatik makine 6grenimi. Manuel

olarak degisken tiirli bildirimlerini gerektirir.

H20

Java

H20, H20 AutoML olarak da adlandirilan acik kaynakli ve
makine Ogrenim is akisini otomatiklestirmek i¢in kullanilan,
kullanici tarafindan belirlenen bir siire i¢inde bircok modelin
otomatik egitimini ve hiperparametre ayarmi iceren otomatik

bir makine 6grenme modiiliidiir.

devol

Python

Genetik programlama ile otomatik derin sinir ag1 tasarimi

yapar.

MLBox

Python

Dagitilmis hesaplama destegi ile yiiksek boyutlu uzayda dogru

hiper-parametreyi belirlemek i¢in optimizasyon yapar.

Recipe

Genetik programlama ile makine Ogrenimi is akisinin

optimizasyonu yapar.
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Python'da hizli, Olceklenebilir ve otomatik hiper parametre

Xcessiv Python | ayarlama ve yigilmis topluluk modelleri i¢in web tabanl bir
uygulamadir.
Asenkron degerlendirme tabanli genetik programlama ile
GAMA Python

makine 6grenmesi siirecini optimize eder.

Amozon Lex

Konusmay1 metne ve dogal dil anlayisina (NLU) doniistiirmek
icin otomatik konusma tanimanin (ASR) gelismis derin
O0grenme islevlerini saglar ve kullanicinmm oldukca gergekci
konusma etkilesimleriyle uygulamalar olusturmasmi ve ilgi

cekici kullanic1 deneyimleri saglar.

Auto-
PyTorch

Python

Auto-PyTorch, en iyi ayarlar1 aramak icin ¢oklu uygunluk
optimizasyonunu ve Bayesian optimizasyonunu (BOHB)
kullanarak dogru mimariyi ve hiperparametre ayarlarini

bulmay1 otomatik hale getirir.

ROBO

Python

Saglam Bayes Optimizasyonu (RoBO) sistemi farkli Bayes
optimizasyon bilesenlerini kolayca ekleme ve degistirmeyi
saglayan modiiler bir sistemdir. Gauss prosesleri, RF veya
Bayes sinir aglar1 ve farkli kazanim fonksiyonu igeren cesitli

regresyon modelleri icerir.

AutoFolio

AutoFolio, en iyi se¢cim yaklasimini ve hiperparametreleri
belirleyerek algoritma se¢im sistemlerinin  performansini

optimize etmeye caligir.

Flexfolio

Birka¢ farkli portfoy tabanli algoritma secimi yaklasimi ve
tekniklerini birlestiren modiiler bir sistemdir. Algoritma se¢im
yaklasimi ve tekniklerini karsilastrmak ve birlestirmek igin

kullanigh bir sistemdir.

Elde edilmis olan bir veriden ise yarar anlamli bilginin ¢ikarilmasi i¢in ¢ok fazla ara¢ ve

yonteme sahip olundugunda avantajli olan durum bir sorun haline gelir. Verilen

probleme uygun dogru yaklasimi belirlemek ve anlamak i¢in olduk¢a fazla zaman ve

ugras gerekir. Yiiksek performanshi siniflandirma sonuclar1 elde etmek i¢cin makine

O0grenimi basamaklarimi 6zenli bir sekilde yerine getirmek gerekir. Her adim bir sonraki
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adima temel olusturmakta olup siirecin diizgiin isleyebilmesi ve genellenebilir sonuglar
elde edebilmek i¢in son basamaga kadar dikkat edilmesi gerekir. Her adimda cok sayida
yontem ve olast farkli kombinasyon sayisi disiiniildiigiinde, makine 6grenimi
siirecindeki tiim bu bilesenleri denemenin sistematik bir yoluna ihtiya¢ duyulmaktadir
(Sibanjan Das ve Cakmak, 2018). Bu ihtiyaca yonelik olarak otomatik makine 6grenimi
araglar1 gelistirilmigstir. Problemin tiirline, otomatik gerceklestirilen makine Ogrenimi
basamagma ve otomatiklestirme yaklasimina gore farkli otomatik makine Ogrenimi

yaklagimlar1 bulunmaktadir.
24.1. H20

Makine dgrenim uzmanlarina olan talep son yillarda bu alanda ¢calismaya baslayanlarin
da artmasma ragmen yeterli olmamigstir. Bu eksikligi gidermek icin uzman olmayan
kisiler tarafindan da kullanilabilecek bir kullanici dostu makine O0grenme sisteminin
gelistirilmesine yonelik caligmalar baslamistir. Makine Ogrenmesini basitlestirmeye
yonelik ilk adimlar, H20 gibi cesitli makine 6grenme algoritmalarina yonelik basit ve
birlesik arayiizler gelistirmeyi igeriyordu. Her ne kadar H20O bu alanda uzman olmayan
kisilerinde makine 6grenmesi ile calisabilmelerini kolaylastirsa da genellenebilen,
basarili makine Ogrenimi modelleri iiretmek icin bilgi ve deneyim sahibi olmayi
gerektirmektedir. Ozellikle Derin Sinir Aglar1 gibi daha kompleks yontemler uzman
olmayan kisiler tarafindan uygulamasi giic olmaya devam etmektedir. Makine 6grenimi
yazilimimin uzman olmayanlarinda kullanabilir olmasimi saglamak i¢in kullanimi kolay,
cok sayida modelin olusturulmasini otomatiklestiren, bir arayiliz tasarlanmistir. H20
AutoML'1 kodlama becerisi gerektiren ¢ok sayida yontemin gorevini otomatik olarak
yerine getiren basit bir sarmalayici ile arastirmacilarin zamanmi veri on isleme,
degisken secimi, i akis siireci gibi diger arastirma boliimlerine yoneltmesine yardimci

olur.

H20’nun AutoML yontemi kullanicinin belirtmis oldugu siire zarfinda birgok modelin
otomatik olarak egitimi ve hiperparametre ayarmi iceren makine 6grenme kismini
otomatiklestirmek icin kullanilabilir. H20, cesitli programlama dilleri ve arayiizler
araciligiyla kullanilabilen sunucu kiimesinde yiiriitiillmektedir. Genellestirilmis dogrusal
modelleri (GLM), gradiyent artirma makinelerini (GBM), temel derin sinir aglari
(DNN) modellerini ve yogun rastgele ormanlar (DRF) gibi yontemleri desteklemektedir.

Parametre optimizasyonu i¢in rastgele parametre aramasi (RGS) ve kartezyen parametre
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arama (CGS) yontemlerini destekler. Daha acik bir sekilde belirtecek olursak H20
mevcut siirimil sirayla asagidaki algoritmalar1 egitir; onceden belirlenmis ii¢ farkli
XGBoost GBM modelleri, sabit aralikli parametre arayan GLM’ler, varsayillan RF
(DRF), onceden belirlenmis bes H20 GBM'leri, varsayilan derin sinir ag1 (DNN), asir1
derecede rastgele ormanlar (XRT, Extremely Randomized Forest), XGBoost GBM'lerin
rastgele parametre arama, H20 GBM'lerin rastgele parametre aramasi ve rastgele
parametre arayan derin sinir aglar1 denenir. Mevcut veri icin iyi calisacak olan
algoritmalar hakkinda bir fikir sahibi olundugunda bu algoritmalara yonelik denemeler

yapmak yararl olacaktir ancak bu bazen performans kaybina neden olabilir.

H20 Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. R, Tableau, Javascript, Python
ve Flow (web UIl) baglamalar1 icerir (Balaji ve  Allen, 2018;
http://docs.h20.ai/h20/latest-stable/h20-docs/automl.html, 01.12.2019)

2.4.2. TPOT

TPOT (Agac Tabanhi Is Akist Optimizasyon Arac1) genetik programlama
kullanmaktadir. Acik kaynak kodlu bir Python Kkiitiiphanesidir. TPOT scikit-learn
algoritmalarin1 kullanarak calisan bir scikit-learn sarimi (wrapper) olarak tanimlanir.
Otomatik hiperparametre ayarlamasi, scikit-learn algoritmalar1 modellemeler olusturma,
degisken secimlerinin arastirilmasi, yinelenen model olusturma ve model
degerlendirmesi gibi makine O6grenmesi asamalarmi gerceklestirebilmektedir. TPOT
analiz sonucunda en 1yi model performansi gosteren yontemin scikit-learn kodlarini da
vermektedir. Denenen tiim modellerin en iyi performansa sahip olanini temsil eden bu
kod daha sonra iizerinde tekrar calisilabilir, uygun yontemi baslangic noktasi olarak

kabul edilerek degistirip incelenebilir. (Olson ve ark., 2016a).
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TPOT Tarafindan Otomatiklestirilen
Basamaklar

Degisken
Secimi

Model
Gegerliligi

Parametre
Optimizasyonu

Verinin
Temizlenmesi

Degisken On

Model Secimi
Islemesi

Ham Veri

Degisken
Yapilandirmasi

Sekil 2.8 TPOT otomatik olarak gergeklestirilen makine 6grenme basamaklar1

Sekilde makine 6grenme siirecinin TPOT tarafindan otomatik olarak gerceklestirilen
asamalar1 gosterilmektedir. Kullanilacak yOntemlerle ilgili fazlaca kod satirlar ile
ugrasmaya gerek kalmadan TPOT kullanilarak iyi performans gosteren sonuclar
almabilmektedir. Makine 0grenmesi uygulamalarinda siklikla denemeler yapilan 6rnek
iris verisi i¢cin TPOT kod satirlar1 su sekildedir;

from tpot import TPOTClassifier

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

import numpy as np

iris = load_iris()

X_train, X_test, y_tr

ain, train_test_split(iris.data.astype(np.flcatéd),
iris.target.astype(np.floa

t =

64), train_size=0.75, test_size=8.25, random_state=42)
tpot = TPOTClassifier(generations=5, population_size=5@, verbosity=2, random_state=42)
tpot.fit(X_train, y_train)
print(tpot.score(X_test, y_test))
tpot.export('tpot_iris_pipeline.py"’

Son satirda yer almakta olan tpot.export kodu en iyi performansi gosteren kod satirlarini
almamizi saglar. Asagida yukarida yazmis oldugumuz kod satirlart yardimu ile egitilmis

olan modellerden en iyi olarak elde etmis oldugumuz modelin kod satirlar:

goriilmektedir.
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import numpy as np
rt pandas as pd
sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
sklearn.pipeline import make_pipeline
from sklearn.preprocessing import | orrc_L-_r
tpot.export_utils import set_param_recursive
tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE', sep="COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)
features = tpot_data.drop('target’', axis=1)
training_features, testing_features, training_target, testing_target = \
train_test_split(features, tpot_data['target'], random_state=42)
exported_pipeline = make_pipeline
Normalizer(norm="12"),
KNeighborsClassifier(n_neighbors=5, p=2, weights="distance")

set_param_recursive(exported_pipeline.steps, 'random_state', 42)

get)
=

it(training_features, training_
xported pipel-ﬂc.p"e:-L:(tes:irg_fea:u

res)
Elde etmis oldugumuz kod satirlarmi yeniden revize edebilir yeni ozellikler ekleyip
cikarabiliriz. Diger AutoML yontemlerinde de oldugu gibi TPOT un birka¢ dakika
icinde calisip hizli bir sekilde sonuclanmas: beklenmemelidir. Kisa siireli ¢aligtirilmasi
sonucunda da iyi sonuclar elde edilse bile en iyi sonucu alabilmek i¢in daha uzun
siirelerde ¢alistirmak daha faydali olur. Veri boyutu arttikga TPOT caligma siiresi de
arttirilmalidir. TPOT un avantajli 6zelliklerinden biri de giinlerce ya da saatlerce siiren
analizi istenilen noktada kesip o anki performansin yeterince iyi olup olmadigi kontrol
edilebilir. Eger yeterince iyi bir performans elde edilemediyse TPOT kaldig1 yerden
aramaya devam etmek iizere warm_start ismi verilen bir parametre kullanilarak tekrar
baslatilir. Ayn1 veri seti i¢in ayni kodu kullanarak calistirilan TPOT yeterince uzun siire
calistirilmiyorsa her seferinde farkli yontemleri en iyi olarak onerebilir. Buna veri i¢in
benzer sonuglar veren birden fazla yontemin olmasi ya da ¢aligma esnasinda siire yeterli
olmadig icin bir rastgele taranan ¢oziim uzayinda ayni yonteme denk gelinememis

olmasi1 neden olabilir (Le ve ark., 2019)

Sekil 2.8’de ornek bir TPOT sistemi gosterilmektedir. Bu sekilde de goriildiigi gibi
kullanilacak olan veri seti analizler icin ayn1 anda birden fazla kez girilebilmektedir.
Ayni veri farkl veri on isleme yontemleri ile degerlendirilip tekrar kombine edilerek
kullanilabilir. Sonraki asamada ise rutin makine 6grenmesi asamalarindan olan degisken

secimi uygulanip veri setinin son halini almasiyla siiflandirma modelinin belirlenmesi
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asamasina gecilmekte ve uygun model ve hiper parametre ile siniflandirma performansi

elde edilmektedir.

Son halini alan veriseti ile
son siniflandirma analizi
gergeklestirilir

Ardigik diizen operatorleri
degiskenleri modifiye eder

Polinomiyal
Degiskenler

Biitiin Veri

Yinelemeli
Degisken Secimi
(RFE)

Analiz i¢in veri
setinin birden fazla
kopyasi girilebilir

Random Forest
Siniflandiricisi

Kombine
Degiskenler

Modifiye edilmis veri seti
ardisik diizen operatoérleriile
sonraki asamaya aktarilir

Biitiin Veri

Sekil 2.9 Ornek bir TPOT model olusturma siireci
TPOT halen aktif olarak gelistirilmekte olup cesitli giincellemeler ve diizeltmeler devam

etmektedir.

2.4.3. Auto-Keras

Auto-Keras AutoML icin acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Auto-Keras derin
O0grenme modellerinin mimarisini ve hiperparametrelerini ayarlamak ic¢in otomatik
fonksiyonlar saglar. Texas A&M iniversitesinde, veri laboratuvart toplulugu
katkilariyla gelistirilmistir. AutoML'in nihai amac1 dogrultusunda smirli veri bilimi ve
makine Ogrenmesi deneyimi olan kisilerin kolayca erisilebilecegi ve uygulamalar
yapabilecegi derin O0grenme araclari saglamaktir. Auto-Keras Pythonda yazilan bir
kiitiiphanedir ve TensorFlow, CNTK veya Theano'nun iizerinden ¢alistirilabilen yiiksek
diizeyli sinir aglar1 uygulamasi gerceklestirir (Jin ve ark., 2019a). R kullanicilar1 i¢inde
uygulama kullanici1 arayiizii (API) ile kullanilabilen Auto-Keras kiitiiphanesi
gelistirilmistir. GOriintii ve yazi verilerin smiflandirma ve regresyon analizlerini
yapabilmektedir. Auto-Keras goriintii simiflandiricisinin kullanacagi noral ag1 bilmeyi
gerektirmemek gibi Onemli avantajlara sahiptir. Auto-Keras, farkli katman sayisina
sahip birden fazla sinir agin1 deneyerek en iyi mimariyi bulur. Asagidaki sekil 2.9°da

Auto-Keras’in model belirleme asamalar1 gosterilmektedir.
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Auto-Keras
Arayict Diyagram

Egitici

Modeller En Iyi Model

Sekil 2.10. Auto-Keras model belirleme siireci

2.4.4. Auto_ml

Guyon ve ark. (2015) makine 6grenimi algoritmalarinin basarisindan ve bu basarida
etkili olan uygun 6zellikler, is akisi, makine 68renme paradigmalari, algoritmalar1 ve
parametrelerini belirleyen arastirmacinin dneminden bahsetmistir. AutoML makine
O0grenim siireci boyunca arastirmacmin belirledigi biitiin bu asamalarin otomatik
gerceklestirilmesini ifade eder. Otomatik makine dgreniminin model se¢imi, parametre
optimizasyonu ve model arama asamalarinin tiim yonleri insan giicii kullanmadan
otomatik olarak gerceklestirmesi ve en iyi performans saglayan durumu gostermesi
beklenmektedir. Auto_ml algoritmast uygulamalar i¢in Scikit-Learn, XGBoost,
TensorFlow, Keras ve LightGBM gibi yiiksek diizeyde optimize edilmis kiitiiphaneleri
kullanir. Auto_ml sirketlerin hizli bir sekilde deger elde etmelerini saglamak i¢in iiretim
sistemlerinde kullanilmak {izere veriden elde edilen degeri miisterilere aktarmak
amaciyla tasarlanmistir. Auto_ml makine 6grenme siirecinin bir ¢cok noktasini otomatik
hale getirir. {1k olarak degisken miihendisligi kisminda kategorik degiskenleri kodlama
sayisal degiskenleri dlceklendirme, tarih isleme ve dogal dil isleme gibi islevlerle bu
kismi otomatik hale getirir. Tarih 6n isleme haftanin giinlerini hafta ici ve hafta sonu
seklinde ikili aywrmay1 ve giin ay yil olarak bilesenlere ayirmay: icermektedir. Bu
degisken miihendisligi yontemleri disinda 100.000 iizerinde degiskenin bulundugu
durumlarda temel bilesenler analizi (PCA) yaparak boyut indirgemede yapabilir. Bu
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kiitiiphane dogru 6n isleme yapabilmek icin her bir degiskenin tipini girdi olarak ister.
Degisken miihendisligi disinda model olusturma, ayarlama, se¢me ve modellerin
birlikte kullanimini1 otomatik hale getirir. Sklearn-deap Python kiitiiphanesini kullanarak
evrimsel bir sistem arama (evolutionary grid search) algoritmasi kullanarak model
optimizasyonu gerceklestirir. Ustiin 6zelliklerine ragmen zayif genisletilebilirlik ve ¢ok
smifli siiflandirma problemleriyle kotii performans sergileme gibi dezavantajlar1 da
vardir. Ayrica bu yontem i¢in zaman simirlamas: yapilamamaktadir (Balaji ve Allen,

2018; Guyon ve ark., 2015).
2.4.5. Auto-sklearn

Auto-sklearn, arastirmacilar1 algoritma se¢imi ve parametre optimizasyonun asamasi
icin ¢aba harcamaktan kurtarir ve otomatik olarak gerceklestirir. Bu yontem Bayes
optimizasyon, meta-0grenme ve topluluk olusturma (ensemble construction)
avantajlarindan  yararlanmaktadir. Auto-sklearn, asagidaki adimlar1 yineleyerek
ilerleyen Bayes optimizasyonu vasitasiyla parametre optimizasyonunu gerceklestirir

(Feurer, 2015):

e Parametre optimizasyonu ve performanslar1 arasindaki iligkiyi yakalamak icin
olasilik modeli olusturmak.

e En iyl performanst veren parametreyi belirlemek i¢in olusturulan modeli
kullanarak parametre optimizasyonu yapmak.

e Makine 0grenme algoritmasini bu parametre ayarlariyla ¢aligtirmak.

Auto-sklearn otomatik makine Ogrenme siireci olusturmak icin scikit-learn
kiitiiphanesini kullanir. Auto-sklearn kategorik degiskenin yeniden kodlanmasi, sayisal
degisken standardizasyonu, temel bilesenler analizi (PCA) ile boyut indirgeme gibi
degisken miihendisligi yontemlerini igerir. Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in
kullanilabilmektedir. Auto-sklearn bir is akisi olusturur ve bunu bayes aramasi
kullanarak optimize eder. Hiperparametre optimizasyon siireci Onceden egitilmis,
OpenML'den 140 veri seti kullanilarak elde edilmis varsayilan hiperparametre degerleri
ile baglatilir. Bir veri seti i¢in 38 istatistik hesaplanir ve hiperparametreleri egitim

verisine en yakin istatistiklere sahip optimize edilmis parametrelere gore baslatir.
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2.4.6. Auto-WEKA

Makine 6grenmesi arastirmacilart WEKA gibi acik kaynakli paketler araciligiyla ¢ok
cesitli karmasik Ogrenme algoritmalar1 ve degisken se¢im yOntemleri sunarak
kullanicilara yardime1r olmustur. WEKA kullanicidan uygulama yapabilmesi i¢in iki
cesit secim yapmasini ister: (i)0grenme algoritmasi secmek ve (ii) parametre ayarlamak.
Bircok farkli makine Ogrenimi algoritmasinin ve bunlarin cesitli parametrelerinin
ayarlanmasi1 ¢ok sayida alternatif olusturmaktadir. WEKA 2 topluluk smiflandirma
metodu, 10 meta-6grenme metodu, 27 temel siniflandirici ve her smiflandirici igin
parametre ayarlarmi kapsar. Thornton ve ark. (2013) WEKA paketinde uygulanan tiim
smiflandirma algoritmalar1 ve degisken seciciler/degerlendiriciler icin bu alternatifleri
otomatik olarak hesaplayan Auto-WEKA aracimi olusturdu. Auto-sklearn ile ayni
prensip kullanilmaktadir. Cesitli veriler lizerinde basaris1 gosterilmis olan bu yontem ile
uzman olmayan kullanicilarm, verilerine uygun makine 6grenme algoritmalari ve
hiperparametre ayarlarimi daha etkin bir sekilde belirlemelerine ve dolayisiyla daha iyi
performans elde etmelerine yardimci olmak amaciyla gelistirilmistir (Guyon ve ark.,

2019).

Bir veri seti ile otomatik ve es zamanli olarak bir 6grenme algoritmasi secip ve deneysel
olarak performansmi optimize etmek icin hiperparametrelerini ayarlama, kisaca
kombine algoritma secimi ve hiperparametre optimizasyonu (CASH) problemi auto-
WEKA ile ¢oziimlenmeye ¢alisilmaktadir. Bu sorunun pratikte onemine ragmen daha
once literatiirde géz Oniine almmamistir. Bunun nedeni 6grenme algoritmalarinin ve
hiperparametrelerinin birlesik uzaymm arama yapmak i¢in c¢ok zorlayici olmasi,
verilerin yliksek boyutlulugu, hem kategorik hem de nicel degiskenler iceren verilerin
olmast gibi durumlar olabilir (Thornton ve ark., 2013). Bu problemden yola ¢ikarak ilk

otomatik makine 6grenimi yaklasimi olan auto-WEKA gelistirilmistir.

Otomatik makine Ogrenimi yaklasimlar1 performans agisindan cesitli veriler ile
denenmistir. Heniiz yeni gelistirilmekte olan bu yontemlerin omik veriler ile denemesi
arastirtlmamistir. Yontemleri uygulamadan once omik verileri anlamak, veri yapisini
bilmek gerekir. Omik verilerde hem standart makine 6grenimi yaklagimlarinin hem de

otomatik makine 6grenimi yaklasimlarinin performansi arastirilacaktir.



3. GEREC VE YONTEM

Bu calismada basaris1 kanitlanmig, bircok avantajli 6zellige sahip smiflandirma
algoritmalarindan, literatiirde omik verilerin smiflandirilmasinda da siklikla tercih
edilen DVM, RF algoritmasi, NSC yontemi ve otomatik makine 6grenimi (AutoML)
yontemleri kullanildi (Yi ve ark., 2016; Madsen ve ark., 2010). Genel bilgiler
boliimiinde de bahsedilmis oldugu gibi bircok smiflandirma yontemi bulunmaktadir. Bu
yontemler arasindan belirlemis oldugumuz RF, SVM ve NSC yontemleri diger
yontemlere gore varsayimlarinin nispeten daha az olma, omik verilere Ozgii
problemlerle bas edebiliyor olma, omik verilere bu yontemlerin uygulanmasiyla basarili
sonuclarin alinmig olmasi, genis bir kullanim alanina sahip olma gibi Ozellikleri
nedeniyle tercih edilmistir (Liu ve ark., 2005; Mahadevan ve ark., 2008; Schaalje ve
Fields, 2012; Witten ve Tibshirani, 2011). AutoML yontemlerinden H20 ve TPOT ile
uygulamalar gerceklestirildi. H20 ile yapilan analizler analiz siiresi i¢in 1, 2 ve 3 saatlik
zaman dilimleri ayarlanarak denendi. Gelistirilmis ve gelismekte olan bir¢ok otomatik
makine 6grenmesi arasindan H20 ve TPOT yOntemlerinin belirlenmesi asamasinda bu
yontemlerin kullanim kolayligi, analizlerin maliyeti, literatiirde kullanilacak yonteme
iliskin yeterli kaynagin bulunmasi, yeterli sayida uygulamanin yapilmis olmasi,
yontemlerin farkli alandan veriler i¢in kullanilabilir durumda olmasi gibi kriterler goz
Oniine alinarak se¢im yapildi. Uygulamalarda RNA dizileme verileri, mikrodizi verileri
ve metabolomik verileri kullanildi. Bircok omik bilimi bulunmasina ragmen bu omik
bilimlerinden elde edilen verilerin yapis1 kullanilan teknoloji benzer ise genel itibariyle
giiriilti, elde edilen verinin hacmi gibi durumlar acgisindan benzerlik gosterir.
Metagenomik, epigenomik gibi omik bilimleri ile elde edilen verilerin RNA dizileme
verilerine benzer olmasi nedeniyle bu omik bilimlerine ait veriler ile calisgilmadi
(MacLean ve ark., 2009; Meng ve ark., 2013). Ayrica metabolomik ve proteomik

alanlarindan elde edilen verilerde benzer teknolojiler kullanilarak elde edilebilir (Kamel



44

ve ark., 2012; Lange ve ark., 2008; Stoop ve ark., 2010). Analizlerin maliyetlerinin
yiiksek olmas1 nedeniyle her omik bilimi ile uygulama yapmak yerine farkli yapida olan
omik bilimlerinden verilerin kullanilmas: tercih edildi. Kullanilan verilerin tamami
gercek veri setleri olup caliymalarda acik olarak paylasilan veri setleridir. Toplamda 6
RNA dizileme verisi, 16 mikrodizi verisi ve 7 metabolomik verisi olmak tizere 29 farkl

omik verisi kullanildi.

Tablo 3.1. Calismada kullanilan omik verilerin 6zellikleri

Smif | Ornek | Degisken
Veri ismi Veri tiirii
sayisi sayisi sayisl
Rahim Agzi Kanseri 2 58 714 RNA dizileme verisi
(Witten ve ark., 2010)
Alzheimer (Leidinger ve 2 70 2801 . .
ark., 2013) RNA dizileme verisi
Fare Embriyo (Deng ve 10 268 22431 .. ..
ark., 2014) RNA dizileme verisi
Zebra Bah@ (Singh ve ark., 3 212 20651 RNA dizileme verisi
2018)
Lemfoblastoid o) 129 52580 .. ..
(Montgomery ve ark., 2010) e dizileme verisi
Fare Kok Hiicre
(Kolodziejczyk ve ark., 3 704 | 38616 | RNA dizileme verisi
2015)
Alizadeh-V1 (Alizadeh ve 2 42 1095 Mikrodizi verisi
ark., 2000)
Alizadeh-V2 (Alizadehve 3 62 2093 . e
ark., 2000) Mikrodizi verisi
Armstrong-V1 (Armstrong 2 72 1081 . L
ve ark., 2001) Mikrodizi verisi
Armstrong-V2 3 72 2194 : .
(Armstrongve ark., 2001) Mikrodizi verisi
Bhattacharjee
(Bhattacharjee ve ark., 5 203 1543 Mikrodizi verisi
2001)
Bittner (Bittner ve ark., 2 38 2201 : L
2000) Mikrodizi verisi
Bredel (Bredel ve ark., 3 50 1739 : L
2005) Mikrodizi verisi
Chen (Chen ve ark., 2002) 2 180 85 Mikrodizi verisi
Chowdary (Chowdary ve 2 104 182 . L
ark., 2006) Mikrodizi verisi
Dyrskjot (Dyrskjgt ve ark., 3 40 1203 Mikrodizi verisi
2002)
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Garber (Garber ve ark., 4 66 4553 Mikrodizi verisi
2001)

Gordon (Gordon ve ark., 2 181 1626 Mikrodizi verisi
2002)

Khan (Khan ve ark., 2001) 4 83 1069 Mikrodizi verisi
Laiho (Laiho ve ark., 2007) 2 37 2202 Mikrodizi verisi
Lapointe-V1 (Lapointe ve 3 69 1625 : L
ark., 2004) Mikrodizi verisi
West (West ve ark., 2001) 2 49 1198 Mikrodizi verisi
ST000369 (Fahrmann ve 2 172 511 : .
ark., 2015) Metabolomik verisi
ST000389 (Fahrmann ve 2 04 129 : .
ark., 2016) Metabolomik verisi
ST000388 (Fahrmannve 2 94 989 : -
ark., 2016) Metabolomik verisi
ST000390 (Wikoff ve ark., o) 78 183 Metabolomik verisi
2015)

23‘10 50)0391 (YEEPiive ankg 2 78 8869 Metabolomik verisi
ST000392 (Miyamoto ve 0 164 158 . ..
ark., 2015) Metabolomik verisi
ST000356 (Xie ve ark., 4 134 101 Metabolomik verisi
2015)

Tablo 3.1°de kullanilan verilerin isimleri ile birlikte kaynaklari, grup degiskeninin sinif
sayisl, calismada bulunan Ornek sayilari, icerdikleri degisken sayilar1 ve veri tiirii

gosterilmistir. Kullanilan verilerin 6zellikleri asagida kisaca bahsedilmistir.

Rahim Agz1 Kanseri: Bu veri 29 rahim agz1 kanseri olan ve 29 saglikli gozlemden elde
edilmistir. Toplamda 58 kiiciik RNA Kkiitiiphanesinden olusan bu verinin kanser alt
tiplerine gore dagilim; 21 squamous hiicre karsinomasi, 6 adeno karsinoma ve 2 de alt
tipi smiflandirilmamis gozlem seklindedir. Solexa/Illumina dizileme teknolojisi
kullanilarak elde edilmistir. Dizileme sonucunda toplamda 714 olgun miRNA
tanimlanmigtir. Bu calisma hem yeni miRNA’larin kesfedilmesi hem de normal ve
kanserli Ornekler arasindaki anlamli farklilik bulunan genleri belirleme amaciyla

gerceklestirilmistir (Witten ve ark., 2010).

Alzheimer: Bu verinin elde edilmis oldugu calismada Alzheimer hastaligina erken

evrede tant koyabilmek amacglanmistir. Bu nedenle de kan Ornekleri kullanilarak
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miRNA’lar biyobelirtec olarak belirlenmeye calisilmistir. Calismada yer alan
gozlemlerin dagilimi; 48 Alzheimer hastast ve 22 saglikli bireyler seklindedir.
miRNA’lar IlluminaHiSeq 2000 dizileme teknolojisi kullanilarak dizilenmistir. Bu
caligma sonucunda 2801 satir ve 70 siitundan olusan bir veri matrisi elde edilmistir

(Leidinger ve ark., 2013)

Fare Embriyo: Tek-hiicreli RNA dizileri (scRNA-dizileri) ile memeli hiicrelerinde
dinamik, rastgele monoallel gen ifadesi agiklanmasi amaclanmistir. Bu caligmada farkl
dokular ve farkli gen ifade profillerine sahip ardigik embriyonik gelisim asamalarimdaki
hiicrelerin farkli transkriptlere sahip olacagi goriilmiistiir. Erken embriyonik donemde
fare embriyolarmin farkli asamalarindan hiicrelerin toplandigi bir veri seti
kullanilmigtir. Allele 6zgii gen ifadesini arastirmak icin farkli gelisim asamalarindan
268 hiicre izole edilmistir. Transkriptom profillerinin olusturulmas: i¢in her bagimsiz
hiicre i¢cin Smart-dizileme ve Smart-dizileme2 kullanilmistir. Arastirmacilar Oncelikle
kiimeleme analizi yapip 10 farkli kiimenin olustugunu belirlemislerdir. Bu calismadan
elde edilen veri seti ile embriyonik asamaya gore 10 gruba ayrilan veri ile siniflandirma
analizi gergeklestirildi (Deng ve ark., 2014).

Zebra Bahgi: Bu calismada dollenme sonrasi sirasiyla 1 ay, 3 ay, 4 ay, 6 ay, 10 ay, 12
ay ve 14 ay olmak lizere 7 farkli yas donemindeki zebra baliklarindan alinan ornekler
calisilmistir. Hiicrelerden scRNA-dizilemesi yapilarak beta hiicreleri transkripsiyonel
dinamiklerinin yas degiskenine gore degisiminin belirlenmesi amag¢lanmistir. Bu 7 farkli
yas donemi 3 grupta toplanmustir: yavru (1 ay), geng (3,4 ve 6 ay) ve yetigkin (10,12 ve
14 ay). Hiicreleri bu 3 grupta smiflandirabilmek icin ¢ok terimli lojistik regresyon
smiflandiricist kullanilmigtir. Dizileme i¢in Smart-Seq2 protokolii kullanilarak 637
beta-hiicresi dizilenmistir. Calisma sonucunda 22431 satir ve 212 siitundan olusan veri
elde edilmistir. Satirlarda genler siitunlarda gozlemler yer almaktadir (Singh ve ark.,

2018).

Lemfoblastoid: Bu veri seti Montgomery ve ark.(2010) ve Pickrell ve ark. (2010)
caligmalarindan alinarak birlestirilmistir. Her iki calismada da genetik etkilerin ilk
sorgulamasi amaciyla yeni nesil dizileme teknolojilerini kullanarak transkriptom
arastirmas: yapilmistir. Montgomery ve ark. (2010) cift-sonlu Illimina kullanarak 37
baz-¢ifti (bp) 60 Ornek Ornekten lemfoblastoid hiicre transkriptomunun mRNA's1

dizilenmistir. Her 6rnegin transkriptomu Illumina GAII kullanilarak analiz edilmigtir.
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Montgomery ve ark. (2010) ¢alismada Avrupa popiilasyonundan 60 birey alinirken,
Pickrell ve ark. (2010) 69 adet Nijer birey ile lemfoblastoid hiicresinden RNA
dizilenmis ve transkriptom diizeyindeki degiskenligi belirlemek amag¢lanmigtir

(Montgomery ve ark., 2010).

Fare Kok Hiicre: Bu calismada kullanilan fare embriyonik kok hiicreler ile her hiicre
tipine doOniisebilen durumlar arasindaki gen ifade heterojenligi ©zelliklerinin
incelenmesi amaclanmistir. Fare embriyonik kok hiicreleri; (1) serum+LIF’in 3 tekrari,
(2) 2i+LIF’in 4 tekrar, (3) a2i+LIF’in 2 tekrar1 olmak iizere 3 farkli kosul altinda
tretilmistir. Illumina kiitiiphane hazirhigr icin NexteraXTKit ve cDNA elde etmek icin
SMARTer Kit kullanarak ve Fluidigm C1 sistemi ile bu 3 kosul i¢in toplamda 704 tek-
hiicre transkriptomu olusturulmustur. Okumalarm %80’den fazlast musmuskulus
genomu ile %60’ indan fazlasi ekzonla hizalanan bu calismada 704 siitun ve 38616

satirdan olusan bir veri matrisi elde edilmistir (Kolodziejczyk ve ark., 2015).

Alizadeh-V1 ve Alizadeh-V2: Bu calismada arastirmacilar en yaygin ii¢ eriskin lenfoid
malignitesinin gen ifade paternlerini karakterize etmek icin mikrodizi kullanmistir. Bu
ic durum; yaygin biiyiik B hiicreli lenfoma (DLBCL), folikiiler lenfoma (FL) ve kronik
lenfositik 16semi (KLL) seklindedir. Ayrica DLBCL1 ve DLBCL2 ile ifade edilen
molekiiler olarak farkli iki DLBCL formu tanimlanmistir. Bu ¢alismada 21 DLBCLI,
21 DLBCL2 olmak iizere toplamda 42 DLBCL, 9 FL ve 11 KLL olan kisiler
kullanilmigtir. Alizadeh-V1 verisinde DLBCL alt tiplerinin belirlenebilmesi icin
DLBCL1 ve DLBCL2 olan gozlemler kullanilarak 1095 satir ve 42 siitundan olusan veri
seti kullanilmustir. Alizadeh-V2 verisinde ise 42 DLBCL, 9 FL ve 11 KLL olan
gozlemler kullanilarak 2093 satirdan, 62 siitundan olusan veri seti kullanilmistir

(Alizadeh ve ark., 2000).

Armstrong-V1 ve Armstrong-V2: Arastirmacilar yapmis olduklari bu c¢alismada
karisik kokenli 16semi genini iceren kromozomal translokasyonunu tasiyan AML’nin
kotii prognoza sahip oldugunu belirtmislerdir. Bireysel HOX geni ve secili belirteclerin
ifadesine gore ALL, MLL, AML l6semi tiirleri olduk¢a farkli gen ifade profillerine
sahip oldugu kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak gosterilmistir. Affymetrix dizi tipi
kullanilarak yapilan c¢alismada 24 ALL, 48 MLL olan goézlem kullanimigtir.
Armstrong-V1 verisinde 2 grup seklinde ALL ve MLL olan gozlemler kullanilirken,
Armstrong-V?2 verisinde 48 MLL olan gozlemler 20 MLL ve 28 AML olarak ayrilip 24
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ALL olan gozlemlerde dahil edilerek 3 gruba ayrilan verilerle analizler

gergeklestirilmistir (Armstrong ve ark., 2001).

Bhattacharjee: Oligoniikleotid mikrodizilerini kullanarak gerceklestirilen bu caligmada
arastirmacilar 186 akciger tiimorii olan 6rnek ve 17 normal akciger doku 6rnegi (NL)
olmak tizere 203 Ornek ile 12.600 transkript dizisine karsilik gelen mRNA ifadesi
seviyelerini analiz ettiler. Akciger tiimoOrleri arasinda adenokarsinom (AD), kiiciik
hiicreli akciger kanseri (SCLC), pulmoner karsinoidler (COID) ve yass1 hiicreli akciger
karsinomlar1 (SQ) bulunmaktadir. Toplam 5 gruba ayrilan bu verinin 6rnek dagilimi 139
AD, 17 NL, 6 SCLC, 21 SQ ve 20 COID seklindedir ve Affymetrix dizi tipi
kullanilmistir (Bhattacharjee ve ark., 2001).

Bittner: Bu caliymada bir dizi ornekte gen ifade diizeyinin matematiksel analizi ile
tanimlanan bir melanom alt kiimesinin kesfedildigi bildirmektedir. Bu alt kiimeleri
belirlemek amaciyla 31 melanom ve 7 kontrol olmak iizere 38 Ornek i¢in ifade profili
toplamiglardir. Bu ornekler kullanilarak hiyerarsik kiimeleme analizi ile 31 melanom
Orneginin 19’u c¢ok iyi bir sekilde kiimelenmistir. Bu siki bir sekilde kiimelenen
orneklerin smifint ML1 ile belirtilmistir. 7 kontrol dahil diger melanom olan 6rnekler
ML2 olarak adlandirilmistir. Sonug¢ olarak 19 MLI1, 19 ML2 olarak iki smif

olusturulmus veri kullanilmistir (Bittner ve ark., 2000).

Bredel: Yazarlar, 50 insan gliomunda gliomagenez ile iligkili anahtar fonksiyonlarin ve
yolaklarin analizine saf ag bilgisini uyguladilar. Normal beyin ve glioma alt tiplerinin
analizi icin arastirmacilar tiimorleri 31 saf glioblastoma (GBM) ve Oligodendroglial
morfoloji (OG) icin zenginlestirilmis 14 tiimorii gruplandirdi. Saf oligodendroglial ve
zenginlestirilmis oligoastroiktik tiimoriin birlikte gruplandirilmasi bu tiimorlerin
gbzetimsiz, ortalama baglantili hiyerarsik kiimeleme analizinde belirgin bir
kiimelenmesine dayanmaktadir. Analizler sonucunda 351 klonun gliomagenez ile
onemli 6lgiide iligkili oldugu ortaya ¢ikmustir. Normal beyine karsi tiim 50 glioma 31
GBM, 14 OG ve bes derece 1-3 astrositomlar (A) seklinde 3 gruplu olarak siniflandirma
analizleri yapilmistir (Bredel ve ark., 2005).

Chen: Hepatoseliiler karsinom (HCC) diinya ¢apinda onde gelen o6liim nedenleri
arasinda yer almaktadir. Bu calismada arastirmacilar HCC gen ifadesi oOriintiilerini
karakterize etmek icin cDNA mikrodizilerini kullanmiglardir. HCC olan orneklerin

ifade diizeyi paternleri, tiimorsiiz karaciger dokularinda (LIVER) goriilenlere kiyasla
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tutarlt olarak farkliliklar bulunmustur. Arastirmacilar tarafindan farkli kosullar altinda
analiz edilen ornekler veri setinde sadece HCC ve LIVER ile ilgili durumlara gore
ayrilmiglardir. 104 HCC 75 normal karaciger doku ornegi bulunmaktadir (Chen ve ark.,
2002).

Chowdary: Bu calismada yazarlar, lenf nodu negatif meme tiimorlerinden (B) ve
Dukes'B kolon tiimorlerinden (C) ani dondurulmus ve RNAlater koruyucu
siispansiyonlu doku ciftlerini karsilastirmislardir. Ama¢c B meme kanseri ile kolon
kanserini ayirmaktir. Meme kanseri olan 62 kolon kanseri olan 42 6rnek ile ¢aligilmigtir

(Chowdary ve ark., 2006).

Dyrskjot: Mesane kanseri, sik sik yinelenen yaygin bir malign hastaliktir. Tanida
hastaligin evresi ve karsinomun varligi bireyin hastalik seyrini belirlemede Onemlidir.
Bu baglamda yazarlar, mesane karsinomunun klinik olarak anlamli alt smiflarinin
mikrodizi ifadesi analizi kullanilarak tanimlanmugtir. Orneklerin gruplara gore dagilimi
20 Ta, 11 T1 ve 9 T2 + seklindedir. Calismada Affymetrix dizi tipi kullamilmigtir
(Dyrskjgt ve ark., 2002).

Garber: 2001 yilinda yapilan bu calismada 66 insan akciger tiimorii icin global gen
ifadesi profilleri cDNA mikrodizileri kullanilarak incelenmistir. Tiimorlerin gen ifadesi
modellerine dayali olarak alt boliimlere ayrilmasi, skuaméz (SCC), biiyiik hiicreli
(LCLC), kiiciik hiicreli (SCLC) ve adenokarsinom (AC) olarak dogru bir sekilde
saglanmustir. Veri seti olusturulurken “normal” ve “fetal” akciger dokulari olarak

etiketlenmis Ornekleri calismaya dahil edilmemistir (Garber ve ark., 2001).
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Gordon: Akcigerin malign plevral mezotelyoma (MPM) ve adenokarsinomu (AD)
arasindaki patolojik ayrim, siiregelen yontemler kullanilarak zayif olabilir. Bu nedenle
bu calismada az sayida genin ifade seviyelerine dayanan basit bir teknigin MPM ve
akciger kanserinin erken ve dogru tanisinda yararli olabilecegini Onerilmistir. Bu
yontem, gen ifadesi oranlar1 ve rasyonel olarak secilen kesim degerleri kullanilarak
genetik olarak farkli dokular arasinda dogru bir sekilde ayrim yapmak icin
tasarlanmistir. Calismada 31 MPM, 150 AD 6rnegi bulunmaktadir (Gordon ve ark.,
2002).

Khan: Calismanin amaci, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak gen ifadesi isaretlerine
dayanarak kanserleri spesifik olarak tami kategorilerine gore smiflandirmak icin bir
yontem gelistirmektir. Yazarlar yapay sinir aglari kullanarak; kiigiik, yuvarlak mavi
hiicreli  tiimorleri (SRBCT) model olarak kullanarak egitmislerdir. Bunlar
noroblastomlar (NB), Burkitt lenfoma (BL), rabdomiyosarkom (RMS) ve Ewing
timorler ailesi (EWS)’dir. Bu kanserler dort ayr1 tani kategorisine aittir ve klinik
uygulamada siklikla tam ikilemleri yasanir. Orijinal veri setlerinden bahsedilen kanser
tiirlerinden herhangi birine ait olmayan hiicre hatlar1 ve ornekler atilarak olusturulan

veride toplam 83 6rnek bulunmaktadir (Khan ve ark., 2001).

Laiho: Tirtikli kolorektal karsinomlar (CRC'ler) geleneksel CRC'lerden morfolojik
olarak farkhdir ve farkli bir CRC olusum yolunun izlemesi gerektigini bu ¢caliymada 6ne
siriilmiigtiir.  Arastirmacilar, CRC gen ifade diizeyi profillerinin, tirtikli ve
konvansiyonel CRC olanlarin denetimsiz hiyerarsik kiimeleme ile iki ayr1 dala
ayrildigini gostermislerdir. Calismada 8 tirtikli CRC, 29 konvansiyonel CRC olan
gozlem bulunmaktadir. Affymetrix dizi tipi kullanilan ¢aligmada toplam 2202 satir, 37
siitun bulunmaktadir (Laiho ve ark., 2007).

Lapointe-V1: Prostat kanseri nispeten yavas olarak agresif metastatik hastaliga kadar
genis bir klinik davranig sergiler. Bu klinik heterojenitenin altinda yatan potansiyel
molekiiler varyasyonu arastirmak icin, yaklasitk 26.000 gen iceren cDNA
mikrodizilerini kullanarak 62 primer prostat tiimoriiniin yani sira 41 normal prostat
orneginde ve dokuz lenf nodu metastazinda gen ifadesini belirledik. Denetimsiz
hiyerarsik kiimelenme, tiimorleri normal 6rneklerden kolayca ayirdi ve ayrica, farkli gen
ifadesi kaliplarina dayanarak prostat tiimorlerinin ii¢ alt smifin1 (PT1, PT2 ve PT3)
belirlemistir. 11 PT1, 39 PT2 ve 19 PT3 0Ornegi kullanilarak siniflandirma analizi
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yapilmistir. Boylece yeni bir gézlemin hastaligin hangi evresinde oldugu tahmin edilir

(Lapointe ve ark., 2004).

West: Yazarlar, bir dizi primer meme kanseri orneginin DNA mikrodizi analizinden
elde edilen gen ifade verilerine dayali 6ngérme kabiliyeti saglayan Bayes regresyon
modelleri gelistirmistir. Bu paternlerin gdgiis tiimorlerini dstrojen reseptor durumuna ve
ayrica kategorize lenf nodu durumuna gore ayirt etme kapasitesine sahip oldugunu
gormiislerdir. Veriler dstrojen-reseptor-pozitif (ER +) ve dstrojen-reseptor-negatif (ER-)
timorlerden olugmaktadir. Bu gruplarda sirayla 25 ve 24 Ornek bulunmakta olup

Affmetrix dizi tipi kullanilmigtir (West ve ark., 2001).

ST000369: Son yillarda Ulusal Akciger Kanseri Tarama Caligmasi (NLST), diisiik doz
BT (LDCT) taramasmin akciger kanserine bagli mortaliteyi %20 oraninda
azaltabildigini gostermistir. Fakat LDCT taramasi, malign tiimorlerin diisiik prevelans
oranlar1 (% 2'den az) ve yiiksek benign akciger insidansi nedeniyle, 6zellikle yiiksek
riskli popiilasyonlarda yiiksek yanlis pozitif oranlara sahip oldugu bilinmektedir. Bu
nedenle tan1 kapasitelerini gelistirmek ve yanlis pozitif oranlarmi azaltmak i¢cin LDCT
taramasi ile birlikte kullanilabilecek tamamlayici biyobelirtecler faydali olacagi i¢in bu
caligma tasarlanmistir. Bu ¢alismada iki grup olarak bagimsiz vaka kontrol 6rneklerinin
serum ve plazmalar1 ile calisilmistir. Metabolom analizi i¢in gaz kromatografisi ucus
zamanlh kiitle spektrometrisi (GC/TOF/MS) kullanilmistir. Belli bir hedef olmaksizin
biitiin metabolitlerin tanimlanmaya calisildigi calismada hedefsiz metabolomik
yaklasim kullanilmistir. Toplamda 43 adenokarsinomlu hastanin serum ve plazmasi ve

43 saglikli kontroliin serum ve plazmasi olmak iizere 172 o6rnek ile calisilmistir

(Fahrmann ve ark., 2015).

ST000389: Son zamanlarda yapilan bilgisayarli tomografi (BT) tarama c¢aligmalari
akciger kanserinin erken saptanmasinda etkili ancak yiiksek yanlis pozitif oranlara
sahiptir. BT taramasini baska belirteclerle de destekleyerek giiclendirmek ve yanlis
pozitif oranlar1 azaltmak i¢in tasarlanmig ek olarak kan biyobelirte¢ testleri oldukca
istenen bir durumdur. Bu c¢aligmada, benign ve malign olan bireylerden alinan
serumdaki metabolitler gaz kromatografisi ucus zamanli kiitle spektrometrisi
(GC/TOF/MS) kullanilarak calisilmistir. Benign olan 29, malign olan 65 gozlem ile
gercgeklestirilen bu ¢caliymada 989 metabolit bulunmaktadir (Fahrmann ve ark., 2016).
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ST000388: ST000389 verisi ile bu veri ayni ¢alismadan ve ayni Orneklerden elde
edilmistir. STO00389 numarali veri GC/TOF/MS ile elde edilirken STO00388 numarali
veri hidrofilik etkilesim sivi kromatografisi-kuadratik kutuplu ucus zamanh kiitle
spektrometresi (HILIC/qTOF/MS) kullanilarak elde edilmistir. Yine 94 6rnek bulunan
bu calismada HILIC/qTOF/MS teknolojisi ile 989 metabolit tespit edilmistir (Fahrmann
ve ark., 2016).

ST000390: Akciger kanseri onlarca yildir diinya genelinde kanser oliimlerinin onde
gelen nedenleri arasindadir. Bu nedenle akciger kanserinin erken tespiti i¢in bu
caligmada belirleyici yeni metabolitlerin tespit edilmesi amaclanmugstir. Sigarayla
indiiklenen akciger kanserinin molekiiler biyolojisi konusundaki bilginin son birkag
yilda carpict bir sekilde arttigi goz Oniine alindiginda bu yaklagim makul bir ¢oziim
olarak diisiiniilmiistiir. Hiicresel metabolizmanm genis kapsami degerli tanisal
biyobelirtecler saglamaya ve potansiyel olarak tiimor olusumunun molekiiler altyapisini
tanimlamaya yardimci olabilecegi iyi bilinmektedir. Kiitle spektrometrisindeki son
gelismeler ile birlikte c¢esitli biyolojik Orneklerdeki lipitlerin, karbonhidratlarin,
aminoasitlerin ve niikleotitlerin kapsamli metabolomik analizlerini gerceklestirmek
miimkiin hale gelmistir. Boylece yapilan bu ¢alismada 39 malign ve 39 malign olmayan
akciger dokusu ile lipit, karbonhidrat, aminoasit, organik asit ve niikleotit
metabolitlerini 6lcmek i¢cin gaz kromatografisi ucus zamanli Kkiitle spektrometrisi
(GC/TOF/MS) kullamilmistir. Kansere bagh hiicresel ve doku diizeyinde biyokimyasal
degisikliklerin  tamimlanmasi, dolasimdaki biyobelirteclerin  tanimlanmasi  ve
adenokarsinom tiimor olusumunda yer alan biyokimyasal degisikliklerin belirlenmesi

amactyla bu ¢alisma gergeklestirilmistir (Wikoff ve ark., 2015).

ST000391: ST000390 numarali caligma ile ayn1 olup ayn1 gozlem ve orneklerden elde
edilmis bir veridir. Fakat bu verinin elde edilmesi icin GC/TOF/MS degil
HILIC/qTOF/MS teknolojisi kullanilmistir (Wikoff ve ark., 2015).

ST000392: Akciger kanserinin tespit edilmesi amaciyla gerceklestirilmis olan bu
caligmada arastirmacilar; tiimor hiicrelerindeki metabolik degisikliklerin timoér
gelisimine konak¢1 yanitinin sistemik gostergeleri ile birlestiginde tedavinin teshisi ve
izlenmesi i¢cin klinik fayda saglayacagini diistinmiislerdir. GC/TOF/MS kullanilarak
elde edilen sonuglar kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri (NSCLC) adenokarsinomu

ve diger akciger kanseri vakalarindan farkliligini gostermek igin kullanilmigtir.
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Calismada alman kan Orneklerinin metabolomik analizi sonucunda toplami 437
metabolit elde edilmis ve bunlarm 148'inin hangi bilesige karsilik geldigi tespit
edilebilmistir. 289 metabolit bilinemeyen bilesiklerdir ve analizlere dahil edilmemistir.
Metabolitlerin bir¢ogunun her iki grupta onemli 6lgiide farkli oldugu bulunmustur

(Miyamoto ve ark., 2015).

ST000356: Bu ¢aligmada meme kanseri ve normal kontrol drneklerini profillemek i¢in
GC/MS ve LC/MS teknolojileri  kullanilmistir.  Siniflandirma  analizleri
gerceklestirilirken meme kanseri asamalarina gore 6 bilinmeyen, 50 2.asama meme
kanseri, 47 3. Asama meme kanseri ve 31 saglikli kontrol 6rnekleri kullanilmistir.

Tespit edilen 101 metabolit ile analizler gerceklestirilmistir (Xie ve ark., 2015).

3.1. Omik verilerinin simflandirma i¢in hazir hale getirilmesi

Omik veriler cesitli teknolojiler kullanilarak elde edilir ve siniflandirma analizine uygun
bir veri elde edebilmek icin cesitli On isleme basamaklarindan gecer. Her omik
biliminde ve ilgili omik bilimlerinde de kullanilan teknolojiye bagli olarak bu
basamaklar farklilik gosterebilmektedir. Asagida RNA dizileme, mikrodizi ve

metabolomik verilerin siniflandirmaya hazir hale getirilmesi siireci ifade edilmektedir.
3.1.1. RNA dizileme verilerinin siniflandirma yontemleri icin hazirlanmasi

RNA dizileme de yeni nesil dizileme teknolojileri kullanilarak milyonlarca ham dizi
okunur. Ham RNA dizileme verilerinin elde edilmesinden model olusturulmasina kadar

olan agamalar asagida maddeler halinde gosterilmistir;

Ham RNA dizilerinin elde edilmesi
Kalite degerlendirmesi (kesme, filtreleme vb.)
Referans genom ile eslestirme

Eslesme sayilarinin elde edilmesiyle sayisal veri matrisinin olusturulmasi

A e

Verilerin normallestirilmesi ve doniisiimii (deseq normallestirmesi, vst
doniisiimii)

6. Degisken se¢imi

7. Smiflandirma modellerinin olusturulmasi

8. Olusturulan modelin gecerliliginin degerlendirilmesi
Cesitli araclarla ham veri elde edildikten sonra ilk olarak dizilenmis verilerin kalitesi

degerlendirilir. Diisiik kalite dizilerin silinmesi ve diisiik kaliteli okumalarin elimine
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edilmesi gibi iglemler bu basamakta gerceklestirilir. Filtreleme asamasindan sonra kalan
veri referans genoma ya da transkriptoma gore hizalanir. Referans ile eslesen
okumalarin sayis1 sonraki adim i¢in elde etmis oldugumuz veridir. Bu veri ile dogrudan
smiflandirma analizi yapilmaz. Oncelikle veri normallestirilmesi ve doniisiim uygulanr.
Smiflandirma i¢in en 6nemli olabilecek degiskenlerde secildikten sonra smiflandirma

modeli olusturulur (Zararsiz ve ark., 2017).

Bu caligmada cesitli caligmalardan elde etmis oldugumuz RNA dizileme verilerine
siiflandirma yapmadan once cesitli islemler uygulandi. Ilk olarak elde etmis
oldugumuz nicel kesikli tipte degiskenlerden olusan veri egitim ve test verisi olarak
ayrildi. Ayirma oram1 %70 egitim %30 test verisi olacak sekilde yapildi. Bu ayirmayi
tamamen rastgele olarak yaparsak grup basmna diisen gozlem sayisi egitim ve test
verilerinde dengesiz olabilir. Ozellikle grup dagiiminin dengesizlik gosterdigi
durumlarda bir gruptan ¢ok diger gruptan daha az gézlem se¢imi ile egitim ve test verisi
olusturabiliriz. Bu durum sonuglar1 degerlendirirken problemlere neden olabilir. Bu
nedenle veriler egitim ve test seti olarak ayrilirken her gruptan grup basina diisen
gozlem sayisi ile orantili olacak sekilde aywrma yapildi. Daha sonra egitim verisini
kullanarak ©n filtreleme ve normallestirme islemleri gergeklestirildi. Filtreleme igin
oncelikle sifira yakin varyans yontemi kullanildi. R programlama dilinde gelistirilmis
olan caret kiitiiphanesinin nearZeroVar() fonksiyonu kullanilarak bu yontem uygulandi.
Bu islemle tek bir degere sahip varyansi sifir olan ya da ornek sayisina gore cok az
benzersiz degerlere sahip ve en yaygin degerin ikinci en yaygin degerin frekansina
oraninin biiyiik oldugu durumlar tespit edildi. Sonu¢ olarak varyansi sifir ya da sifira
yakin degerler alan degiskenler filtrelendi. Bu islem ile egitim verisinden ¢ikarilan

degiskenler test verisinden de ¢ikarildi.

Filtrelemeden sonra kalan egitim verilerine normallestirme ve doniisiim islemleri
yapildi. Normallestirme isleminin amaci degiskenler arasinda 6rnekten ornege degisen
farkliliklar1 ortadan kaldirarak, smmiflandirma analizi yaparken degiskenlerin degeri
yiikksek olanlarn diisiik olanlar1 baskilamasi sonucunda olusabilecek yanli sonuglarin
Oniine gecmektir. Boylece normallestirme Ornekler arasindaki karsilastirmalart daha
saglikli yapabilmemizi saglar. Normallestirme yOntemlerinden deseq yontemi
kullanilarak veriler normallestirildi. Ayn1 normallestirme teknigine bagli kalarak test

verileri de normallestirildi. Normallestirmenin ardindan elde edilen yeni veri degerleri
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kullanilarak doniisiim yapildi. Doniisiimiin amact verideki asir1 yayginliklart 6nlemek
ve ortalama-varyans iligkisini daha iyi kestirebilmektir. Doniisiim teknigi olarak vst

(varyans-dengeleyici doniisiim) yontemi kullanild1 (Anders, 2010).

Elde edilen veri ile dogrudan analiz yapmak yerine degiskenler icin filtreleme yapildi.
Bunun nedeni; omik teknolojiler kullanilarak elde edilen verilerde degisken sayilari
genellikle gozlem sayisindan oldukca fazla olmasina ragmen degiskenlerin tamaminin
smiflandirma i¢in 6nem arz etmemesidir. Bu asamada kullanilan bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Maksimum varyans filtrelemesi ve anlamlilik analizi (DEA) siklikla
tercih edilen yOntemler arasindadir. Bu nedenle vst doniisiimii sonrasmnda bu

yontemlerin performansimi degerlendirmek icin denemeler yapildi.

104 A 4-B 4 C

ot
(o]
1
|
!
1
1

Ortalama Performans
o

0.5- : 4

DEA Varyans DEA  Varyans DEA Varyans
Yontem

Sekil 3.1. Alzheimer verisinde filtreleme yontemlerinin karsilastirilmasi

Sekil 3.1°de bu denemelerin sonucunda elde edilen grafik gosterilmektedir. Alzheimer
verisi kullanilarak olusturulan bu grafikte A, B, C harfleri sirayla bACC, F1 ve MCC
metriklerine karsilik gelmektedir. Verilerden 10 kez farkli ornekler segilerek her iki
yonteme gore filtreleme yapildiktan sonra smiflandirma performanslar1 elde edildi.
Grafik 10 farkli 6rnek grubuna ait sonuglarin ortalama + standart hatasi kullanilarak
olusturuldu. Benzer bir analizde Lemfoblastoid verisi kullanilarak gergeklestirilmis olup

Alzheimer veri ile benzer sonuclar elde edildi. Her iki veri seti icinde maksimum
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varyans filtrelemesi ile daha yiiksek performans elde edildigi goriildii. Bu nedenle

sonraki analizlerde maksimum varyansa gore filtreleme islemleri gergeklestirildi.

Bu yontemin uygulamasi esnasinda her genin ayr1 ayr1 ortalama ve standart sapmalari
belirlenip standart sapmanin ortalamaya boliinmesiyle degisim katsayisi hesaplandi.
Genler degisim katsayisina gore biiyiikten kiiciige dogru siralanip gen sayis1 2000°den
fazla olan verilerin ilk 2000 geni alindi. Gen sayist 2000’den diisiik olan verilere
filtreleme uygulanmadi. Bu sekilde elde edilen veriler ile NSC ve TPOT yontemleri i¢in
smiflandirma asamasina ge¢ildi. Bilgi kazanci metodu ile verilerden smiflandirmaya en
cok katki saglayacak olan genlerin se¢imi yapildi, bu secilmis genlerden olusan veri ile
RF, DVM ve H20 yontemleri ile siniflandirma asamasina gecildi. Egitim verileri icin
uygulanan her islem egitim verisinden bagimsiz olarak elde edildigi varsayilan test

verisine de uygulandi. Uygulanan asamalarin semasi sekil 3.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. RNA dizileme verilerinin analiz asamalar1 (Goksuluk ve ark., 2019)
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Sekil 3.2°de de belirtilmis oldugu gibi normallestirme, filtreleme ve doniisiim egitim
verisinde kullanilan parametrelere baglh olarak gergeklestirdi. Degisken se¢imi egitim
verisi ile yapildiktan sonra secilen genler test verisinden de secilerek hem test hem
egitim verisinden degisken secimi yapildi. Egitim verisinde bulunan degiskenlerin

tamamu test verisinde de bulmaktadir.
3.1.2. Mikrodizi verilerinin siniflandirma yontemleri icin hazirlanmasi

Kullanilan 16 mikrodizi verisi iki farkli mikrodizi teknolojisi kullanilarak elde
edilmistir. Armstrong-V1, Armstrong-V2, Bhattacharjee, Chowdary, Dyrskjot, Gordon,
Laitho ve West verileri tek kanalli Affymetrix ¢ip teknolojisi kullanilarak, Bittner,
Bredel, Chen, Garber, Khan, Lapointe-V1, Alizadeh-V1, Alizadeh-V2 verileri ise cift
kanalli cDNA teknolojisi kullanilarak elde edilmistir (de Souto ve ark., 2008). Yapilmis
olan caligmalardan elde edilen sayisal veriler cesitli asamalardan, Oon islemlerden
gecirildi. Ik olarak elde etmis oldugumuz veri %70 egitim ve %30 test verisi olarak
ayrildi. Egitim ve test verilerine ayirma islemi dengesiz grup dagilimina sahip verilerde
her grup i¢in ayr1 ayr1 %70’e %30 olarak ayrildi. Siniflandirma analizi yapmadan once
bu verilerden nicel kesikli degiskene sahip olanlar i¢in her degere 1 eklenip 10
tabaninda logaritmik doOniisiim yapildi, siirekli yapida olanlara miidahele de
bulunulmadi. Daha sonra yukarida RNA dizileme verilerinde bahsetmis oldugumuz
sekilde filtreleme uygulandi. Yani gen sayis1 2000’den fazla olan verilerin ilk 2000 geni
degisim katsayisina gore biiyiikten kiiclige dogru sralanip secildi. Maksimum 2000
degiskeni bulunan mikrodizi verilerine ic¢sel olarak degisken se¢imini yapan NSC,
TPOT kullanarak simiflandirma analizi uygulandi. Degisken secimini i¢sel olarak
yapmayan yontemlerden RF, DVM ve H20 uygulanmas: i¢in Once bilgi kazanci
yontemi ile degisken secimi yapildi daha sonra bu yodntemlerin uygulanmasiyla

smiflandirma analizlerine gecildi.
3.1.3. Metabolomik verilerin simiflandirma yontemleri i¢cin hazirlanmasi

Metabolomik veriler https://www.metabolomicsworkbench.org/ sitesinden elde edildi
ve veriler isimlendirilirken bu sitede bulunan ¢alisma kimlik numaralar1 kullanildi.
Metabolomik alaninda elde kullanmis oldugumuz veriler gaz kromatografi — kuadratik
kutuplu ucus zamanh kiitle spektrometresi (GC/QTOF/MS), gaz kromatografi — ugus
zamanh kiitle spektrometresi (GC/TOF/MS), hidrofilik etkilesim sivi kromatografisi-
kuadratik kutuplu ugus zamanl kiitle spektrometresi (HILIC/QTOF/MS) gibi siklikla
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kullanilmakta olan teknolojilerden elde edilmistir. Metabolit diizeylerini iceren veriler
diger omik verilerinde de yapmis oldugumuz gibi Oncelikle gruplara diisen gozlem

sayilarina gore dengeli olarak egitim ve test verisine ayrildi.

Daha sonra metabolit yogunlugu her bir Ornegin metabolit miktarmin toplamina
boliinerek normallestirildi. Baz1 metabolitler canlinin sistemi geregi ¢cok bol bulunurken
bazilar1 nadir bulunur. Cok bulunan metabolitin diizeyi 1000’ler ile 6lgiilebilirken az
bulunan metabolitlerin diizeyi 10’lar ile 6l¢iilebilir. Boyle bir durumda bir metabolitin
diizeyinde meydana gelen 5 birimlik fark klinik olarak anlamli olabilirken bagka bir
metabolitin diizeyinde meydana gelen 800 birimlik fark anlamli olmayabilir. Bu gibi
durumlarda ¢ok bulunan metabolit az bulunan metabolitin analiz sonucunu baskilayarak
bu degisimi onemsiz olarak gosterebilir. Bu sekilde yanli sonuglar elde etmenin Oniine
gecmek icin  metabolit diizeylerinin normallestirilmesi  yapilarak  analizler
gerceklestirildi. Boylelikle metabolit diizeyleri arasindaki farkliliklarin  analiz
sonuclarmi etkilemesi onlenmis oldu. Daha sonra veri setinde bulunan her bir deger 1
milyon ile carpilarak 10 tabaninda logaritmik doniisiim uygulandi. Bu sekilde elde
edilen yeni verilerden metabolit sayis1 2000°den fazla olanlar i¢cin RNA dizileme
verilerinde bahsetmis oldugumuz sekilde filtreleme uygulandi. Yani metabolitlerin
degisim katsayisina gore biiyiikten kiigiige dogru siralandi. Daha sonra metabolit sayis1
2000’den fazla olan verilerin degisim katsayisi en biiyiik olan ilk 2000 metaboliti alindi.

Egitim verisinde gerceklestirilen bu asamalarin tamamu test verisinde de gerceklestirildi.
3.2. Omik Verilerin Siniflandirilmasi

Omik teknolojiler kullanmilarak elde edilen veriler cesitli 6n isleme asamalarindan
gecirildi. Ham veriler elde edilen calismalarda caligmacilar tarafindan cesitli 6n
islemlerden ge¢mistir (farkli cihazlardan elde edilen verilerin sayisal veri matrisi
asamasina getirilmesine kadar olan asamalar). Sayisal veri matrisi olarak elde etmis
oldugumuz veriler i¢in verilerin egitim ve test seti olacak sekilde boliinmesi, filtreleme,
normallestirme, doniisim gibi islemler uygulanarak siniflandrma icin hazir hale
getirildi.

Bu calismada kullanilan her bir veriden egitim ve test verileri 20 kez rastgele secildi.
Yani her veri icin yapilan tim 6n isleme ve smiflandirma islemleri 20 kez yapildi
Verilerin tekrarh olarak analiz edilmesinin nedeni elde edilen sonuclarin kesinligini

saglamaktir. Tekrar sayis1 arttik¢a elde edilen standart hatalar kullanilarak olusturulan
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giiven aralig1 azalir ve daha kesin sonuclar elde edilir.
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Sekil 3. 3. Tekrar sayilarina gore standart hata degisimi

Tekrar sayisi arttikca elde edilen standart hata azalsa da verilerin analiz siiresi ve is
yiikii artar. Bu nedenle optimum tekrar sayisini belirlemek gerekir. Optimum tekrar
sayisint belirlemek icin Alzheimer verisi kullanilarak 10, 20, 30, 40 ve 50 tekrar ile
verilerin performans: ortalama + 2*standart hata olarak degerlendirildi. Sekil 3.3’de
degerlendirme sonuglar1 grafik ile gosterildi. Bu grafik DVM yontemi kullanilarak
cizdirildi. Grafikte swrayla A,B,C bACC, F1 ve MCC metriklerine gore elde edilen
sonuclara karsilik gelmektedir. Her bir metrik i¢cin 10 tekrar i¢in + 2*standart hata
araligr oldukca yiiksek iken 20 ve iizeri tekrar i¢in standart hata araligi giderek
azalmaktadir. Tekrar sayis1 10’dan 20’ye c¢iktiginda standart hata araligi fazlaca
diismesine ragmen 20’den 30, 40 ve 50’ye cikarildiginda bu denli bir diigme olmadi.
Analizlerin maliyeti de goz Oniine alinarak optimum tekrar sayist 20 olarak belirlendi.

Biitiin verilerin analizi 20 kez farkli 6rnek gruplar: cekilerek tekrar tekrar analiz edildi.

Bu calismada yer alan biitiin siniflandirma analizleri TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek
Basarim ve Grid Hesaplama Merkezinde (TRUBA kaynaklarinda) gerceklestirildi.
TRUBA kuyruk sistemlerinde Centos Enterprise 7.3 Linux isletim sistemi kuruludur.
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Kullanict arayiizii sunucularina SSH ile baglanarak hesaplama kiimelerine is gonderildi.
TRUBA sisteminde verimli kaynak kullanimi saglamak i¢in hesaplama sunuculari
SLURM kaynak yoneticisi ile hesaplama kuyruklarinda organize edilip kullanilir.
Analizleri TRUBA hesaplama kuyruklarinda calistirmak icin ¢ekirdek sayisi, sunucu
sayisi, isin gonderilecegi kuyruk, kullanilacak modiil gibi 6zelliklerin belirtildigi
SLURM betik dosyalar1 kullanildi. RF, NSC, DVM ve H20 analizleri R 3.4.3
stirimiinde TPOT analizleri Python 3.6.5 siiriimii kullanilarak gerceklestirildi.

RF, DVM ve H20 analizlerine baslamadan once degisken secimi yapildi. NSC yontemi
calisma prensibi geregi kendi 6nemli buldugu degiskenler ile analiz yaptig1 icin NSC
yonteminde kullanilan verilerde degisken se¢imi yapilmadi. TPOT yontemi ise degisken
secimini kendi otomatik yaptig1 i¢in bu yontemde de degisken secimi yapilmadan
analizler gerceklestirildi. Degisken secimi i¢in 3 farkli yaklasim ve bu yaklasimlar
icinde farkli yontemler bulunmaktadir. Literatiirde omik verilerde kullanilmakta olan
bircok degisken secimi yontemi bulunmaktadir. Bu yontemlerin performansi veriden
veriye farklilik gosterir. Iyi sonuclar verdigi bilinen belli basli yontemler arasinda
boruta, bilgi kazanci (IG), lasso, minimum kalabalik maksimum ilgililik (Minimum
Redundancy Maximal Relevancy, MRMR) ve yinelemeli degisken se¢cimi (RFE) yer
almaktadir. Bu yOntemlerden hangisi ile daha 1yl sonuglar almabilecegini
degerlendirmek i¢in bazi verilerde denemeler yapildi. Yapilan denemelerde 50 tekrar
yapildi i¢cin elde edilen sonuglardan performans ortalamast #+ 2*standart hata
kullanilarak grafikler elde edildi. Sekil 3.4 ve 3.5°de RF ve DVM yontemleri
kullanilarak bACC, F1 ve MCC metriklerine gore elde edilen sonuglar goriilmektedir.
Grafiklerde A, B, C swrasiyla bACC, F1 ve MCC metriklerine karsilik gelmektedir.
Grafik ile gosterilen sonuglarda da goriildiigii gibi IG metodunda daha yiiksek
performansa sahip sonuglar elde edildi. Bu nedenle RF, DVM ve H20 yontemleri ile
analizler yapilmadan once IG yontemi ile degisken secimi yapildi, NSC, TPOT

yontemlerinin analizi ise verilerin tamami kullanilarak gerceklestirildi.
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Sekil 3.5. DVM yontemine gore degisken secme yontemlerinin performansi

RF, DVM ve NSC yontem analizleri R CRAN aginda bulunan caret kiitiiphanesinin

6.0.84 versiyonu kullanilarak gerceklestirildi.
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l rpt <- 10
fold <- 5
train.set <- unlist(lapply(1:rpt, function(x){
| createFolds(y = cond.tr, k = fold, returnTrain = TRUE)
}), recursive = FALSE)

Model <- train(x = tr.data, y = cond.tr, method = "pam", tunelength = 10,
trControl = trainControl(method = “repeatedcv”, number = fold,
repeats = rpt, index = train.set))

pred <- predict(Model, ts.dataﬂ

Sekil 3.6. NSC yontem kodlar1

NSC yontemi uygulanirken yukarida yer alan kod satirlarindan faydalanildi. Kullanilan
kiitiiphanelerin ¢agirilmasi ve verilerin yiiklenmesinden sonra degeri 10 olan rpt, 5 olan
fold degiskenleri olusturuldu. fold degiskeni kag parga capraz gegerlilik yapilacagini, rpt
degiskeni ise bu gapraz gegerlilik yonteminin ka¢ kez yapildigimi belirtmektedir. Daha
sonra 3.-5. satir araligindaki kodlar kullanilarak daha Oncesinde grup basina diisen
gozlem sayilari ile orantili olarak ayrilan egitim ve test verisinde oldugu gibi, veriyi 5
parcaya ayirirken de yine grup basina diisen gozlem sayilari ile orantili olarak ayirma
islemi saglandi. Boylece egitim verisi ile model egitilirken gruplardan gelen gdzlemler
rastgele fakat belirli bir orana gore elde edilmis oldu. Ornegin iki gruplu bir verinin A
grubunda 80, B grubunda 20 gézlem oldugunu var sayarsak bu veriyi Sekil 3.7 deki gibi

parcalara ayiririz.
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Sekil 3.7. Verilerin test, egitim ve ¢apraz gecerlilik i¢in boliinmesi islemi

Verileri bu sekilde ayirdigimizda boliinen veri pargalarma giden gézlemlerin tek bir
gruptan sec¢ilmesi gibi istenmeyen yanli sonuglara neden olabilecek durumlarin Oniine
gecilmis olur. Bu iki asamali veri bolme isleminde; ilk asamada model performansi
ikinci asamada ise egitim verisi ile olusturulan modelin hiperparametreleri

degerlendirildi.

Sekil 3.8’de yer alan 7.- 9. satr aralig1 ise modelin olusturuldugu asamadir. Model
olusturmak i¢in frain fonksiyonu kullanilarak cesitli model parametreleri bu fonksiyon
icinde belirtilir. Bu fonksiyonun ilk parametresi tr.data’dwr. tr.data sayisal veri
matrisidir. cond.tr ise her bir gézlemin sinifin1 bulunduran grup degiskenidir. Method
parametresi ile  hangi  smiflandirma  yontemini  kullanacagimizi  segeriz.

(https://topepo.github.io/caret/). Son satirda yer alan predict fonksiyonu ise olusturulan

model ile test verisini kullanarak nihai model performansini elde etmemizi saglad.
Daha sonra cesitli fonksiyonlar ve hesaplamalar yardimiyla model performansinin

degerlendirilecegi metrikler hesaplandi.

H20 ile analizler paket versiyonu 3.24.0.5 kullanilarak gerceklestirilmistir. Asagidaki
sekil 3.8’de otomatik H20 modeli olusturmak ve model performansi elde etmek icin
yazilmis kod satirlar1 gosterilmektedir. h20.automl fonksiyonu kullanilarak sayisal veri

matrisi, grup degiskeni ve maksimum c¢aligma siiresinden olusan parametreler ayarlandi.
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H20 ile olusturulan modellerin farkli ¢aligma siireleri i¢cinde karsilastirilmas: icin

max_runtime_secs parametresi 3600, 7200 ve 10800 saniye olarak ayarlandi.

Automated Model <- h2o.automl(y = “"cond.tr", training frame=tr_ dataH2o,
max_runtime_secs=3600)

performans = h2o.performance(Automated Model@leader, ts_dataH2o)

Sekil 3.8 H20 yontem kodlar1
Modeller otomatik olarak denendikten sonra en iyi performansi gosteren model leader
objesinde saklanir. Bir sonraki asamada en iyi performansa sahip lider model ile test

verisi kullanilarak lider modelin genellenebilir bir model olup olmadig1 degerlendirildi.

Bir diger otomatik makine Ogrenmesi yontemlerinden TPOT yontemi sekil 3.9 da
goriilmekte olan kod satirlar1 kullanilarak gerceklestirildi. Analizler esnasinda
kullanilacak olan kiitiiphaneler ve islem gorecek olan veri yiiklendikten sonra
TPOTClassifier() fonksiyonu kullanilarak analizler icin ilgili parametreler belirlendi.
Daha sonra 3.satirda yer alan kod ile belirlenen parametreler dogrultusunda egitim verisi
ile model egitim siireci baslatildi. Daha sonra olusturulan model test verisi ile denendi
ve siniflandirma performansi elde edildi.

tpot = TPOTClassifier(verbosity=2, generations-"
tpot.fit(InputTrain, condTF;
print(tpot.score(InputTest, condTs), flush

random st

tpot.score(InputTest, condTs)

y_predictions - tpot.predict(InputTest)

conf_mat - sklearn.metrics.confusion matrix(y true
y_pred-y_predictions)

Sekil 3.9. TPOT yontemi kodlar1

3.3. Smiflandirma Performansiin Degerlendirilmesi

Makine Ogrenmesinde  kullanmilan  smiflandirma  modellerinin  performansini
degerlendirmek i¢cin hedef gruba iliskin tahminlerin ve gercek degerlerin
kargilastirilmasinda hata matrisi siklikla kullanilmaktadir. Smiflandirma performansini
degerlendirmek icin ¢ok sayida metrik bulunmaktadir ve bu metriklerin bir¢ogunun
hesaplanmasinda hata matrisinde yer alan 4 bilesenden faydalanilir (Zararsiz, 2015). Bu

bilesenler;
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DP: Dogru pozitif gdzlem sayisi, gercekte pozitif olan durumu smiflandirma sonucunda

da pozitif olarak tahmin etmek

DN: Dogru negatif sayisi, gercekte negatif olan durumu smiflandirma sonucunda da

negatif olarak tahmi etmek

YP: Yanlis pozitif sayisi, gercekte negatif olan durumu siniflandirma sonucunda pozitif

olarak tahmin etmek

YN: Yanlis negatif sayisi, gercekte pozitif olan durumu siniflandirma sonucunda negatif

olarak tahmin etme seklindedir.

Bu bilesenleri hata matrisindeki yeri tablo 3.2°de gosterilmektedir.

Tablo 3.2. iki smifli veriler i¢in hata matrisi

Gercek durum
Siiflandirma ile
Toplam
tahmin edilen durum Pozitif Negatif
Pozitif DP YP DP+ YP
Negatif YN DN YN+ DN
Toplam DP+ YN YP+ DN n

n: toplam gozlem sayisi

Uygulanan yontemlerin performans degerlendirmesi icin iki gruplu verilerde
agirliklandirilmis dengeli dogruluk oran1 (bACC), Matthew korelasyon katsayis1 (MCC)
ve agirhiklandirdmis F1 metrikleri kullanildi. Cok sinifli veriler i¢in bahsetmis
oldugumuz metriklere ek olarak her bir sinifin F1 ve bACC degerleri de hesaplandi. Bu
metrikler asagidaki gibi hesaplanmaktadir;

Matthew korelasyon katsayist:

DP«xDN-YPxYN
B \/(DP+YP) (DP+YN)(DN+YP)(DN+YN)

MCC

(3.1)

formiilii ile hesaplanur.

F1 metriginin formiilii:
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Kesinlik«Duyarlilik
Fl = 2% — (3.2)
Kesinlik+Duyarlilik

seklinde hesaplanir. Formiiliinden de anlasildigr gibi F1 kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir. F1 formiiliinde yer alan kesinlik

Kesinlik = — (3.3)
DP+YP
formiilii ile dogruluk ise
DP
Duyarlilik = —— (3.4)
formiilii ile elde edilir.
Dengeli dogruluk orani hesaplanirken asagida yer alan formiil kullanilir:
bACC = Duyarlilik+Segicilik (35)

2

Bu formiilde duyarlilig1 hesaplamak i¢in denklem (3.4) kullanilir. Segicilik ise asagidaki

gibi hesaplanir:

Secicilik = —=~ (3.6)

DN+YP

F1 ve bACC hesaplanirken gruplara gére agirliklandirma yapildi. Ozellikle dengesiz
smif dagilimina sahip olan verilerde agirliklandirma yapilan ve yapilmayan metriklerin
degerleri farklilik gosterir. Grup basmna diisen gozlem sayilarinda dengesizlik yoksa
agirliklandirilmis ve normal metrikler arasinda herhangi fark olugmayacagi icin

metrikler agirliklandirma yapilarak hesaplanda.

Siniflandirma yontemlerini karsilastirirken bu metriklere ek olarak sparslik derecesi (en
az degiskenli olarak en iyi performansin 6l¢iitii) ve hesaplama maliyeti de kullanilmistir.
Hesaplama maliyeti tek bir veri ile smiflandirma analizlerinin sonlanma siiresi olarak
hesaplandi. Sparshik 6lgiitii ise smiflandirma esnasinda her modelin 20 tekrar i¢in
kullanmis oldugu degisken sayilarinin ortalama ve standart hatasi kullanilarak

degerlendirildi. Elde edilen analiz sonuclar1 bulgular boliimiinde ifade edilmistir.



4. BULGULAR

Her veri i¢cin RF, DVM, NSC makine 6grenmesi siniflandirma metotlar1 ve H20, TPOT
otomatik makine 6grenmesi metodlar1 uygulanmistir. H20O icin analizler 1, 2, 3 saat icin
denenmis ve smiflandirma performanslar1 kaydedilmistir. Siniflandirma performansini
degerlendirmek icin MCC, bACC, F1 ve agirliklandirilmis bACC, F1 metrikleri
kullanilarak sonuclar raporlanmistir. Cok smifli verilerde herbir grup i¢cin F1 ve bACC
metrikleri ifade edilmistir. Her veride 20 kez siniflandirma yapilmis oldugu icin elde

edilen sonuglar performansin ortalama ve standart hatasi kullanilarak 6zetlenmistir.

Alizadeh-V1 verisi i¢in 20 kez gerceklestirilen siniflandirma analizleri sonucunda elde

edilen F1 metrigine gore performanslar asagida yer alan tablo 4.1’de goriildiigi gibidir.

Tablo 4.1. Alizadeh-V1 verisi siniflandirma sonucu F1 metrikleri

Cahsma Otomatik Makine Ogrenmesi Standart Makine Ogrenmesi
H20 H20 H20
Sayist (1 saat) | (2 saat) | (3 saat) TPOT NSC RF DVM
1 1.000 1.000 1.000 0.833 1.000 1.000 1.000
2 1.000 0.909 1.000 0.909 1.000 0.800 0.909
3 0.909 0.800 0.909 0.727 0.769 0.833 0.833
4 1.000 0.909 1.000 0.769 1.000 0.909 0.909
5 1.000 0.923 1.000 0.800 1.000 0.857 1.000
6 0.909 0.800 0.909 0.800 0.909 0.833 0.923
7 1.000 1.000 1.000 0.833 1.000 0.923 0.923
8 0.909 0.909 1.000 0.833 0.909 0.909 0.909
9 1.000 1.000 1.000 0.909 0.909 0.909 1.000
10 0.909 1.000 0.909 0.833 0.833 0.833 1.000
11 1.000 0.800 1.000 1.000 0.923 1.000 0.923
12 1.000 1.000 1.000 0.909 1.000 1.000 1.000
13 0.923 0.923 0.800 0.800 0.909 0.727 0.727
14 0.923 0.923 0.923 0.833 1.000 0.923 1.000
15 0.800 1.000 0.909 0.857 0.923 0.923 0.923
16 1.000 0.600 1.000 0.923 0.923 0.923 0.923
17 0.923 0.857 0.909 0.857 1.000 0.923 0.769
18 1.000 1.000 1.000 0.800 1.000 1.000 0.909
19 0.727 1.000 1.000 0.833 1.000 1.000 1.000
20 1.000 0.909 1.000 0.769 1.000 0.909 1.000
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Tablo 4.1’den de anlasilacagi gibi 20 kez yapilan siniflandirma isleminde her seferinde
farkli gozlemler ile egitim-test verisi kullanildig icin birbirinden farkli sonuglar elde
edilebilmektedir. Alizadeh-V1 verisi iki siifli bir veridir ve tablo 4.1 de sadece F1
metrigi ifade edilmistir. Her bir veriyi, ¢cok siifli verilerde gruplari, her bir grup icinde
kullanilacak olan metrikleri diisiinecek olursak biitiin analiz sonuclarmi bu sekilde
gostermek mantikli olmayacaktir. Sonuglarin kolay anlasilabilmesi, yorumlanabilmesi
ve karsilastirilabilmesi agisindan elde edilen sonuclar ortalama (standart hata) olarak

ifade edilmistir.

Asagida yer alan tablo 4.2°de mikrodizi verilerinin, 4.3’de RNA dizileme verilerinin,
4.4’de metabolomik verilerinin siniflandirma analizleri sonucunda her bir yonteme gore

cesitli metriklerle smiflandirma performanslarmi ifade eden sonuglar yer almaktadir.



Tablo 4.2. Mikrodizi verilerinin siniflandirma analiz sonuglari

Otomatik Makine Ogrenmesi

Standart Makine Ogrenmesi

VERI
(ﬁigt) (szigt) (iigt) TPOT NSC RE DVM
Alizadeh-V1
MCC 0.907(0.029) 0.855(0.037) | 0.939(0.020) | 0.701(0.028) | 0.904(0.030) | 0.826(0.031) | 0.864(0.034)
F1 0.947(0.017) 0.913(0.023) | 0.963(0.013) | 0.842(0.014) | 0.950(0.015) | 0.907(0.017) | 0.929(0.018)
bACC 0.950(0.015) 0.921(0.020) | 0.967(0.011) | 0.842(0.015) | 0.950(0.015) | 0.908(0.016) | 0.929(0.017)
Alizadeh-V2
MCC 0.895(0.023) 0.919(0.023) | 0.922(0.018) | 0.948(0.013) | 0.944(0.013) | 0.922(0.020) | 1.000(0.000)
*F1 0.946(0.012) 0.959(0.011) | 0.962(0.009) | 0.974(0.007) | 0.973(0.006) | 0.958(0.011) | 1.000(0.000)
CLL 0.948(0.028) 0.969(0.019) | 0.986(0.010) | 0.990(0.010) | 1.000(0.000) | 0.980(0.014) | 1.000(0.000)
DLBCL 0.963(0.009) 0.972(0.007) | 0.959(0.013) | 0.983(0.005) | 0.978(0.005) | 0.976(0.006) | 1.000(0.000)
FL 0.844(0.037) 0.865(0.035) | 0.873(0.038) | 0.897(0.028) | 0.900(0.023) | 0.816(0.060) | 1.000(0.000)
*pACC 0.955(0.012) 0.963(0.011) | 0.961(0.010) | 0.978(0.007) | 0.983(0.004) | 0.940(0.015) | 1.000(0.000)
CLL 0.965(0.019) 0.986(0.010) | 0.980(0.011) | 0.992(0.008) | 1.000(0.000) | 0.983(0.011) | 1.000(0.000)
DLBCL 0.953(0.012) 0.961(0.010) | 0.960(0.010) | 0.978(0.007) | 0.979(0.005) | 0.940(0.015) | 1.000(0.000)
FL 0.952(0.018) 0.938(0.023) | 0.940(0.024) | 0.963(0.017) | 0.983(0.004) | 0.875(0.034) | 1.000(0.000)
Armstrong-V1
MCC 0.974(0.013) 0.995(0.005) | 0.990(0.007) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 0.958(0.018) | 0.989(0.007)
bACC 0.982(0.009) 0.996(0.004) | 0.995(0.004) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 0.973(0.011) | 0.993(0.005)
F1 0.980(0.010) 0.996(0.004) | 0.993(0.005) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 0.968(0.013) | 0.992(0.005)
Armstrong-V?2




MCC 0.900(0.019) 0.896(0.025) | 0.906(0.015) | 0.945(0.011) | 0.941(0.009) | 0.935(0.014) | 0.945(0.009)
*F1 0.929(0.014) 0.927(0.018) | 0.934(0.011) | 0.962(0.007) | 0.959(0.006) | 0.954(0.010) | 0.962(0.007)
ALL 0.968(0.013) 0.960(0.018) | 0.969(0.010) | 0.997(0.003) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000)
MLL 0.875(0.023) 0.881(0.031) | 0.888(0.022) | 0.933(0.013) | 0.925(0.012) | 0.917(0.017) | 0931(0.011)
AML 0.936(0.010) 0.932(0.013) | 0.939(0.012) | 0.953(0.009) | 0.948(0.008) | 0.945(0.011) | 0.951(0.009)
*pACC 0.947(0.010) 0.945(0.013) | 0.951(0.008) | 0.971(0.005) | 0.969(0.005) | 0.964(0.007) | 0.971(0.005)
ALL 0.977(0.010) 0.968(0.014) | 0.979(0.008) | 0.998(0.002) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000)
MLL 0.908(0.018) 0.915(0.021) | 0.916(0.016) | 0.951(0.010) | 0.942(0.010) | 0.930(0.013) | 0.946(0.009)
AML 0.951(0.008) 0.949(0.011) | 0.953(0.010) | 0.963(0.008) | 0.961(0.006) | 0.961(0.008) | 0.963(0.007)
Bhattacharjee
MCC 0.901(0.016) 0.918(0.011) | 0.917(0.010) | 0.910(0.008) | 0.813(0.011) | 0.878(0.013) | 0.922(0.066)
*F1 0.857(0.008) 0.864(0.005) | 0.860(0.004) | 0.863(0.003) | 0.815(0.005) | 0.810(0.031) | 0.865(0.006)
AD 0.965(0.006) 0.973(0.004) | 0.971(0.003) | 0.970(0.003) | 0.925(0.004) | 0.910(0.048) | 0.973(0.004)
COID 0.985(0.009) 0.987(0.006) | 0.992(0.006) | 0.991(0.006) | 0.933(0.012) | 0.996(0.004) | 0.995(0.005)
NL 0.909(0.020) 0.899(0.022) | 0.901(0.021) | 0.925(0.018) | 0.862(0.020) | 0.887(0.025) | 0.906(0.024)
SCLC 0.783(0.091) 0.867(0.070) | 0.908(0.056) | 0.859(0.071) | 0.615(0.096) | 0.500(0.115) | 0.800(0.092)
SQ 0.849(0.041) 0.868(0.049) | 0.898(0.018) | 0.848(0.023) | 0.777(0.026) | 0.799(0.036) | 0.905(0.020)
*pACC 0.948(0.011) 0.961(0.006) | 0.959(0.007) | 0.944(0.007) | 0.928(0.006) | 0.913(0.009) | 0.950(0.008)
AD 0.944(0.011) 0.958(0.006) | 0.956(0.007) | 0.942(0.007) | 0.916(0.006) | 0.913(0.009) | 0.948(0.008)
COoID 0.998(0.001) 0.999(0.001) | 0.995(0.004) | 0.992(0.006) | 0.992(0.002) | 1.000(0.000) | 0.996(0.004)
NL 0.964(0.010) 0.954(0.013) | 0.954(0.011) | 0.961(0.011) | 0.980(0.005) | 0.927(0.017) | 0.950(0.014)
SCLC 0.900(0.046) 0.924(0.041) | 0.974(0.025) | 0.924(0.041) | 0.869(0.049) | 0.750(0.057) | 0.875(0.050)
SQ 0.919(0.026) 0.953(0.013) | 0.944(0.014) | 0.893(0.019) | 0.909(0.018) | 0.849(0.022) | 0.928(0.017)
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Bittner
MCC 0.739(0.046) 0.837(0.031) | 0.791(0.032) | 0.773(0.036) | 0.814(0.038) | 0.732(0.036) | 0.686(0.028)
F1 0.821(0.039) 0.900(0.023) | 0.890(0.016) | 0.884(0.019) | 0.906(0.019) | 0.863(0.017) | 0.817(0.020)
bACC 0.855(0.026) 0.910(0.018) | 0.890(0.016) | 0.879(0.023) | 0.900(0.021) | 0.855(0.020) | 0.830(0.015)
Bredel
MCC 0.637(0.032) 0.675(0.039) | 0.687(0.030) | 0.701(0.042) | 0.751(0.032) | 0.740(0.030) | 0.720(0.028)
*F1 0.781(0.015) 0.788(0.023) | 0.795(0.013) | 0.796 (0.021) | 0.812(0.017) | 0.812(0.014) | 0.816(0.013)
A 0.050(0.034) 0.050(0.050) | 0.000(0.000) | 0.050(0.050) | 0.000(0.000) | 0.000(0.000) | 0.025(0.025)
GBM 0.907(0.015) 0.902(0.031) | 0.921(0.015) | 0914(0.017) | 0.928(0.017) | 0.937(0.013) | 0.945(0.012)
oG 0.763(0.027) 0.801(0.026) | 0.798(0.020) | 0.802(0.035) | 0.845(0.026) | 0.827(0.024) | 0.815(0.026)
*pACC 0.853(0.014) 0.862(0.018) | 0.868(0.015) | 0.854(0.023) | 0.886(0.015) | 0.873(0.016) | 0.876(0.015)
A 0.506(0.033) 0.485(0.030) | 0.481(0.006) | 0.521(0.025) | 0.498(0.002) | 0.500(0.000) | 0.504(0.023)
GBM 0.896(0.015) 0.899(0.021) | 0.907(0.019) | 0.878(0.025) | 0.916(0.018) | 0.905(0.019) | 0.918(0.018)
oG 0.844(0.021) 0.874(0.019) | 0.878(0.015) | 0.881(0.024) | 0.915(0.018) | 0.893(0.018) | 0.876(0.020)
Chen
MCC 0.923(0.013) 0.922(0.012) | 0.919(0.011) | 0.858(0.014) | 0.824(0.019) | 0.881(0.014) | 0.852(0.015)
F1 0.968(0.006) 0.967(0.005) | 0.963(0.006) | 0.939(0.006) | 0.924(0.008) | 0.951(0.006) | 0.936(0.007)
bACC 0.961(0.007) 0.960(0.006) | 0.961(0.005) | 0.928(0.008) | 0.911(0.009) | 0.936(0.008) | 0.925(0.007)
Chowdary
MCC 0.966(0.011) 0.966(0.011) | 0.966(0.011) | 0.953(0.013) | 0.909(0.013) | 0.929(0.012) | 0.960(0.011)
F1 0.986(0.005) 0.986(0.004) | 0.986(0.004) | 0.981(0.005) | 0.964(0.005) | 0.972(0.005) | 0.983(0.005)
bACC 0.985(0.005) 0.983(0.005) | 0.983(0.005) | 0.975(0.007) | 0.948(0.008) | 0.960(0.007) | 0.980(0.006)

Dyrskjot
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MCC 0.697(0.045) 0.679(0.047) | 0.713(0.043) | 0.727(0.034) | 0.782(0.036) | 0.825(0.030) | 0.788(0.034)
*F1 0.783(0.033) 0.767(0.035) | 0.797(0.031) | 0.832(0.021) | 0.848(0.025) | 0.883(0.020) | 0.862(0.021)
T1 0.598(0.069) 0.571(0.072) | 0.656(0.070) | 0.765(0.041) | 0.847(0.038) | 0.778(0.044) | 0.740(0.044)
T2+ 0.810(0.055) 0.732(0.063) | 0.832(0.054) | 0.796(0.038) | 0.860(0.038) | 0.940(0.028) | 0.937(0.026)
TA 0.873(0.021) 0.890(0.015) | 0.858(0.020) | 0.881(0.019) | 0.844(0.025) | 0.917(0.013) | 0.898(0.018)
*pACC 0.841(0.023) 0.837(0.024) | 0.848(0.023) | 0.861(0.019) | 0.893(0.019) | 0.897(0.017) | 0.880(0.018)
T1 0.755(0.038) 0.735(0.035) | 0.795(0.039) | 0.826(0.032) | 0.914(0.025) | 0.850(0.030) | 0.819(0.029)
T2+ 0.907(0.032) 0.890(0.033) | 0.919(0.034) | 0.879(0.031) | 0.949(0.019) | 0.960(0.020) | 0.967(0.017)
TA 0.863(0.021) 0.869(0.023) | 0.850(0.022) | 0.873(0.021) | 0.864(0.022) | 0.900(0.016) | 0.883(0.020)
Garber
MCC 0.718(0.030) 0.673(0.036) | 0.654(0.025) | 0.628(0.031) | 0.705(0.026) | 0.604(0.035) | 0.662(0.029)
*F1 0.828(0.019) 0.808(0.020) | 0.801(0.013) | 0.786(0.017) | 0.819(0.013) | 0.749(0.018) | 0.800(0.016)
AC 0.882(0.011) 0.868(0.013) | 0.863(0.009) | 0.857(0.012) | 0.885(0.010) | 0.861(0.011) | 0.868(0.010)
LCLC 0.338(0.084) 0.300(0.087) | 0.192(0.062) | 0.108(0.062) | 0.067(0.046) | 0.000(0.000) | 0.183(0.065)
SCC 0.829(0.031) 0.824(0.025) | 0.812(0.019) | 0.793(0.028) | 0.819(0.016) | 0.777(0.031) | 0.813(0.024)
SCLC 0.783(0.084) 0.675(0.104) | 0.750(0.099) | 0.733(0.099) | 0.981(0.018) | 0.350(0.109) | 0.700(0.105)
*bACC 0.848(0.017) 0.822(0.019) | 0.819(0.015) | 0.797(0.017) | 0.812(0.013) | 0.754(0.017) | 0.802(0.017)
AC 0.832(0.015) 0.802(0.017) | 0.810(0.015) | 0.787(0.018) | 0.806(0.014) | 0.751(0.018) | 0.790(0.018)
LCLC 0.725(0.055) 0.681(0.056) | 0.643(0.052) | 0.557(0.040) | 0.540(0.033) | 0.492(0.003) | 0.629(0.050)
SCC 0.879(0.020) 0.872(0.018) | 0.864(0.015) | 0.853(0.020) | 0.855(0.012) | 0.831(0.021) | 0.856(0.018)
SCLC 0.918(0.040) 0.842(0.054) | 0.872(0.051) | 0.874(0.050) | 0.949(0.034) | 0.675(0.055) | 0.850(0.053)
Gordon
MCC 0.994(0.004) 0.997(0.003) | 0.997(0.003) | 0.974(0.007) | 0.972(0.007) | 0.980(0.007) | 0.980(0.007)
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F1 0.999(0.001) 0.999(0.001) | 0.999(0.001) | 0.996(0.001) | 0.995(0.001) | 0.997(0.001) | 0.997(0.001)
bACC 0.999(0.001) 0.999(0.001) | 0.997(0.003) | 0.982(0.006) | 0.995(0.001) | 0.983(0.006) | 0.983(0.006)
Khan
MCC 0.969(0.012) 0.966(0.009) | 0.983(0.006) | 0.961(0.014) | 0.980(0.009) | 0.986(0.008) | 0.978(0.012)
*F1 0.976(0.010) 0.974(0.007) | 0.987(0.005) | 0.968(0.012) | 0.985(0.007) | 0.988(0.007) | 0.982(0.010)
BL 0.986(0.010) 1.000(0.000) | 0.993(0.007) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000)
EWS 0.961(0.017) 0.967(0.012) | 0.984(0.006) | 0.959(0.017) | 0.979(0.012) | 0.997(0.003) | 0.977(0.016)
NB 0.984(0.009) 0.964(0.011) | 0.980(0.009) | 0.950(0.024) | 0.984(0.009) | 0.969(0.018) | 0.988(0.013)
RMS 0.982(0.011) 0.977(0.010) | 0.993(0.005) | 0.977(0.010) | 0.985(0.010) | 0.987(0.007) | 0.976(0.013)
*pACC 0.983(0.007) 0.981(0.005) | 0.991(0.003) | 0.978(0.008) | 0.989(0.005) | 0.992(0.005) | 0.988(0.007)
BL 0.998(0.002) 1.000(0.000) | 0.999(0.001) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000) | 1.000(0.000)
EWS 0.969(0.013) 0.975(0.010) | 0.987(0.005) | 0.968(0.013) | 0.983(0.010) | 0.998(0.002) | 0.981(0.013)
NB 0.989(0.007) 0.976(0.009) | 0.987(0.007) | 0.969(0.016) | 0.989(0.007) | 0.975(0.014) | 0.990(0.010)
RMS 0.991(0.006) 0.985(0.007) | 0.995(0.004) | 0.987(0.006) | 0.992(0.005) | 0.994(0.004) | 0.988(0.007)
Laiho
MCC 0.813(0.042) 0.833(0.036) | 0.808(0.049) | 0.727(0.064) | 0.686(0.056) | 0.517(0.092) | 0.762(0.057)
F1 0.953(0.017) 0.962(0.009) | 0.955(0.012) | 0.948(0.013) | 0.916(0.016) | 0.938(0.010) | 0.958(0.009)
bACC 0.881(0.028) 0.906(0.025) | 0.900(0.027) | 0.834(0.035) | 0.856(0.030) | 0.725(0.044) | 0.853(0.033)
Lapointe-V1
MCC 0.732(0.022) 0.688(0.037) | 0.726(0.023) | 0.569(0.041) | 0.578(0.049) | 0.688(0.028) | 0.707(0.029)
*F1 0.840(0.012) 0.813(0.020) | 0.833(0.015) | 0.741(0.023) | 0.752(0.027) | 0.794(0.018) | 0.824(0.016)
PT1 0.712(0.035) 0.651(0.058) | 0.664(0.057) | 0.511(0.050) | 0.670(0.059) | 0.465(0.068) | 0.686(0.042)
PT2 0.885(0.010) 0.864(0.016) | 0.889(0.010) | 0.818(0.018) | 0.812(0.020) | 0.877(0.011) | 0.878(0.010)

74



PT3 0.818(0.029) 0.800(0.029) | 0.815(0.022) | 0.717(0.045) | 0.677(0.030) | 0.814(0.030) | 0.788(0.033)
*bACC 0.844(0.014) 0.827(0.019) | 0.844(0.014) | 0.775(0.022) | 0.782(0.025) | 0.807(0.016) | 0.828(0.016)
PT1 0.789(0.033) 0.780(0.033) | 0.789(0.033) | 0.719(0.029) | 0.775(0.028) | 0.675(0.028) | 0.785(0.026)
PT2 0.849(0.015) 0.824(0.019) | 0.849(0.015) | 0.774(0.023) | 0.777(0.028) | 0.814(0.018) | 0.830(0.016)
PT3 0.867(0.016) 0.860(0.021) | 0.867(0.016) | 0.810(0.029) | 0.797(0.022) | 0.869(0.021) | 0.850(0.022)
West
MCC 0.839(0.030) 0.827(0.031) | 0.832(0.024) | 0.739(0.029) | 0.738(0.029) | 0.746(0.031) 0.72(0.029)
F1 0.911(0.018) 0.899(0.020) | 0.907(0.014) | 0.849(0.019) | 0.850(0.018) 0.854(0.02) 0.849(0.017)
bACC 0.914(0.016) 0.907(0.016) | 0.911(0.013) | 0.861(0.015) | 0.861(0.015) | 0.864(0.016) | 0.854(0.015)

75

Veriler 20 tekrardan elde edilen sonuglarin ortalama (standart hata) degeri olarak ifade edilmistir. Tabloda yer alan *F1 degerleri

agirliklandirilmis F1 degerini, *bACC degerleri agirliklandirilmis bACC degerlerini ifade etmektedir.
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Tablo 4.2’de mikrodizi verilerinin analiz sonuclar1 6zetlenmis ve en iyi performansa
sahip sonucglar kalin yazi tipi ile isaretlenmistir. Alizadeh-V1 verisini en iyi
smiflandiran yontem 3 saat siireyle caligtirilan H20O yontemidir. Alizadeh-V2 verisi igin
baz1 gruplarda NSC yontemi iyi performans gostersede genel olarak en iyi siniflandiran
yontem DVM’dir. Armstrong-V1 verisinde TPOT ve NSC yontemleri biitiin verileri
tamamen dogru olarak smiflandirmay1 basarmistir. Armstrong-V2 verisinde gruplara
gore en 1yi performansi gosteren sonuglar farklilik gosterse de agirliklandirma yapilarak
elde edilen F1, bACC ve MCC metriklerine gore en yiiksek performansa sahip yontem
DVM ve TPOT dur. Grup sayis1 5 olan Bhattacharjee verisinde en yiiksek performansa
sahip yontem gruplara gore degisiklik gosterse de genel olarak DVM yonteminde en iyi
smiflandirma performansina sahip denilebilir. Bittner verisinde MCC ve bACC
metriklerine gore en iyi siniflandirict 2 saat ¢calisan H20 yontemi iken F1 6l¢iisiine gore
NSC yontemi bu veri i¢in en iyi smiflandiricidir. Bredel verisinde NSC yontemi diger
yontemlere gore genel olarak oldukg¢a basarili siniflandirma performansina sahiptir.
Chen verisi i¢in 1 saat calisan H20 ile elde edilen performans her bir metrik dl¢iisiine
gore en 1yi siniflandirici olarak bulunmustur. Chowdary verisi i¢in 1, 2 ve 3 saat calisan
H20 yonteminin performans sonuglar1 birbirine olduk¢a yakm degerlerdir ve bu
yontemin en yiiksek siniflandirma yetenegine sahip oldugu goriilmektedir. Dyrskjot
verisinde RF yonteminin performansi diger yontemlerden daha iyi bulunmustur. Garber
verisinde 1 saat calhgstirilan H2O yontemi en 1iyi bulunmustur. Olduk¢a iyi
smiflandirilabilen Gordon verisinde biitiin yontemler olduk¢a 1iyi smniflandirma
yapabilmis olsa da 1, 2 ve 3 saat ¢calisgan H20 yOntemi her bir metrige gore en yiiksek
smiflandirma becerisine sahip bulunmustur. Khan verisinde agirliklandiridlmis FI,
bACC ve MCC metriklerine gore en iyi siniflandirici RF yontemi bulunurken bu verinin
bazi gruplarimin siniflandirilmasinda diger yontemler daha basarili olabilmistir. Grup
sayis1 2 olan Laiho verisinde 2 saatlik ¢alisma sonucunda elde edilen H20 performansi
en 1yl bulunmustur. Lapointe-V1 verisine gore agirhiklandirilmis F1, bACC ve MCC
metrikleri i¢in en 1yi performans 1 ve 3 saat calisan H20 yontemi sonucunda alinmigtir.
West verisine gore de en iyi smiflandirma performansi 1 saatlik ¢calisma sonucunda elde

edilen H20 performansidir.

Mikrodizi verilerinde genel itibariyle H20 yonteminin diger yontemlerden daha yiiksek
smiflandirma performansi gosterdigi veri sayisi daha fazladir. H2O yonteminin ¢aligma

stiresine gore 1, 2 ve 3 saatlik denemeler arasinda performans farkliligi zamana gore
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artis gosteren bir trend izlememekte olup en iyi performansin elde edildigi caliyma saati
farklilik gostermektedir. Genel olarak sonuglar1 degerlendirecek olursak 4 veride 1 saat
calistirilan H20, 2 veride 2 saat calistirilan H2O, 1 veride 3 saat calistirilan H20 ve 2
veride de 1, 2 ve 3 saat calistirilan H2O en iyi simiflandirma performansina sahiptir.
Calistirilma  siiresi  dikkate alinmaksizin toplam 9 veride H20O yontemi en iyi
smiflandirict olarak bulunmustur. Diger verilerin ikisinde RF, ikisinde DVM, birinde
NSC yontemleri ile en iyi siniflandirma performans: elde edilmistir. Ayrica verilerin
birinde TPOT ile NSC ve bir digerinde TPOT ile DVM y6ntemleri ayn1 olacak sekilde

en 1yi smiflandirma performansina sahiptir.



Tablo 4.3. RNA-dizileme verilerinin siniflandirma analiz sonuglar

Otomatik Makine Ogrenmesi

Standart Makine Ogrenmesi

VERI
(leigt) (ZHSi(a)t) (;Isigt) TPOT NSC€ RE bvM
Alzheimer
MCC 0.844(0.024) 0.805(0.027) 0.820(0.026) 0.579(0.072) 0.607(0.028) 0.623(0.031) 0.637(0.045)
F1 0.952(0.008) 0.942(0.007) 0.946(0.007) 0.648(0.069) 0.725(0.018) 0.718(0.023) 0.736(0.029)
bACC 0.916(0.014) 0.891(0.016) 0.902(0.017) 0.783(0.036) 0.824(0.016) 0.804(0.018) 0.811(0.024)
Rahim Agz1 Kanseri
MCC 0.911(0.019) 0.905(0.020) 0.898(0.025) 0.947(0.016) 0.795(0.034) 0.851(0.028) 0.889(0.022)
F1 0.955(0.010) 0.950(0.011) 0.949(0.012) 0.973(0.008) 0.900(0.016) 0.925(0.013) 0.944(0.011)
bACC 0.953(0.010) 0.950(0.011) 0.944(0.014) 0.972(0.008) 0.894(0.018) 0.922(0.014) 0.941(0.012)
Lemfoblastoid
MCC 0.982(0.008) 0.977(0.009) 0.987(0.005) 0.975(0.008) 0.943(0.011) 0.951(0.011) 0.985(0.005)
F1 0.992(0.004) 0.989(0.004) 0.994(0.002) 0.986(0.004) 0.969(0.006) 0.973(0.006) 0.991(0.003)
bACC 0.990(0.004) 0.988(0.005) 0.993(0.003) 0.987(0.004) 0.97(0.005) 0.974(0.006) 0.992(0.003)
Zebra Bahg
MCC 0.988(0.005) 0.967(0.012) 0.976(0.007) 0.982(0.004) 0.966(0.007) 0.991(0.003) 0.981(0.006)
*F1 0.992(0.003) 0.976(0.009) 0.984(0.005) 0.988(0.003) 0.977(0.005) 0.994(0.002) 0.987(0.004)
Juvenile 0.993(0.004) 0.985(0.005) 0.992(0.005) 0.995(0.003) 0.980(0.006) 0.998(0.002) 0.984(0.005)
Adolescent 0.993(0.003) 0.982(0.009) 0.982(0.005) 0.988(0.003) 0.984(0.004) 0.993(0.002) 0.989(0.004)
Adult 0.989(0.005) 0.956(0.021) 0.972(0.007) 0.976(0.006) 0.963(0.007) 0.990(0.003) 0.989(0.004)
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*bACC 0.994(0.003) 0.983(0.006) 0.987(0.004) 0.990(0.002) 0.983(0.004) 0.996(0.002) 0.990(0.003)
Juvenile 0.994(0.003) 0.975(0.004) 0.994(0.004) 0.997(0.002) 0.984(0.005) 0.998(0.002) 0.987(0.004)
Adolescent 0.994(0.003) 0.988(0.006) 0.988(0.004) 0.993(0.002) 0.989(0.003) 0.996(0.001) 0.990(0.004)
Adult 0.993(0.003) 0.969(0.015) 0.976(0.006) 0.978(0.005) 0.972(0.006) 0.992(0.003) 0.993(0.003)

Fare Kok Hiicre
(Kolodz )

MCC 0.996(0.002) 0.997(0.002) 0.997(0.001) 1.000(0.000) 0.998(0.001) 0.999(0.001) 1.000(0.000)

*F1 0.997(0.001) 0.998(0.001) 0.998(0.001) 1.000(0.000) 0.999(0.000) 0.999(0.000) 1.000(0.000)
serum+LIF 0.997(0.001) 0.998(0.001) 0.998(0.001) 1.000(0.000) 0.999(0.001) 0.999(0.000) 1.000(0.000)
2i+LIF 0.994(0.002) 0.995(0.003) 0.996(0.001) 0.999(0.001) 0.997(0.001) 0.998(0.001) 0.999(0.001)
a2i+LIF 0.999(0.001) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000)

*bACC 0.998(0.001) 0.998(0.001) 0.999(0.001) 1.000(0.000) 0.999(0.000) 0.999(0.000) 1.000(0.000)
serum+LIF 0.998(0.001) 0.998(0.001) 0.999(0.001) 1.000(0.000) 0.999(0.000) 0.999(0.000) 1.000(0.000)
2i+LIF 0.995(0.002) 0.996(0.002) 0.997(0.001) 1.000(0.000) 0.998(0.001) 0.998(0.001) 0.999(0.001)
a2i+LIF 0.999(0.001) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000) 1.000(0.000)

Fare Embriyo

MCC 0.860(0.018) 0.834(0.023) 0.829(0.020) 0.899(0.020) 0.653(0.019) 0.894(0.012) 0.831(0.014)

*F1 0.856(0.022) 0.826(0.026) 0.828(0.022) 0.894(0.024) 0.624(0.022) 0.899(0.013) 0.821(0.018)
16-cell 0.568(0.071) 0.517(0.069) 0.538(0.064) 0.675(0.079) 0.237(0.046) 0.776(0.042) 0.434(0.067)
zygote 0.700(0.105) 0.696(0.100) 0.750(0.100) 1.000(0.000) 0.100(0.069) 0.700(0.105) 1.000(0.000)
4-cell 0.993(0.007) 0.993(0.007) 0.994(0.006) 0.920(0.057) 0.939(0.027) 1.000(0.000) 1.000(0.000)
8-cell 0.749(0.023) 0.725(0.024) 0.732(0.023) 0.812(0.033) 0.631(0.011) 0.834(0.022) 0.685(0.015)




early 2-cell 0.896(0.034) 0.849(0.043) 0.844(0.049) 0.940(0.021) 0.780(0.022) 0.880(0.022) 0.940(0.021)
early blast 0.946(0.014) 0.927(0.023) 0.896(0.025) 0.954(0.015) 0.470(0.063) 0.945(0.016) 0.917(0.026)
late 2-cel 0.960(0.025) 0.948(0.021) 0.945(0.029) 0.990(0.010) 0.810(0.039) 0.920(0.036) 0.960(0.018)
late blast 0.983(0.007) 0.977(0.012) 0.955(0.018) 1.000(0.000) 0.879(0.020) 0.961(0.010) 1.000(0.000)
mid 2-cell 0.979(0.012) 0.924(0.025) 0.886(0.030) 0.993(0.007) 0.925(0.020) 0.954(0.019) 0.971(0.013)
mid blast 0.963(0.009) 0.946(0.028) 0.949(0.010) 0.974(0.007) 0.775(0.017) 0.955(0.009) 0.948(0.011)
*bACC 0.924(0.010) 0.910(0.013) 0.908(0.011) 0.944(0.012) 0.808(0.010) 0.944(0.007) 0.906(0.008)
16-cell 0.730(0.034) 0.693(0.034) 0.710(0.032) 0.800(0.040) 0.575(0.016) 0.836(0.026) 0.660(0.026)
zygote 0.849(0.053) 0.873(0.049) 0.875(0.050) 1.000(0.000) 0.550(0.034) 0.850(0.053) 1.000(0.000)
4-cell 0.994(0.006) 0.994(0.006) 1.000(0.000) 0.956(0.030) 0.967(0.018) 1.000(0.000) 1.000(0.000)
8-cell 0.939(0.007) 0.932(0.008) 0.933(0.008) 0.955(0.009) 0.897(0.007) 0.961(0.005) 0.915(0.006)
early 2-cell 0.996(0.002) 0.991(0.005) 0.991(0.004) 0.998(0.001) 0.992(0.001) 0.996(0.001) 0.998(0.001)
early blast 0.962(0.012) 0.952(0.017) 0.924(0.019) 0.967(0.012) 0.679(0.031) 0.968(0.012) 0.942(0.017)
late 2-cel 0.990(0.008) 0.966(0.015) 0.958(0.021) 0.992(0.008) 0.905(0.025) 0.942(0.025) 0.967(0.015)
late blast 0.991(0.005) 0.987(0.009) 0.968(0.013) 1.000(0.000) 0.904(0.015) 0.964(0.009) 1.000(0.000)
mid 2-cell 0.999(0.001) 0.996(0.001) 0.994(0.002) 1.000(0.000) 0.996(0.001) 0.998(0.001) 0.999(0.001)
mid blast 0.975(0.005) 0.963(0.018) 0.969(0.006) 0.987(0.003) 0.897(0.008) 0.976(0.005) 0.975(0.005)
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Veriler 20 tekrardan elde edilen sonuglarin ortalama (standart hata) degeri olarak ifade edilmistir. Tabloda yer alan *F1 degerleri

agirliklandirilmis F1 degerini, *bACC degerleri agirliklandirilmis bACC degerlerini ifade etmektedir.
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Tablo 4.3’de RNA dizileme verilerinin siniflandirma performanslar1 gosterilmekte olup en
1yi smiflandirma performansina sahip sonuglar kalin yaz: tipi ile isaretlenmistir. Alzheimer
verisinde en iyi smiflandirma performansina sahip yontem 1 saat ¢aligtirilan H20 yontemi
olup H20 ile yapilan analizlerin performanslar1 NSC, RF, DVM ve TPOT yontemlerinden
oldukca yiiksek bulunmustur. Rahim Agz1 Kanseri verisinde TPOT yontemi ile elde edilen
smiflandirma performanslar1 diger yontemlere gore oldukc¢a basarili bulunmustur.
Lemfoblastoid verisi genel itibariyle her bir yonteme gore iyi siniflandirilabilen bir veri
olup en 1yi smiflandirma performansi 3 saat caligtirilarak elde edilen H20 yonteminde elde
edilmistir. Zebra balig1 verisine gore en 1yi siniflandirma performans: RF yontemi ile elde
edilmistir. Fare Kok Hiicre verisi uygulanan her bir yontem icinde oldukca iyi bir sekilde
smiflandirilmis olsa da en yiiksek performans DVM ve TPOT ile elde edilmistir. Fare
Embriyo verisi i¢in en 1yi smiflandirma performansi MCC metrigine goére TPOT,
agirliklandirilmis F1 metrigine gore RF ve agirliklandiriimis bACC metrigine gore hem RF
hem de TPOT en iyi siniflandiricilar olarak bulunmustur. Grup sayist 10 olan bu verinin
her bir grubunun smiflandirma performans: ise genellikle RF, DVM ve TPOT
yontemlerinde en iyi olarak bulunmustur.

RNA dizileme verilerinde genel itibariyle TPOT yonteminin diger yontemlerden daha
yiikksek smiflandirma performansi gosterdigi veri sayist daha fazladir. Toplamda 6 RNA
dizileme verisinden ikisinde 1 saat ve 3 saat ¢alistirtlan H20 yontemi en 1iyi smiflandirma
performansina sahiptir. Verilerin 1 tanesinde RF, 1 tanesinde TPOT ve 1 tanesinde de hem
RF hem TPOT yoOntemi en iyi en 1yi siniflandirma performansina sahip yontemler olarak
bulunmugtur. Bir veride de hem TPOT hem de DVM yontemi en iyi smiflandirict olarak
bulunmustur. Yani toplamda 3 veri i¢cin TPOT yontemi diger yontemlerle birlikte de olsa

en 1yi smiflandirmay1 yapmustir.
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Otomatik Makine Ogrenmesi

Standart Makine Ogrenmesi

VERIi
H20 H20 H20
(1 saat) (2 saat) (3 saat) TPOT NSC RF DVM

ST000369

MCC 0.624(0.026) 0.643(0.021) 0.647(0.021) 0.515(0.038) 0.524(0.023) 0.559(0.025) 0.524(0.023)

F1 0.780(0.024) 0.798(0.017) 0.806(0.017) 0.758(0.020) 0.758(0.013) 0.782(0.013) 0.760(0.013)

bACC 0.805(0.015) 0.815(0.012) 0.819(0.012) 0.755(0.019) 0.760(0.011) 0.778(0.013) 0.759(0.011)
ST000389

MCC 0.361(0.052) 0.342(0.040) 0.382(0.051) 0.150(0.050) 0.099(0.036) 0.348(0.034) 0.171(0.050)

F1 0.407(0.051) 0.371(0.044) 0.449(0.052) 0.312(0.039) 0.204(0.030) 0.363(0.037) 0.417(0.038)

bACC 0.638(0.024) 0.619(0.019) 0.651(0.026) 0.559(0.021) 0.533(0.012) 0.611(0.016) 0.590(0.025)
ST000388

MCC 0.123(0.027) 0.089(0.012) 0.078(0.000) 0.061(0.020) 0.059(0.018) 0.006(0.022) -0.192(0.039)

F1 0.142(0.026) 0.118(0.018) 0.100(0.000) 0.103(0.005) 0.101(0.001) 0.100(0.004) 0.156(0.028)

bACC 0.517(0.011) 0.507(0.007) 0.500(0.000) 0.495(0.007) 0.493(0.007) 0.484(0.008) 0.406(0.020)
ST000390

MCC 0.695(0.027) 0.675(0.026) 0.659(0.019) 0.566(0.023) 0.599(0.023) 0.618(0.022) 0.509(0.025)

F1 0.815(0.029) 0.800(0.019) 0.799(0.013) 0.787(0.011) 0.803(0.012) 0.809(0.013) 0.757(0.013)

bACC 0.836(0.016) 0.825(0.014) 0.818(0.010) 0.777(0.011) 0.795(0.011) 0.805(0.011) 0.752(0.013)
ST000391

MCC 0.564(0.025) 0.575(0.030) 0.524(0.023) 0.464(0.048) 0.562(0.036) 0.559(0.042) 0.311(0.045)

F1 0.731(0.028) 0.744(0.029) 0.758(0.013) 0.730(0.023) 0.756(0.022) 0.772(0.024) 0.658(0.020)
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bACC 0.766(0.014) | 0.773(0.017) | 0.760(0.011) | 0.7250.023) | 0.773(0.018) | 0.770(0.021) | 0.650(0.021)
ST000392
MCC 0.677(0.026) | 0.690(0.023) | 0.664(0.024) | 0.62900.026) | 0.609(0.025) | 05950.024) | 0.521(0.033)
F1 0.800(0.021) | 0.819(0.016) | 0.800(0.018) | 0.8100.015) | 0790(0.014) | 0.790(0.014) | 0.744(0.021)
bACC 0.827(0.015) | 0.836(0.012) | 0822(0.013) | 0811(0.013) | 0801(0.012) | 0.7950.012) | 0.756(0.016)
ST000356
MCC 0389(0.019) | 0367(0.014) | 0386(0.014) | 04300.017) | 0.443(0.018) | 0391(0.020) | 0.355(0.023)
*F1 0575(0.013) | 0547(0.011) | 0.570(0.010) | 0.6000.013) | 0.551(0.016) | 05750.012) | 0.556(0.016)
breast cancer - 0.000(0.000) | 0.000(0.000) | 0.000(0.000) | 0.0000.000) | 0.000(0.000) | 0.000(0.000) | 0.017(0.017)
breast cancer 2 0483(0.021) | 0512(0.017) | 0493(0.022) | 0531(0.024) | 0.583(0.021) | 0507(0.021) | 0.456(0.025)
breast cancer 3 0475(0.018) | 0363(0.030) | 0448(0.021) | 0512(0.032) | 031000.050) | 0458(0.022) | 0.439(0.024)
control 0.989(0.005) | 0.989(0.005) | 0.989(0.005) | 0.960(0.018) | 0969(0.008) | 0.9750.006) | 0.997(0.003)
*bACC 0.681(0.010) | 0.668(0.007) | 0679(0.007) | 0.698(0.009) | 0.685(0.008) | 0.679(0.010) | 0.669(0.012)
breast cancer - 0480(0.005) | 0467(0.007) | 0474(0.005) | 0.4990.001) | 0.500(0.000) | 0.499(0.001) | 0.469(0.026)
breast cancer 2 0593(0.014) | 0591(0.011) | 0596(0.011) | 0.6200.014) | 0.6380.012) | 05980.016) | 0.572(0.019)
breast cancer 3 0.589(0.013) | 0556(0.012) | 0.583(0.012) | 0.6110.012) | 0.559(0.018) | 0.580(0.015) | 0.577(0.016)
control 0.995(0.003) | 0991(0.005) | 0991(0.005) | 0.986(0.005) | 0979(0.006) | 0.987(0.004) | 0.997(0.003)
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Tablo 4.4’de metabolomik verilerinin siniflandirma performanslar1 gosterilmekte olup
en iyi smiflandirma performansmna sahip sonuglar kalin yazi tipi ile isaretlenmistir.
ST000369 ve STO00389 verileri i¢in en 1yi siniflandirma performansi 3 saat ¢alistirilan
H20 yonteminde elde edilmistir. STO00388 verisi i¢in en iyi smiflandirma yontemi
MCC ve bACC metrikleri icin H20 olup 1 saatlik ¢calisma sonucunda elde edilmistir. F1
metrigine goére bu veride en iyi smiflandirma yapan yontem DVM yontemidir.
ST000390 verisi i¢in en iyi siniflandirict 1 saat ¢alisma ile H20 yontemi olmustur.
ST000391 verisi icin en iyi siiflandirma performanst MCC ve bACC metriklerine gore
2 saat calisan H20 yontemi ile elde edilirken iken F1 metrigine gére RF yontemi ile
elde edilmistir. STO00392 verisi i¢in en 1yi siiflandirma performansi 2 saat ¢alistirilan
H20 yontemi ile elde edilmistir. STO00356 verisi i¢in en 1yi siniflandirma performansi
MCC metrigine gore NSC, agirliklandirilmis F1 ve bACC metrigine gore TPOT
yontemi en iyi smiflandirma performansma sahiptir. Grup sayis1 4 olan bu verinin
gruplariin siniflandirma performanslari ise NSC, DVM ve TPOT yontemleri ile en 1yi

performansa sahip olarak bulunmustur.

Metabolomik verilerin genel siniflandirma performanslarini her bir siniflandirma
yontemi ac¢isindan degerlendirecek olursak genel itibariyle H20 yontemi diger
yontemlere gore daha basarili bulunmugstur. Toplam 7 verinin 6’sinda H20 yontemi ile
elde edilen sonuclar diger yontemlerden daha iyi bulunmustur. Caligma siiresi 1, 2 ve 3
saat olan H20O yontemi ile 2’ser veri en iyi performansa sahip olacak sekilde
smiflandirilmistir. Metabolomik verilerinden bir tanesi ise TPOT ve NSC yontemi ile en

1yi siiflandirilabilmistir.

Kullanilan genomik, transkriptomik ve metabolomik verilerin tamam acisindan daha
genel olarak sonuglar1 inceleyecek olursak; toplam 29 veriden 23’iinde otomatik makine
o0grenmesi yaklasimlariyla en iyi sekilde smiflandirma performansi elde edilmistir. Bu
23 verinin 5 tanesinde otomatik olmayan smiflandrma yOntemleriyle de en iyi
smiflandirma performansi elde edilebilmistir. Yani sadece AutoML yontemlerinin en iyi
smiflandirma performansi gosterdigi veri sayist 18’dir. RF, DVM ve NSC yontemleri
ile en 1y1 smmiflandirma performanslarinin elde edildigi veri sayis1 11°dir. Bu 11 verinin

5 tanesinde otomatik TPOT yontemi de en iyi siniflandirma performansina sahiptir.
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Tablo 4.5. Smiflandirma yontemlerinin kullanmis olduklar: degisken sayilari

VERI H2, RF, DVM NSC TPOT
Rahim Agz Kanseri 118.45(2.18) 213.85(37.87) 714.00(0.00)
Alzheimer 137.90(4.25) 201.90(49.63) | 1620.55(174.26)
Fare Embriyo 1870.75(10.14) 2000.00(0.00) | 1343.15(195.72)
Zebra Balig 1172.45(6.79) 1803.45(50.84) | 2000.00(0.00)
Lemfoblastoid 915.50(7.73) 526.95(79.18) | 1804.35(134.66)
Fare Kok Hiicre 906.20(3.61) 495.60(52.61) | 1814.65(127.77)
Alizadeh-V1 92.05(2.47) 112.45(13.75) 990.85(71.71)
Alizadeh-V2 1016.45(7.85) 1950.40(1.93) | 1722.75(151.71)
Armstrong-V1 271.85(21.31) 221.20(31.97) 1081.00(0.00)
Armstrong-V2 476.00(2.18) 630.15(73.11) 2000.00(0.00)
Bhattacharjee 946.65(23.80) 677.75(129.22) | 1349.35(107.73)
Bittner 92.50(4.33) 169.35(23.50) 2000.00(0.00)
Bredel 171.50(4.67) 40.30(6.27) 1406.25(152.75)
Chen 64.00(0.00) 76.15(1.20) 82.50(2.50)
Chowdary 135.95(0.41) 110.45(9.91) 174.10(7.90)
Dyrskjot 237.15(5.98) 703.65(93.72) | 748.70(127.73)
Garber 167.55(5.49) 179.50(43.15) | 1544.10(182.73)
Gordon 580.60(3.68) 1343.25(4.53) 1626.00(0.00)
Khan 352.75(5.38) 256.00(49.07) 1069.00(0.00)
Laiho 123.25(7.45) 1742.20(38.72) | 2000.00(0.00)
Lapointe-V1 192.25(33.38) 338.25(28.64) 1548.15(76.85)
West 83.95(2.26) 571.75(102.94) 1198.00(0.00)
ST000369 109.55(20.02) 52.35(5.71) 511.00(0.00)
ST000389 64.00(0.00) 32.30(7.86) 129.00(0.00)
ST000388 494.00(0.00) 5.20(3.59) 989.00(0.00)
ST000390 33.95(3.39) 80.45(12.18) 166.70(11.24)
ST000391 132.40(7.92) 191.65(33.04) 1901.80(98.20)
ST000392 22.00(0.70) 81.55(5.55) 158.00(0.00)
ST000356 46.75(0.58) 64.20(8.85) 97.35(3.65)

Tabloda yer alan degerler

edilmistir.

20 verinin ortalama(standart hata) degeri olarak ifade
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Tablo 4.5’de kullanilan siniflandirma yontemlerinin smiflandirma esnasinda kullanmis
olduklar1 degisken sayilar1 gosterilmekte olup en az degiskene sahip olan kalin yazi tipi
ile isaretlenmistir. Caligma siiresi fark etmeksizin H20, RF ve DVM yontemlerinin
kullanmis olduklar1 degisken sayilar1 aynidir. Ciinkii bu yontemler ic¢sel olarak degisken
secimi yapmamakta olup smiflandirma oncesinde degisken secimi yontemlerinden IG

yontemi kullanilarak elde edilen degiskenler ile siniflandirma yapilmustir.

Omik verileri ile smiflandirma yaparken en az degisken kullanilarak en yiiksek
smiflandirma performans: elde edilmesi hedeflenir. Bircok calismada siniflarin
ayrilmasimda en etkili olan gen, protein ya da metabolitin belirlenmesi istenir. Bu
nedenle yOntemleri karsilastirirken dogru bir degerlendirme yapabilmek igin her
verilerin smiflandirma performansi ile birlikte kullanilan degisken sayilar1 da

degerlendirilmelidir.

Kullanilan 29 omik verisinden 19’unda en az degiskeni kullanarak siniflandirma yapan
yontemler H20, DVM ve RF’dir. Yani IG yonteminin kullanimiyla degisken secimi
yapilarak bu yontemlerin 19 veride en az degiskenle analiz yapmasi saglanmistir.
Toplam 9 veride NSC yontemi en az degiskeni kullanarak smiflandirma yapmuistir.
Yalnizca 1 veride TPOT yontemi ile daha az degisken kullanilarak siniflandirma
yaptlmisti. TPOT  yOontemi otomatik olarak kendisi degisken sec¢imini
gerceklestirmektedir. Bazi verilerde 20 tekrarm hicbirinde de degisken secimi
uygulamazken bazi verilerinde sadece birkag¢ tekrarinda degisken se¢cimi yapmistir. Bu
nedenle degisken se¢imi olmaksizin her tekrarda biitiin degiskenlerin kullanilarak
analize tabi tutuldugu TPOT yonteminde kullanilan degisken sayilar1 diger yontemlere

gore genel itibariyle oldukc¢a fazla bulunmustur.



Tablo 4.6. Omik verilerin siniflandirma yontemleri i¢in hesaplama maliyetleri
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VERI NSC RF DVM TPOT
Rahim Agz1 Kanseri 1.52 22.40 1.17 197.91
Alzheimer 4.70 25.86 1.19 653.73
Fare Embriyo 24.63 2234.05 27.80 338.71
Zebra Bah@ 8.86 1027.50 7.76 41.68
Lemfoblastoid 6.72 287.68 4.50 64.40
Fare Kok Hiicre 13.88 2519.48 13.87 71.10
Alizadeh-V1 3.76 14.23 1.17 18.40
Alizadeh-V2 6.02 151.30 4.43 60.72
Armstrong-V1 4.79 36.21 1.49 25.33
Armstrong-V2 4.23 107.22 2.54 43.93
Bhattacharjee 7.45 839.71 7.27 90.17
Bittner 7.41 12.01 1.02 23.96
Bredel 6.64 34.02 1.45 52.28
Chen 1.84 50.01 1.03 3.06

Chowdary 2.20 37.87 1.26 0.49

Dyrskjot 5.21 31.14 1.61 25.04
Garber 9.73 41.26 1.68 27.87
Gordon 7.43 183.20 3.19 31.85
Khan 4.23 97.52 2.17 9.60

Laiho 8.27 16.11 1.22 24.86
Lapointe-V1 6.73 39.34 1.26 12.62
West 5.14 12.84 1.02 14.92
ST000369 3.36 25.53 0.92 19.22
ST000389 1.83 27.70 0.91 22.45
ST000388 6.84 158.17 2.44 21.01
ST000390 2.95 12.47 0.81 2.07

ST000391 8.64 25.26 0.94 50.87
ST000392 2.36 19.61 0.79 4.35

ST000356 1.58 36.62 1.07 7.04

Hesaplama maliyetleri saniye cinsinden ifade edilmistir.
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Yukarida tablo 4.2, 4.3, 4.4’de omik verilerin siniflandirma performanslar1 ve tablo
4.5°de  model olusturulurken kullanilan degisken sayilari, sparshik dereceleri
degerlendirilmigtir.  Fakat yOntemlerin kullanilabilirligi  acisindan  hesaplama
maliyetlerinin de degerlendirilmesi gerekmektedir. Arastirmacilarm kullanacaklar:
yonteme karar vermeden once bu ii¢ durumu optimize etmeleri gerekebilir. Ornegin bir
birine olduk¢a yakm smiflandirma performansina sahip olan iki yontemden biri 3 giin
digeri ise 3 saatte smiflandirma analizi gerceklestiriyorsa kisiler performansi kismen
diisiik olup daha hizli ¢alisan yontemi kullanmak isteyebilirler. Bu nedenle bizde bu
caligmada kullanilan yontemlerin hesaplama maliyetlerini de degerlendirdik. Tablo

4.6’da her bir veri i¢in her bir yontemin hesaplama maliyetleri 6zetlenmistir.

H20 yontemi i¢in analizler 1, 2 ve 3 saat olarak, yani sirasiyla 3600, 7200 ve 10800
saniye calisacak sekilde ayarlanmistir. Bu nedenle analizlerin sonlanmasi dakika
bazinda bazen belirtilen siireyi asmis, bazen de daha kisa siirede bitmis olsa da yaklasik
olarak belirtilen siirelerde sona ermistir. H20 hesaplama maliyetini her veri i¢in ayni
olacak sekilde biz kendimiz belirledigimiz i¢in tablo 4.6’da bu yOontemin hesaplama
maliyeti gosterilmemistir. Diger yontemlerin analiz siirelerine baktigimizda Fare
Embriyo verisi hari¢ tiim verilerde DVM yontemi maliyeti en diisiik olarak
bulunmustur. Fare Embriyo verisinde ise en diisiik maliyetli yontem NCS’dir.
DVM’den sonra en diisiik maliyetli yontem, STO00390 ve Chowdary verileri hari¢ tiim
veriler icin NSC’dir. ST000390 ve Chowdary verileri i¢inse en diisiik maliyetli yontem
TPOT dur. RF ve TPOT yontemleri arasinda ise genel bir siralama yapmak s6z konusu
degildir. Baz1 verilerde RF yontemi TPOT yonteminden cok daha hizli sonuglar

verirken bazi verilerde tam tersi durumlar s6z konusu olabilmektedir.

TPOT yontemi i¢in her veride her bir tekrar icin ayni parametreler kullanilmis olsa da
birbirine ¢ok yaki verilerde dahi farkli caligma siireleri kaydedilmis olup tablo 4.6’da
yaklasik maliyetlerine yer verilmistir. Ayrica TPOT yonteminde kullanilan
parametrelere bagli olarak bu siire degisiklik gosterebilir. Her ne kadar diger
yontemlerin performans: da kullanilan parametrelere baglh olsa, TPOT yonteminde bu
siire farklilig1 cok daha belirgin olarak ortaya c¢ikacaktir. Gelistiriciler bu yontemi
kullanirken bizim elde etmis oldugumuz siirelerden cok daha uzun siirelerde

calistirilmasini tavsiye etmektedirler. Elde edilen hesaplama maliyetleri Intel(R) Core
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17-7700 HQ CPU 2.80 GHz 16 GB 8 cekirdekli 64 bit ozelliginde bilgisayar

kullanilarak hesaplanmistir.

Kullanilan 29 omik veri i¢cin AutoML yontemleri ile 12 ¢ekirdek kullanilmis olup
toplam hesaplama maliyeti yaklasik olarak 3625 saattir. RF, DVM ve NSC
yontemlerinin maliyetini de diisiinecek olursak bu calismanin smiflandirma isi i¢in

toplam hesaplama maliyeti yaklasik olarak 3915 saattir.



5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada omik verilerin simiflandirdmasinda siklikla bagvurulan giiclii
smiflandirma yontemlerinden RF, NSC ve DVM yontemleri ile heniiz omik veriler i¢in
denenmemis olan otomatik makine ogrenimi yaklasimlar1 karsilastirilmistir. Otomatik
makine Ogrenimi yaklagimlarmdan H20 ve TPOT kullanilmigtir. Literatiirde bu
yontemlerin performanst bir¢cok veri i¢in denenmis olsa da omik veriler icin bu
yontemlerin performansini degerlendiren c¢aligmalar bulunmamaktadir. Bu c¢aligma
sonucunda; RNA dizileme verilerinde, farkli teknolojilerle elde edilen mikrodizi
verilerinde ve yine farkli teknoloji ve yontemlerle elde edilen metabolomik verilerde
hem NSC, RF ve DVM hem de otomatik makine dgrenmesi yontemlerinden H20 ve
TPOT yontemlerinin uygulanmasiyla bu yontemlerin performanslari, birbirlerine karsi

uistiinliikleri ortaya koyulmustur.

Hem standart NSC, RF ve DVM yontemleri hem de otomatik H20 ve TPOT yontemleri
ile elde edilmis sonuglara bakildiginda her zaman kullanilabilecek, her veride en iyi
performans1 gosteren bir yaklasim bulunamamistir. Fakat H20 ve TPOT olarak
ayirmaksizin AutoML yontemleri ile bircok veride en iyi siniflandirma performansi elde
edilebilmistir. Otomatik makine O6grenmesi yaklasimlari ile yapilan uygulamalarda
arama uzayindaki denenebilecek durumlar1 H20O i¢in 1, 2 ve 3 saatlik siirelerle, TPOT
icin 5 yineleme ve 20 popiilasyon biiyiikliigii ile smirlandirdik. Bu smirlamalarin
artirlmasiyla denenecek olan yontemler denenmis olan yontemlerden daha yiiksek
smiflandirma performans1 gosteriyor ise smiflandirma performansi artis gosterebilir.
Fakat analiz sonuclara goére H20 yonteminde siire artis1 ile birlikte performans artisi
gibi bir durumdan s6z edilememektedir. Saat smirlamasmin artmasiyla elde edilecek
olan smiflandirma performansinin artmasi beklenirken; bazi verilerde zamana gore
performans artisi gdzlenmemis, bazi verilerde ise zamanla daha diisiik performansl

sonuclarin elde edildigi de olmustur. Bu sinirlamalarin arttirilmasiyla siniflandirma
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performans: artig gosterebilirken hesaplama maliyeti artisi, verilerin ezberlenmesiyle
yeni gozlemlerde diisiik performanslarm elde edilmesi gibi istenmeyen durumlarda da
artig goriilebilir. Bu noktada arastirmacilarin bu sinirlamalara kendilerinin karar
vermeleri gerekmektedir ve performans-maliyet acisindan optimizasyon yapilmalidir.
Diisiik maliyetli bir sinirlama kullanilmasiyla da yeterince 1yi siniflandirma performansi
elde edilebiliyorsa yiiksek maliyetli sinirlama parametrelerinin kullanilmasma gerek
duyulmayabilir. H20 yonteminde oldugu gibi bazen daha uzun siireli analizlerle daha

diisiik performansh sonuclar da elde edilebilir.

Otomatik makine Ogrenmesi yOntemleri ile bazi verilerde daha yiiksek maliyetli
siirlamalar kullanilarak denemeler yapildi. Elde edilen sonuglar ve yapmis oldugumuz
analizler incelendiginde H20O yonteminde siirenin artmasiyla performansta belirgin bir
artiy durumu gozlenmezken TPOT yonteminde daha fazla yineleme ve popiilasyon
biiytikliigliniin kullanilmasiyla literatiir ile uyumlu olarak performansta artislarin oldugu
goriildii (Gijsbers ve ark., 2019). Her ne kadar AutoML yaklasimlar1 veri analizi
asamalarin1 bastan sona en 1iyi sekilde optimize etmeyi hedeflese de bu yontemler icin
bulunan bir¢ok parametreyi arastirmacinin kendi deneyim ve bilgi birikimi ile
belirlemesi gerekmektedir. Ayrica arastirmacilar giderek sayisi artmakta olan otomatik
makine 0grenmesi yaklagimlarindan hangisini tercih etmesi gerektigini, bu yontemlerin
kapsami ve basarisini, hangi verilerde nasil sonuglar verdigini bilmek ve ona gore bir

yol haritas1 belirlemek durumdadirlar.

Kullanilan 29 omik veriden 23’iinii otomatik makine 6grenmesi ile en iyi performansi
elde edecek sekilde siniflandirabildigimiz icin gelecek caligmalarda arastirmacilar bu
yontemleri omik verilerin analizlerinde tercih edebilirler. Her ne kadar TPOT ve H20
otomatik olarak bircok yontemi farkli parametreler ile deniyor olsa da bazi verilerde RF,
DVM ve NSC uygulamalariyla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Kullanilan 29 veriden
117’inde RF, DVM ve NSC yontemleri ile en iyi performansi elde edildi. Maliyeti
AutoML yontemlerine gore diisiik olan bu yontemler her zaman en iyi smiflandirma
performansina sahip olmasa bile bazi verilerde en iyi siiflandirma performansina yakin
degerler almistir. Otomatik olmayan smiflandirma yontemlerinden RF, DVM ve NSC
yontemleri ile en iyi smiflandirma performansinin elde edildigi 11 verinin 5’inde TPOT

yontemi de en iyi siiflandirma performansini gosteren yontemler arasinda yer almistir.
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Truong ve ark. (2019) bir¢cok otomatik makine 6grenimi yaklagimimi karsilagtirmistir.
Bu yontemler arasinda Auto-Keras, Auto-sklearn, Darwin, Ludwig, H20 ve TPOT yer
almaktadir. Denemis olduklar1 veriler i¢in dogruluk orant ve F1 metriklerini
kullanmiglardir. Analizler sonucunda c¢ok smifli verilerde H20 yonteminin diger
yontemlerden daha diisiik performanslar gosterdigi goriilmiistiir. Sonug¢ olarak Truong
ve ark. (2019) bircok siniflandirma ve regresyon problemlerine iligkin veriler kullanarak
yapmis olduklar1 ¢alisma ile cesitli kriterlere gore H20, Auto-Keras ve auto-sklearn
yontemlerini Ludwig, Darwin, TPOT ve auto_ml yoOntemlerinden daha basarili
bulmuslardir. Bizim yapmis oldugumuz analizler sonucunda ise H20 ile 17 veride en
iyl smiflandirma performans: elde edilmistir ve bu verilerden sadece 2 tanesi ¢ok
smifhidir. Baska bir deyisle kullanilan verilerden 13 tanesi ¢cok siniflidir ve bu verilerin
sadece 2 tanesinde H2O ile en iyi siniflandirma performansi elde edilebilmistir. Truong
ve ark. (2019) calisma sonucuna benzer olarak bizim yapmis oldugumuz ¢alismada da
H20 yonteminin ¢ok smifli verilerde simiflandirma performansi diger yontemlere gore
zaylf bulunmustur. Bunun nedeninin, iki sinifli verilerde H20 yOnteminin yiZilmis
topluluk (stacked ensembles) smiflandirma yontemlerini desteklerken heniiz ¢cok smifli
veriler i¢in bu yOntemlerin kullanilamamakta olmasindan ve sadece tekli modellerin

denenebiliyor olmasindan kaynaklanabilecegi diistiniilmektedir.

Balaji ve Allen (2018) yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmada smiflandirma ve regresyon
problemleri icin otomatik makine Ogrenmesi yOntemlerinin  performansini
degerlendirmislerdir. Karsilastirma yaptiklar1 yontemler arasinda H20, TPOT, auto_ml
ve auto-sklearn yontemleri yer almaktadir. 57 siniflandirma 30 regresyon probleminin
¢oziildiigii bu caligmanin genel sonucu degerlendirildiginde smiflandirma icin en iyi
performans auto-sklearn yontemi ile elde edilirken regresyon problemlerinde en iyi

performansi gosteren yontem TPOT olmustur (Balaji ve Allen, 2018).

Gijsbers ve ark. (2019) otomatik makine 6grenmesi yontemlerinin dogru bir sekilde
karsilagtirilabilmesi i¢in acik kaynak kodlu, genisletilebilir, devam etmekte olan bir
sistem olusturmuslardir. Bu calismada olusturduklari sistemle 39 veri kullanarak 4 farkli
AutoML ve RF yontemlerini karsilagtirmiglardir. Hesaplama maliyeti 1 ve 4 saat i¢in
smirlandirilarak gerceklestirilmis ve zamana gore yontemlerin performanslarinda kayda
deger artis goriilmezken TPOT yontemi i¢cin bazi analizlerin performans skorunda

artislarin oldugu goriilmiistiir. Siire artisiyla Auto-WEKA yonteminin ¢ok smifli
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verilerde ezberleme gibi durumlardan muzdarip oldugunu kaydeden caligmacilar bizim
calismamizda da oldugu gibi digerlerinden her zaman daha iyi bir sonug¢ veren yontemin
olmadigini kaydetmislerdir. Genel itibariyle sonuglar1 degerlendirdiklerinde iki veri i¢in
en iyl smiflandirma performans: veren yontem RF olarak bulunurken bazi verilerde
AutoML yontemleri belirgin sekilde daha iyi sonuclar vermistir. Diger verilerde ise
AutoML yontemlerinin RF’den ¢ok az daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir
(Gijsbers ve ark., 2019). Yapmis oldugumuz analizler sonucunda, literatiirde farkli
veriler icin elde edilen sonuglar ile uyumlu sonuclar elde ettik. RF yontemi ile ilgi
olarak, mikrodizi verilerinin simiflandirilmas: ve gen se¢imi i¢in standart bir ara¢ olarak
kullanilmast ©Onerilmistir (Dfiaz-Uriarte ve Alvarez de Andrés, 2006). Kullanmis
oldugumuz 16 mikrodizi verisinin 5 tanesinde RF yontemi en iyi siniflandirma
yontemleri arasinda yer almistir. RF yontemi gbézlem sayinin diisiik, degisken sayisinin
fazla oldugu, dengesiz grup dagilimimnin oldugu ve ¢ok smifli veriler ile basa ¢ikabilme
gibi avantajlara sahip oldugu icin RF yonteminin en iyi oldugu bir veri yapisindan sz
edilememektedir. Cok farkli 6zellikte veri yapilar: ile RF yontemi en iyi siniflandirma
performansina sahip olabilmektedir. 6 RNA dizileme verisinden 2’sinde RF yontemi en
1yi smiflandiric1 yontemler arasinda yer almaktadir. Bu verilerin her ikisinde ¢ok smifli
ve degisken sayisi fazla olan verilerdir. Metabolomik verilerinde RF yontemi ile en iyi
smiflandirma performanslar1 elde edilememistir. Metabolomik verileri genel itibariyle
AutoML yontemleri ile en iyi sekilde siniflandirilmistir ve en kotii siniflandirma

performansinin DVM yonteminde oldugu goriilmiistiir.

Otomatik makine 6grenimi yaklagimlari ile yapilan her analizde rastgele model aramasi
ve hiperparametre ayarlamasi yapildig: i¢in ayni veri ile ayn1 parametreler kullanilarak
ayni siirede analiz tekrar edildiginde dahi ayn1 sonuglar alinamamaktadir. Yani otomatik
makine 6grenme yontemlerinde tekrarlanabilirlik sorunu bulunmaktadir. Ozellikle de
TPOT yonteminde ayni veri kullanilarak yapilan analiz sonuglarinda bile farkli
smiflandirma performanslari elde edilebilir. RF, DVM ve NSC yontemlerinde boyle bir
durum s6z konusu degilken AutoML yontemlerinin tekrarlanabilirligi diisiiktiir. TPOT
yonteminde bu problemin iistesinden gelinebilmesi i¢in siniflandirma yaparken arama
uzayinin tamamini arayacak sekilde sinirlama diizeyi diisiik parametrelerle ¢alistirilmasi
onerilmektedir. Fakat bu kez de en iyi performansi veren baska bir yontem daha
bulunuyorsa yine farkli modeller en iyi olarak belirlenmis olacaktir. Yani hesaplama

maliyeti artirilsa da tekrarlanabilirlik garantisi bulunmayacaktir.
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H20 yontemi ile analizler esnasinda stabil bir sekilde calismalar gerceklestirilememis
ve zaman zaman bazi hatalar olugsmustur. Yontemin tekrar baslatilmasiyla bu hatalar
¢cOziilmiistiir. Balaji ve Allen (2018) tarafindan yapilan calismada da arastirmacilar H20
ile yapilan analizler esnasinda 23 kez sistemin basarisiz oldugunu kaydetmistir. Bu gibi
hatalar yeni siirlimlerle diizeltilmektedir. TPOT yontemi ile uygulamalar esnasinda ise
H20 yonteminde oldugu gibi bir problem ile karsilagiimamistir. Bizim ¢aligmamizda
TPOT yoOntemi i¢in karsilasilan problem max_time_mins parametresinin kullanicilar
tarafindan yanhs anlasilabilir durumda olmast olmustur. Bu parametre ile belirtilen
siireye ulasildiginda yontemin ¢alismasi sonlanmamakta olup gelecek siiriimlerde bu
durumun diizeltilecegi belirtilmektedir. Bu gibi nedenlerden dolay:r olduk¢a yeni olan
otomatik makine 6grenmesi yaklasimlarmin stabil hale gelip en iyi versiyonlarma
ulagmasi i¢in zamana ihtiyac¢ oldugu diisiiniilmektedir. Yukarida bahsetmis oldugumuz
gibi her veri yapisma uygun yontemi bulamama, otomatik yontemleri kullanirken de
optimize edilmesi gereken durumlar, bu yontemlerin bazi hatalarmin bulunmas: gibi
durumlardan dolay1 iistiin 6zelliklerine ragmen AutoML yaklagimlariyla analizler halen
konuya uzak arastirmacilar i¢in samildig1 kadar kolay degildir. Her ne kadar bu
yontemleri kullanabilmek i¢in birka¢ satir kod kullaniliyor olsa da temel diizeyde

kodlama becerisi gerektirmektedir.

AutoML yaklagimlar1 ile analizler yaparken tek bir yontem ile yapilan analizin
hesaplama maliyeti gibi diisiik sonuclar beklenmesi mantikl degildir. Arastirmacilarin
analizlerini gergeklestirme asamasmnda hesaplama maliyetleri acisindan problemleri
yoksa otomatik makine 0grenmesi yaklasimlarint denemeleri bu caligmanin sonuglarina
bakilarak oldukca tavsiye edilen bir durumdur. Ciinkii bir¢gok veride AutoML
yaklasgimlar1 ile daha iyi performanslarin elde edilebildigi durumlar goriilmiistiir.
Ustelik bu performanslar bizim denemis oldugumuz yoéntemlerden farkli olan lojistik
regresyon, gradiyent artrma makineleri gibi otomatik makine Ogrenmesi
yaklasimlarinin kendisinin belirlemis oldugu modeller ile elde edilmistir. Otomatik
makine Ogrenmesi yaklasimlarinin en iyi siniflandirma performansini bulabilmesi icin
ciddi bir hesaplama maliyeti goze alinmas1 gerektigi unutulmamalidir. Bu ¢aligmada
AutoML yaklasimlar1 i¢in toplam hesaplama maliyeti yaklagik 3625 saatdir. Otomatik
olmayan yontemlerin maliyeti ise yaklasik 290 saat olup AutoML yaklasimlarina gore
oldukca diisiiktiir. Arastrmacmin parametrelerini kendisinin belirlemis oldugu bir

yontemi kullanmasi ile belirlenen yontem ve parametreler gibi yiizlercesini deneyen,
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bazen On isleme basamaklarini da kapsayan AutoML yaklagimlarinin tek bir yontemde
oldugu gibi ¢ok kisa zamanlarda sonlanmasi beklemek mantikli olmayacaktir. Ote
yandan bu yontemin gelistiricileri bu problemleri ¢ozebilmek ig¢in bu yontemlerin
kodlarini paralel olarak ¢calisacak sekilde gelistirmektedirler. TPOT ve H20 yontemleri
de paralel calismaya uygun yontemler olup aldiklar1 parametreler ile paralel ¢aliyma
durumlar: ayarlanabilmektedir. Arastirmacinin bildigi ve uygulayabildigi smirli makine
O0grenmesi yontemine ek olarak farkli yontemlerin performanslarmi da gorebilmesi i¢in,
ozellikle zaman kisitlamasmin olmadigi durumlarda AutoML yaklasimlar: ile elde
edilen sonuglari, en iyi performansi veren modeli gérmek arastirmacilara yeni bir bakis
acis1 kazandrabilir. Ustelik AutoML yontemleri ile kisilerin kendi denedikleri
sonuclardan daha yiiksek performansh siniflandirma sonuglari elde edilebilir. AutoML
yaklasimlar1 suanda veri analiz siirecini bastan sona yonetebilecek, bu alanda uzman
biyoistatistik¢i birine ihtiya¢ olmadan veri analizi yapacak diizeyde gelismis olmasa da,
makine 6grenmesi kullanacak olan kisilerin deneme yanilma yoluyla uzun ugraslar ile

gergeklestirecegi asamalar1 kolaylastirmaktadir.

Kullanilan degisken sayilar1 bakimindan yontemleri degerlendirdigimizde NSC yontemi
en az degiskeni kullanmaktadir. En cok degisken kullanan yontem TPOT olmustur.
Analizlerin gerceklestirilmesi asamasinda degisken secimi, degisken yapilandirmasi
TPOT yonteminde otomatik olarak gerceklestirildigi i¢in bu yontem uygulanmadan
once degisken secimi yapilmamistir. Baz1 verilerde temel bilesenler analizi gibi boyut
indirgeyen, bazi verilerde ise polinomiyal degiskenleri de veriye ekleyen TPOT
yonteminde zaman zaman degisken se¢cimi yontemleri de kullanilmistir. Bazi verilerde
hi¢cbir tekrarda degisken secimi uygulanmamuis, bazi verilerde ise sadece birkac tekrarda
degisken secimi uygulanmis oldugu icin genel itibariyle bu yontemin kullanmis oldugu
degisken sayis1 diger yontemlerden daha fazladir. TPOT yontemi ile yapilan
uygulamalarda birden fazla asama otomatik gergeklestirilmektedir. Degisken sec¢imi
H20, RF, DVM yontemlerinde oldugu gibi TPOT uygulanmadan 6nce yapilarak daha
temiz bir veri ile gerceklestirilseydi TPOT sonuglarinda degisiklikler olabilirdi. Ciinkii
genel itibariyle TPOT degiskenlerin yapilandirilmasi ve se¢ciminde pasif kalmistir. Bu
yontemleri kullanacak olan arastirmacilar cok yiiksek boyutlu gen ifade verilerine
sahipse NSC yontemini kullanmay1 tercih edebilirler. Ciinkii hem degisken secimi gibi
karar verilmesi ve uygulanmasinda ayr1 bir is yiikii gerektiren bir asama ile ugragsmak

zorunda kalinmaz hem de 1iyi bir siiflandirma performansi elde edilebilir. Ayrica NSC
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yonteminin hesaplama maliyeti yiiksek boyutlu ve ¢ok smifli verilerde dahi olduk¢a
diisiiktiir. Boyutu gen ifade verilerine gore daha diisiik olan, kullanmis oldugumuz
metabolomik verileri i¢cin AutoML yaklasimlar1 genel itibariyle diger yontemlerden
daha yiiksek performanslar gosterdigi icin bu tiir verilerde arastirmacilar verilerini

ozellikle H20 gibi bir yaklasimla analiz edebilirler.

AutoML yaklasimlar1 olduk¢a yeni yaklasimlar olup her gecen giin yeni 6zellikler
kazanmaktadir. Ayn1 veride dahi farkli sonuclarin elde edilebildigi bu yontemlerin daha
genis veri cesitliligi kullanarak denenmesi ile daha fazla uygulama yapilmasi bu
yontemlerin etkinligini daha iyi bir sekilde degerlendirebilmeyi saglayacaktir. Ayrica
simiilasyon c¢alismalar1 yapilarak farkli veri boyutlarinda, daha farkli heterojenlige
sahip, grup sayis1 ve gruplara diisen gozlem sayilar1 farkli olan, olabildigince farkli
omik veri senaryolarinin olusturulmasiyla daha detayli degerlendirmeler yapilmalidir.
Gelecek calismalarda H20 ve TPOT yontemleri farkli calisma siireleri ve farkli
parametreler ile daha farkli veriler kullanilarak denenebilir. Ayrica bu caligmada

kullanilan yontemlerden farkli AutoML yaklasimlar: da omik verilerde denenebilir.

Omik veriler, gerek elde edilen teknolojiye gerekse elde edildigi ornege gore farklilik
gosteren yapilardadir. Bu nedenle omik verileri kendilerine 6zgii n isleme asamalarina
ihtiya¢ duymaktadir. Verilerin sayisallastirilmasi, doniisiimii ve normallestirilmesi gibi
asamalar omik verilerle dogru bilgi edinebilmek icin 6nemlidir. Omik verilere 6zgii veri
On isleme asamalarin1 otomatiklestiren bir sistem bulunmamaktadir. Farkli omik veri
yapilar1 icin biyoinformatik alanma 0zgii asamalar1 otomatiklestiren yeni sistemler
gelistirilebilir. AutoML-Omik gibi yeni bir sistem tasarlanarak sadece omik verilere
O0zgii olan asamalar1 da otomatik hale getirebilecek, farkli omik veriler icin
uygulanabilirlige sahip, ¢esitli kontrol parametreleri kullanarak her omik bilimi i¢in ona
0zgii makine 6grenmesi sistemini insa edebilecek yeni araglar gelistirilmesi bu alandaki
ihtiyaclar diisiiniildiigiinde oldukca faydali olacaktir. Yeni bir sistem gelistirmekten
ziyade mevcut AutoML yontemlerinin omik verilerde performanslarini iyilestirecek,
omik verilere 0zgii asamalar1 bu sistemlerle entegre olarak kullanilabilecegi yapilar
gelistirilebilir.

Calismada kullanilan omik veri setlerine gore, otomatik makine dgrenme yOontemleri
standart makine Ogrenme yontemleri kadar basarili F1, bACC ve MCC degerlerine
sahip oldugu tespit edilmistir. Genel olarak degerlendirildiginde AutoML yOntemleri
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standart makine 0grenme yontemlerinden daha iyi siniflandirma performanslarina sahip
oldugu soylenebilir. Omik veri yapilarina uygun cok cesitli senaryolar ile veri benzetim
yontemleri kullanilarak AutoML ve standart makine Ogrenmesi yOntemlerinin

birbirlerine kars1 iistiinliikleri daha belirgin olarak ifade edilebilir.
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