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OZET

Mikrodizi Verilerinde Farkh Yap1 ve Sayida Ortaya Cikan Eksik Verilerin 1.Tip
Hata Uzerine Etkisinin Arastirilmasi

Es zamanh olarak binlerce genin ekspresyon diizeylerini dl¢gmeye yarayan
mikrodizi teknolojisi, son yillarda onemli araclardan biri olmustur. Mikrodizi
teknolojisinde arka plan pikselleri ve spot pikselleri arasindaki esitsizlik,
hibridizasyon sirasindaki hatalar, floresan yogunlugu, slayt yetmezligi, slaytlarda
bulunan toz ya da c¢izikler, goriintiiniin bozulmasi, ¢oziiniirliigiin yeterli olmamasi,
deneysel hatalar gibi pek cok sebep veri yapisinda eksik/kayip verilerin olusmasina
sebep olabilmektedir. Bu sebeplere gore eksik veri yapisi bazi1 setlerde %10
olabiliyorken bazi veri setlerinde bu oran %90'a kadar ¢ikabilmektedir.

Bu calismamizda Princeton Universitesi Onkoloji Boliimii Mikrodizi veri
tabaninda bulunan arastirmacinin kullanimina agik olarak yer alan, Adenoma ve
Carcinoma mikrodizi setlerinde, farkli oranlarda meydana gelen eksik goézlem
durumunda iki bagimsiz grup ortalamalarinin karsilastirilmasi sonucu olusan 1.
Tip hatalar yorumlanmstir. Calismada Matlab R2015a programindan
yararlanarak %1, %5, %10, %15, %20, %30, %40, %50, %60, %70, %80 ve %90
oranlarinda rasgele eksik veri yapisi olusturulmustur ve her oran icin 1000 tekrar
gerceklestirilmistir. Olusturulan eksik veri setlerinin her biri icin Student t testi,
Benjamini Hochberg ve Benjamini Yekutieli prosediirleri ve mikrodizi veri setleri
icin Onerilen mikrodizi anlamhhk analizi (significance analysis of microarray)
uygulanmstir.

Olusturulan eksik veri oranlarina gore; eksiklik yiizdesi arttik¢a 1. Tip hata
oranlarinda bozulma meydana gelmektedir. Gergcek veri setinde kullanilan dort
yontem birbiriyle karsilastirildiginda beklenen %S5 1. Tip hata oranina en yakin
sonucu mikrodizi anlamhhk analizi vermistir ve eksiklik oranlarindan en az
etkilenen testtir. Beklenen %35 1. Tip hata oranina ikinci olarak en yakin sonucu
veren test Benjamini Yekutieli prosediirii olmustur.Kullanilan biitiin testler
orneklem genisliginden etkilenmektedir.

Anahtar kelimeler: Mikrodizi, mikrodizi veri analizi, eksik veri, 1. Tip hata



ABSTRACT

Researching Effect of Missing Values Occured Different Structures and Numbers

onto Type I Error in Microarray Datas

Simultaneously, the means for measuring expression levels of thousands of
genes microarray technology has been one of the major tools in recent years. There
are many reasons such as inequality between background pixels and spot the
pixels, error during hybridization, fluorescent intensity, slide failure, dust or
scratches found on the slide, poor image, lack of adequate resolution may lead to
missing or lost data for data structure in the microarray technology. For reasons
like these, missing data structure in some data sets could 10%, this rate can reach
up to 90%. In this study, in the Princeton University Department of Oncology
Microarray database located as available to researchers, in the Adenoma and
Carcinoma microarray sets, in case of missing observations seen at different rates
resulting from the comparison of two independent group average Type 1 errors
were interpreted. In proportion as 1%, 5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 40%, 50%,
60%, 70%, 80% and 90% random missing data structure is formed and conducted
1000 repeated for each rate.

According to the missing value rate generated, increasing missing data rate
cause to deterioration in theType I error rate. When comparising the four methods
to each other in the real data, Significance Analysis of Microarray give the nearest
results to expected 5% Type | error rate and the lowest effected from missing
value rates. Benjamini Yekutieli procedure is the second test that give the nearest
results to expected 5% Type | error rate. All of the test used effected from sample
size.

Key words: Microarray, microarray analysis, missing value, type 1 error



1. GIRIS

1970’lerde San Jose'deki Almaden Arastirma laboratuvarlarinda iliskisel veri
tabaninin ilk prototibi olan R sistemi yapilmistir. R sistemi, SQL gibi iliskisel
formlarda, veri yapisinin temelini olusturmustur. Biiyiik, orta ve kisisel masaiistii
bilgisayarlarin islem gii¢lerinin gelismesi ile birlikte veri tabanlar verileri toplamak ve
depolamak i¢in en yaygin yontemlerden biri haline geldi. Hatta bunlarin ¢ogalmasi
verilerin depolanmasi etrafinda bir disiplinin yaratilmasina yol a¢mustir. Boylece
diizgiin bir sekilde birden fazla veri tabanindan veri iliskilendirmek ve yonetmek ¢ok
kolaylagsmustir (1).

30 yil once bir kisinin gizliligini korumast oldukca kolaydi. Kisisel bilgileri
saklamak icin az sayida bilgisayar sistemi vardi. Internet o kadar ilkel durumdaydi ki
cogu kisi varliginin farkinda bile degildi ve sadece bir ka¢ bin kisinin sahip oldugu
Kisisel cep telefonlar1 biiyiik bir.O zamandan giiniimiize mevcut olan her sey hizli bir
sekilde degisti. GPS konumlandirma bilgileri, cep telefonu goriismeleri, kisa mesajlar,
kredi kart1 ile aligveris, elektronik postalar, ¢evrimici sosyal aglardaki goriismeler ve
hatta elektronik tibbi kayitlarimiz olmak iizere yasam akisimiz siirekli sayisallastirildi
ve arsivlendi. Yasam ve biyomedikal bilimler biiyiikk veri devriminden korunmaktan
ziyade ona biiyiik katkilarda bulundu (2). Biyiik veri ¢agi bugiin tam giiciiyle devam
ediyor, ¢linkii diinya degisiyor. Bu degisimin igine biyologlar da katildi. Yiiksek verimli
genetigin gelisiyle bilim adamlari, biiyiik veri setleri ile ugrasmaya basladi. Her gecen
yil, genlerin diizenlenmesi, genomlarin evrimi, insan viicut bosluklarinda hangi
mikroplar nerede yasar, farkli kanser etkilerinin genetik olusumu nedir sorularina kadar
her seyi arastirmak igin biiylik veri setleri olusturdular. Saglik sektorii, zaman igerisinde
kayitlar tutarak biliyiik miktarda veri dretti (3). Avrupa Molekiiler Biyoloji
Laboratuvari'nin bir pargast ve diinyanin en biiyiik biyoloji-veri tabanlarmdan biri olan
Hinxton'daki Avrupa Biyoinformatik Enstitiisii, su anda genlerin, proteinlerin ve kii¢iik
molekiillerin verileri ve yedekleri olmak iizere 20 petabayt (1 petabayt 1015 byte) bilgi
saklamaktadir (4).

Biiyiik orneklem genisligi ve yiiksek boyutluluk bircok modern veri setlerini

igerir. Bunlardan genetik alanda en g¢ok gbze carpani, her biri molekiillerin ifade



degerlerinin on binlercesini igeren ve 500.000'den fazlasi kamuya acgik bir sekilde
yayinlanan mikrodizi veri setleridir(5).

Mikrodizi, binlerce genin hiicre ve dokularda es zamanli olarak ifade
diizeylerinin incelenmesine olanak saglayan bir yontemdir ve tek seferde bir
organizmanin (bakteriler, mayalar, bitkiler ve insanlar) tim genomunun ifadelerini
inceleyebilir (6-8) . Genellikle yiiksek kapasitede veri elde etmek i¢in kullanilirlar ve su
anda 40,000 geni ayn1 anda analiz edebilecek boyutta mikrodiziler mevcuttur. Cam ya
da silikon dizi yiizeylerine genler sabitlenerek ifadeleri &lgiiliir (8).Olgiilen yapinin
tiirtine gére DNA mikrodizi ya da ptotein mikrodizi olarak adlandirilir(6).

Mikrodizi teknolojisinde arka plan pikselleri ve spot pikselleri arasindaki
esitsizlik, hibridizasyon sirasindaki hatalar, floresan yogunlugu, slayt yetmezligi,
slaytlarda bulunan toz ya da c¢izikler, goriintliniin bozulmasi, ¢oziiniirliigiin yeterli
olmamasi, deneysel hatalar gibi pek cok sebep veri yapisinda eksik/kayip verilerin
olusmasina sebep olmaktadir(9). Eksik verilerin oran1 bazi veri setlerinde %10’a kadar
olusabilirken, baz1 veri setlerinde bu oran %90’a ulasabilmektedir(10).Mikrodizilerde
eksik verilerin yapisi matematiksel olarak genellikle MCAR (tamamen rastgele kayip)
ya da MAR (rastgele kayip) seklinde ortaya ¢ikmaktadir(11).

Literatiire bakildiginda, mikrodizi veri setlerinde eksik verilere oldukga sik
rastlandig1 ve bu degerleri tahmin etme yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalar oldukc¢a
fazladir. Calismalarda genellikle %1, %5, %10 ve %Z20'lik eksik veri yapilari
olusturulduktan sonra farkli yontemlerle tahminde bulunmuslardir. Yapilan caligmalar
eksik verilerin 1. tip hatay1 ve giicii nasil etkiledigi yoniinden oldukca kisithidir.

Binlerce genin birlikte degerlendirildigi ¢alismalarda hipotez testi ¢oklugundan
kaynakli sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Farkli olmamas1 beklenen genlerde dahi %5 1. tip
hata yapma olasiligindan dolayr 10.000 gen igerisinde 500 genin anlamli bulunma
thtimali vardir. Hipotez testi coklugundan kaynakli olan 1. Tip hata oranindaki siskinligi
onlemek icin Bonferroni tabanli ailesel hata orami (Family wise error rate, FWER)
diizeltme yontemlerinin kullanilmasi onerilir. Ancak bu yontemlerin kullanilabilmesi
icin bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu durumda FWER yerine yanlis
bulgu orani (False discovery rate, FDR) olarak adlandirilan kontrol prosediirlerinin

kullanilmasi dnerilmektedir(12).



Bu ¢aligmanin amaci, mikrodizi veri setlerinde farkli yap1 ve sayida olusan eksik
gozlemlerin ¢alismanin sonucu ve elde edilen 1. Tip hata degerlerini nasil degistirdigini

ortaya koymaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1.Eksik Veri Mekanizmalari

Yapilan pek cok arastirmada eksik veri durumu s6z konusu olabilmektedir.
Verilerin neden eksik olabilecegiyle ilgili pek ¢ok sebep olabilir. Bu nedenler
matematiksel olarak eksik veri mekanizmalariyla agiklanabilir (13).

Eksik  verilerin  varli§i, yapist ve sayis1 arastirmalarin  sonucunu
etkileyebilmektedir. Elde edilen bu sonuglarin dogrulugu ve giivenilirligi tartigmaya
acik bir konudur (14).

Veri seti igerisindeki eksik verinin oran1 %1'den daha az ise dnemsiz sayilabilir,
%1-5 arasinda ise idare edilebilir ve kontrol altina alinabilir. %5-15 arasinda ise basa
¢ikmak i¢in gelismis yoOntemlerin kullanilmasi onerilir. Eger %]15'in iizerinde ise
sonuglart ¢ok ciddi sekilde etkileyebilir(15).

Eksik verilerin varligi pek cok problemi de beraberinde getirebilir. Ilk olarak,
istatistiksel islemler otomatik olarak eksik verileri eleyebilir. Bunun sonunda, analiz
yapmak igin yeterli veriye ulasilamayabilir. ikinci olarak analiz devam edebilir, fakat
girilen veri sayisi az miktarda oldugu icin sonuglar istatistiksel olarak anlamh
cikmayabilir. Uciincii olarak, analiz edilecek olgular, tiim olgularda rasgele degilse
yaniltic1 sonuglar verebilir. Eksik veri sayist ¢ok az dahi olsa analiz sonug¢larinin yanlis
¢ikmasina ya da yanliliga yol agabilmektedir (15).

Eksik verileri diizeltmek, tahmin etmek ve basa c¢ikmak ig¢in literatiirde
siniflandirma yontemleri, regresyon analizleri, yapay sinir aglari, kiimeleme yontemleri
gibi pek ¢ok metot veri atamak ya da tahmin etmek igin gelistirilmistir(15).

Little ve Rubin’e gore 3 farkli eksik veri yapisi vardir. Bunlar asagidaki

yapilardan olusmaktadir (16).

1) Tamamen rasgele olarak kayip (MissingCompletely at Random, MCAR)
2) Rasgele olarak kayip (Missing at Random, MAR )
3) Rasgele olmayan kayip (Missing Not at Random, MNAR)


http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-17103-1_60
http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-17103-1_60

2.1.1.Tamamen Rasgele Olarak Kayip

Tamamen rasgele eksik veri mekanizmasinda verilerin kayip olma durumu
gbzlenen ve ya diger eksik verilerden bagimsiz olarak gergeklesmistir(17).

MCAR varsayiminin karsilanmasi durumunda kayip veri mekanizmasi ihmal
edilebilirdir (16).

Bir anket ¢alismasinda kisilere giden ankette tesadiif olarak bazi sorularin eksik

olmasi ya da cevaplayan kisilerin soruyu gormemesi MCAR modeline 6rnek olabilir.

2.1.2.Rasgele Olarak Kayip

Rasgele olarak kayip veri yapist MCAR’a gore daha zayif bir varsayimdir. Bir
degiskendeki kayip verilerin olasiliginin, diger biitiin degiskenler kontrol altina
alinmasi kosuluyla, bu degiskenin kendi degeri ile iliskisiz oldugunu ifade etmektedir
(16).

Bir anket ¢calismasinda bireylerin sorularin ya da cevaplarin igeriginden bagimsiz
olarak, baska herhangi bir sebeple(acelesi oldugundan, okumaktan sikildigindan vb.)

sorular1 atlamas1 MAR yapisina 6rnek olabilir.

2.1.3.Rasgele Olmayan Kayip

Diger bir deyisle goz ardi edilemez kayip olarak adlandirilan rasgele olmayan
kayip yonteminde bir gbzlemin eksikligi dogrudan toplanan veya talep edilen veriler ile
ilgilidir. Veri kiimesi iginde diger degiskenlerden tahmin edilemez (18).

Anketteki bir sorunun yanlis sorulmasindan dolay1 dogru cevabin ¢oziilemedigi

durumlardaki kayip durumu MNAR varsayimina drnektir(14).

Cizelge 2.1: Eksik veri modelleri

Eksik veri genel modeli P(y;, 1ilvi, B,9) = P(yilvi, B). P(rilyi, vi, 9)
Tamamen rasgele olarak kayip modeli P(rilyi,vi,9) = P(rilvi, 9)
Rasgele olarak kayip modeli P(rily;, vi, ) = P(ril (Vi) obs Vir @)




Bu ii¢ eksik veri yonteminden yola cikarak, Y gdzlenen tiim verileri (tlim y;’ler)
temsil etmek {izere; Yops gozlemlenen veriler ve Ypnis gézlemlenemeyen (eksik olan)
veriler olsun. Tiim veri setindeki degerler Y=( Yops, Ymis) olacaktir.

R, Y ile ayn1 boyutta ikili matris olsun ve R ‘0’ degerini aldiginda buna karsilik
gelen deger Yops, R ‘1’ degerini aldiginda ise Ypis olacaktir. Her bir deger i ile
gosterilirse R’nin her bir deger igin gosterimi rj olsun. r; ortak bir olasilik dagilimina
sahip rasgele degiskenler kiimesi olarak y; gozlem verilerini gozlemleme olasiligini
vermektedir. B popiilasyon parametresi ve vi ortak vektor olmak tizere genel model
Cizelge 2.1'de verilmistir. Burada ¢ eksik veri mekanizmasinin altinda yatan parametre
olup, P(rilyi, Vi,@) biitiin gozlem verilerini (gbzlenen ve eksik verileri) veren ri’nin
olasilik dagilimini, bagimsiz degiskenlerin ortak vektoriinii, farklh tasarim degiskenleri,
kovaryanti ve eksik veri mekanizmasinin altinda yatan parametreyi vermektedir (13).
Eksik gozlem verileri MCAR oldugunda r; olasilik dagilimi y; degerlerinin gozlenen
veya eksik degerler olmasina baglh degildir. Fakat bagimsiz degiskenlerle, farkli tasarim
degiskenleriyle ya da kovaryantla baglantili olabilir. Buna goére MCAR modeli tiim
yi'ler Cizelge2.1'deverilmistir. Burada Yos’deki sadece gozlenen verileri kullanarak, 3
popiilasyon parametreleri hakkinda gegerli ¢ikarim elde edildigi anlamina gelir. G6zlem
verilerinin  eksik olmasmma sebep olan altta yatan mekanizma popiilasyon
parametrelerinin tahmininde g6z ard1 edilebilir(13).

Gozlem verileri MAR yapisina sahip oldugu durumda r; olasilik dagilimi eksik
veriye degil, yalnizca gozlenen gézlem degerlerine baghidir. Bu durumda MAR modeli
tim (Yi)mis'ler igin Sekil 2.1'deverilmistir.Buna gore B parametresi hakkindaki gegerli
cikarim; analiz metodu gozlemler ve eksik veriler arasindaki korelasyon ig¢in izin
verdigi siirece, rj ve olasilik dagilimi igin bir model olmadan da elde edilebilir. Yani
uygun bir kestirim yontemi (6rnegin maksimum olabilirlik kestirimi) kullanilmasi
durumunda eksik verilere neden olan mekanizma model parametrelerinin tahmininde
g6z ardi edilebilir (13).

MNAR yapist igin, r; olasilik dagilimi tiim veri setindeki y;i ( (Yi)ops V€
(YD)miss'lerin hepsi) degerlerine baglidir ve basitlestirilemez. B parametresi hakkinda
sadece ri ve yi’nin ortak dagilimimin kullanildigi eksik veri genel modelinden

yararlanarak gegerli ¢ikarim yapilabilir. Yani model parametrelerinin yansiz



tahminlerine ulasmak i¢in popiilasyon modeli eksik veriler igin ekstra bir model
igermelidir (13).

Ug eksik veri yapisma bir 6rnek olarak, MN bir dgrencinin eksik gdstergesi
olarak tanimlanan matematik notu olsun. GNO ise genel not ortalamasini temsil etsin.
MCAR yapida eksik gozlem oldugunda aralarindaki iliski modeldeki gibi olacaktir
(GNO mavi gozlenen, GNO beyaz gozlenemeyen). Buna gore dgrencinin matematik
notu gozlenen ya da gozlenemeyen GNO'suna bagh degildir. MAR yapida eksik gdzlem
oldugunda 6grencinin matematik notu sadece gozlenen GNO'suna bagli olacaktir.
MNAR vyapida eksik gozlem oldugunda ise 6grencinin matematik notu hem gozlenen

hem de gozlenemeyen genel not ortalamasina bagli olacaktir (19).

GNO GNO :
€~ U \
u, \* )
; MN
MN
5 P y o7
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¢ ' 4 ,i"/ ’
&;4’
GNO S
MCAR eksik veri mekanizmasi MAR eksik veri mekanizmasi
GNO

=)

MNAR eksik veri mekanizmasi

Sekil 2.1: Eksik veri mekanizmalari



2.2.Gen, Genom Ve Gen Ekspresyonu

Kalitimin islevsel bir birimi olan gen DNA ve RNA’nin kimyasal yap1 taslari
olan niikleotitlerin dogrusal dizisidir. Daha kavramsal olarak yaklasirsak gen,
kopyalanabilen, ifade edilebilen, mutasyona ugrayabilen ve bilgiyi depolayan bir
birimdir (20). Organizmadaki genlerin timii organizmanin genomunu olusturur. Her
hiicre ayn1 gen dizilimine sahip olmasina ragmen, ifade edilen genler 6zellesen hiicre
tipine gore farklilik gosterebilir. Ornegin bir pankreatik B hiicresi insiilin iiretirken, bir
sa¢ koki hiicresi keratin {retir (21). Gen ekpresyonu; fenotipi etkileyen gen tiriinlerinin
sentezlenmesi sonucu olusan genetik aktivitenin ifadesidir ve siirekli degiskenlik
gosterir (22).

Insanda 29.000-36.000 aras1 gen bulunmaktadir ve bir gen ortalama 3.000
niikleotidden ve insan genomu 3.164.700.000 niikleotidden olusmaktadir. Insanlarda

niikleotid dizilerinin %99’u aynidir, yani fark geriye kalan %1°lik kisimdan olusur (23).

2.3.Mikrodizi

Bilgisayar teknolojisinin ve molekiiler biyolojinin hizla gelismesi sonucunda en
dikkat ¢ekici yontemlerden biri olarak mikrodizi teknolojisi ortaya ¢ikmustir ve bir
organizmanin genlerinin genom ifade seviyelerini izlemek igin Kkullanilabilecek
vazgegcilmez araglardan biri haline gelmistir(24,25).

Mikrodizi teknolojisi en genis tanimiyla, hiicre ve dokulardaki gen
ekspresyonlarinin incelenmesinde kullanilan yeni ve giiclii bir teknolojidir (8). Binlerce
genin hiicre ve dokularda eszamanli olarak ifade diizeylerinin incelenmesine olanak
saglayan bir yontemdir (6). Mikrodizi tek seferde bir organizmanimn tim genomunun
ifadelerini inceleyebilir (7).

Su anda 40,000 geni ayn1 anda analiz edebilecek boyutta mikrodiziler mevcuttur.
Cam ya da silikon bir ylizey iizerine sabitlenen genler, belirli islemlerden gectikten
sonra spotlarda ifade diizeylerini yansitirlar. Bu spotlardaki renkler her bir genin kendini
ifade etme diizeyini gosterir. Daha sonra bu renkler bilgisayar ¢oziimlemesiyle sayisal

degiskenlere doniistiiriilerek analiz i¢in uygun hale getirilir (8).



Mikrodizi teknolojisiyle ilgili yapilan ¢alismalar arasinda iki énemli proje yer
almaktadir. Bunlar Insan Genom Projesi ve HapMap projesidir.

Insan Genom Projesi (HGP), insan genomunun ifade edilebilen/acik (8kromatik)
boliimiiniin dizilenmesini amaglayan, uluslar arasi isbirlikli bir girisimdir. Dordi
Birlesik Devletlerde biri Birlesik Krallikta olmak {izere bes biiyiikk merkezin
liderliginde, Fransa, Almanya, Japonya ve Cin’den gruplarin katilmiyla 1990’da
baslatilmistir. Birlesik Devletler Ulusal insan Genom Arastirmalar1 Enstitiisii (NHGRI)
merkez biiro olarak gérev yapar. Uluslararas1 bir orgiit olan Insan Genom
Organizasyonu (HUGO), insan genom projesinin pek ¢ok yoniiyle ilgilenir. HGP; gen
ve genom islevleri (islevsel genomik), tiim transkripsiyon siireci (transkriptom), tim
insan proteinlerinin analizi (proteom), diger organizmalarla insan genomunun
kiyaslanmast  (karsilastirmali  genomik), ¢ok  biiyiik  miktardaki  veriyi
degerlendirebilmek i¢in yeni yontemlerin gelistirilmesi (biyoinformatik) ve epigenetik
islevler (epigenom) ile ilgilenir (26).

Uluslararas1 HapMap projesi, insanlarda farklilik ve benzerlik gosteren genetik
kataloglar1 tanimlayabilmek i¢in olusturulmus pek ¢ok iilkenin katildig1 bir projedir.
HapMap projesini kullanarak aragtirmacilar genlerin saglik, hastalik, ilaclara ve cevresel
faktorlere karsi bireysel yanitlar {izerindeki etkilerini bulabileceklerdir. Bu projenin
amaci; genetik cesitliligin gorildiigli kromozomal bdlgeleri tanimlayabilmek ig¢in
bireysel farklarin genetik sekanslarini karsilagtirmaktir (27). Proje, hastaliklarin tanisi,
tedavisi ve Onlenmesine yonelik yeni metotlarin Oniinii acan, diger arastirmacilarin
belirli hastaliklarin riskini iceren genetik varyantlar1 baglayabilecegi bilgileri saglamak
lizere tasarlanmistir(28).

Yiizeye sabitlenen yapimnn tiiriine gore DNA mikrodizi ve protein mikrodizi
olarak ikiye ayrilir(6).

Protein mikrodizi teknolojisinde gelistirilen farkli iki yontem mevcuttur. Birinci
yontem tek bir protein tiiriine 6zgiin olarak gelistirilen sistemler (antikor bazli) , ikinci
yontem ise tiim proteinleri es zamanh ¢alismaya alarak gerceklestirilir. Ikinci yontemde
bu proteinlere ait bilgiler, uygun programlar aracilig ile islenerek elde edilen bilgiler
farkl1 hastalik tablolarinda ne gibi degisiklikler gosterdigi incelenir (6).

DNA mikrodizi teknolojisi, genlerin ve gen polimorfizmlerinin arastirilmasi, gen

ifade analizleri, mutasyon analizleri, evrimsel caligsmalar, sekans analizleri, terapotik



ajanlarn  gelistirilmesi,  genlerin  siniflandirilmas1  gibi  birgok  alanda
kullanilabilmektedir(6). DNA mikrodizilerde ilk olarak cam, silikon ya da naylondan
olusan kat1 bir yiizey ilizerine niikleit asitler baglanarak ¢ipler olusturulur. mRNA'lar
cDNA'ya ¢evirildikten sonra radyoaktif veya floresan belirtegler(Cy3, Cy5) ile boyanur.
Bu floresan isaretleyiciler farkli dalga boylarinda 11k yayarlar ve uygun lazerle
uyarilma sonrasinda Cy3 yesil renk verirken Cy5 kirmizi renk olarak goriiliir. Hasta ve
saglikli bireyler olmak iizere iki farkli kaynakta saglikli bireyler yesil ile boyanirken,
hasta bireyleri kirmizi ile boyamak miimkiindiir. Mikrodizi spotlarina ait renklendirme
Sekil 2.2'deki gibidir. Boyama isleminden sonra hibridizasyon/melezleme islemi
gerceklestirilir ve reaksiyondaki yanlis sonuc¢ verebilecek dizinleri ortadan
kaldirabilmek ve dogru degerlendirebilmek igin yikama islemi gerceklestirilir.
Temizlenmis dizideki hibridizasyonu goriiniir hale getirebilmek ve degerlendirebilmek
icin etiketler uyarilir. Mikrodizi iizerindeki radyoaktif sinyaller ya da floresen sinyalleri
toplayan kimyasal islemcilerle baglantili olan bilesenleri bir tarama cihazi ile okunur.
Tarayici ile baglantilt bir yazilim programi spotlarin yogunlugunun belirleyerek anlamli
veriler haline getirilir. Ornek igerisindeki Cy3 ile isaretli olan dizinler, hedef probdaki
cDNA’ya hibridize oldu ise o prob yesil renk, Cy5 ile isaretli olan dizinler hibridize
oldu ise o prob kirmizi renk, hem Cy3 hem de Cy5 isaretli dizinler esit miktarda
hibridize olduysa prob sar1 renk yayacaktir. Eger gen ifade edilememisya da

okunamamis ise prob siyah renkte goziikecektir (6,8).
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Sekil 2.2: Mikrodizi spot renkleri

grubunu olusturan bireyler, GEN1,..., GENn ekspresyonlar1 6lgiilen genler ve Yj; 'ler
genlerin ekspresyon diizeylerini belirtmek iizere bir mikrodizi verisi sekildeki gibi satir
veri yapist seklinde olmaktadir. Mikrodizi verilerinde genel amag, her bir gen i¢in hasta

ve kontrol grubu arasinda gen ekspresyonlari bakimindan fark olup olmadigim

arastirmaktir.

Cizelge 2.2: Mikrodizi veri yapist

HI1, H2, H3, H4 hasta grubunu olusturan bireyler, K1, K2, K3, K4 kontrol

HASTA GRUBU KONTROL GRUBU
H1 H2 H3 H4 K1 K2 K3 K4
GEN1 Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Y16 Y17 Y18
GEN2 Y21 Y22 Y23 Y24 Y25 Y26 Y27 Y28
GEN3 Y31 Y32 Y33 Y34 Y35 Y36 Y37 Y38
GENnN Ynl Yn2 Yn3 Ynd Yn5 Yn6 Yn7 Yn8
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2.3.1.Mikrodizi Veri Normalizasyonu

Mikrodizi cihazindan elde edilen ham verileri biyolojik ya da deneysel
varyasyonlara sahip olacagindan, verileri hi¢bir diizeltme yapmadan yorumlamak ve
analiz etmek yanlistir. Bu ylizden verilere normalizasyon islemlerinin uygulanmasi
gerekir. Normalizasyon gen ekspresyon analizinin ilk asamasi olup, melezlemedeki
hatalar1 ortadan kaldirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Mikrodizi normalizasyon ii¢
amagla olusturulur (29).

1. Farkli 6rnekler arasindaki biyolojik varyasyonu korumak
2. Deneysel varyasyonu en aza indirmek
3. Farkli deneylerin karsilastirabilmesine olanak saglamak

Normalizasyon asamasi i¢in pek ¢ok yontem kullanilmaktadir. Bunlardan birisi
2~AACTnormalizasyon yontemidir. 2~24¢Tnormalizasyon yonteminde A hasta grubu, A’
hasta referans grubu, B kontrol grubu B’ kontrol referans grubu olmak {izere, cihazdan
elde edilen CT degerleri igin ACTy = CT(A)-CT(A’) ve ACTk = CT(B)-CT(B’)
degerleri hesaplanir. Buradan yola ¢ikarak, AACT= ACTu-Ortalama(ACTk) degerleri

hesaplanir. Son olarak 27AACT

(30).

degerleri hesaplanarak normalizasyon islemi tamamlanir

Bir diger kullanilan normalizasyon yontemi ise log, dontisiimiidiir. Her bir gen
icin, R kirmizi spot yogunlugu, G yesil spot yogunlugu olmak iizere normalizasyon
fonksiyonu denklem 2.1°deki gibidir.

Denklem 2.1:logznormalizasyonu
M = log,R — log,G

Burada M=0 ise ekspresyon seviyeleri esit, M=1 ise ekspresyon seviyeleri
arasinda iki kat degisim, M=2 ise ekspresyon drnekleri arasinda 4 kat degisim oldugunu
ifade eder (31).
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2.3.2.Mikrodizi Verilerinde Eksik Yap1 Mekanizmasi

Atama yontemlerinin ¢ogu ifade veri matrisinde tamamen rasgele kayip
varsayimi altinda gelistirilmis ve onaylanmistir. Ancak bu varsayim her zaman pratikte
miimkiin degildir. Farkli 6l¢iimler (diziler) siklikla degisken deneysel kosullar altinda
yiriitillmektedir, dolayisiyla diger faktorlerin yani sira melezleme, ortam ya da zaman
kavramlar1 da farkliliklara yol agabilir.

Olgularin baz1 degiskenleri hipotezden bagimsiz, teknik sorunlar nedeniyle
dlgiilemez. Bu tiir yapilarda veri MCAR eksik veri yapisina sahiptir. Olgiimler baz1 6zel
durumlar (eksik veri, diger gozlenen hasta 6zelliklerine kosullu olarak bagl olabilir)
icin giivenilir ya da ulagilabilir olmadigi durumda ise MAR eksik veri yapisina sahiptir
(112).

2.3.3.Mikrodizilerde Eksik Veri Sebepleri

Mikrodizi deneylerden elde edilen verilerde, biiyiik matrisler seklinde ifade
edilmekte ve sik sik bazi degerler eksik olarak karsimiza ¢ikmaktadir(32).

Gen ekspresyonu, veri kiimelerinde yetersiz ¢Oziiniirliik, goriintii bozulmasi,
slayt iizerindeki toz ve ya cizikler ya da laboratuvar islemi sirasinda deneysel hatalar
gibi pek ¢ok sebeple eksik veriler goriiliir(33).

Arka plandaki pikseller ile spottaki piksellerin karsilagtirilmasi sonrasinda, eger
spot pikselinin fraksiyonu arka plandaki pikselin medyanindan daha biiyiik ve belirli bir
esik degerinden daha az ise bu spotta tanimlanan gen ifadesi eksik olarak
tanimlanacaktir. Ifadelerdeki eksik degerler igin bir baska neden melezleme sirasinda
teknik hatalardir(9).

Mikrodizi verileri %10’a kadar eksik veri icerebilirken, bu oran %90’a kadar
ulasabilmektedir(10).Mikrodizilerdeki eksik yapilar icin pek c¢ok analiz yontemi
gelistirilmistir. Eksik yapilar1 atama yontemleriyle tamamlayip tam bir veri seti ile
dizinin analizini yapmak miimkiindiir. Alternatif olarak genler ya da dizinler eksik yap1
olmayana kadar kaldirilabilir (34).

Literatiirde "Mikrodizi Eksik Veri" ile ilgili ¢alismalar Tiirkge ve Ingilizce
kaynaklarda incelenmistir. Karsimiza yaygin bir sekilde "mikrodizi eksik veri atamas1"

konusundan olusan ¢alismalar ¢ikmustir.
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Ally Rogers ve arkadaglarinin yaptigi ¢calismada GAW18 verisinde siralama ve
atama arasindaki uyumu degerlendirmisleridir. Calismada 240,456 tek niikleotit
polimorfizmi ve 959 birey, yani 230,597,304 olas1 genotip bulunmaktadir ve
5,000,000'den fazla genotipin eksik oldugu sdylenmektedir. Eksik verilerin 1. tip hatay1
ve giicli olumsuz yonde etkiledigi tartismada belirtilmistir (35).

Q. Shang ve arkadaslari, mikrodizide bulunan eksik veriler sebebiyle kiimeleme
analizi algoritmalarinin yetersiz kalacagimmi diistinmektedir. Eksik godzlemlerin
bulunduklar1 yerlere atama yapilmasini énermektedir(36).

Chia-ChunChiu ve arkadaslarinin 2013 yilinda yaptiklart ¢alismada 13 farkli
gercek mikrodizi veri setinden %1, %35, %10, %15 ve %20'lik rasgele eksik veri yapisi
olusturulmus ve k-en yakin komsuluk, yinelemeli k-en yakin komsuluk, ardisik k-en
yakin komsuluk, en kiigiik kareler uyarlamali, yerel en kiigiik kareler, yinelemeli en
kiigiik kareler, sirali en kiigiik kareler, tekil deger ayristirma ve Bayes temel bilesenler
olmak tizere dokuz farkli atama yontemiyle eksik gozelere atamalar yapilmistir. Her bir
algoritma 110 defa tekrarlanmistir ve sonug olarak yerel en kii¢iik kareler yonteminin en
uygun atama yontemi oldugu sonucuna ulagmislardir(37).

O. Troyanskaya ve arkadaslarinin 2001 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmada
Saccharomycescerevisiae isimli DNA mikrodizi verisinde, tekil deger ayristirma, k-en
yakin komsuluk ve satir ortalamasi atamasi olan ti¢ farkli atama yoOntemini
degerlendirmislerdir. %1-20 arasinda eksik veri iizerinde bu {i¢ metodu uygulamislardir.
K-en yakin komsuluk atamasinin digerlerinde gore daha gii¢lii ve hassas bir yontem
oldugu sonucuna ulagmislardir(32).

Li'gia P. Bra’s ve Jose” C. Menezes'in 2007 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada
Saccharomycescerevisiae veri setinde hiicre dongiisiinden diizenlenen bir ¢alisma dan
TS1 ve TS2 iki veri seti, cDNA zaman serisi mikrodizi verisi ve insan kanser
hiicrelerine ait olan NTZ verisi olmak {izere dort farkli veri seti kullanilmistir.
Calismada %1, %S5, %10 ve esit olmayan eksik veri yapilari olusturularak K-en yakin
komsuluk, ardisik K-en yakin komsuluk ve tekrarlamali K-en yakin komsuluk atama
yontemleri karsilasgtirilmigtir. Tekrarlamali K-en yakin komsuluk yontemi yiiksek
oranlarda eksik varliginda kiime tabanli yontemlerin tahmin yetenegini artirabilir ve
farkli sekilde eksprese genin saptanmasinda daha az zararli bir etkiye sahip oldugu

sonucuna ulasilmistir(38).
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Erdal Cosgun ve Ergiin Karaagaoglu'nun ele aldiklar1 derlemede, mikrodizi
verilerinde randomforest siniflandirma yonteminin eksik veri analizinde ¢ok etkili bir
yontem oldugu ve dogru siniflama oraninin eksik veriler olsa da devam edecegine
deginmislerdir(39).

Alexandre G de Brevernve arkadaslarinin yapmis olduklari c¢alismada veri
setinde eksik gozlemlerin olmasinin, klasik kiimeleme yontemleriyle elde edilen gen
kiimelerini bozabilecegine deginmislerdir. Bununla birlikte K-en yakin komsuluk
yaklasimimin eksik ifade edilen genlerin degerlerini tahmin etmek i¢in diisiik hata
diizeyli bir yontem olduguna deginmislerdir (40).

Muhammad Shoaib B. Sehga ve arkadaslarinin yapmis olduklar1 ¢aligmada
kollateral eksik veri tahmin etme yOntemi, en kii¢iik kare tahmin ydntemi, temel
bilesenler analizi tahmin yontemi ve K-en yakin komsuluk yontemini
karsilastirmislardir. Ug ayr1 zaman serisi olmayan yumurtalik kanseri temelli mikrodizi
veri setleri ve maya sporlama temeline dayanan zaman serisi verisi kullanmislardir. Her
yontemin kantitatif 0.01- 0.2 arasinda rastgele eksik deger olasiliklarini iceren
normallestirilmis karekdk ortalama hata olgiisii kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar
her iki tip veri seti i¢in, kollateral eksik veri tahmin etme yonteminin diger yontemlere
gore daha Ustlin ve eksik degerleri tahmin etmede daha giivenilir sonuglar verdigi

yoniinde bulunmustur(41).
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3.GEREC VE YONTEM

Calismada, Princeton Universitesi Gen Ekspresyon Projesi'nde yer alan acik
erisimli mikrodizi veri tabaninda yer alan ADENOMA ve CARCINOMA veri setleri
kullanilmistir. Bu setler Notterman ve arkadaslarmin 2001 yilinda CancerResearch
dergisinde yaymlanan "Transcriptional Gene ExpressionProfiles of Colorectal
Adenoma, Adenocarcinoma, and Normal Tissue Examined by Oligonucleotide Arrays"
isimli calismada kullanilmustir. Veri setine http://genomics-
pubs.princeton.edu/oncology/ adresinden ulasilabilir. Bu iki veri setinin alinmasinin
sebebi, verilere uygun formatlarda (excel, txt) kolaylikla ulasilabilmesi,
normallestirilmis verilerin bulunmasi, gen sayilar1 yaklasik olarak ayni, birey sayilari
birbirinden farkli olmasi ve iki grup karsilastirmasi olarak Student t testinin
kullanilmasidir.

Carcinoma veri setinde 18 hasta ve 18 saglikli birey olmak tizere toplamda 36
birey ve bu bireylere ait 7457 gen bulunmaktadir. Adenoma veri seti, 4 hasta ve bunlara
karsilik 4 saglikli normal bireye ait 7086 genden olusmaktadir. Hasta bireylerle saglikli
bireyler arasinda gen ekspresyon diizeyleri arasindaki farki bulabilmek i¢in iki bagimsiz
grup ortalama karsilastirma testlerinden biri olan Student t testi ve mikrodizi veri setleri
icin gelistirilmis Mikrodizi Anlamlilik Analizi (Significance Analysis of Microarray
(SAM)) uygulanmistir. Yanlis bulgu oranlarina gore yapilan degerlendirmelerde ise
Benjamini Hochberg ve Benjamini Yekutieli prosediirleri kullanilmigtir.

Ilk olarak veri setinde 0.01, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70,
0.80, 0.90 oranlarinda grup ayirimi yapmadan, tiim veri seti igerisinde tamamen rasgele
yapida (MCAR), her bir oran i¢in 1000 tekrar olacak sekilde eksik gozeler
olusturulmustur. 12 adet eksik gézlem yapisi ve 1000 tekrarli olacak sekilde hazirlanan
bu diizenekte Adenoma ve Carcinoma veri setleri i¢in toplamda 24.000 veri seti ile
calistlmustir. Her iki veri seti igin bagimsiz iki grup karsilagtirmasinda sirasiyla Student t
testi ve SAM analizi yapilmistir. Yanlis bulgu oranlarim1 hesaplamak igin Benjamini
Hochberg ve Benjamini Yekutieli prosediirleri uygulanmistir. Student t testi sonucunda
elde edilen p degerleri p<0.05 ve p>0.05 olarak degerlendirilmistir. Elde edilen p

degerlerinin ortalamalar1 alimmustir. p degerleri p<0.05 ve p>0.05 olacak sekilde
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sayllmig ve bu sayilara karsilik yiizdeler ¢izelgelerde verilerek tartigilmistir. SAM
analizi i¢in gereken delta degeri Multi Experiment Viewer 4.9.0 programinda her iki
veri seti i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Carcinoma Veri seti i¢in delta 2.14, Adenoma veri
seti i¢in delta 6.22 olarak bulunmustur ve SAM analizi sonucglarinda tanimlanabilen
genlerin sayisi elde edilerek yorumlanmistir. Benjamini Hochberg ve Benjamini
Yekutieli prosediirlerinde elde edilen FDR degerleri ve anlamli bulunan ve bulunmayan
gen sayilarina ait bulgular verilerek tartisilmistir. Biitliin simiilasyon asamalar1 ve test

sonuglart MATLAB R2015a programinda yapilmaistir.

3.1.iki Bagimsiz Grup Ortalamasinin Karsilastiriimasi

Istatistiksel teknikler arasinda en yaygm kullanilan ydntemlerden biri iki
bagimsiz grup ortalamasinin karsilagtirilmasidir.

(X1, X5, X5, ., X1 Jve{Yy, Yy, Ys, ..., Vo Jbirbirinden  bagimsiz iki grup olmak
tizere, eger iki drneklem birbirinden farkli merkezlere sahip popiilasyondan g¢ekildiyse
bu iki grubun ortalamalarinin birbirinden farkli olmasi beklenir. Buna gore
{X1, X5, X3, ., X Jve{l,, Y, Y5, .., Yoo} gruplarinin - ortalamalari  denklem 3.1 ve
denklem 3.2'deki gibi hesaplanir (42).

Denklem 3.1 X grubunun ortalamasi

ny
B 1
X =— Xi
n
13

Denklem 3.2 Y grubunun ortalamasi

ny

1 v
y=— i
2
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3.1.1.Varsayimlan

1.Parametrik testlerden biri oldugundan normal dagilim gosteren veri setlerinde
kullanilir.

2.Gruplarda varyanslarin homojen olmasi gerekmektedir.

3.Grup sayist iki ve gruplar birbirinden bagimsiz olmalidir.

4.Degiskenler, siirekli yapida olmalidir (42).

3.1.2.Hipotezleri
Ux{X1, X5, X3, ..., Xn1} grubunun ortalamast ve puyise {Y, Y5, Y5, ..., Vol

grubunun ortalamasi olmak tizere, bagimsiz iki grup arasindaki farkin sifira esit olup

olmadig1 hipotezine dayanarak yokluk hipotezi denklem 3.3'de verilmistir.(42).

Denklem 3.3. X ve Y bagimsiz gruplara ait yokluk hipotezi
Ho:pux —py =0

Buna karsilik gelistirilen alternatif hipotez cesitleri tek yonlii ve ¢ift yonlii olarak
degismekle birlikte denklem 3.4, denklem 3.5ve denklem 3.6'de verilmistir.

Denklem 3.4.X ve Y bagimsiz gruplarina ¢ift yonlii alternatif hipotez

Ho:ux —puy #0

Denklem 3.5.X ve Y bagimsiz gruplarina tek yonlii alternatif hipotez1

Ho:pux —py >0
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Denklem 3.6.X ve Y bagimsiz gruplarina tek yonlii alternatif hipotez2

Ho:pux —uy <0

3.1.3.Formiiller

Hipotezleri test etmek i¢in kullanilan yontemler ornek genisligine gore

degismektedir(43).

3.1.3.1.Genis Orneklemler i¢in Anlamhlik Testi

Omeklem genisliginin 30’dan biiyiik oldugu durumlarda kullanilir. Standart
yokluk hipotezimiz Hy: uy — ty = po (yanipy=0) olmak iizere standart normal dagilim

gosteren test istatistigi denklem 3.7'de verilmistir.

Denklem 3.7. Z test istatistigi
X =y — U

Zy=———
° SE(x-7)

~N(0,1)

Denklem 3.8. X ve Y'ye ait ortak standart hata

10 @ =02 10 0= )
SE(X—y)= |— ) ———— 4+ — Vi m Y-
n1.1n1—1 n2,1n2—1

1= 1=

Denklemde standart hatayr acarak yeniden yazacak olursak denklem 3.9'daki
gibi olacaktir.
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Denklem 3.9. Z test istatistigi (agik)
P
ZO = y
1 ong xi—%)?2 | 1 ony (0i-Y)?
=2 +1y

i=1 ni—1 i=1 np—1

Elde edilen Zydegeri Ek 1'de gosterilen Z tablosundaki karsilik gelen deger ile
karsilastirilir. Buna gore eger |Z,| = Z tablo degeri ise Hy hipotezi reddedilir. Yani iki
grup ortalamasi birbirine esit degildir ve gruplar arasi istatistiksel olarak onemli kabul
edilebilecek bir fark vardir. |Z,| < Z tablo degeri ise Hp hipotezi kabul edilir.
Sonucunda iki grup ortalamalar1 arasinda istatistiksel agidan 6dnemli kabul edilebilecek
bir fark yoktur.

Normal dagilim egrisine gore yorumlayacak olursak; -1,96’dan kiigiik ve
1,96’dan biiyiik alanlara (kirmizi alan) diisen Zo degeri sonucu Hy hipotezi reddedilir,
yani gruplarin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak 6nemli kabul edilebilecek bir
fark vardir. Zy degeri dagilimin igine diiserse Ho hipotezi kabul edilir. Yani gruplarin

ortalamalari arasinda istatistiksel olarak 6nemli kabul edilebilecek bir fark yoktur (44).

-1,96 -0 0 +0 1,96
Normal Dagihm

Sekil 3.1: Normal dagilim egrisi
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3.1.3.1.1.Genis Orneklemler Icin Giiven Arahig

Ux — Uyicin%(1-a) giiven araligi denklem 3.10'da verilmistir.

Denklem 3.10. Genis 6rneklemler igin giiven araligi

1< ( 02 1 < (i —¥)?

_ L _ Xi—X Yi—Y

GA X — Y + zaSE — = — vV + 7a |— - - —

(a) x y_ZE (x y) x y_ZE Tll ] Tll—l +n2 e nz_l
1= 1=

za;standart normal dagilimdaki % icin kritik degerdir.
2

3.1.3.2.Kiiciik Orneklemler icin Anlamhlik Testi

Ormeklem genisliginin 30’dan kiiciik oldugu durumlarda kullamlir. Kiigiik 6rnek
istatistiklerinin gosterdikleri dagilim normal dagilim egrisi gibi simetriktir. Dagilimin
sekli standart normal dagilima gore daha yayvan bir sekle doniisiir. Cesitli 6rnek
biiyiiklikleri ve ihtimal seviyeleri igin ayri ayri hesaplanmis olan t-tablosu

kullanilir(43).

Standart Normal Dagilim

t Dagilim

| | | | | | |
I I I I I I I

-3c -2c -C 0 +c +2c +3c

Sekil 3.2: Standart normal dagilim ve t dagilimi
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Standart yokluk hipotezimiz Hy: uy — uy = 1o (yaniuy=0) olmak iizere test istatistigi
denklem 3.11'deki gibidir.

Denklem 3.11. T test istatistigi
X—Y—Ho

Ty = ————~T,
T SE@x-y) W

Test istatistigi yaklasik olarak ayni serbestlik dereceli dagilimi gdsterir. Serbestik

derecesini hesaplarken denklem 3.12'den yararlanilir.

Denklem 3.12. T testi serbestlik derecesi
_ (SE2(%) + SE*(y))?
df = SE4(X) . SE*(¥) Lt
n1—1 n2—1

—n2—2

T dagilimina ait ortak standart hata denklem 3.13'deki gibidir.

Denklem 3.13. T dagilimi ortak standart hata

1 ¢ -9 10 -9
x. —_— x . —
SE(x—7) = |— LI M
ng 4 4 ny — 1 n, 4 4 n, — 1

L= 1=

Denklem 3.14. T test istatistigi(ag1k)

X—Yy—Ho
to =
1 vng =02 | 1 ony (=)
\/nlzi=1 n;—1 +n22i=1 ny,—1
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Elde edilen todegeri Ek 2'de gosterilen t tablosundaki karsilik gelen deger ile
karsilastirilir. Tek yonlii hipotez ve ¢ift yonlii hipoteze gore tabloda segilen degerler
degisir. Cift yonlii hipotezler i¢in 0=0.025 degerlerine bakilirken, tek yonlii hipotezler
i¢cino=0.05 degerlerine bakilir. Bu degerlerle eslesen (n, + n, — 2) serbsetlik derecesine
karsilik gelen t tablo degeri to degeri ile karsilastirilir. Buna goére eger |t,| = t tablo
degeri ise Hp hipotezi reddedilir. Yani iki grup ortalamasi birbirine esit degildir ve
gruplar arasi istatistiksel olarak 6nemli kabul edilebilecek bir fark vardir. |ty| < ttablo
degeri ise Ho hipotezi kabul edilir. Sonucunda iki grup ortalamalar1 arasinda istatistiksel

acidan 6nemli kabul edilebilecek bir fark yoktur (44).

3.1.3.2.1.Kiiciik Orneklemler i¢cin Giiven Arahig

Ux — Uyicin%(1-a) giiven araligi denklem 3.15'deki gibidir.

Denklem 3.15. Kiigiik 6rneklemler i¢in giiven araligi

nq _ Ny _
I N GRS N € D
2 M ny—1 nyla n,—1
i=1 i=1

GA(@): X —y +t, «SE(X—§) =%~ + t,,

t,ra; student t dagilimdaki % icin kritik degerdir.
2

23



3.2.Mikrodizi Anlamhlik Analizi

Mikrodizi Anlamlilik Analizi, mikrodizi veri setleri icin farkl kosullardaki gen
ekspresyonlar1 arasindaki farki tanimlamak ve bu degisimlerin anlamliligini test etmek
icin gelistirilmis bir yontemdir. Literatiirde Significance Analysis of Microarray (SAM)
ad1 ile gecer. SAM analizi, t-testinin gelistirilmis bir versiyonudur(45).

A ve B birbirinden bagimsiz iki grup olmaktave i her bir geni géstermek tizere,
X4 (i) hasta grubuna aitekspresyon ortalamalari, Xz (i)kontrol grubuna aitekspresyon
ortalamalari, s(i) iki 6rneklem t-testi paydasindaki standart sapma ve sytiim genlerde
sabit olan ve tiim yogunluk seviyelerinin genleri arasinda varyasyon yaratabilmek
amaciyla eklenmis bir terim olmak tizere SAM analizine ait hesaplama denklem
3.16'daki gibidir (46).

Denklem 3.16. Mikrodizi Anlamlilik Analizi
£4(0) = % (D)

() = s(i) + s

Denklem 3.17. Standart sapma ise

1 ;L ny nap+npg

—
sO= || 2 1D @ - B@OR+ ) ® - HOP

n, +ng — 2
A B k=1 k=ng+1

3.2.1.Mikrodizi Anlamhlik Testi Asamalari

1) i=1,...,m olmak iizere her bir gen i¢in d ekspresyon skoru hesaplanir. Bu deger
genin gozlenen d-degeri olarak adlandirtlir. dgy < . . . < dm) olacak sekilde
siralanir.

2) Birinci grup ve ikinci grup arasindaki genler B permutasyon sayisi olmak iizere,

olas1 biitiin B’ler kadar rasgele karistirilir. Karigtirtlan bu yeni gruplarda, orijinal
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grup ile esit eleman sayisina sahiptir. Her bir b permutasyonu i¢in, i=1,...,m

olmak iizere d;”ckspresyon skoru olusturulur. Beklenen d-degeri, d, =

Y, d;” /B; seklinde hesaplantr.

3) d;gbzlenen degere karsi d, beklenen degerin grafigi (SAM plot) Sekil 3.3'deki
gibi ¢izilir.

4) A>0 olmak {lizere arastirmaci tarafindan belirlenen sabit bir esik degeridir.d; —
d, > Aolacak sekilde merkezin saginda(d;;,d;;) noktast bulunur ve d;; =
cuty,, (A) belirlenir. d; > cut,,,,(A)ise i. gen pozitif anlamli olarak adlandirilir.
Benzer sekilde d; — d, < —A olacak sekilde merkezin solunda (d;,, d;,) noktasi
bulunur ve d;, = cuty,,,(A) belirlenir. d; < cut,,, (A) ise i. gen negatif anlaml
olarak adlandirilir.

@) 2o #{aiP € (cutiyy (4).cutyy ()}
#{di ¢ (CutloW(A),cutup (A))}

5) FDR hesab1 ile yanlig bulgu orami (FDR)

tahmin edilir.
6) A esik degerine gore 4. ve 5. adimlar pek ¢ok kez tekrar edilir. Tanimlanan

genlerein sayisi arasindaki en iyi dengeyi saglayan A degeri secilir ve FDR

tahmin edilir(47,48).

<
®
pozitif anlaml
————————— =/~ =—=—| cutup
[
o
g °7
g
w
i
e S e o e Ea e cutlow
2}* egatif anlaml
..
Y L 1 1 1 1
-4 2 0 2 4
beklenen d(i)

Sekil 3.3: SAM plot
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3.3. Yanhs Bulgu Oram

Yanlis bulgu orani (FDR), yanlislikla reddedilen hipotezlerin beklenen orani
olarak ifade edilmektedir. FDR tiim hipotezler dogru oldugunda ailesel hata orani
(FWER) degerine esit olmaktadir. Hipotezlerden en az bir tanesinin dogru olmamasi
durumunda FDR degeri FWER degerinden daha kiiciik olmakta, dolayisiyla da
istatistiksel glicii artirdigindan FWER yerine FDR’nin kullanilmas1 daha c¢ok arzu
edilmektedir (49).

Cizelge 3.1: Hipotez Testi Karar Cizelgesi

Y okluk Hipotezi Dogru Alternatif Hipotez Toplam
_ (Ho) Dogru (H;)
Onemli (Red) \Y S R
Onemsiz (Kabul) U T m-R
Toplam my m—m, m

Cizelge 3.1'dem toplam hipotez testi sayisi,m, yokluk hipotezi sayisi, m —m,
alternatif hipotez sayisi, V; yanlis bulgular olarak adlandirilan yanlis pozitiflerin sayisi
(I. Tip Hata), S; dogru bulgular olarak adlandirilan dogru pozitiflerin sayisi, T yanlis
negatiflerin sayis1 (II. Tip Hata), U dogru negatiflerin sayisi, R bulgu olarak adlandirilan
reddedilen yokluk hipotezinin sayisi ve Q bulgular arasindaki yanlis bulgularin orani

olmak {izere, yanlis bulgu oran1 denklem 3.21'deki gibi hesaplanir (49).

Denklem 3.21. Yanlis bulgu orani

ron =5 =[] - )
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3.3.1. Benjamini Hochberg ve Benjamini Yekutieli Yanhs Bulgu Oram

Benjamini Hochberg en ¢ok kullanilan FDR yontemi yontemidir. Bu yontem,
istatistiksel testler birbirinden bagimsiz oldugu durumda, gii¢lii ve en az ‘yanlis negatif’
vermesinden dolayi, yanlig bulgu oranini kontrol etmek i¢in en uygun yontemdir.

Benjamini Hochberg yonteminde p degerleri p; < --- < p,, seklinde siralanir.
Bir k degiskeni kK = max{i : ps < (i/m) q} seklinde hesaplanir (q=0,05). Buna gore;
Ho™, ..., Hy* hipotezleri reddedilir. Diger bir deyisle Hochberg yonteminde p degerleri
en kiiciikten en biiylige dogru siralanir. En biiylik p degeri hi¢bir degisiklik yapmadan
birakilir. En biiyiik ikinci p degeri, gen listesindeki toplam gen sayist ile carpilarak sira
numaralarina boliiniir. Buradan ilk diizeltilmis p degeri asagidaki gibi hesaplanr.
Diizeltilmis p degeri= p degeri x (n/n-1)

Ikinci diizeltilmis p degeri asagidaki gibi hesaplanur.

Diizeltilmis p degeri= p degeri x (n/n-2)

Boylece n-(n-1). gene kadar devam edilir. Belirlenen bir anlamlilik diizeyi (0,05)
ile karsilastirma yapilarak, bu degerden kiiciik olanlar anlamli ve biiyiikk olanlar
anlamsiz kabul edilir. Buradan yanlis pozitif orani (YPO) yani 1. Tip hata oranidenklem
3.22 ve yanlig negatif oran1 (YNO)denklem 3.23'deki gibi hesaplanir (50).

Denklem 3.22. Yanlis pozitif orani

0,05
0,05 sayis1

VPO — Diizeltilmis p degeri <
"~ n — Diizeltilmis p degeri <

Denklem 3.23. Yanlig negatif orani

Diizeltilmis p degeri > 0,05
YNO = $ pdeg

n — Diizeltilmis p degeri > 0,05 sayisi

Benjamini Yekutieli prosediirii ise genetik yapisi geregi, kromozomlarin iginde
pozitif regresyon bagimliligi bulundugundan dolayr Benjamini ve Yekutelli tarafindan

onerilmistir (51).
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Benjamini Yekutieli prosediiriinde p degerleri kiigiikten biiyiige dogru p; < -+ <

Pm seklinde siralanir. Bir k degeri k = max{i : ps < (i/m) G} seklinde belirlenir. Burada
q= ?;1% seklinde hesaplanmaktadir.Buna gére; Hy™", ..., Hy* hipotezleri reddedilir

4

(51).
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4. BULGULAR

Adenoma ve Carcinoma veri setlerine ait tanimlayici bilgilerCizelge 4.1°de
verilmistir. Cizelge 4.1 incelendiginde, Adenoma veri setinde Student t testi sonuglarina
gore 7086 toplam genden 715 genin hasta ve kontrol gruplarinda istatistik acidan
farklilik gosterdigi(p<0,05), geriye kalan 6371 tanesinin ise istatistik agidan farklilik
gostermedigi bulunmustur (p>0.05). Istatistiksel olarak anlamli ¢ikan genlerin, p
degerlerine ait ortalama ve standart sapmasi 0,0212610,01487, istatistiksel olarak
anlamli  bulunmayan genlerin p degerlerine ait ortalama ve standart
sapmas10,466232 10,267336 olarak bulunmustur.

Carcinoma veri setinde bulunan 7457 gen i¢in hasta ve kontrol grubunun
karsilastirilmasi i¢in Student t testi kullanilmustir. Istatistiksel olarak anlamli ¢ikan
genlerin sayist 1780 iken anlamli bulunmayan genlerin sayist 5677 olarak

hesaplanmistir. p degerlerine ait ortalama ve standart sapma degerleri sirasiyla
0,01313+0,01498 ve 0,46374+0,28159 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.1:Adenoma ve Carcinoma veri setlerine ait tanimlayici bilgiler

Hasta- Toplam Anlamh Anlamh Anlamh Genlere Ait p Anlamh Olmayan Genlere
Veri Seti Kontrol Gen Gen Olmayan degerleri Ait p degerleri
Sayisi Sayisi Sayisi Gen Sayisi Ortalamasi Ortalamasi
ADENOMA 4-4 7086 715 6371 0,02126 +0,01487 0,46623+0,26734
CARCINOMA 18-18 7457 1780 5677 0,01313+0,01498 0,46374+0,28159

Ayrica  Benjamin  Yekutieli  prosediiriiniin  varsayiminin  saglanip
saglanmadiginin kontrolii i¢in her iki veri setine ait Pearson korelasyon katsayilarina
bakilmistir. Adenoma veri seti i¢in 0.80 'in iizerinde korelasyona sahip gen ¢ifti sayisi
523,538 ve Carcinoma veri seti icin %80'in iizerinde korelasyona sahip gen ¢ifti sayisi

4628 olarak bulunmustur.
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Cizelge 4.2°de Carcinoma veri setinde eksik veri oranlarina karsilik gelen
Student t testi, Benjamini Hochberg, Benjamini Yekutieli yontemlerinde ait 1000 tane
verinin p ve FDR degerlerine ait ortalama ve standart sapmalar1 verilmistir. Ayrica, sozii
edilen yontemler ve SAM analizi sonucunda anlamli bulunan 1780 gendeki kayip veri
oranlarina gore ortalama ve standart sapmalar1 ve 1. Tip hata oranlar verilmistir. Sekil
4.1°de de grafiksel olarak sunulmustur.

Anlamli genlere ait Student t testi sonucu elde edilen p degerleri ortalamasi
%0'lik eksik veri yapisinda 0,01313+0,01498 olarak ve 1780 adet anlamli olan gen ve 1.
tip hatasit %23,87 olarak bulunmustur. Eksiklik yiizdesi arttikga anlamli bulunan
genlerin sayisinda azalma meydana gelmektedir ve 1. tip hatalar1 azalmaktadir.%1'lik
eksik veri durumda ise 1. tip hata diizeyinde azalma meydana gelmistir ve anlamh
genlerin p degerlerinin ortalamasi 0,01311+0,00014 olmustur. Eksiklik yiizdeleri
arttikca 1. tip hata diizeyleri azalmaktadir. Benjamini Hochberg prosediiriinde, FDR
degerlerinin sayisi gercek veride 897 ve FDR degerlerine ait ortalama, standart sapma
0,01630+0,01540 olarak bulunmustur. Eksiklik orani artttkca FDR degerlerinin
ortalamalar1 ylikselmekte, sayilarinin orani azalmakta ve 1. Tip hata degerleri
azalmaktadir. Benjamini Yekutieli prosediiriinde eksik veri olmadigi durumda anlamli
genlerin sayist 321 olarak bulunmustur ve eksiklik orani arttikca bu say1 azalmaktadir.
%090 eksiklik oranina ulasildiginda neredeyse hi¢ anlamli gen kalmamaktadir. 1. Tip
hata oranlar1 gercek veride %4,31 olarak hesaplanmistir. %1°lik eksik veri durumda bu
oran yarist kadar azalmistir ve %90’lara ulasildiginda %0,01°den daha kiicilik bir degere
sahiptir. Diizeltilmemis veri setine Benjamini Hochberg prosediiriinden daha yakin
sonuglar gostermektedir. Yekutieli'de de eksiklik yiizdesi arttikga FDR ortalamalarinda
%80'e kadar artis gbzlenmektedir, fakat %80 ve %90 eksik gézlem durumunda azalisa
gecmekte ve %90'lik eksik veri durumunda en kiiciik degere sahip olmaktadir. SAM
analizi sonuglarina gore gercek veride anlamli gen sayis1t 348 ve 1. Tip hata oran1 %4,7
olarak bulunmustur. Eksiklik orami arttikga 1. Tip hatada azalmalar olmustur ve %40
eksik veri durumundan sonra Sekil 4.1°de de gosterildigi gibi higbir hesaplama

yapilamamustir.
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Cizelged4.2: Carcinoma anlamli bulunan genlere ait bulgular

Carcinoma Ortalama + Standart Sapma Ortalama + Standart Sapma (Anlamh Gen Sayisi) 1. Tip Hata Oram
Eksik Veri Student T Testi Student T Student SAM
Orani (9] B.Hochberg (FDR) | B.Yekutieli (FDR) Testi B.Hochberg B.Yekutieli SAM t Testi | B.Hochberg | B.Yekutieli

%0 0,01313+0,01498 0,01630+0,01540 | 0,01430+0,01420 1780 897 321 348 23,87 12,03 4,31 4,70
%1 0,01311+0,00014 0,01641+0,00022 0,01831+0,00048 1767,6+7,7 632,3+4,7 152,6+2,7 339,0+4,7 23,70 8,50 2,05 4,55
%5 0,01317+0,00022 0,01679+0,00037 0,01915+0,00084 | 1723,5+13,2 600,2+8,2 137,9+4,6 306,12+8,2 23,11 8,05 1,85 4,11
%10 0,01342+0,00027 0,01722+0,00044 0,02011+0,00101 | 1672,4+16,1 558,6+9,8 118,9+5,4 261,6+9,5 22,43 7,50 1,60 3,51
%15 0,01379+0,00028 0,01776=+0,00050 0,02107+0,00123 | 1621,0+18,1 517,4+10,4 99,8+5,9 212,1+10,8 21,74 6,90 1,34 2,84
%20 0,01422+0,00029 0,01832+0,00056 0,02204+0,00141 | 1566,7+19,0 474,5+11,5 82,2+5,6 159,5+14,2 21,01 6,40 1,10 2,14
%30 0,01517+0,00034 0,01975+0,00064 0,02359+0,00191 | 1446,44+20,8 389,3+11,4 51,4+5.5 67,1£10,6 19,40 5,22 0,69 0,90
%40 0,01636+0,00037 0,02143+0,00080 0,02482+0,00250 | 1309,9+22,2 301,2+11,9 28,9+4,5 2,4£5,5 17,57 4,04 0,39 0,03
%50 0,01771+0,00040 0,02331+0,00091 0,02568+0,00377 | 1151,0+22,6 215,1+11,2 14,743,6 0 15,44 2,88 0,20 -
%60 0,01929+0,00047 0,02506+0,00121 0,02605+0,00581 | 968,70+22,3 138,8+10,0 6,9+2,5 0 12,99 1,86 0,09 -
%70 0,02106+0,00053 0,02653+0,00160 0,02484+0,01029 753,14+23,6 79,7+8,1 3,1+1,7 0 10,1 1,07 0,04 -
%80 0,02275+0,00072 0,02757+0,00234 0,01752+0,01584 467,3+19,3 36,7+6,0 1,1+1,0 0 6,27 0,49 0,02 -
%90 0,02466+0,00137 | 0,02935+0,00608 | 0,00307+0,00995 | 116,2+10,7 6,2+2,5 0,10,3 0 1,56 0,08 <0,01 -
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Carcinoma verisinde eksik veri olmadigi gercek veri seti ile eksik verilerin oldugu
durumlardaki 1. Tip hatalara ait farklar alinarak Cizelge 4.3’teki degerler elde
edilmistir. Ayrica Sekil 4.2’de de bu bilgiler grafiksel olarak sunulmustur. Sekil 4.2
incelendiginde %20 eksik veri yapisinin kirtlma noktasi oldugu goriilmektedir. Ozellikle
Student t testinde bu fark daha acik bir sekilde ortaya c¢ikmaktadir. Hochberg
prosediiriinde t testine gore daha yavas bir artis vardir. Gergek veri seti ile t testinin
farklar1 diger prosediirlere gore daha az iken Yekutieli ile bu fark %20 eksiklikte
esitlenmektedir, Hochberg ile ise fark %55 eksiklige geldiginde esitlenmektedir.
Yekutieli prosediiriinde diger ii¢ teste gore kirilmalarin daha az oldugu goriilmektedir.
SAM analizi %1 ve %5'te t testi ile yakin iken bu fark eksiklik orani arttik¢a
artmaktadir.

Cizelge 4.3: Carcinoma eksik veriler ile ger¢ek veriarasindaki 1. Tip hata oranlar1 farki

Eksik Veri Student t B.Hochberg | B.Yekutieli SAM
Oram Testi (p) (FDR) (FDR)
%1 0,00166 0,0355 0,02258 0,0015
%5 0,00757 0,03981 0,02455 0,0059
%10 0,01443 0,04538 0,02711 0,0119
%15 0,02132 0,0509 0,02966 0,0186
%20 0,0286 0,05666 0,03203 0,0256
%30 0,04473 0,06809 0,03616 0,038
%40 0,06303 0,0799 0,03917 0,0467
%50 0,08435 0,09145 0,04108 -
%60 0,1088 0,10167 0,04212 -
%70 0,1377 0,1096 0,04263 -
%80 0,17603 0,11537 0,0429 -
%90 0,22312 0,11946 0,04303 -
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34



Cizelge 4.4 ve Sekil4.3’te, t testi sonuglarina gore %0 eksik veri durumda p degerlerinin
ortalamast 0,46374+0,28159 olarak bulunmustur ve %1, %5 ve %10 eksik veri
durumlarinda gergek veri sonucuna gore azalma meydana gelmektedir. Ancak %15'den
%90 eksik veri durumuna kadar p degerleri ortalamalarinda artis gozlenmektedir.
%0'dan %70'e kadar dogru karar oranlarinda artis gézlenmektedir. %80 ve %90 eksik
veri ciddi bir azalis yaganmaktadir. Benjamini Hochberg ve Yekutieli prosediirlerinde
de eksiklik yiizdesi arttikca FDR degerlerinin ortalamalarinin arttigi ve %80 eksik veri
yapisina kadar, dogru karar oranlar1 da bir artis oldugu goriilmektedir. %80 ve %90

eksik veri durumunda hesaplanan dogru karar oranlar1 birbirine ¢ok yakindir.
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Cizelge 4.4:Carcinoma anlamli bulunmayan genlere ait bulgular

OrtalamasStandart Sapma (Anlamh Olmayan Gen
Carcinoma OrtalamazStandart Sapma Sayisi) Dogru Karar Oram
Eksik Veri Student T Testi B.Hochberg B.Yekutieli Student t
Orani (p) (FDR) (FDR) Student T Testi B.Hochberg B.Yekutieli Testi B.Hochberg | B.Yekutieli

%0 0,46374+0,28159 | 0,59640+0,28020 | 5,22400+2,94870 5677 6560 7136 76,13 87,97 95,70
%1 0,46357+0,00085 | 0,67281+0,00060 | 11,89955+0,00910| 5689,4+7,7 6824,7+4,7 7304,4+2,7 76,30 91,52 97,95
%5 0,46336+0,00170 | 0,67400+0,00117 | 11,95200+0,01898 | 5733,5+13,2 6856,8+8,2 7319,14+4,6 76,90 91,95 98,15
%10 0,46342+0,00220 | 0,67563+0,00151 | 12,01943+0,02498 | 5784,6+16,1 6898,4+9,8 7338,1+5,4 77,57 92,51 98,40
%15 0,46376+0,00253 | 0,67746+0,00186 | 12,09173+0,03096 | 5836,0+18,1 6939,5+10,4 7357,2+5,9 78,26 93,06 98,66
%20 0,46391+0,00273 | 0,67943+0,00199 | 12,17009+0,03487 | 5890,3+18,9 6982,5+11,5 7374,8+5,6 78,99 93,64 98,90
%30 0,46491+0,00291 | 0,68452+0,00224 | 12,35931+0,04026 | 6010,6+20,8 7067,7+11,4 7405,6+5,5 80,60 94,78 99,31
%40 0,46589+0,00316 | 0,69098+0,00241 | 12,58918+0,04475| 6147,0+22,2 7155,8+11,9 7428,14+4,5 82,43 95,96 99,61
%50 0,46744+0,00327 | 0,69984+0,00262 | 12,87356+0,04651 | 6304,90+22,6 7240,9+11,3 7441,243,8 84,55 97,10 99,79
%60 0,47024+0,00318 | 0,71212+0,00273 | 13,21756+0,04768 | 6468,7+22,8 7298,6+10,8 7430,4+5,2 86,75 97,88 99,64
%70 0,47605+0,00328 | 0,72927+0,00267 | 13,63507+0,05080 | 6494,1+27,2 7167,0+15,6 7244,1+14,2 87,09 96,11 97,15
%80 0,48555+0,00366 | 0,75153+0,00300 | 14,11237+0,05762| 5585,0+33,7 6016,2+28,9 6051,2+28,6 74,90 80,68 81,15
%90 0,49947+0,00579 | 0,77738+0,00474 | 14,64827+0,09350 | 2137,4+30,1 2248,90+29,0 2253,5+29,5 28,66 30,16 30,22

36




Dogru Karar Oranlan

W
M

[any

o
[(e}
|

e o
N o

o
o

o
[}

\ =¢—Student T Testi (p)

o
S

={li=B. Hochberg (FDR)

Yizdelik

== B. Yekutieli (FDR)

o
w

o
[N}

o
i

o

0o 001005 0,1 0,25 0,2 0,3 04 05 06 0,7 0,8 0,9
Eksik Veri Oram

Sekil 4.3:Carcinoma dogru karar orani
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Cizelge 4.5 ve Sekil 4.4’te dogru karar oranlarinin, gergcek veri seti ile olan
farklarina gore %80 eksik veri durumuna kadar Student t testi ve Hochberg prosediirii
birbirine yakin oranlarda farka sahiptir. Ancak Yekutieli prosediirii %70 eksiklik

durumuna kadar eksiklik yilizdelerinden en az etkilenen prosediirdiir.

Cizelge 4.5:Carcinoma cksik veriler ile gergek veri arasindaki dogru karar oranlari farki

Eksik Veri Student T Testi B.Hochberg B.Yekutieli
Oram (p) (FDR) (FDR)
%1 -0,00166 -0,0355 -0,02253
%5 -0,00757 -0,03981 -0,0245
%10 -0,01443 -0,04538 -0,02706
%15 -0,02132 -0,0509 -0,02961
%20 -0,0286 -0,05666 -0,03198
%30 -0,04473 -0,06809 -0,03611
%40 -0,06303 -0,0799 -0,03912
%50 -0,0842 -0,09131 -0,04089
%60 -0,10617 -0,09905 -0,03944
%70 -0,10957 -0,08141 -0,01445
%80 0,01234 0,07292 0,14552
%90 0,47467 0,57813 0,65480
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Carcinoma veri setinde Student t testi sonucu hesaplanan biitiin p degerlerine ait
dagilimda, eksiklik oraninin artmasi ile hesaplanabilen testlerin sayilarinda azalma,
dolayisiyla p degerlerinin sayilarinda azalma oldugu ve %60 eksik veri durumundan

sonra dagilimin seklinin degistigi Sekil 4.5’da goriilmektedir.
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n—r——r—T—T—r—rT T — T
b
¥ %
q <
2
OLhnnm——— 0
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Sekil 4.5: Carcinoma Student t testine ait p degerlerinin dagilim
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Cizelge 4.6 ve Sekil 4.6°da gosterildigi gibi Student t testi sonuglarina gore, gercek
veride 715 gen, 1. tip hatast %10,090larak bulunmustur. Eksiklik yiizdesi arttikga p
degerlerinin ortalamalar1 da artmaktadir ancak 1. tip hata oran1 azalmaktadir. %90 eksik
yapida p degerlerinin ortalamasinda diisme gézlenmistir. Bunun sebebi anlamli bulunan
genlerde p degerleri 0,05°e yakin olanlarinin 6rnek genisliklerinin azalmasi ile anlamsiz
hale doniismesidir. Benjamini Hochberg prosediirii, gercek veride sadece tek bir geni
anlamli bulmustur ve eksiklik orani arttikca 1. tip hatasi 1000 deneme igerisinde
oldukea diistiiktiir. %70 ve %90 eksik veri yapisinda hi¢ anlamli gen bulunmamustir.
Yekutieli prosediirii ise gergek veri setinde hi¢ anlamli gen bulamamustir. Bu sebepten
1. tip hatalar hesaplanamamaktadir. SAM analizinde ise gercek veri setinde 16 anlamli
gen bulunmustur ve 1. Tip hatas1 0,226 olarak hesaplanmistir. SAM analizi %1 ve %5
eksiklik oranlarinda da 1. Tip hatayr hesaplayabilirken, %10 ve dsti eksiklik

durumlarinda hesaplama yapamamaktadir.
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Cizelge 4.6: Adenoma anlaml1 bulunan genlere ait bulgular

Adenoma Ortalama+Standart Sapma OrtalamazStandart Sapma (Anlamh Gen Sayis1) 1. Tip Hata Oram
Eksik Veri Student t Testi B.Hochberg B.Yekutieli Studen_t t B.Hochber B.Ye!<utie| SAM Studer!t t | B.Hochber B.Yel_<utie| SAM
Orani (p) (FDR) (FDR) Testi g i Testi g i
%0 0’02126;0’0148 0,011 - 715 1 0 16 10,09 0,014 - 0,226
%l 0-02132 000011 0,04488+0,01222 - 706,850 | 0,920,2 0 I 997 0,013 - 0.157
- 0-02160.0.0003 16,03104:0,02305 . 6743104 | 0,705 0 |78t166| 952 0,009 - o1t
%10 0-02190 £0.000% 10 02218:0,02396 : 6322137 | 0,5:0,5 0 0 8,92 0,007 : ]
%15 0’02217;0’0005 0,01373+0,02172 - 584,9+14,7 | 0,30+0,5 0 0 8,25 0,004 - i
%20 0-0224410.0005 10 0105820,01982 : 536,1£163 | 0,2:0.4 0 0 757 0,003 : ]
%30 09023015070006 0,00460+0,01399 - 4218+16,1 | 0,103 0 0 5,95 0,001 - .
%40 0:023550.0008 1 0,0016140,00846 : 30,5149 | 0,120 0 0 4,27 0,001 : ]
%50 0’0240550’0010 0,000760,00591 - 188,5+13,1 | 0,010,1 0 0 2,66 <0,001 - )
%60 0’02473;‘)’0014 0,000170,00271 - 98,5049.4 | 0,005+0,07 0 0 1,39 <0,001 - )
o0 0,02513;0,0023 ] ] 39,0459 0 0 0 055 ] ] _
%80 0,025 835070049 0,00005+0,00152 - 93+3,0 | 0,001+0,03 0 0 013 <0,001 - ]
490 0,01288;0,0161 ] ] 0.6:0.8 0 0 0 0.01 ] ] _
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Sekil 4.6: Adenoma 1. Tip hata oranlar1
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Cizelge 4.7 ve Sekil 4.7°de, Adenoma anlamli bulunmayan genlere ait yilizdelerin
gercek veri setinde anlamli bulunmayan genlerin yiizdesi ile olan farkinda Student t
testine gore farklarin siirekli sekilde agildigi goriilmektedir. %20’ye kadar yavas bir
sekilde artarken, %20’den sonraki farkta daha biiyiik kirilma meydana gelmektedir.

Cizelge 4.7:Adenoma eksik veriler ile gergek veri arasindaki 1. tip hata oranlar1 farki

Eksik Veri Student T Testi B.Hochberg B.Yekutieli SAM
Oram (p) (FDR) (FDR)

%1 0,12 0,001 - 0,069
%5 0,57 0,005 - 0,115
%10 1,17 0,007 - -
%15 1,84 0,01 - -
%20 2,52 0,011 - -
%30 4,14 0,013 - -
%40 5,82 0,013 - -
%50 7,43 0,0139 - -
%60 8,7 0,0139 - -
%70 9,54 - - -
%80 9,96 0,01399 - -
%90 10,08 - - -
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Sekil 4.7:Adenoma eksik veriler ile gercek veri arasindaki 1. tip hata oranlar1 farki

Cizelge 4.8’e gore adenoma veri setinde anlaml1 bulunmayan genlere ait Student
t testi p degerlerinin ortalamasinin ve Benjamini Hochberg ve Yekutieli prosediirlerinde
de FDR degerlerinin her eksik oran igin arttig1 goriilmektedir. Cizelge 4.9 ve Sekil
4.9’da gosterildigi gibi eksiklik oranina goére dogru karar oranlarma bakildiginda
Student t testi igin, %1, %5 ve %10’luk eksik veri durumunda gercek veriye gore arttigi
ve %20’den sonra ise azaldig1r goriilmektedir. %1°den sonraki eksiklik oranlari igin
Benjamini Hochberg ve Yekutielli test sonuglarinda, anlamli bulunan genlerin
sayilarinda azalma goriilmekteir. Sekil 4.8’de Benjamini Hochberg ve Yekutielli
prosediirlerinin birbirleri ile ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. %40’lik eksik
veri durumunda {i¢ yontemin dogru karar oranlar1 bakimimdan c¢ok yaklastig

goriilmektedir.
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Cizelge 4.8: Adenoma anlamli bulunmayan genlere ait bulgular

Adenoma Ortalama+Standart Sapma OrtalamazStandart Sapma (Anlamh Olmayan Gen Sayis1) Dogru Karar Oram
Eksik Veri Student T Testi B.Hochberg B.Yekutieli Student t
Oram (p) (FDR) (FDR) Student t Testi B.Hochberg B.Yekutieli Testi | B.Hochberg | B.Yekutieli

%0 0,46623+0,26733 | 0,75160+0,17140 | 7,09650+1,62090 6371 7085 7086 89,91 99,99 100
%1 0,46677+0,00070 | 1,32050+0,00038 | 24,86920+0,00722 6379,245,0 7085,0+0,3 7085,90+0,2 90,03 99,99 99,99
%5 0,46879+0,00145 1,32426+0,00084 | 24,94262+0,01584 6405,0+10,8 7078,6+2,6 7079,1+2,6 90,39 99,90 99,90
%10 0,47164+0,00202 1,32892+0,00111 |25,03053+0,02163 6401,3+15,1 7032,9+7,0 7033,9+7,2 90,34 99,25 99,27
%15 0,47436+0,00219 1,33344+0,00131 |25,11527+0,02561 6332,1+18 .4 6916,7+11,7 6917,8+11,9 89,36 97,61 97,63
%20 0,47730+0,00245 1,33763+0,00149 |25,19689+0,02814 6169,7+22.7 6705,6£16,6 6705,5+17,0 87,07 94,63 94,63
%30 0,48240+0,00301 1,34557+0,00191 |25,34350+0,03519 5527,9+28.,8 5949,7+25,1 5950,5+24 4 78,01 83,96 83,98
%40 0,48685+0,00348 1,35231+0,00223 |25,47569+0,04370 4470,5+30,7 4773,00+27,9 4774,2+28,2 63,09 67,36 67,38
%50 0,49075+0,00451 1,35851+0,00282 | 25,58970+0,05369 3160,4+30,2 3348,8+28,5 3350,7+29,3 44,60 47,26 47,29
%60 0,49441+0,00597 1,36387+0,00393 | 25,68712+0,07179 1853,90+27,3 1952 5+26,3 1950,0+26,5 26,16 27,55 27,52
%70 0,49754+0,00869 1,36847+0,00573 | 25,77037+0,10893 820,1421,4 859,24+21,7 859,1+21,9 11,57 12,13 12,12
%80 0,49911+0,01787 [ 1,372410,01095 |25,85540+0,20062 221,9+13,2 231,2+13,3 231,6+13,8 3,13 3,26 3,27
%90 0,5041120,06067 | 1,37768+0,03712 |25,91409+0,71774 18,7442 19,3+4,3 19,6+4,5 0,26 0,27 0,28
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Sekil 4.8:Adenoma dogru karar oranlari

Cizelge 4.9:Adenomaceksik veriler ile gergek veri arasindaki dogru karar oranlari farki

Eksik Veri Student T Testi B.Hochberg B.Yekutieli
Oram (p) (FDR) (FDR)
%1 -0,12 0 0,01
%5 -0,48 0,09 0,1
%10 -0,43 0,74 0,73
%15 0,55 2,38 2,37
%20 2,84 5,36 5,37
%30 11,9 16,03 16,02
%40 26,82 32,63 32,62
%50 45,31 52,73 52,71
%60 63,75 72,44 72,48
%70 78,34 87,86 87,88
%80 86,78 96,73 96,73
%90 89,65 99,72 99,72

47
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Sekil 4.9:Adenoma eksik veriler ile gergek veri arasindaki dogru karar oranlari farki

48



Adenoma veri setinde Student t testi sonucu hesaplanan biitiin p degerlerine ait
dagilimda eksiklik oranmin artmasi ile hesaplanan p degerlerinin sayilarinda azalma
oldugu ve %15 eksik veri durumundan sonra dagilimin seklinin degistigi Sekil 4.10’da

goriilmektedir.

10 %1 Eksik Gozle ot %5 Ekslk Gozlem A %10 Eksik Gozlem

— 5

e B

0 0 0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
p dederleri p dederler p dederleri

%15 Eksik Gozlem " oot %20 Eksik Gozlem %30 Ekslk Gozlem

0

0 0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
p deerleri p dederleri p dederleri
A %40 Eksik Gozlem oot %50 Eksik Gzlem 0! %60 Eksik Gozlem
4 T T 3 T 3 T T

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0 0 0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
p dederleri pdegerleri pdegerler
%70 Eksik Gozlem %80 Eksik Gozlem

%90 Eksik Gozlem

T T T T T T T T T T T T T T

0 0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 02 04 06 08 1
pdegerleri p deerler p degerleri

Sekil 4.10: Adenoma Student t testine ait p degerlerinin dagilimu
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5. TARTISMA

Son yillarda tip alaninda, genetik faktorlerin hastaliklarin {izerine iliskisini
incelemek amaciyla yapilan ¢alismalarda artis gozlenmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda
mikrodizi teknolojisi gelistirilmistir.

Literatiir incelendiginde Ally R. ve arkadaslarimin yapmis oldugu mikrodizi
caligmasinda eksik verilerin varligiin 1. tip hata oranlarinda ve testin giiciinde etkisinin
oldugunu agikca belirtmistir (35). Literatiirdeki diger ¢alismalara bakildiginda eksik
verilerin atamasi i¢in uygulanan ve gelistirilen yontemlere deginilmistir. Bu yontemler
genellikle %20'ye kadar olan eksiklikleri icerdiginden, 1. tip hatasi yiiksek ve testin
giicliciin oldukca azaldig1 durumlar i¢in uygulamalar yetersiz kalmaktadir.

Bu nedenle bu ¢alismada, mikrodizi veri setlerinde ¢ok sik rastlanan ve farkli
oranlarda ortaya ¢ikan eksik veri durumunun, testin sonucunu ve 1. Tip hatalar1 nasil
etkiledigi, istatistiksel yontemlerden hangisinin daha uygun sonuglar verdigi
incelenmistir.

Mikrodizi veri setleri, ayni bireyden ¢ok sayida genin kullanilmasi ve dolayisiyla
ifade diizeylerinin birbirleriyle dogal iliskili oldugu bilinmektedir. Bu sebepten Daniel
Yekutieli and Yoav Benjamini yapmis olduklar1 caligmada genler arasi bagimlilik
diisiincesine  dayanarak  Benjamini  Yekutieli  prosediiriiniin  kullanilmasin
onermektelerdir (48). Cizelge 4.2’ye bakildiginda literatiir ile paralel olarak Benjamini
Yekutieli prosediirii gercek veri setinde Student t testi ve Benjamini Hochberg
prosediirlerine gore beklenen 1. Tip hata oranini ¢ok daha kiicliik hesaplamis ve
beklenen %51. Tip hata oranin daha yakin sonug verdigi goriilmiistiir.

Yongchao Ge ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada, tipik bir mikrodizi
deneyi, ayn1 zamanda genlerin binlerce ifadelerini 6l¢tiigiinden dolayi, ¢oklu test sorunu
ile kars1 karsiya kalinmasindan bahsetmistir. Coklu test sorununda 1. Tip hata
oranlarinin arttig1 ve dncelikle 1. Tip hata oraninin belirlenmesi, sonrasinda bu oranlarin
kontrol altina alinmasi gerektiginden bahsetmistir. Calismalarinda FDR degerlerinin
kullaniminin FWER gibi kat1 bir degerden daha avantajli oldugundan bahsetmisledir
(52).Literatiirde de bahsedildigi gibi iki grup karsilastirmalarinda birbirinden bagimsiz
yapilan test istatistikleri sonucunda (1-(1-p)° denkleminde, ¢ deneme sayisi, p 1. Tip

hata olmak {lizere hesaplanan yeni 1. Tip hata oranlarinda sisme meydana

50



gelmektedir(53). D. Ovla ve arkadaslarinin yapmis olduklari SNP analizlerinde ¢okluk
nedeniyle artan 1. Tip hatanin diizeltilmesine yonelik ¢alismada Benjamini Yekutieli
prosediiriiniin en uygun yontem oldugu sonucuna ulasmislardir (12).Literatiir ile
baglantili olarak ¢alismamizda, Carcinoma veri setinde eksik gozlemin olmadig gercek
veri durumunda Student t testine gére 1. Tip hata oran1 23,87 olarak ve Adenoma veri
setinde ise 1. Tip hata oran1 10,09 olarak hesaplanmistir. 1. Tip hatay1 kontrol altina
almak i¢in gelistirilen Benjamini Hochberg ve Benjamini Yekutieli prosediirlerine
gercek veri seti lizerinde bakildiginda, Yekutieli prosediirii beklenen %5 1. Tip hata
seviyesini daha fazla korumaktadir. Benjamini Hochberg prosediirii bu asamada yetersiz
kalmaktadir. Mikrodizi veri setleri i¢in gelistirilmis olan mikrodizi anlamlilik testi 1.
Tip hata oranin1 %4,7 olarak hesaplamistir ve diger biitliin yontemlere gore beklenen %5
1. Tip hata seviyesine en yakin sonucu vermektedir. Student t testi eksik veri durumu
olmamasia ragmen her iki veri seti i¢in de 1. Tip hatalar1 diger yontemlere gore
oldukga biiyiik hesaplamaktadir. Student t testini sonuglarini kontrol altina almak igin
gelistirilen Benjamini Yekutieli ve Hochberg prosediirleri ve Student t testinin
mikrodiziler i¢in gelistirilmis bir versiyonu olan mikrodizi anlamlilik testi, bu yanilgiya
ragmen literatiirde karsilastigimiz sonuglara gore oldukea az kullanilmaktadir.

Literatiirde mikrodizi ¢alismalari, genellikle birey sayisinin az, gen sayisinin ¢ok
oldugu veri setleri ile karsimiza ¢ikmaktadir. Ve bu tiir galismalarda asil amag hasta ve
kontrol gruplarint ilgili genler bakimindan karsilastirmaktir. Fakat gen sayist ile
orneklem genigligi arasindaki (n<p) dengesizlikten kaynakli olarak genlerin
karsilastirilmasinda kullanilan Hotelling T2 testi kullanilamamaktadir. n; hasta grubuna
ait birey sayisi, n, kontrol grubuna ait sayist ve m karsilastirilmalarin yapilacagi
genlerin sayist olmak iizere serbestlik derecesi (ni+np-m) olarak hesaplanmaktadir.
Carcinoma verisi i¢in hesaplanan serbestlik derecesi 18+18-7457=-7421ve Adenoma
veri seti i¢in hesaplanan serbestlik derecesi 4+4-7086=-7078 olarak hesaplanacaktir.
Dolayisiyla F istatistigine ait serbestlik derecesinin negatif ¢ikmasindan kaynakli olarak
klasik Hotelling T2 testi kullanilamamustr.

Bizim ¢alismamizda, Carcinoma verisi nispeten Adenoma verisine gore daha
bliyiik 6rneklem biiyiikliigline sahiptir. Adenoma verisine karsilik daha biiyiik 6rnek

genisliklerinde ¢alisilan Carcinoma verisi kontrol amagh alinmistir. Her iki veri seti
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(kiiglik ve biiyiik 6rnek genisligi) eksik veri durumu, kullanilan test tiirii ve 1. Tip hata
bakimindan degerlendirilmistir.

Her iki veri setinde anlamli bulunan genlere ait bulgular karsilastirildiginda
(Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.6) Carcinoma veri setinde Benjamini Yekutieli prosediiriine
gore 321 anlamli gen hesaplanabilirken, Adenoma veri setinde hi¢bir anlamli gen
hesaplayamamistir. Bu sonucgtan Benjamini Yekutieli prosediiriiniin  drneklem
bliyiikliglinden etkilendigi distliniilmektedir. Student t testine gore hesaplanan 1. Tip
hata seviyesi kii¢iilmesine ragmen hala beklenen %35 1. Tip hata oranindan oldukca
uzaktir. Benjamini Hochberg prosediirii 1. Tip hatalar1 ger¢ek veri setinde %12,03
olarak hesaplarken, kiiciik veri setinde %0,014 olarak hesaplamustir. Iki veri seti
karsilastirildiginda Hochberg prosediirii 1. Tip hata oranlarini biiyiik veri setinin %90
eksik veri oraninda, kiiciik veri setinin gercek veri oranina gore daha biiyiik
hesaplamigtir. Student t testi sonuglarina gore biiyilk 6rneklem genisligine sahip veri
setinde hesaplanan p degerleri ortalamalar1 eksiklik yapisi arttikga siirekli bir artig
icerisindedir. Ancak kiiciik Ornek genisligine sahip veri setinde p degerlerinin
ortalamasi %90 eksik veri yapisina kadar siirekli artmakta ancak %90°da veri
yapisindaki asirt bozulmadan, hesaplanamayan test istatistiklerinden ve anlamli
bulunurken anlamsiz hale doniisen p degerlerinin sayis1 olduk¢a fazla oldugundan
dolay1 p degerlerinin ortalamasi diismiistiir. Carcinoma veri setinde SAM analizi %50
eksik veri yapisina kadar hesaplama yapabilirken, Adenoma verisinde %10 eksik veri
yapisina kadar hesaplama yapabilmektedir. Bu durumda SAM analizinin eksik veriden
daha az etkilendiginin gostergesi olarak diistiniilmektedir. Carcinoma veri setinde eksik
verinin olmadigr durumda Benjamini Yekutieli prosediirii ve SAM analizinin %5°1lik1.
Tip hata oranin1 korudugu gozlenmistir. Eksik veri oran1 %1 oldugunda sadece SAM
analizi %5’lik seviyeyi korumaktadir ve %20 eksik veri yapisinda iken Benjamini
Yekutieli prosediiriiniin %1 eksik veri durumunda gosterdigi 1. Tip hata seviyesine
yakin sonuglar vermektedir. Eksik veri orani artirildiginda tiim yontemlerin 1.Tip hata
seviyesini koruyamadigi gozlenmistir. Adenoma veri setinde %5’lik seviyenin hicbir
durumda korunamadigr goriilmiistir. Bu durumda veri setindeki Orneklem
bliytikliigliniin kii¢iik olmasindan kaynaklandig: diisiintilmektedir.

Her iki veri seti gercek veri ile eksik veriler arasindaki 1.tip hata oranlar1 fark:

bakimindan karsilastirildiginda (Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.7, Sekil 4.2 ve Sekil 4.7)Eksik
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veri orant %20 ve iizerine ¢iktiginda tim yontemler 1. Tip hata bakimindan
etkilenmekle birlikte, Student t testinin en ¢ok etkilenen test oldugu goriilmektedir.
Student t testi sonucunda hesaplanan p degerlerinde ait dagilimlarin bulundugu Sekil
4.10 incelendiginde eksik veri oranmin %15 ve {lizerinde olmasi durumunda p
degerlerine ait dagilimlarin olduk¢a bozuldugu goriilmektedir. Acufia ve arkadaglarinin
yapmis oldugu calismada eksik veri oranin %15’in ilizerinde olmasinin caligmanin
sonuglarmi ciddi derecede etkileyebilecegini sdylemistir. Bu sonuglar, Acuia ve
arkadaglarinin ¢alismasi ile paralellik gostermektedir(15).

Her iki veri setinde anlamli bulunmayan genlere ait bulgular
karsilastirildiginda(Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.8) Carcinoma veri setinde eksik veri oranin
%90 seviyesine c¢iktiginda ii¢ prosediirde dogru karar verme oranindan ¢ok ciddi
etkilenmekte ve yaklagik %30 dogru karar verme oranina sahip olmaktadir. Eksik veri
oraninin %90’nin altinda oldugunda yaklasik olarak % 80 ve iizerinde dogru karar
verme oranina sahip oldugu goriilmektedir. Adenoma veri setinde ise % 40 ve iizerinde
eksik veri orani var oldugunda ii¢ prosediiriin de ¢ok ciddi etkilendigi gézlenmistir. Bu
durumda veri setindeki drneklem biiytikliigiinden ve kayip veri oranindan ii¢ yontemin
de etkilendiginin gostergesi olarak diisiiniilmektedir. Carcinoma veri setinde anlaml
bulunan genlerin anlamsiz hale doniismesinden dolayr %70 eksik veri oranina kadar
hesaplanabilen test sonuclar1 her {li¢ prosediire gore artis gostermektedir. Ancak
%70’den sonra hesaplanamayan gen sayilar1 azalmaktadir. Adenoma veri setine gore ise
%5 eksik veri yapisina kadar hesaplanabilen gen sayilarinda artig, sonrasinda ise tekrar
azalma gozlenmistir. Ozellikle %20 eksik veri oran1 ve sonrasinda hesaplanamayan gen
sayilar1 olduk¢a hizli azalmaya baslamistir. Bu bulgular dogrultusunda kiiciik 6rnek
genisligine sahip mikrodizi verilerinin eksik veri oranindan daha fazla etkilendigi

diistiniilebilir.
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6. SONUC ve ONERILER

Mikrodizi verilerinde Student t testi ile yapilan ¢ok sayidaki karsilastirmanin p
degerlerinde sisme meydana getirdigi ve %5 olarak beklenen 1. tip hata diizeyini yiiksek
hesapladig1 gozlenmistir. Carcinoma veri seti i¢in Student t testine gore hesaplanan 1.
tip hata degeri %23,87 iken, t testinin mikrodiziler i¢in gelistirilmis bir versiyonu olan
mikrodizi anlamlilik testi (SAM) 1. tip hata oranim1 %4,7 olarak hesaplamistir. %5 1.
Tip hata diizeyine en yakin SAM testi olarak bulunmustur. SAM analizini takiben
Benjamini Yekutieli prosediiriine gore gercek veride 1. Tip hata oran1 %4,31 olarak
hesaplanmistir. Benjamini Hoshberg prosediiriinde ise %12,03 olarak hesaplanan 1. Tip
hata degeri Student t testine kiyasla daha diisiiktiir, fakat Yekutieli prosediiriine ve SAM
analizine gore daha yiiksek ve %5 beklenen 1. Tip hatadan oldukg¢a biiylik olarak
hesaplanmistir. Eksiklik oranlarinin var oldugu durumlarda veri yapist bozulmaktadir.
Bu nedenle tiim prosediirlerde 1. tip hatalarin azalmasina ragmen, mikrodizi veri
setlerinde eksik verinin varliginin test sonuglarini yanlis degerlendirmeye neden oldugu
goriilmistiir. SAM analizinde %40 eksik veri yapisindan sonra higbir hesaplama
yapmamasi yanlis sonu¢ verme durumuna karst bu yontemin koruyucu oldugunun bir
gostergesidir ve %50 ve iizerinde eksik veri yapisina sahip setlerde SAM yonteminin
kullanilmast onerilmemektedir. SAM analizinde %5'lik eksik veri yapisindan sonra
hesaplanan 1. Tip hata degerleri eksiklikten daha fazla etkilendiginden %5'ten daha
fazla eksik veri yapisina sahip setlerde kullanilmasi oOnerilmemektedir. Yekutieli
prosediiriinde ise %]1'lik eksiklik oraninda SAM'e gore daha fazla etkilendigi ve
beklenen 1. Tip hatadan uzaklastigi ve dolayisiyla eksik veri durumunda kullanilmasi
hatal1 sonuglar verecektir.

Carcinoma versinden daha kiiclik 6rnek genisligine sahip Adenoma veri setinde
Benjamini Yekutieli prosediiriine gore 1. Tip hata oranlar1 hesaplanamamaigstir.
Benjamini Yekutieli prosediirii 6rnek genisliginden daha ¢ok etkilenmektedir. SAM
analizi de dahil olmak iizere diger ii¢ prosediirin de beklenen 1.Tip hata seviyesini
koruyamadig1 goriilmiistiir. Ayrica SAM analizi eksik veri oranin %10 ve iizerinde
oldugu durumlarda 1. Tip hata oranin1 hesaplayamamustir.

Mikrodizi ¢alismasinda eksik verilerin varliginin 1. tip hata oranlarinda ve testin

giiclindeetkisinin oldugu bilinmektedir. Yontemler genellikle %20'ye kadar olan
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eksiklikleri igerdiginden, 1. tip hatast yliksek ve testin giiciiciin oldukca azaldig:
durumlar i¢in uygulamalar yetersiz kalmaktadir. %?20'ye kadar olan atama
yontemlerinin literatiirde karsilagtirilmas1  bulundugundan, atama yoOntemlerinden
hangilerinin daha iyi olacagina dair ¢alismalar ¢calismamizda kullanilan %1, %5, %10,
%15, %20, %30, %40, %50, %60, %70, %80 ve %90 oranlar i¢in uygulanacak ve
eksiklik yapisinin artmasiyla bu atama yontemlerinin nasil etkilenecegini tanimlayan bir
calisma yapilacaktir.

Calismada biitiin eksiklik oranlarindaki 1000'e denemede, her bir gene ait giiciin
hesaplanmamasi, eksiklik yapisinin, genler (satirlar) ve bireyler (siitunlar) olarak
ayrilmadan biitiin veri seti igin rasgele olarak iiretilmesi, hastanemizde mikrodizi
teknolojisinin bulunmamams: ve SAM analizi sonuglarinda sadece anlmali genlere

ulasilabilmesi ¢alismanin kisitliliklarini olusturmaktadir.
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Ek 1:Normal Dagilim Tablosu

N
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NORMAL DAGILIM EGRIST ALTINDA KALAN ALAN

EKLER
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Z-TABLOSU
74 8
4721 .4681
4325 .4286
3936 3897
3557 3520
3192 .3156
2843 2810
2514 .2483
2206 .2177
1922 .189%4
1660 .1635
1423 .1401
1210 .1190
.1020 .1003
0853 .0838
0708 .0694
0582 0571
.0475 .0465
0384 0375
0307 0301
0244 0239
0192 .0188
.0150 .0146
0116 .0113
0089 .0087
.0068 .0066
0051 .0049
0038 .0037
0028 .0027
0021 .0020
0015 0014
0011 .0010
0008 .0007
0005 .0005
0004 .0004
0003 .0003
.0002 .0002
0001 0001
0001 0001
0001 .0001
0000 .0000



Ek 2: T Dagilimi1 Tablosu

T-DAGILIMI T-TABLOSU

P(0<X<t) -r
- I .
- foind ==
— = lecee]l ——
______________ +____+_________
0 t
DF | t(0.4) t(0.45) t(0.475) t(0.49) t(0.495) t(0.4975)
_____ +______________________________________________________________

1 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657 127.321
2 1.886 2.920 4.303 6.965 9.925 14.089
3 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841 7.453
- 1.533 2.132 2.776 3.747 4.604 5.598
5 1.476 2.015 2.571 3.365 4.032 4.773
6 1.440 1.943 2.447 3.143 3.707 4.317
7 1.415 1.895 2.365 2.998 3.499 4.029
8 1.397 1.860 2.306 2.896 3.355 3.833
9 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250 3.690
10 1.372 1.812 2.228 2.764 3.169 3.581
11 1.363 1.796 2.201 2.718 3.106 3.497
12 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055 3.428
13 1.350 A L 7,8 | 2.160 2.650 3.012 3.37:2
14 1.345 1.761 2.145 2.624 2.977 3.326
15 1.341 1.753 2.131 2.602 2.947 3.286
16 1.337 1.746 2.120 2.583 2.921 3.252
17 1.333 1.740 2.110 2.567 2.898 3.222
18 1.330 1.734 2.101 2.552 2.878 3.197
19 1.328 1.729 2.093 2.539 2.861 3.174
20 1.325 1.725 2.086 2.528 2.845 3.153
21 1.323 1.721 2.080 2.518 2.831 3.135
22 1321 1 BT Iy 2.074 2.508 2.819 3.119
23 1.319 1.714 2.069 2.500 2.807 3.104
24 1.318 1.711 2.064 2.492 2.797 3.091
25 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787 3.078
26 1.315 1.706 2.056 2.479 2.779 3.067
27 1.314 1.703 2.052 2.473 2.771 3.057
28 1.313 1.701 2.048 2.467 2.763 3.047
29 1.311 1.699 2.045 2.462 2.756 3.038
30 1.310 1.697 2.042 2.457 2.750 3.030
31 1.309 1.696 2.040 2.453 2.744 3.022
32 1.309 1.694 2.037 2.449 2.738 3.015
33 1.308 1.692 2.035 2.445 2.733 3.008
34 1.307 1.691 2.032 2.441 2.728 3.002
35 1.306 1.690 2.030 2.438 2.724 2.996
40 1.303 1.684 2.021 2.423 2.704 2.971
50 1.299 1.676 2.009 2.403 2.678 2.937
60 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660 2.915
70 1.294 1.667 1.994 2.381 2.648 2.899
80 1.292 1.664 1.990 2.374 2.639 2.887
90 1.291 1.662 1.987 2.368 2.632 2.878
100 1.290 1.660 1.984 2.364 2.626 2.871
110 1.289 1.659 1.982 2.361 2.621 2.865
120 1.289 1.658 1.980 2.358 2.617 2.860
Z 1.282 1.645 1.960 2.326 2.576 2.807
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