BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

GEN iFADE VERITABANLARINDA iCERIK TABANLI
ARAMA

AHMET HAYRAN

YUKSEK LISANS TEZI
2014



GEN iFADE VERITABANLARINDA iCERIK TABANLI
ARAMA

CONTENT BASED SEARCH IN GENE EXPRESSION
DATABASES

AHMET HAYRAN

Baskent Universitesi
Lisansusti Egitim Ogretim ve Sinav Yénetmeliginin
BILGISAYAR Miihendisligi Anabilim Dali igin Ongoérdigu
YUKSEK LISANS TEZi

olarak hazirlanmigtir.

2014



Gen ifade Veritabanlarinda icerik Tabanli Arama baghkli bu calisma, jirimiz
tarafindan, 14/08/2014 tarihinde, BILGISAYAR MUHENDISLiIGi ANABILIM DALI
'nda YUKSEK LiSANS TEZi olarak kabul edilmistir.

Baskan (Danigsman) : Dog. Dr. Hasan OGUL

Uye - Yrd. Dog. Dr. Emre SUMER

Uye - Yrd. Dog. Dr. Yunus Kasim TERZI

Prof. Dr. Emin AKATA

Fen Bilimleri Enstitist Muduru



TESEKKUR
Sayin Dog. Dr. Hasan OGUL'a (tez danismani), galismanin sonuca ulastirimasinda
ve karsilasilan gugliklerin agilmasinda her zaman yardimci ve yol gosterici oldugu

icin...

Degerli arkadagim ve doktora o6grencisi olan Esma Erginer OZKOC'a tez

asamasinda yuruttugumuz ortak ¢calismalarda verdigi destekleri igin...

Bu tez ¢alismasi TUBITAK tarafindan 113E527 nolu proje ile desteklenmistir.



0z

GEN iFADE VERITABANLARINDA iGERIK TABANLI ARAMA

Ahmet HAYRAN
Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis(

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Blyuk Olcekli gen ifade veritabanlarinda zaman serisi mikrodizi deneylerinin igerik
tabanli aranmasi problemi ilk defa bu galismada arastiriimaktadir. Probleme bir bilgi
geri getirim gorevi olarak yaklagiimig ve bir deneyin tamami sorgu olarak ele alinip
onceki deneyler igerisinde aranmigtir. Metadata (Ustveri) agiklamalarindan daha
ziyade icerik benzerligine gore uygun deneylerin veri tabani igerisinden bulunup
getirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, farkh parmak izi olusturma yontemleri ve
uzaklk hesaplama semalarinin karsilastirilmasi gesitli zaman noktalari igerisindeki
genlerin farkl ifade olma durumlarina dayali geri getirim ¢atisi Uzerinden
sunulmustur. Bizim olusturdugumuz veri tabani Uzerinde yapilan tum deneyler igin,
sonuglar Pearson Baginti Katsayisi ve Tanimoto Uzakhgrnin Oklid Uzakligina gore
farki ifadeye dayali parmak izlerinin karsilastirimasinda yaklasik %15 daha iyi
oldugunu gostermektedir.

ANAHTAR SOZCUKLER: gen ifade veritabani, mikrodizi, zaman yénli veri, zaman
serisi veri, icerik tabanli arama, biyolojik bilgi geri getirimi
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ABSTRACT

CONTENT BASED SEARCH IN GENE EXPRESSION DATABASES

Ahmet HAYRAN
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

The problem of content-based searching of time-series microarray experiments in
large-scale gene expression databases, for the first time, is investigated in this study.
The problem is examined as an information retrieval task where an entire experiment
is taken as the query and searched through a collection of previous experiments. The
relevant experiments are required to be retrieved based on the content similarity
rather than their meta-data descriptions. A comparison of different fingerprinting and
distance computation schemes is presented over a retrieval framework based on the
differential expression of genes in varying time points. For all experiments carried out
on database we create, results show that Pearson Correlation Coefficent and
Tanimoto Distance present about 15% better performance than Euclidean Distance

in comparison fingerprints based on differential expression.

KEYWORDS: gene expression database, microarray, time-course data, time-series
profile, content-based search, biological information retrieval
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1.  GIRiS

Tum dinyada, mikrodizi ve iligkili deneylerden saglanan gen ifade verilerinin
toplanmasi ile halka agik biyolojik veri havuzlari hizla buyumektedir [1,2]. Teorik,
deneysel ve hesaba dayali biyolojik bilim alanindaki birgok galisma, yeni hipotezler
bulmak, yeni deneyler tasarlamak veya yeni algoritmalarin dogrulamasi igin
kargilastirma setleri kurmak icin bu veri tabanlarindan faydalanmaktadir. Bu buyuk
koleksiyon bilimsel arastirma ve klinik c¢alismalar i¢in hazine olarak
degerlendirilirken, bu veri tabanlari igerisinde arama yapmak igin kullanilan mevcut
araclar anlamsal olarak guglendirilmis sorgular yapmak igin yetersizdir. Bu araglar
sadece ¢ok iyi yapilandirilmis Ustveri sorgularina cevap vermektedirler. Bu
sebeple, guncel yurutulen klinik ¢calismalari bu veri havuzlari igerisinde gizli olan
degerli bilgiden gercek anlamda faydalanamamaktadir. Gegen son birka¢ yilda,
gelismis biyolojik bilgi kesfinin ve biyomedikal karar destek sistemlerinin
geligtiriimesine olanak saglamak icin gen ifade veri tabanlarindan igerik tabanli
bilgi ¢ikarimi adina yapilan aragtirmalarin populerligi artmigtir. Bu teknolojinin,
basit Ustveri veya bilgi notu tabanli gikarimin 6tesine gegerek gelismis anlamsal
aramaya imkan vermesi ve koleksiyondaki yararli deneylerin bulunup getiriimesine
imkan verebilecek yapisal olmayan sorgularin kurulmasi i¢in kullanicilara olanak
saglamasi beklenmektedir. Cunkul, gen ifade verisi Uzerinden anlamsal sorgular
tanimlamak basit bir ig degildir. Anlamsal aramanin makul bir yolu da tim deneyi
bir sorgu olarak almak ve icerige dayali olarak en benzer olanlarini ¢gekmek igin
tum veritabani icerisinde aramaktir. Bu yaklagim, o6rnegin icerik tabanh resim
arama ve mirildanarak muzik arama gibi, diger alanlarda yaygin ve pratik

uygulamalara sahiptir.

Hunter ve arkadaslari, 2001 yilinda igerik tabanli gen ifade veri tabani aramasi igin
bir girisimde bulunmusglardir. Calismalarinda tek boyutlu iki mikrodizi deneyini
kargilagtirmak icin Bayes benzerlik Oolgutinu tanitmislardir. Bu mikrodizi
deneylerinin her biri deneyin gercgeklestigi tek bir durum igin gen ifade profili
olusturmaktadir [3]. Yine benzer bir fikir, mevcut deney ile benzer dnceki deneyleri
bagdastirarak yeni biyolojik varsayimlar Uretmek igin kullaniimistir [4-9]. Spearman
bagintt katsayisi iki profili karsilastirmak icin en hizli alternatif olarak
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dusunulmektedir [10-11]. Benzer amagla gesitli web sunuculari bulunmaktadir. Bu
sunucular tum deney verisini almak yerine gen listesini sorgu olarak alarak farkl
sekilde duzenlenmis ayni gen listesine sahip olan deneyleri bulup getirmektedir
[12-15]. Benzer hedefleri olsa da, bunlar tam bir érnek ile sorgulama (query-by-
example) cikarim sistemi dedgildirler. Engreitz ve arkadaslari, 2010 yilinda farkli
ifade profili ile gen ifade deneyini temsil etme fikrini sunmuslardir. Veri tabani
aramasinda verimliligi arttirmak igin, parmak izinin olusturulmasi sirasinda gen
altkimesi segilerek boyut azaltma stratejisi uygulanmigtir [16]. ProfileChaser, bu
yaklagimin web uygulamasidir. Bu uygulama c¢ok kullanilan bir gen ifade veri
tabani olan GEO (Gene Expression Omnibus) arsivinin gincel versiyonuyla
cevrimi¢i arama yapabilmektedir [1] ve direk olarak iligkili deneyleri havuzdan
getirmektedir [17]. Daha hizli arama igin diger bir 6neri ise sadece genlerin agagi
ve yukari regulasyonlarini ifade eden ikili parmak izlerinin kullaniimasidir [18].
Farkli ifade profili yerine, Caldas et. al. deneyler arasindaki benzerlikleri bulmak
icin model tabanli bir yaklasim énermislerdir. Onlar deneyi temsil etmek igin 6zel
genler yerine gen seti zenginlestirmelerini kullanmiglardir [19]. igerik tabanl
mikrodizi bilgi ¢ikarimi igcin gen setlerini kullanan sadece literaturde birka¢ 6rnek
bulunmaktadir [20-21]. Bu vyaklasimin bir kisiti ise Uzerinde zenginlestirme
analizinin yurutulecegi guvenilebilir gen seti koleksiyonunu bulma zorlugudur.
Cunku, arastirmacilar tarafindan gen ifade veritabanlarina yuklenen verilerde
deneyin kendisinden kaynakli eksik ve hatali veril olmasinin yani sira arastirmaci
tarafindan dizgun tasarlanmamis ve formatlanmamis deneylerin igerik tabanl bilgi
geri getirimi galismalarinda kullaniimadan 6nce ¢ok fazla veri 6n hazirhigina (data
preparation) ihtiya¢g duymasi arastirmacilarin igini bir hayli zorlagtirmaktadir.

Bir dizi kayda deger girisime ragmen, icerik tabanli gen ifade aramasi problemi
emekleme asamasindadir. Birka¢ buyuk zorluk bulunmaktadir; drnegin tum veri
tabaninda daha verimli arama, biyomedikal bakis agisinda deneylerin daha iyi
ifade edilmesi, ve sonuglarin yorumlanmasi bu zorluklardan bazilaridir. Bu genel
motivasyonlardan ayri olarak, ¢ok onemli bir kisit ise tim mevcut metotlarin
sadece bir veya iki (kontrol ile) ortam veya durumu hedef almasi gercegidir. Diger
taraftan, mikrodizi veritabanlari birkag¢ diger tip girdi igerebilir; drnegin zaman serisi

deneyleri, mevcut veritabaninin 6nemli bir bolimuand kapsamaktadir.
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Bu tezin onceki yontemlerden farkl olarak tim zaman serisi deneyini sorgu olarak
alan ve mikrodizi deney koleksiyonunda arayan ilk girisim olduguna inaniyoruz. Bu
calisma, icerisinde kullanilan model ve metotlarin zaman serisi mikrodizi verileri
arasinda igerik tabanli arama igin uygun olup olmayacaginin dusunulmesine
olanak saglayacaktir. Yani sira, bu c¢alismanin zaman serisi mikrodizi verileri
arasinda igerik tabanli aramanin yaklagim olarak galisan ve etkili bir ydontem olup
olmayacag@inin farkli agilardan arastiriimasina ve uzerinde tartigilmasina zemin
hazirlayacak degerli bilgiler icerecegini dusunuyoruz. Ayrica ileride bu alanda
yapilacak diger calismalara da 1sik tutacagini umuyoruz. Bu amagla, farkli ifade
profillerine dayanan bir ¢ati kurulmus ve deneyleri sunmak ve karsilastirmak igin
birka¢ alternatif sema degerlendirilmigtir. Deneysel galisma GEQ'dan alinan 6rnek

veri kimeleri Uzerinde yurutalmastar.

Bu tez raporu dért béliimden olugsmaktadir. ilk bélimde bu alanda yapiimis énceki
benzer calismalar, tezin motivasyonu, katkisi ve ¢alisma alaniyla ilgili temel bilgiler
yer almaktadir. ikinci bélim alan bilgisi icermektedir. Uglincii bélimde kullanilan
yontemler ve veriler ile ilgili detayli bilgi verilmektedir. Son bdélumde deneysel
hazirlik hakkinda bilgi veriimekte, deney sonuglari anlatiimakta ve ¢alisma
hakkinda tartigma sunulmaktadir.



2. ALAN BILGiISI

2.1 DNA Mikrodizi

Deoksiribonukleik asit veya DNA insanlar ve hemen hemen tim diger canlilar igin
kalitsal materyaldir. Bir insan vicudundaki her hicre yaklasik olarak ayni DNA'ya
sahiptir. Tum organizmalar ve bazi viruslerin canllik iglevieri ve biyolojik
gelismeleri igin gerekli olan bilgileri icermesinden dolayi, DNA recete veya sablona
benzetilebilir. Bu genetik bilgileri iceren DNA parcalari gen olarak adlandirilir.

Her ne kadar insan vicudundaki tim hucreler 6zdes genetik materyal barindirsa
da, ayni genler her hicrede aktif halde bulunmazlar. Farkli hicre tiplerinde hangi
genlerin aktif hangi genlerin pasif olduguyla ilgili yapilan c¢aligmalar, bilim
adamlarina bu hucrelerin normal olarak fonksiyonlarini nasil yerine getirdiklerini ve
yine bu hdcrelerin, tarld genlerin dizenli galismadiklarindan dolayr nasil
etkilendiklerini anlamalarina yardimci olmaktadir. Onceden, bu genetik analizler
tek seferde sadece birka¢ gen Uzerinde yapilabilmekteydi. Fakat DNA mikrodizi
(DNA microarray) teknolojisinin gelismesiyle birlikte bilim adamlari artik istenilen
bir zamanda binlerce genin nasil aktif olabildiklerini inceleyebilmektedirler.

Bir DNA mikrodizisi (DNA ¢ip veya biogip olarak da sdylenmektedir) kati bir ylizeye
tutturulmus her biri bir geni temsil eden mikroskobik DNA beneklerinden (spot)
olugsmaktadir. Her bir DNA benegi pikomol 6zel DNA dizisi (probe) icermektedir.
Bunlar genin veya zorlu sartlar altinda cDNA veya cRNA (anti-sense RNA)
orneklerini melezlestirmek igin kullanilan diger DNA elementlerinin kisa bir bolumu
olabilirler. DNA mikrodiziler ayni anda binlerce genin ifade seviyelerini (expression
level) oOlgmede veya Kkarsilastirmali genomik hibridizasyon ¢alismalarinda
kullaniimaktadir.

Mikrodizi teknolojoisi, arastirmacilara farkli birgok hastaligin patofizyolojisini daha
detayl anlamalari i¢in yardim etmektedir. Bu hastaliklar arasina kalp hastaliklari,
zihinsel rahatsizliklar ve bulasici hastaliklar da yer almaktadir. The National
Institute of Health (NIH)de yodun mikrodizi arastirma alanlarindan biri kanser
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alanidir. Gegmigte bilim adamlari, kanseri Uzerinde olustugu organa gore
siniflandirmaktaydi. Mikrodizi teknolojisinin gelismesi ile birlikte kanseri, tumor
hdcrelerindeki gen aktivitelerinin oruntulerine gore daha ileri bir siniflandirma
yontemiyle yapabileceklerdir. Boylece, arastirmacilar kanser tipine goére tedavi
stratejisi tasarlayabiliyor olacaklardir. Buna ek olarak, bilim adamlari tedavi
uygulanmig ve uygulanmamig tumor hicreleri arasindaki gen aktivite farkhliklarini
arastirarak tam olarak farkli ilag uygulamalarinin tumorleri nasil etkiledigini
anlayabilecek ve daha etkili tedavi yontemleri gelistirebilecektir.

DNA mikrodizi teknolojisinin g¢alisma prensibi temelde basittir. Yukarida
bahsedildigi Uzere DNA mikrodiziler, cok ufak boyutlardaki binlerce gen dizisinin
tek bir mikroskobik parga Uzerine robotik makinelerin duzenlemesi sayesinde
olusturulmustur. Bu amagla kullanilabilmesi igin arastirmacilar yaklasik 40.000’in
uzerinde gen dizisine sahiptirler. Gen aktif oldugu zaman, hucresel mekanizma o
genin yazilimini (transkripsiyon) gergeklestirir. Sonug triin mesajci RNA (mRNA)

olarak bilinir. Bu Urun protein Uretilmesi i¢in gerekli sablon gorevini gorur.

Verilen hlcre igerisinde hangi genin aktif ve hangi genin pasif oldugunu belirlemek
icin, arastirmacilar ilk olarak bu hucre igerisinde bulunan mRNA’lari toplarlar.
Sonrasinda toplanan bu mRNA’lar ters transkriptaz enzimler (RT) aracihdiyla
etiketlenirler. Bu enzimler mRNA icin tamamlayici cDNA Uretirler. Bu etiketleme
surecinde floresan nukleotidler (fluorescent nucleodites) cDNA’'ya baglanirlar.
Tamor ve normal oOrnekler farkli floresan boyalar ile etiketlenirler. Sonra,
arastirmacilar etiketlenmis olan cDNA’lari DNA mikrodizi Uzerine yerlestirirler.
Hucre icerisinden mRNA’lar1 temsil eden etiketlenmis cDNA’lar mikrodizi Uzerinde
bulunan suni tamamlayici DNA’lari ile melezlesirler veya diger bir anlamiyla
baglanirlar. Boylelikle floresan etiketlerini birakirlar. Bu sayede arastirmacilar 6zel
bir tarayici ile mikrodizi Uzerindeki noktalari tarayarak floresan yogunlugunu
Olcerler.

Eger ilgili gen gok aktif ise bu ¢ok fazla mRNA molekullu Urettigi ve boylelikle fazla
etiketlenmis cDNA olacagi anlamina geldiginden ¢ok parlak floresan noktalari
olacaktir. Eger pasif ise daha az isaretlenmis cDNA olacagindan daha kisik
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floresan noktalari olacaktir. Eger floresan yok ise bu hi¢bir mesajci molekulin
DNA ile melezlesmedigini anlamina gelmektedir ve genin pasif oldugunu
gostermektedir. Arasgtirmacilar farklh zamanlarda degisik genleri test etmek
amaciyla bu teknigi sik¢ca kullanmaktadirlar. Tumor (kinmizi boya) ve normal (yesil
boya) oOrnekler birlikte melezlesme safhasinda mikrodizi Gzerindeki suni
tamamlayici DNA'lar icin yarisirlar. Sonug olarak, eger nokta kirnrmizi ise ilgili gen
timor icerisinde normal huicreye gore daha fazla ifade olmus (up-regulated), yesil
ise daha az ifade olmus (down regulated), sari ise esit olarak ifade olmus
anlamina gelmektedir. Sekil 2.1’de yukarida bahsetmis oldugumuz yontemlerle
belirli bir firma tarafindan dretilen platform Uzerinde yapilan galisma sonucunda

ortaya ¢ikan mikrodizi floresan goruntisu bulunmaktadir.

Sekil 2.1 Mikrodizi floresan gériintiisi’

2.2 Gen ifadesi

DNA, tim bilinen yagayan organizmalarin ve bir ¢ok virus turinun gelisiminde ve
yasamsal faaliyetlerinin yerine getirebilmesi i¢in kullanilan genetik bilginin
kodlandigi bir molekuldar. DNA’nin ana rolu bilginin uzun sureli olarak
saklanmasidir. DNA bir sablona veya regeteye benzetilebilir. CUnkul, protein ve
RNA gibi hicrenin diger bilesenlerinin olusturulabilmesi i¢in gerekli olan bilgiyi
tasimaktadir. Genetik bilgiyi tagsiyan bu DNA parcalarina gen denilmektedir.
Ozetle, her gen 6zel olarak belirli bir proteinin kodlanmasi igin gerekli olan bilgi
setini icermektedir. Proteinler de hicre fonksiyonlarini belirlerler. Bu baglamda gen

! http://learn.genetics.utah.edu/content/labs/microarray
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her hdcrede bulunan, nesilden nesile aktarilabilen, canl bireylerin kalitsal
ozelliklerini tasiyip ortaya cikisini saglayabilen kalitim birimidir. insan genomunda
yaklagik 30.000 genin bulundugu varsayilmaktadir [22].

Gen ifadesi ise genetik bilgilerin kullanilarak gen drunlerinin sentezlenmesi
surecine denilmektedir. Gen ifadesi sureci, transkripsiyon (yazihm), RNA dretimi,
tasima, translasyon (g¢evirim) ve mRNA yikimi olmak Uzere bir dizi asamalari
icermektedir [23]. Sentezlenen bu gen urunleri ¢ogunlukla 6nemli fonksiyonlari
yerine getiren enzim, hormon ve alici gibi proteinlerdir. Belirli bir hlicre igerisindeki
ifade olmus binlerce gen o hucrenin ne yapabilecegini belirler. Buna ek olarak,
DNA’dan RNA'ya RNA’dan da proteine olan bilgi akigi igerisindeki her asama o
hdcrenin Urettigi protein miktarini ve tipini belirleyebilmesi ile kendi fonksiyonlarini,

kendisinin ayarlayabilmesi igin hlcreye potansiyel kontrol noktasi saglar.

2.3 Mesajci RNA (mRNA)

Mesajci RNA veya kisaca mRNA (messenger ribosomal nucleic acid) bir RNA
molekuludur. Bu molekil hucre c¢ekirdeginde bulunan DNA’daki genetik bilgiyi
sitoplazma igerisinde bulunan ribozoma iletir. Sentezlenecek bir proteinin amino
asit dizesine karsilik gelen kimyasal sifreyi tasiyan bu molekll sayesinde
ribozomda protein sentezlenir. mMRNA’ya ek olarak protein sentezinde gorev alan
iki ana RNA turd bulunmaktadir. Bunlar ribozomal RNA (rRNA) ve tagiyici RNA'lar
(tRNA) dir.

DNA'daki bilgi direk olarak proteine gevrilemez. ilk olarak DNA’daki bu bilgi
mRNA’ya aktarilir (yazilim) ve protein sentez yeri olan ribozomlara tasinir.
Sonrada burada mRNA’daki koda uygun olarak amino asit zinciri veya polipeptit
sentezi sureci gerceklesir (¢cevirim). Her bir mRNA molekill bir protein bilgisi
kodlar ve mRNA’nin amino asit zincirine kargilik gelen bolgelerindeki her Ug¢ baz,
proteindeki bir amino aside kargsilik gelir. Bu Uglulere kodon denir. Ayrica mRNA
tarafindan kodlanmayan bitis kodonu ise protein sentezini durdurur. Bu suregte
ribozom, mRNA zincirine baglanir ve uretilecek ilgili proteinin dogru amino asit

sirasi icin mRNA’ylI sablon olarak kullanir. tRNA tarafindan kodonlar taninir ve
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gerekli amino asitler toplanarak ribozoma tasinir. Ribozomun belirli bir bolimune
giren amino asitler birbirine eklenir. Daha sonra uretilen amino asit zinciri veya
diger bir anlamiyla polipeptit katlanarak (protein folding) etkin ¢ boyutlu protein

halini alir.

24 GEO (Gene Expression Omnibus)

Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (NCBI - The National Center for Biotechnology
Information), Saglik Ulusal Enstitllerinin (National Institutes of Health) bir kolu olan
Birlesmis Devletler Ulusal Tip Katiphanesi'nin (NLM — United States National
Library of Medicine) bir birimidir. Gene Expression Omnibus (GEQO) veri merkezi
NCBI'da bulunmaktadir. GEO, mikrodizi ve diger bilimsel topluluklar tarafindan
uretilen yuksek iglem hacimli veri formatlarini destekleyen halka acgik fonksiyonel
genomik veri deposudur. Agirlikli olarak gen ifade verileri DNA mikrodizi teknolojisi
ile Gretilmigtir. GEO, su anda tamamiyla halka agik en buyuk gen ifade veri
kaynagidir [24]. Bu veri deposu, dizi (array), siralama tabanh (sequence-based) ve
MIAME (Minimum Information About a Microarray Experiment) uyumlu formatta
veri yuklemeyi desteklemektedir. GEO diger kategorilerde de yulksek igslem hacimli
fonksiyonel genomik verilere ev sahipligi yapmaktadir. Bunlar genom kopya sayisi
degdisimi, kromatin yapisi, metilasyon durumu ve transkripsiyon (yazilim) faktor
baglanmasi galismalarini icermektedir. Bu veriler, mikrodiziler gibi ylksek iglem

hacimli teknolojiler tarafindan uretilmektedir.

GEO’da kaydedilen veriler basit ve standart bir dizenlemeye sahiptir. TUm
gonderilen veriler 6zgin GEO 6rnekleri (GEO samples, GSM) olarak tutulur. Ayni
deneyden kaydedilen ornekler GEO serileri (GEO data series, GSE), birbirine
benzer ve ayni aktiviteleri iceren ylksek kaliteli (curated) bazi seriler GEO veri
kimeleri olarak tutulur (GEO DataSet, GDS). GDS, c¢alisma ile ilgili detayli bilgi

igerir.

Haziran 2010’'da GEQO’da 495,422 ornek veri, dunya genelinde 5,000 den fazla
laboratuvar ve 500 organizma igin yapilmis yaklagik 16 milyar 6zgin Ol¢im
bulunmaktadir [25-27]. Haziran 2014 itibariyle, yaklasik 1,165,000 6rnek veriye ev
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sahipligi  yapmaktadir.  Ayrica  veri  merkezinin web  sitesi  olan
http://www.ncbi.nIm.nih.gov/geo/ adresinden sunulan bazi araglara
ulagilabilmektedir. Bu araclar kullanicilara sorgulama, deneyleri indirme ve gen
ifade profillerini analiz etmede yardimci olmaktadir.

GEQO’dan farkh olarak Avrupa Biyoenformatik Enstitisli (European Bioinformatic
Institude - EBI) tarafindan kurulan ArrayExpress ve Stanford Microarray
veritabanlari da diger halka agik veritabanlaridir [28]. Bu ¢alismada analiz edilen
gen ifade verileri GEO veri merkezinden saglanmistir.

2.5 igerik Tabanh Arama

igerik tabanh (content-based) kelimesi arama igleminin 6z bilgi dedigimiz érnegin
anahtar kelime, etiketler ve aciklamalar yerine, arama yapilan seyin igeriginin
analiz edilerek yapilmasi mantigina dayanmaktadir. Ornek olarak igerik tabanli
resim arama isleminde resim ile iligkilendirilmis anahtar kelimeler, etiketler veya
aciklamalar yerine resmin igeriginin analiz edilmesi verilebilir. Bu baglamda igerik
(content) renkler, sekiller, dolgular veya resmin kendisinden edinilen diger bilgiler
olabilir. Bu galismada ise gen ifade profilleri icerisinde arama yapildigindan igerik
gen ifade profilleri icerisindeki ifade seviyelerini gosteren degerler veya bu
degerlerden belirli yontemler ile donustirilmus veya 6zetlenmig ¢iktilardir.

Calismamizin 2.4 GEO bdéliminde bahsettigimiz gibi, GEO sik kullanilan gtincel
halka agik genomik veri deposudur. GEO gibi ArrayExpress ve Standford
Microarray diger halka acik veritabanlandir. Mikrodizi deneyi sonunda
arastirmacilar kendi sonuglarini analiz ettikten sonra genellikle bu gibi halka agik
veritabanlarindaki diger c¢alismalarla kargilagstirmak istemektedirler. Tek tek
veritabaninda arama yapmak olduk¢a zahmetli ve zaman alicidir. Mikrodizi
veritabanlarinda arama igin ortak yaklasim metinsel aciklama, dizi ve genlerin
tanimlamalan gibi 6z bilgi (metadata) tabanlidir. GEO, bu parametreler ile
aramaya olanak saglamaktadir. Ancak bu tlr aramalarda tamamlanmamig
siniflandirma, eksik agiklama ve Orneklerin etiketlenmemesi gibi nedenlerden

dolayr tum ilgili deneyler bulunamamaktadir. GEO’nun arama kapasitesini
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arttirmak icin GEOmetadb gelistiriimistir. GEOmetadb, GEO’da arama secgeneqi
sunan bir SQL veritabani versiyonudur. GEOmetadb, konu bulmak igin verimlidir
fakat benzer sonuclar vermis calismalari bulamaz. Benzer sonuglar vermis

galismalari bulmaya “icerik tabanli arama (Content based search)” denir [29].

Benzer igerikli deneyleri bulmak icin kullanilan yontemlerden biri farkh ifade olmus
(FiO, Differentially Expressed) genlerin belirlenmesidir. FIO geni tanimlamanin en
basit yolu farkli orneklerdeki veya farkli kosullar altindaki ayni 6rnegin ifade
oranina bakmaktir. Eger oran belirlenen degisiklik katsayisini (fold change)
gecerse, gene veya proteine FIO gen denir. Bu katsayl genellikle 2 olarak
kullanilir. Eger bu deger ylksek olursa mesela 10, bulunan sonuglarin kesinlikle
FiO gen oldugundan emin olunabilir fakat bu durumda birgok FIO gen de gdzden
kagabilir. Eger disik bir deger atanirsa FIO gen olmayanlar da FiO olarak
tanimlanabilir. Bu nedenle sadece degisiklik katsayl oranina goére degil ayni
zamanda istatistiksel hesaplamalar yapilarak gercek FiO genler bulunabilir [30].

Mikrodizi deneylerinin analizinde, kosullar arasinda farkli ifade olmug genlerin
tespit edilebilmesi i¢in birgok yontem mevcuttur [31]. Bu genlerin tanimlanabilmesi
icin uygun yontemin secimi tanimlanacak gen setini fazlasiyla etkileyebilir [32].
Birgok mevcut yontem olmasina ragmen, biyologlar onceki yaklagimlardan olan
degisim katsayisi (fold-change) ve t-istatistik (t-statistic) metotlarina yakinlk

gOstermektedirler [33].

FiO genler bulunduktan sonra sorgulanan deney ile igerik olarak benzer deneyler
listelenir. Bunun igin literaturde farkl yaklagimlar ve yontemler mevcuttur. Ancak

GEO’nun henuz igerik tabanl arama yapan bir fonksiyonu bulunmamaktadir.

2.6 Zaman Serisi Deneyler

DNA mikrodizi deneyleri genel olarak deneylerde kullanilan dizilerin tiplerine
(cDNA ve oligonucletid diziler) veya profili c¢ikarilan organizmaya goére
siniflandinimaktadir. Statik ifade deneylerinde farkli 6rneklerde ki gen ifadelerinin
anlik goruntu karesi alinirken zaman serisi deneylerde zaman serisi sureg oOlculur.

Bu iki veri tiri arasinda diger 6nemli fark ise 6rnek popullasyondan (6rnek;
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yumurtalik kanseri hastalarl) alinan statik veriler badimsiz olarak aynen
dagiimigken zaman serisi veriler basarili noktalar (points) arasinda gugli 6z ilinti
sergilemesidir [34].

Mikrodizi deneyleri statik ve zaman serisi olmak Uzere iki ana gruba ayrilmaktadir.
Statik deneylerde gen ifade 6lgiimleri her bir drnek igin bir defa alinir. Ornegin,
statik mikrodizi deneyinin genel turinde, belirli bir hastaligin igleyisini arastiran
arastirmacilar kisilerinden alinan normal ve hasta dokularin gen ifade seviyelerini

Olcer ve karsilastirirlar [35].

Diger taraftan zaman serisi (time series veya temporal) deneylerde tek bir 6rnegin
zaman igerisinde bir ka¢ noktada ifade seviyeleri Olgulur. Zaman serisi mikrodizi
deney calismalarinin ¢ogu dort yaygin kategorinin birinde yer almaktadir.
Bunlardan birincisi ¢esitli biyolojik sistemlerin arkasinda yatan dinamikleri
kesfetmektir. Bu sistemlere ornek olarak hicre dongusu veya gunlik saat
(circadian clock) verilebilir [34, 36]. ikinci kategori ise geligimdir. Aragtirmacilar
belirli gelisim surecinde zaman serisi verileri toplayarak ve analiz ederek bu sureci
kontrol eden genler hakkinda bilgi edinebilirler. Bu yolla g¢aligilan ilging bir 6rnek
ise sinir sistemi gelisimi ve kok hiicre farklilagimidir [35, 36]. Uglinciisl, zaman
serisi mikrodizi deneyler gobzlemlenen semptomlar arkasinda yatan genetik
degisiklikleri ortaya cikararak hastaligin ilerlemesine iligkin 1g1k tutabilir [34, 36].
Arastirmacilar mikrodizi teknolojisini 6rnegin Alzheimer [37], HIV [38] ve kanser
[39] gibi hastaliklar Uzerinde arastirma yapmak i¢in uygulamaktadirlar.
Doérdincusu ve sonuncusu, arastirmacilar merak uyandiran gesitli durumlarda
gerceklesen genetik tepkiyi belirlemek i¢cin zaman serisi deneyleri
kullanabilmektedir. Bu durumlara ornek buyuk darbe, stres durumlari ve ilag

uygulamasidir [40, 35].

Zaman serisi ifade verileri buylik miktarda biyolojik bilgi Gretmek igin agikca iyi
potansiyele sahiptir. Ham zaman serisi mikrodiziler ile baglamayan ve yukarida
bahsedilen faydal sonug turlerine ulagmaya ¢alisan arastirmacalar igin veri analizi

en zorlu agsamayi olusturmaktadir.
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Yukaridaki paragraflarda bahsedildigi gibi zaman serisi mikrodiziler devam eden
hicresel surecin farkli zaman noktalarindaki (6rnegin; dakika, saat ve gun) ¢oklu
ifade profillerini tutmaktadir. Bu veriler, zaman fonksiyonu olarak farkli gen ifadeleri
seklinde karmasik dinamikleri ve regulasyonlari nitelendirebilmektedirler. Farkli
disiplinlerden kaynaklanan birgok zaman serisi analiz metodu (6rnegin; sinyal
isleme, dinamik sistem teorisi, bilgisayar 6grenme ve bilgi teorisi) farkl ifade olmus
genlerin belirlenmesi, ifade oruntulerinin tanimlanmasi ve gen aginin kurulmasi

igin kullaniimaktadir [41 — 44]. Fakat yine de zorluklar surmektedir.

Zaman serisi veriler ile ugragmanin en onemli zorlugu kisith ornek ve alinan
zaman noktasi sayisidir ki, kisa zaman serisi verilere sebep olmaktadir. Zaman
serisi mikrodizi veri setlerinin genisleyen havuzu iginde genellikle zaman serisi
kayitlari 10 zaman noktasindan (time-points) daha azdir [45]. Zaman serisi
verilerin en yaygin turl kisa zaman serisi verilerdir. Bunun sebebi birgok zaman
noktasi icin orneklerin elde edilmesinde yasanan zorluklardan dogmaktadir ki,
Ozellikle hayvan veya klinik ¢alismalarinda ki ¢ogu kez dizilerin yuksek maliyeti
veya kisith biyolojik 6rneklerden dolayidir [46, 47]. “Kisa” zaman serisi, zaman
Olgegi (time-scale) veya birkag farkli zaman noktasi anlamina gelebilir. Genellikle,
ikincisini ima etmektedir ki, bunun igin en uygunu seyrek zaman serisi verisi

(sparse time-series) olmalidir.

Kisith  6rnekleme, statik veya standart zaman serisi analizlerindeki zorlugu
siddetlendirmektedir. ilk olarak, statik ve uzun zaman serisi mikrodizi verilerinin
analiz edilmesinde ki problemler yuksek boyutluktan kaynaklanmaktadir ki, buna
tekil matris (matrix singularity) ve model uyumlulugu gibi az 6rnek sayisi eslik
etmektedir. Bu durum kisa zaman serisi verilerinde daha fazla goéze ¢arpmaktadir
[48]. Ikincisi, kaginilmaz giriltiler uzun zaman serilerine gore kisa zaman serisi
verilerin analizi Uzerinde daha fazla etkisi vardir ve bu rastgele oOruntilerden
gerceklerin ayirt edilmesinde ki zorlugu artirmakta ve vyaniltici analizlerin
potansiyelini arttirmaktadir [49].
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3. YONTEMLER
3.1 Bilgi Gikarim Modeli

iligkili mikrodizi deneylerinin igerik-tabanli geri getirimi igin kurulacak bir alt yapi,
her bir deney icin deney icerigini ifade eden parmak izlerinin (fingerprints)
olusturulmasini gerektirmektedir. Buradaki, parmak izi ifadesi ile geleneksel bilgi
geri getirimi icin analojik olarak icerik (index) terimi kastedilmektedir. Veri tabani
arama sirasinda, sorgu deneyinin karsilagtirlmasi onun parmak izi ve veri
tabaninda onceden bulunan diger parmak izleri ile yapilmaktadir. Bundan dolayi,
basarili uygulanmig bir icerik tabanli arama stratejisi ilk olarak belirlenmis
deneylerden nasil temsilci parmak izi elde edilebileceginin ve ikinci olarak etkili ve

verimli bir yolla nasil iki parmak izinin karsilastirilacaginin dstesinden gelmelidir.

Verilen E gen ifade matrisinde e;;, j™ kosulunda i** genin ifadesini
simgelemektedir. Bu ifadede iligkili deneylerin geri getirilmesi problemi mikrodizi
deposu igerisinde {M,;,M,,...,M,} matrisleri arasinda M, matrisinin bulunmasi
olarak tanimlanmaktadir. Burada k en kisa mesafe d(E,M,)’y! elde etmektedir.
Baska bir ifadeyle, geri getirim iglemi sorgu matrisi ve veri tabanlari igerisinde
bulunan diger matrisler arasinda mesafelerin karsilagtirrmasi ve en az skoru elde
edenin raporlanmasi gorevini icermektedir. Karsilagtirlan deney matrisleri
arasindaki tum satirlarin (gen listelerinin) eglestiriimesi mantikli bir varsayim
oldugundan bilgi geri getirim modeli iki matrisin bagtan baga tum gen ifade
profillerinin eglestiriimesi Uzerine kurulabilir. O zaman, d(E, M;) uzakhd E nin
parmak izlerinin ve M,’nin tim matrislerinin yerine onlarin parmak izleri izerine
tanimlanabilir. Sekil 3.1’de zaman serisi verilerde igerik tabanli aramanin genel

calisma modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.1 Zaman serisi verilerde igerik tabanli arama

3.2 Parmak izi Gikarma

Parmak izi ile mikrodizi deneyinin ifade edebilmenin genel ve basarili yontemi
parmak izini deneydeki Olgilen tim genlerin farkli ifadelerinin (differential
expressions) vektorl olarak tasarlamaktir. Farkli ifade profili parmak izi, deneydeki
tum genlerin farkli ifadelerinin tek bir vektore birlestiriimesi ile kolayca elde
edilebilmektedir. Bu calismada, farkli ifade (differential expression), genin iki
deneysel kosul arasinda farkli ifade olma olasiligi degeri ile tanimlanmaktadir. Bu
farkh ifade olmus gen i nin olasiligini gizli deger z; ile gostermekteyiz. Ayrica,
zaman serisi ifade verisi igin farkli ifadenin iki tanimi tartisiimaktadir. Birinci
alternatif, ilk (genellikle tedavisiz kontrol — untreated control) ve son zaman
noktalari arasinda farkli ifade olasiliginin hesaplanmasidir ki bu LAST_DE olarak
galismada isimlendirilmistir. ikinci alternatif ise zaman serisi mikrodizi deneyi
icerisindeki ilk zaman noktasi ile ayni mikrodiziye ait diger tUm zaman noktalari
arasindaki farkli ifade olma olasiligini hesaplamakta ve en ylksek degeri farkli
ifade olmus olarak belirlemektedir. Bu parmak izi semasi MAX_DE olarak
isimlendirilmigtir. [ki zaman noktasi arasinda farkhi ifade olmus genlerin
olasiliklarini hesaplamak igin Dean ve Raftery tarafindan tanitilan bir metot

benimsenmistir [50]. Bu metotz; yi verinin diuz ve farkl ifade olmus genlerin
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normal tekduiize bilegsiminin igine sirasiyla sigdirarak hesaplamaktadir. Bu model

Esitlik 3.1'de verilmistir.
3.3 Farkli ifade Olmus Genlerin Gikartiimasi

Normal Tekdiize Diferansiyel Gen ifadesi (Normal Uniform Differential Gene
Expression, NUDGE) c¢DNA mikrodizilerde farkh ifade olmus genlerin
belirlenmesinde kullanilan bir metottur. Bu metot basit tek degigkenli normal-
tekdize karigik model Uzerine kurulmustur. Birden fazla testi hesaba katarak
ciktisinin bir bolumua olarak farkli ifade olasiligi verir. Tek parcali veya tekrarli
deneyler Uzerinde uygulanabilir ve hizlidir [50].

Genler farkli ifade olmus ve farkli ifade olmamis olarak iki farkl grup olarak
modellenir. Her bir grup kendi yogunluguna gore modellenir ve bu nedenle tim
veri bu yogunluklarin agirliklandirilmig karigsimina gore modellenmis olur. Burada
agirlik iki grubun her birinde oncelikli olma olasiligina karsilik gelmektedir. Bu iki
parcali karigsik model olarak neticelenir. ilk grup farkli ifade olmayan genler
grubudur ve logaritma oranlari sifirdir. Gozlenen log oranlari bu genler i¢in uygun
dénusimlerden sonra Gaussian yogunlugu ile modellenir. ikinci grup ise farkl
ifade olmus genlerdir, log oranlari diger gruptan oldukga uzaktir ve uygun aralikta
uniform dagilimh olarak modellenir. Bu model sdyle tanimlanmaktadir (3.1):

x;i~tN(x;lp,0%) + (1 =) Upgp X ,i = 1,...,N (3.1)
Model igerisindeki belirtilen parametreler soyledir;

x;=> i geni igcin gozlenen log degeri
m = oncelik olasihgi
N(x;| u, 62) > p mean ve o varyansl Gaussian dagilim

Ula,p) X2 [a,b] araligi igin uniform dagilim

o b~ wdh =

N-> gen sayisi
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Model, EM (Expectation-Maximization) algoritmasi kullanarak maksimum
likelihood ile tahmin edilir. Oncelikle tanimlanmamis etiketler z;,i=

1, ..., N belirlenir. Eger gen farki ifade olmus gen ise 1 degilse 0 olarak etiketlenir.

Algoritma igerisinde iki agama vardir. Bunlar;
1. E Adimi (Expectation) : Mevcut verilen parametreye gore etiketler tahmin

edilir. k yineleme igin algoritma goyledir;

500 _ (1 = 7% Upa ()
i ﬁ(k_l)N(xilﬁ(k_l), (6-(](—1))2) + (1 — ﬁ(k—l)) U[d,ﬂ(xi) )

i=1,..,N.

2. M Adimi (Maximization) : Verilen etiket tahminleri ile 7, 1, 0% parametreleri
tahmin edilir. Yine k yineleme igin algoritma soyledir;

. alo _ EEia-2)
N
o _ B

2l (1-27)

Verilen parametre tahminleri ile k. yinelemede olasilik (likelihood) sdyledir;

N
L(x:2®, 4®, (6®)2) = 1_[ RON(x;; 4%, (6®)?) + (1 _ ﬁ_i(k)) U (x)
i=1 [a,b]
a@=min{x;:i =1,..,N} ve b=max{x;:i =1,..,N} degerleri algoritma siresince

degismez.

Yukaridaki adimlar yakinsayana (convergence) kadar tekrar eder. Yakinsama,
parametre tahminlerini, etiketleri ve olasilik logaritmalarini her adimda kontrol
ederek bulabilir. Miktarlardaki degisim adimlar arasinda yeterince kuguldugu
zaman algoritma yakinsadi denilebilir. z;’'nin baslangigc degeri eger i. geninin

gOzlenen log degerinden tum genlerin ortalama degeri ¢ikarilip standart sapmaya
16



bolindugunde 2 den buylkse 1, degilse 0'dir. Gen i igin son etiket tahmini Z;,
genin farkli ifade olup olmadigi ile ilgili son olasilik (posterior probability) degerini

vermektedir.

Bu calismada Bolum 3.2'de belirtildigi gibi zaman serisi mikrodiziler ile ¢alisirken
ilgili genin farkl ifade olma olasiligini hesaplamak icin Dean ve Raftery tarafindan
tanitlan NUDGE metodu kullaniimistir [50].
calisabilmemiz igin istatistiksel hesaplama ve grafikler icin geligtiriimis olan R
NUDGE metotlarini
katiphane R i¢cin mevcuttur. R Uzerinde geligtirdigimiz bir betik yardimiyla NUDGE

Bu metot ile veriler Uzerinde

Ucretsiz yazilim ortami kullaniimigtir. iceren hazir bir
metotlarini da kullanarak 6nceden organizasyonunu yaptigimiz veriler Uzerinde

calisarak her bir ornek icin Sekil 3.2°de igerigi gorulen parmak izi dosyalari

olusturulmustur.

A

< | » | [ fp_nudge_intersec_GSE2241.txt 3

1 |GENESYM PDE-LAST LAST-SIGN PDE-MAX MAX-SIGN

2 AADAC 0.827461938520494 + 0.999754479268718 +
3 AAK1 0.00364047871768258 - 0.0176316220935381 -
4 AAMP 0.00381425081675157 - 0.0160019350904402 -
5 AANAT 0.00500156828097298 - 0.994151191222366 -
6 AARS 0.00360075085918854 - 0.017150893746724 -
7 AASDHPPT 0.00360541931904146 — 0.017369351196434
8 AASS 0.793086438035566 + 0.793086438035566 +
9 AATF 0.00360260739264795 - 0.0158760688520576 -
10 AATK 0.00847033826792221 - 0.0332087338667708 -
11 ABAT 0.00474516825781679 - 0.0158736276755379 -
12 ABCA1l 0.00360723031233912 - 0.0164584555101391 -
13 ABCA12 0.0350746219075689 -  0.0651771332386043 -
14 ABCA2 0.00357705421601295 -  0.0458558892395672 -
15 ABCA3 0.00435281514661512 - 0.0489156346654525 -
16 ABCA4 0.00524176976322677 -  0.0293394994416055 -
17 ABCA5 0.0107959202453866 + 0.0217981131991156 -
18 ABCA6 0.0148925722973766 +  0.0247757883015223 -
19 ABCAS8 0.00541958634586259 - 0.428569954962363 =
20 ABCB1 0.00377785218404048 -  0.0159874494564749 -
21 ABCB11l 0.00432191806067728 — 0.0336779801944467 -
22 ABCB4 0.00428350745773531 - 0.0168179264424817 -
23 ABCB6 0.00408719740666552 - 0.0254415517603119 -
24 ABCB7 0.00582603936910031 - 0.0593080415765779 -
25 ABCB8 0.00485233333110036 - 0.0162493265344983 -
26 ABCB9 0.00602522731312805 - 0.0263003527724867 -

Sekil 3.2 Her 6rnek igin olugturulan parmak izi dosyasi
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Sekil 3.2’de sirasiyla, GENESYM ilgili probelD’'nin veya diger bir ifadeyle gen
semboll; PDE-LAST zaman serisi mikrodizi igerisinde ilk ve son noktalar alinarak
NUDGE ile hesaplanmis farki ifade olma olasiligi; LAST-SIGN, ilk ve son nokta
arasindaki degisimin yonu; PDE-MAX ilk nokta ile zaman serisi mikrodizi
icerisindeki tim noktalar karsilastirildiktan sonra alinan en yuksek farkli ifade olma
olasihgi; ve son olarak MAX-SIGN yine PDE-MAX'da en yuksek degeri veren
noktalarin degisim yénunu goéstermektedir. Burada, arti (+) ifadesi ilk noktaya goére
diger noktanin farki ifade olma olasiliginin yiksek eksi (-) ise dusuk oldugunu
gOstermektedir.

Bolum 3.2'de anlatildigl Uzere yapacagimiz deneyde karsilastirmalar her ornek
icin olusturulan parmak izi dosyasi igerisinde belirtilen LAST_DE (PDE-LAST) ve
MAX_DE (PDE-MAX) degerlerine gore teker teker yapilmaktadir. Bunun yaninda,
her bir ornek icin iki farki parmak izi dosyasi Uretilmistir. Bolum 3.5.1'de
bahsedilecegi Uzere bu parmak izi dosyalari birlesim ve kesisim ismiyle

adlandiriimig gen sembol veritabani igerigine gore olusturulmustur.

3.4 Benzerlik Olgiimleri

Tum deneyler, parmak izi vektorliyle gosterildiginde, aralarindaki benzerligi
modelleme bu iligkili vektorler arasindaki uzakhdr hesaplayarak yapiimaktadir. Bu
galismada, dort uzaklik metrigi tartisiimaktadir: Oklid Uzakhidi (Euclidean
Distance), Pearson Baginti Katsayisi (Pearson Correlation Coefficient),
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi (Spearman’s Rank Correlation Coefficent)
ve Tanimoto Uzakhdi (Tanimoto Distance). Bunlar kisaca asagida
aciklanmaktadir.

3.4.1 Oklid Uzakligi

Matematikte, Oklid uzakligi veya Oklid metrigi iki nokta arasindaki dogrusal uzaklik
olarak tanimlanmaktadir. Bu uzaklik cetvel ile Olculebilir. Pisagor formulu ile
tanimlanmaktadir. Bu formil uzaklik olarak kullanildiginda Oklid uzayi bir metrik

uzay! olur. ilgili standart Oklid standardi olarak isimlendirilir. Eski literatiir, bu
18



metrikten Pisagor metrigi olarak sb6z etmektedir. Z ve Y olmak uUzere n
uzunlugundaki iki parmak izi vektorinun birbirine olan uzakhgr asagidaki gibi

tanimlanmaktadir (3.2):

(3.2)
d(Z,Y) =

Diger bir ifadeyle, Oklid uzakh@ iki vektorin ilgili elementlerinin arasindaki

farklarin karelerinin toplaminin karekokudur.
3.4.2 Pearson Baginti Katsayisi

0 ve 1 arasinda derecelenen Oklid uzakligina benzememektedir. Sayisal olarak,
Pearson baginti katsayisi dogrusal regresyonda kullanilan baginti katsayisi ile
ayni sekilde ifade edilir. -1 ila +1 arasinda deger almaktadir. +1 degeri iki veya
daha fazla degigsken arasinda mukemmel pozitif iligkinin sonucudur. Aksine, -1
degeri ise mukemmel negatif bir iligki oldugunu gostermektedir. O degeri ise iligki
olmadigini gdsterir. Pearson baginti katsayisi (Pearson correlation coefficeint veya
Pearson product-moment correlation coefficient) bilim alaninda iki degisken
arasindaki dogrusal bagimhliginin derecesini bulmak igin yaygin sekilde
kullaniimaktadir. Bu benzerlik 6lgimi séyle tanimlanmaktadir (3.3):

d(Z,Y) = NYzyi—Xz; Xy (33

(VE2 - @ - [NEy2 - B

Bu esitlikte, (Z,Y) veri neslerini ve N ise Ozelliklerin toplam sayisini ifade

etmektedir.

3.4.3 Spearman’in Derece Baginti Katsayisi

Spearman’in  derece bagdinti  katsayisi (Spearman's rank correlation
coefficient veya Spearman's rho) iki degisken arasindaki iliskinin gicunu 6lgmeye

izin verir. istatistikte, iki degisken arasindaki istatistiksel bagimliigin parametrik
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olmayan (nonparametric) él¢gimu olarak tanimlanmaktadir. Sikga Yunan harfi olan
p veya r; ile gosterilir. Tekdlze iligki (monotonic relationship) Spearman derece-
sira (rank-order) bagintisinin 6nemli temel varsayimidir. Eger tekrarlayan degerler
yoksa, her bir deger digerinin mukemmel tekduze fonksiyonel oldugu zaman -1 ve
+1 olan mukemmel Sperman bagintisi olugsur. Spearman derece baginti katsayisi
asagidaki formal ile tanimlanmaktadir (3.4).

1 6 d?
Y C TR (3.4)

Bu esitlikte d ikili dereceler (paired ranks) arasindaki fark ve n ise durum sayisidir.
3.4.4 Tanimoto Uzakligi

Tanimoto katsayisi ikilik (binary) parmak izleri i¢cin en yaygin kullanilan metriktir.
Bu galismada belirli boyuttaki vektor igerisindeki her bir bit ilgili genin farkh ifade
olup olmadigini gostermektedir. Parmak izleri veri setleri igerisindeki diger bir
ifadeyle vektor icerisindeki her bir PDE (Probability Value for Differentialy
Expressed Gene) degeri reel sayisidir. Bu sebepten, tim PDE degerleri ikilik
degere cevrilmistir. Bu gevirme islemi icgin iki metot kullaniimigtir. Bu metotlar esik
degeri tabanl (threshold-based) metot ve ylzde tabanli (percent-based)

metotlardir.

Esik degeri tabanli metotta, PDE reel sayilar PDE>=esik degeri veya PDE<esik
degeri durumuna gore 1 veya 0 ile degistirilmistir. YUzde tabanlh metotta, ilk olarak
veri kimesi igerisindeki genler PDE degerlerine gore azalan yonde siralanmistir.
Sonra, belirlenen belirli bir yizde degerine gore bu siralanan veri kimesi igerisinde
en Ustteki yuzde igerisindeki kalan kisim 1 olarak, geriye kalanlar ise 0 olarak
isaretlenmistir. Ek olarak, en iyi sonucu elde etmek amaciyla esik ve yuzde
parametreleri farkli degerler ile incelenmistir. Bu metodun matematiksel ifadesi
sOyledir (3.5):
2i(zi Nyy)

t2.1) = 2i(z;Vy) (3.5)
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Verilen esitlikte Z ve Y biteslemler, z; Z’nin i inci bitidir ve N,U bit bit operatorlerdir.

3.5 Veri Kuimeleri ve Organizasyonu

Caligmanin bu boliminde deneyde kullanilan veriler hakkinda bilgi verilmekte ve
veriler Uzerinde deneysel galismaya gecilmeden Once yapilan veri organizasyonu
anlatilmaktadir. Ayrica, indirilen ham GEO verilerinden c¢alismamiz igin gerekli
Ozet veya On islenmis veri kumelerinin nasil ve hangi yontemlerle yapildigi

hakkinda detayi bilgi icermektedir.

3.5.1 Veri kiimeleri

Bu g¢alismada, drnekler Gene Expression Omnibus (GEO) deposundan alinmigtir.
Deneyde kullanilan 6rnek veritabani 111 mikrodizi profilinden olugmaktadir.
Verilerden ilk 46 tanesi meme kanseri ile ilgili yapilmig zaman serisi deneylerine
aitken diger kalan 65 veri rahim kanseri, prostat kanseri, beyin kanseri, kolon
kanseri, pankreas kanseri, |6semi ve diyabet gibi farkli hastaliklar ile ilgili yapiimis
zaman serisi deneylerine aittir. Her bir 6rnekte yaklagik 20,000 ve 40,000 arasinda
probe bulunmaktadir. Ornekler zaman serisidir ve genellikle her bir zaman noktasi
icin en azindan 2 kopyadan (replicate) olusmaktadir.

Ek olarak, tim oOrnekler insan genomuna ve farkli farkl platformlarin degisik
versiyonlarina aittir. Fakat, veri tabaninda en fazla Affymetrix platformundan veri
mevcuttur. Platformlar ile ilgili bilgi Cizelge 3.1’de verilmigtir. Parmak izi ¢ikarma
isleminden once, tum oOrneklerin probelD’leri onlarin kargilik geldigi 6zgul Gen
Sembolleri ile eslenmigtir. Boylece, platformda bagimsiz olarak kargilastirma
yapilabilmektedir.
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Cizelge 3.1 Veri kimelerinin alindigi platformlarin listesi

No Platform Adi

1 Affymetrix

2 lllumina

3 Agilent Technologies

Her bir drnek igin, Kesisim Parmak izi (Intersection Fingerprint - IF) ve Birlegim
Parmak izi (Union Fingerprint - UF) olarak adlandirilan iki tiir parmak izi veri tabani
olusturulmustur. IF tim o6rnek veri kimelerinde bulunan gen sembollerinden
olugsmaktadir.
sembollerinden olusmaktadir. Her bir IF veri kimesi 7,076 adet ayni gene sahiptir.

Cahsmada kullanilan verilerin ait olduklari Platform Adi ve GEO ID’si Cizelge

Diger taraftan,

3.2'de verilmistir.
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Cizelge 3.2 Veri kimelerinin ait oldugu platform ve GEO ID’si

No GEOID PLATFORM
1 GPL91 Affymetrix

2 GPL96 Affymetrix

3 GPL570 Affymetrix

4 GPL571 Affymetrix

5 GPL887 Agilent Technology
6 GPL6102 lllumina

7 GPL6883 lllumina

8 GPL6884 lllumina

9 GPL8300 Affymetrix
10 GPL9419 Affymetrix

3.5.2 Veri organizasyonu

Calismada yapilacak olan deneyin istatistiksel ve matematiksel
belirlendikten sonra bu igi gergeklestirecek olan bilgisayar algoritmalarinin ve
kullanilacak programlarin Ozelliklerine goére veriler uygun bir format ve yapiya
cevrilmistir. GEO’dan indirilen veriler ilk énce ham veri olarak bilgisayar sabit
diskinde bir klasor altina toplanmigtir. Sonra, indirilen veriler pargalanarak seriden
alinan her bir o6rnek grubu icin “.data”, “.annotation” ve “.header” dosyasi
olusturulmustur. Olusturulan bu dosyalar yine belirli bir standart igerisinde sabit
disk Uzerinde olugturulan bir klasor altinda depolanmistir. Sekil 3.3’te bu verilerin

klasor yapisi altindaki organizasyonu gosterilmektedir.
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> ] 02-GSE4668 ® 06
> (1 03-GSE4917 ? Bl o) (%) (=)
> ] 04-GSE6462 Geri Goriintii Eylem Diizenle
» [ 05-GSE6521 FAVORILER Ad
> ] 06-GSE7561 Macintosh HD " GSE2241.header
> (] 07-GSE7848 ' B 7 GSE2241.data
> (1) 08-GSE9936 = Tum Dosyalarim ) GSE2241.annotation
. € AirDrop " GSE2241_series_matrix.txt
E #\ Uygulamalar
- () Desktop
> ] 41-GSE25417
> ] 42-GSE27524
> ] 43-GSE29828
> ] 44-GSE31193
> [ ] 45-GSE35642
» () 47-GSE6751
> [ ] 48-GSE9105
> ] 49-GSE5808

Sekil 3.3 Veri organizasyonu

Bu organizasyonda her bir ornek i¢in olusturulan dosyalardan “.header” igerisinde
deneyin ne zaman ve kimin tarafindan yapildigi, baghgi, durumu, 6zeti gibi deney
ile ilgili aciklayici bilgiler bulunmaktadir. “.data” igerisinde ilgili deneye ait genlerin
o6rnek numaralarina (GEO Sample, GSM) ve probelD’lerine gére ifade degerleri
yer almaktadir (Sekil 3.4). “.annotation” igerisinde ise deneyde ka¢ zaman
noktasinin oldugu, her zaman noktasi igin kag¢ tekrar alindigi ve ilgili deneyin hangi
hastalik i¢in yapildiginin bilgisini icermektedir (Sekil 3.5).
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<  » | [j GSE2241l.data =+

"{ID_REF" "GSM41162" "GSM41163" "GSM41164" "GSM41165" "GSM41166" 'GSM41167"
"1007_s_at" 669.1 173.9 78.1 159.4 244.2 144.4

"1053_at" 294.8 224.7 38.3 123.3 141.1 165.6

"117_at" 47.9 35.3 8.6 19.4 21.3 45.7

"121_at" 823.5 419.5 109.9 376.8 277.2 344.3

12.3 11.4 9.3
56.8 95.3 86.3

"1255_g_at" 25.6 13.1 12.
"1294_at"  218.5 77.7 24,
"1316_at"  69.7 23 16 21. 37.2 28.9

"1320_at" 10.2 34.1 13. 21.1 4 19
"1405_i_at" 3.1 1.8 1.2 13.2 2.2 1.1

"1431_at"  26.5 16.3 16. 27.1 21.2 35.3
"1438_at" 17.4 17 2.2 23. 7 62.8

"1487_at"  442.4 261.6  62. 244.7 158.8 196.1
"1494_f_at" 172.1 86.1 19. 97.5 74.9 90.8
"1598_g_at" 600.1 305.6 73. 213.9 202.7 232.5
"160020_at" 350.8 225.1 47. 205.8 161.1 157.7
"1729_at"  247.9 40.8 7.7 9.7 71.5 10.9

"1773_at" 70.4 49.3 17.6 69.1 39.3 32.4
"177_at" 86.6 23.9 12.3 41.7 57.1 31.2
"179_at" 699.2 421.4 274.7 725.1 394.5 1369.1

WO ~NOOU A WN R
NN

N B R R R R R R R R
S ©WO®NOUHWNROS
wWwWhHhoOOOD

Sekil 3.4 “.data” dosyasi igerigi

Sekil 3.4’te goruldugu gibi yapilan meme kanseri mikrodizi deneyi sonucunda tek
tek GSM numaralari verilen orneklerin ilgili platformdaki gene verilen probelD’leri
ve genin ifade degerli yer almaktadir. Bu ornekte sirasiyla Osaat-Osaat-6saat-
6saat-9saat-9saat olmak Uzere 3 zaman noktasi ve her zaman noktasi igin 2
tekrar bulunmaktadir.

4

< » |7 GSE2241.annotation

>timepoints
®oh 6h 9h
>rep

2

>disease
breast

o U A WN =

Sekil 3.5 Olusturulan “.annotation” dosyasi icerigi

Veri organizasyonunu yaptiktan sonra diger onemli caligma ise probelD’lere
karsilik gelen gen sembollerinin bulunup bu tim veriler igin tek bir gosterimin
saglanmasidir. Cunku, probelD’ler platformlara 6zgu olan bir gen kodlama
bigimidir ve bu gosterim platformdan platforma her gen igin degisiklik
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gostermektedir. Bu sebeple Sekil 3.6'da gosterildigi gibi tum platformlara ait olan

probelD’ler “probeset.data” dosyasi igerisinde kargiliklarina gen sembolleri
eklenerek gosterilmistir. Bu suregte yine GEO Uzerinden indirilen GEO ID’leri
Cizelge 3.4’te verilmis olan GPL dosyalari kullaniimigtir. MAC OS X isletim sistemi
uzerinde gelistirilen bir kiigik uygulama sayesinde bu GPL dosyalari birlestirilerek

tek bir dosya haline getirilmigtir.

® O O
T' M File Path v : /usr/local/zend/apache2/htdocs/tez_ca

A

|7 probeset.data <

1 [217757_at  A2M

2 214440_at NAT1
3 206797_at  NAT2
4 202376_at  SERPINA3
5 205969_at  AADAC
6 201511_at  AAMP
7 207225_at  AANAT
8 201000_at  AARS
9 206527_at  ABAT
10 209459 s _at ABAT
11 209460_at  ABAT
12 203504_s_at ABCAl
13 203505_at  ABCAl
14 216066_at  ABCAl
15 210099 _at  ABCA2
16 210100_s_at ABCA2
17 212772_s_at ABCA2
18 204343_at  ABCA3

Sekil 3.6 ProbelD ve karsilik gelen gen sembol listesi
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4, DENEYSEL SONUCLAR

Calismamizin bu bolimuinde, organizasyonu ve 6n islemesi tamamlanarak deneye
hazirlanmis 6rnekler Uzerinde yapilan ¢alismalar ve sonuglar yer almaktadir.
Orneklerin kesisim ve birlesim parmak izleri veri tabanlari ile bu veri tabanlarinin
LAST_DE ve MAX_DE olarak hesaplanan farki olma olasiliklari degerlerinin ve
ayrica bu degerler 1s1ginda farki yontemlerle genin farkl ifade olmus veya olmamig
olarak igaretlenmesi detayli olarak anlatiimaktadir. Belirlenen FiO  genler
tizerinden benzerlik metrikleri uygulanmis, bu sonuglarin Alici isletim Karakteristigi
(Receiver Operation Characteristic - ROC) ile performans oOl¢gimleri yapiimis ve
sonuglar degerlendirilmigtir.

41 Deneysel Hazirlik

Bu c¢alismada, tum deneylerden toplu bir veri kimesi olusturulmus ve her bir
meme kanseri deneyi kendisi hari¢ diger tim deneyler ile kargilastirilarak igerik
tabanl veri tabani arama simulasyonu yapilmistir. Bu galismadaki varsayimimiz
bir meme kanseri deneyi sorgulandiginda, yakinlik derecesine gore buyukten
kuguge siralanmig olarak c¢ekilen deneyler listenin en tepesinde baska meme
kanseri orneklerinin olmasiyken diger kanser tiplerine ait orneklerinin listenin en
altinda olmasidir. Bilgi ¢ikarim performansi Alici isletim Karakteristigi egrisi (ROC)
ile degerlendirilmigtir. Her bir pozitif 6rnek (meme kanseri mikrodizi deneyi) igin
ROC skoru, iligkili ROC egrisi altindaki alan hesaplanarak bulunmaktadir. Genel
performans tum mikrodizi deneyler igin cizilmis diger bir egri tarafindan
gOsterilmektedir. Tum alternatif yaklasimlar igcin Ortalama ROC skorlari ayrica
calismada raporlanmigtir. ROC degerinin yuksek olmasi geri getirim
performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir. ROC skorunun 1 olmasi ise
mukemmel bir sistem oldugunu gosterirken, 0 olmasi herhangi bir pozitif

bulunamadi anlamina gelmekte yani sistemin gok kotu oldugunu gostermektedir.
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4.1.1 Benzerlik matrisi

Benzerlik matrisi veri noktalari arasindaki benzerligi ifade eden skor matrisidir.
Matrisin her bir elementi iki veri noktasi arasindaki benzerlik dlgimunun degerini
icermektedir. Bu c¢alismada Bolum 3.4’te anlatilan benzerlik olgumleri
kullaniimistir. ilk dnce hedef érneklerimiz olan meme kanseri érnekleri 2 boyutlu
listenin en baginda olacak gekilde orneklerin diger orneklere olan yakinliklari veya
tersten dusunecek olursak uzakliklari hesaplanmistir. Bu durumda ¢alismanin bu
bolimdnde, her ybntem ve parametre kombinasyonu igi NxN’lik diyagonal
matrisler elde edilmisgtir.

Benzerlik dl¢gimlerinden Tanimoto, ikilik (binary) noktalar arasinda hesaplama
yapan bir metot oldugundan benzerlik matrisinin hesaplanmasindan 6nce tim
PDE degerleri ikilik tabana gevrilmistir. Yani, FiO genler bulunmustur. Fakat diger
metotlar igin bu islemin yapilmasina gerek kalmamistir. Clinkd, o metotlar her gen
icin hesaplanan PDE degerini oldugu gibi kabul etmektedir. Sekil 4.1'de benzerlik
matrisi olusturmasiyla ilgili temel sure¢ agamalari gosterilmektedir.

olusturulan veri dosyalarn (.data dosyalar) parmak izi dosyalari
L L
PROBE-ID TP-1 el TP-N GENESYM PDE-LAST PDE-MAX
1007_s_at 669.1 144.8 TAPT1 0.8867 0.9255
_>
PDE-LAST = NUDGE(TP-1, TP-N) = = =
PDE-MAX = max | NUDGE(TP-1, TP-i) _ Ornek-1 Ornek-2 | Ornek-N
i= 2'den N'e kadar Ornek-1 1 L ] P— 0.0067
Ornek-2 0.1857 i | T 0.4676
Ornek-N 0.3409 0.2576|..ccciiiiiinnns 1

benzerlik matrisi

Sekil 4.1 Benzerlik matrisinin olugturulma agamalari
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4.1.2 Alici igletim Karakteristigi (ROC)

Alici  igletim  karakteristigi (ROC) analizi, siniflandirma problemlerinin
degerlendiriimesinde ¢ok oOnemli bir aracgtir. Bu siniflandirmada kesin referans
(ground truth) bir ikili referans standardidir (6rnegin; hastaligin olup olmamasi),
bagka bir ifadeyle iki-sinifli siniflandirma problemleridir [51]. Kesin olmayan
ortamlarda, ROC analizi 6zellikle kullanislidir. Cinkii ROC, operasyon kondisyon
araliginda yarigan modellerin karsilastirlmasinda anlam saglamaktadir. ROC
altinda kalan alan (Area Under Curve - AUC) operasyon kondisyonlarina gore
degismediginden dolay1 onemli performans dl¢im yontemi olmustur. Hem de, sinif
miktarlarindaki degisikliklerden o6turu performanstaki azalip g¢ogalmalar analiz
edilebilmektedir. Clnkul, bu dalgalanmalar ROC boyunca degisikliklere zorunludur
[52].

Sinyal algilama teorisinde, ROC veya basitge ROC egrisi ikili siniflandirma
sisteminin performansini tanimlayan bir grafiksel egridir. ROC egrisi, ikili
siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklihk godsterdigi durumlarda,
hassasiyetin kesinlilige olan oraniyla ortaya gikmaktadir. ROC daha basit anlamda

dogru pozitiflerin, yanhs pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilebilir [53].

Eger bir siniflandirici ve bir érnegimiz varsa, mumkuin olan temel dort ¢iktidan
bahsetmek mumkundur. Eger ornegimiz pozitif ise ve siniflandirici tarafindan
pozitif olarak siniflandiriimissa 6rnegimiz dogru pozitif (true positive); eger negatif
siniflandiriimis ise bu durumda yanlhis negatif (false negatif) olur. Eger érnegimiz
negatif ve negatif olarak siniflandiriimigsa dogru negatif (true negative); eger
pozitif siniflandiriimissa ise yanhs pozitif olur. Verilen siniflandirici ve 6rnek
kimesi icin, ornek setlerinin yanlis siniflara yerlestiriimesini ifade edecek 2x2'lik bir
karisikhk matrisi (confusion matrix) olusturulabilir. Bu matris birgok genel 6lgim

icin temel olusturur (Cizelge 4.1).
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Cizelge 4.1 Karisiklik matrisi

Ongoriilen Sinif

0 1 Toplam
Gergek Sinif 0 DN YP P
1 YN DP N

Cizelge 4.1’de verilen karigiklik matrisi Uzerindeki ifadelerden temel olarak
asagidaki dlguimler c¢ikariimaktadir (Esitlik 4.1; Esitlik 4.2; Esitlik 4.3; Esitlik 4.4;
Esitlik 4.5).

D

dp orani (sensitivity = duyarhlik) = WP 4.1)
yp orani = %P (4.2)

dn oram (specificity = 6zgillik) = % 4.3)
yn orani = % 4.4)

kesinlik (precision) = YPTDP (4.5)

Deneyin ilk agsamasinda Bolum 4.1.1’de bahsedildigi Uzere parmak izi dosyalari
uzerinde gergek zamanli olarak calisan ve verilen parametreler gore tum veri
kimesi Uzerinde gezerek benzerlik matrisini olugturan bir algoritma gelistirilmistir.
Uygulamis oldugumuz igerik tabanli arama modelinde temel olarak performansi
etkileyen temel iki ana unsur bulunmaktadir. Bunlar FiO genlerin belirlenmesi ve
benzerlik matrisinin olusturulmasidir. Bu galismada dnerilen yéntemler FiO igin
zaman serisi verilerin yorumlanmasi ve benzerlik matrisi igin 6nerdigimiz benzerlik
metrikleridir. Bu ana unsurlarin farkli kombinasyonlariyla g¢alisilarak olusturulan
farkli benzerlik matrislerinin diger bir ifadeyle farkli modellerin performansi ROC ile
degerlendiriimigtir. ROC calismasi agsamasinda temel iki algoritma kullaniimistir.
Biricisi her bir hedef 6rnek igin ROC skorun bulunmasi; ikincisi bu ROC skor
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degerlerinden olusan grafigin altinda kalan alani hesaplayarak (Area Under Curve
- AUC) calismada farkli modellerin karsilastiriimasi i¢in kullandigimiz nihai deney
performans degerinin bulunmasidir. Sonrasinda bu AUC degerleri karsilastirilarak
sonuglart Bolum 4.2°de verilmis ve yorumlanmistir. Farkli parametreler ve
yontemler ile olusturulmus benzerlik matrislerine agagidaki algoritma her bir deney
igin tek tek uygulanmistir.

Algoritma 1 : ROC Skor

Girdi : L, bir meme kanseri érnegine en yakin tahmin edilen sinif degeri (etiket)

dizisi. (1 = meme kanseri, 0 = meme kanseri degil)

Cikti : R, ROC skoru

/*Dogru Pozitiflere Baglangi¢c Degerinin Atanmasi*/
tp=0

[*Yanhs Pozitiflere Baslangig Degerinin Atanmasi*/
fp=0

/*ROC Skor icin Baslangi¢ Degerinin Atanmasi*/
R=0

/*Siralanmig Her bir Etiket icin Dogru Pozitif ve Yanlis Pozitif Deger Hesabi*/
for L as etiket
if etiket=1
tp=tp+1
else
fo=fp+1
R=R+tp
end if
end for

/*Dogru Pozitif ve Yanlis Pozitif Degerlerine Gére ROC Skor Hesabi*/
if tp=0

R=0
else
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if fp=0
R=1
else
R=R/tp*fp
endif
endif

Her bir yontem icin farkli yizde ve esik degerleri ile ROC skorlari yine her bir
ornek igin ayri ayri hesaplanmigtir. Ornegin, Tanimoto benzerlik metrigi
kullanilarak yapilacak bir deneyde PDE_MAX ydéntemi (maximum NUDGE)
kullanilarak hesaplanmis farkli ifade olma olasiliklarina gére FiO olarak
etiketlenecek genlerin segiminde 0.5 esik degeri kullaniimasi. Ayni sekilde FiO
genlerin isaretlenmesinde siralama ydntemi kullanarak kiime igerisinde %5’in FiO
olarak kabul edilmesi. Tanimoto i¢in yuzde ve esik degelerine gore en iyi sonug
elde edilene kadar yukaridaki ornekte verildi gibi oranlar degistiriimis ve sonugclar

analiz edilmigtir.

Her deneyde her bir meme kanseri Ornegi icin ayri ayri hesaplanan ROC
skorlarindan elde ettigimiz degerler ile bir dizi olusturulmaktadir. ilgili deneyin veya
diger bir degisle ilgili smiflandiricinin performansini Olgmek ve bunlan
karsilastirabilmek icin tek bir sayisal degere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bunu igin
kullanilan genel metot ROC egrisi altina kalan alani kisaca AUCyi
hesaplamaktadir [54]. Cunku, AUC birim karenin alanidir ve degeri her zaman 0 ile
1 arasindadir. Ancak, higbir gergekgi siniflandiricinin AUC degeri 0.5 altinda
olmamalidir. Cunku, rastgele tahminleme (0,0) ve (1,1) arasinda capraz ¢izgi
olusturmaktadir ve bunun alani 0.5°dir. Calismamizda AUC’nin hesaplanmasi igin

asagidaki algoritma kullaniimigtir.
Algoritma 2 : AUC Hesaplanmasi

Girdi : K, tum onceden etiketi bilinen meme kanserlerinin Algoritma 1 kullanilarak

bulunmugs ROC degerlerini blyukten kiglige siralanmig olarak iceren dizidir.
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Cikt1 : A, ROC egrisi altindaki alan

[*Toplam ROC Skora Baglangi¢ Degerinin Atanmasi*/
tr=0

/*Ornek Sayisina Baslangig Degerinin Atanmasi*/
c=0

[*AUC Degeri i¢in Baslangi¢ Degerinin Atanmasi*/
A=0
forKasr
tr=tr+r
c=c+1
end for
A=tr/c

Yukaridaki bolumlerde bahsedildigi Uzere Tanimoto ikilik degerler ile ¢calistigindan
PDE degerlerinin ikilik sisteme c¢evrilmesi asamasindaki yontemler bu metot ile
olusturulan benzerlik matrisinin elemanlarini etkileyecektir. Cizelge 4.2 ve Cizelge
4.3’te birlesim/kesisim PDE_MAX ve PDE_LAST degerleri icin Tanimoto metrigi ile
olusturulan benzerlik matrislerinin hesaplanan ROC degerleri listelenmektedir. Bu
cizelgede PDE_MAX ve PDE_LAST ile olugturulan temsilci parmak izlerinin yizde
ve esik olmak Uzere verilen degerler ile yapilan deneylerden en iyi sonucu vermis
olanlarinin ROC listeleri gosterilmektedir. Ornegin Cizelge 4.2'nin GSE No (Ornek
GEO Numarasi) ve ROC Degeri’ni igeren ilk sitununda, PDE_LAST parmak izi
vektorune ikilik geviri icin yluzde yaklasimi uygulanarak elde edilen en iyi sonucun
%5 degeri ile alindigini géstermektedir.

Cizelge 4.2 Kesisim PDE_LAST ve PDE_MAX i¢in Tanimoto ile hesaplanmis
benzerlik matrisinden 46 meme kanseri orneginin ROC Degerleri

Tanimoto

%5 Last 0.2 Last 3% Max 0.2 Max

GSENo. | ROCD. | GSENo. | ROCD. | GSENo. | ROCD. | GSENo. | ROCD.

GSE7848 0,781 | GSE13009 | 0,759 | GSE7848 | 0,801 GSE6521 0,725

GSE7848 0,781 GSE6521 | 0,714 | GSE7848 | 0,755 GSE6521 0,702
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GSE7848 0,774 | GSE6462 | 0,713 | GSE6521 | 0,713 GSE7848 0,698
GSE6521 0,744 | GSE7848 | 0,711 | GSE9936 | 0,699 GSE6462 0,690
GSE9936 0,727 | GSE6521 | 0,711 | GSE6521 | 0,696 GSE7848 0,688
GSE9936 0,724 | GSE6462 | 0,708 | GSE18494 | 0,690 GSE9936 0,688
GSE6521 0,720 | GSE6462 | 0,697 | GSE9936 | 0,689 GSE6462 0,679
GSE9936 0,702 GSE7848 | 0,691 | GSE6462 | 0,680 GSE6462 0,675
GSE6462 0,696 | GSE9936 | 0,690 | GSE6462 | 0,679 GSE6462 0,667
GSE18494 | 0,695 GSE6521 | 0,687 | GSE9936 | 0,677 GSE9936 0,660
GSE9936 0,688 | GSE6462 | 0,686 | GSE9936 | 0,670 GSE6521 0,659
GSE9936 0,687 | GSE9936 | 0,685 | GSE9936 | 0,663 GSE9936 0,648
GSE28305 | 0,687 | GSE9936 | 0,685 | GSE18494 | 0,655 | GSE18494 | 0,646
GSE6462 0,678 | GSE6462 | 0,683 | GSE6521 | 0,651 GSE7848 0,646
GSE9936 0,672 GSE9936 | 0,681 | GSE9936 | 0,651 GSE9936 0,646
GSE9936 0,670 | GSE6462 | 0,681 | GSE9936 | 0,649 GSE9936 0,644
GSE7561 0,663 GSE9936 | 0,676 | GSE9936 | 0,644 GSE9936 0,640
GSE9936 0,663 GSE9936 | 0,673 | GSE13009 | 0,637 GSE9936 0,638
GSE18494 | 0,662 GSE9936 | 0,672 | GSE28305 | 0,634 GSE9936 0,636
GSE9936 0,660 | GSE9936 | 0,668 | GSE9936 | 0,634 | GSE28305 | 0,633
GSE9936 0,659 | GSE18494 | 0,663 | GSE7561 | 0,632 | GSE13009 | 0,628
GSE6462 0,656 | GSE7848 | 0,661 | GSE9936 | 0,630 GSE9936 0,627
GSE18494 | 0,648 | GSE9936 | 0,661 | GSE6521 | 0,629 GSE9936 0,627
GSE6462 0,648 | GSE9936 | 0,658 | GSE9936 | 0,629 | GSE18494 | 0,626
GSE9936 0,644 | GSE6462 | 0,652 | GSE9936 | 0,627 GSE6521 0,623
GSE6462 0,640 | GSE9936 | 0,649 | GSE6462 | 0,624 GSE6462 0,619
GSE9936 0,639 GSE9936 | 0,647 | GSE9936 | 0,619 GSE6462 0,619
GSE9936 0,635 | GSE18494 | 0,636 | GSE6462 | 0,618 GSE9936 0,612
GSE6462 0,626 | GSE9936 | 0,628 | GSE11506 | 0,611 GSE9936 0,608
GSE4917 0,622 | GSE28305 | 0,614 | GSE4917 | 0,605 GSE4917 0,607
GSE6521 0,619 GSE6462 | 0,612 | GSE6521 | 0,604 GSE9936 0,591
GSE6521 0,614 | GSE13009 | 0,611 | GSE7848 | 0,599 GSE6462 0,589
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GSE13009 | 0,598 | GSE6521 | 0,588 | GSE6462 | 0,594 | GSE18494 | 0,568
GSE6462 0,586 | GSE11324 | 0,578 | GSE6462 | 0,591 GSE6462 0,567
GSE6521 0,565 GSE4917 | 0,577 | GSE6462 | 0,587 GSE7561 0,562
GSE11324 | 0,545 GSE6521 | 0,554 | GSE6462 | 0,559 | GSE11324 | 0,539
GSE4917 0,545 GSE2241 | 0,552 | GSE11324 | 0,550 GSE6521 0,539
GSE20361 | 0,533 | GSE11352 | 0,546 | GSE18494 | 0,543 GSE4917 0,535
GSE6462 0,527 | GSE4917 | 0,539 | GSE4917 | 0,504 | GSE20361 | 0,530
GSE11506 | 0,519 | GSE18494 | 0,515 | GSE13009 | 0,459 GSE4668 0,519
GSE2241 0,504 | GSE4668 | 0,510 | GSE20361 | 0,427 | GSE11506 | 0,495
GSE7561 0,437 | GSE7561 | 0,505 | GSE7561 | 0,411 GSE2241 0,460
GSE13009 | 0,436 | GSE20361 | 0,414 | GSE4668 | 0,394 | GSE11352 | 0,438
GSE4668 0,387 | GSE11352 | 0,387 | GSE2241 | 0,386 | GSE13009 | 0,423
GSE11352 | 0,347 | GSE11506 | 0,362 | GSE11352 | 0,381 | GSE11352 | 0,392
GSE11352 | 0,292 GSE7561 | 0,109 | GSE11352 | 0,305 GSE7561 0,281

Cizelge 4.3 Birlesim PDE_LAST ve PDE_MAX i¢gin Tanimoto ile hesaplanmis
benzerlik matrisinden 46 meme kanseri orneginin ROC Degerleri

Tanimoto
%0.9 Last 0.2 Last %0.9 Max 0.2 Max

GSENo. | ROCD. | GSENo. | ROCD. | GSENo. | ROCD. | GSENo. | ROCD.
GSE7848 | 0,819 | GSE13009 | 0,765 | GSE7848 | 0,770 | GSE7848 | 0,733
GSE7848 | 0,762 | GSE6462 | 0,729 | GSE7848 | 0,756 | GSE7848 | 0,733
GSE9936 | 0,759 | GSE6521 | 0,720 | GSE9936 | 0,738 | GSE6521 | 0,706
GSE9936 | 0,752 | GSE7848 | 0,716 | GSE7848 | 0,738 | GSE9936 | 0,703
GSE13009 | 0,750 | GSE6521 | 0,713 | GSE13009 | 0,714 | GSE6462 | 0,701
GSE6462 | 0,739 | GSE9936 | 0,706 | GSE9936 | 0,709 | GSE6462 | 0,689
GSE9936 | 0,731 | GSE6521 | 0,706 | GSE6462 | 0,701 | GSE6462 | 0,686
GSE9936 | 0,728 | GSE6462 | 0,702 | GSE6462 | 0,698 | GSE9936 | 0,681
GSE9936 | 0,723 | GSE9936 | 0,702 | GSE6462 | 0,693 | GSE6462 | 0,680
GSE9936 | 0,721 | GSE6462 | 0,700 | GSE18494 | 0,689 | GSE6521 | 0,679
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GSE9936 0,717 GSE9936 | 0,696 | GSE9936 | 0,679 | GSE9936 0,677
GSE9936 0,717 | GSE13009 | 0,686 | GSES9936 | 0,672 GSE6521 0,676
GSE9936 0,716 | GSE6462 | 0,683 | GSE9936 | 0,668 | GSE7848 0,672
GSE7848 0,710 | GSE7848 | 0,683 | GSE9936 | 0,668 | GSE9936 0,660
GSE6462 0,708 | GSE9936 | 0,683 | GSE9936 | 0,666 | GSE9936 0,650
GSE6462 0,699 GSE9936 | 0,682 | GSE9936 | 0,663 GSE9936 0,649
GSE6521 0,694 | GSE9936 | 0,670 | GSE6521 | 0,661 GSE6521 0,648
GSE9936 0,694 | GSE9936 | 0,670 | GSES9936 | 0,657 | GSE18494 | 0,644
GSE9936 0,686 | GSE6462 | 0,669 | GSE6521 | 0,650 | GSE9936 0,642
GSE9936 0,684 | GSE9936 | 0,667 | GSE9936 | 0,649 | GSE9936 0,641
GSE28305 | 0,678 | GSE9936 | 0,665 | GSE9936 | 0,645 GSE9936 0,637
GSE6521 0,676 | GSE6462 | 0,664 | GSE6521 | 0,643 GSE9936 0,634
GSE9936 0,674 | GSE9936 | 0,664 | GSE6462 | 0,640 | GSE9936 0,631
GSE6462 0,665 | GSE6462 | 0,659 | GSE4917 | 0,636 | GSE18494 | 0,628
GSE18494 | 0,649 | GSE18494 | 0,654 | GSE28305| 0,633 | GSE28305 | 0,615
GSE6521 0,648 | GSE7848 | 0,653 | GSE9936 | 0,633 | GSE13009 | 0,611
GSE7561 0,641 | GSE9936 | 0,644 | GSE18494 | 0,627 | GSE6462 0,611
GSE13009 | 0,635 | GSE18494 | 0,644 | GSE9936 | 0,626 | GSE9936 0,610
GSE6462 0,627 | GSE9936 | 0,636 | GSE6462 | 0,619 | GSE4917 0,606
GSE6462 0,622 | GSE28305 | 0,635 | GSE6462 | 0,617 | GSE9936 0,599
GSE18494 | 0,620 | GSE9936 | 0,633 | GSE6462 | 0,610 | GSE6462 0,594
GSE4917 0,611 | GSE6462 | 0,614 | GSE13009 | 0,592 GSE6462 0,586
GSE6521 0,606 | GSE6521 | 0,606 | GSE6521 | 0,583 GSE6462 0,583
GSE6462 0,599 | GSE6521 | 0,596 | GSE11506 | 0,560 | GSE6462 0,578
GSE6462 0,598 | GSE4917 | 0,573 | GSE6462 | 0,552 GSE7561 0,563
GSE4917 0,581 | GSE11324 | 0,568 | GSE11324 | 0,538 | GSE4917 0,558
GSE11506 | 0,579 | GSE18494 | 0,560 | GSE7561 | 0,529 | GSE20361 | 0,536
GSE11324 | 0,560 | GSE2241 | 0,560 | GSE4917 | 0,528 | GSE6521 0,525
GSE2241 0,549 | GSE7561 | 0,553 | GSE4668 | 0,522 | GSE11324 | 0,523
GSE18494 | 0,529 | GSE4668 | 0,539 | GSE18494 | 0,503 GSE4668 0,522
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GSE4668 0,527 | GSE4917 | 0,535 | GSE6521 | 0,502 GSE7561 0,481

GSE7561 0,525 | GSE11352 | 0,484 | GSE7561 | 0,468 | GSE2241 0,475

GSE6521 0,501 | GSE11352 | 0,473 | GSE20361 | 0,404 | GSE13009 | 0,439

GSE20361 | 0,431 | GSE20361 | 0,447 | GSE2241 | 0,403 | GSE11506 | 0,428

GSE11352 | 0,404 | GSE11506 | 0,377 | GSE11352 | 0,403 | GSE11352 | 0,402

GSE11352 | 0,384 | GSE7561 | 0,357 | GSE11352 | 0,380 | GSE11352 | 0,369

4.2 Deneysel Sonug

Calisma igerisinde Bolum 4.1’de bahsedildigi gibi benzerlik matrisinin
olusturulmasi surecinde Tanimoto metrigi digerlerinden farki olarak uygulanmadan
once ek bir isleme daha gerek duymaktadir. Bu islem ornek igerisindeki genlerin
farkh ifade olma olasiligi degerlerinin ikilik bir yapiya gevrilmesidir. Bu nedenle tim
benzerlik metotlari uygulanip birbirleri ile karsilagtinrilmadan o6nceden farkh
parametre ve yontemler igin Tanimoto ile deneyler yapiimigtir.

Tanimoto uzakhgi ikilik formata donuasturilecek olan iki farkh sema igin
uygulanmigtir. Parmak izi veri dosyalarinin olusturulmasi igin ilk basta birlesim gen
listesi kullaniimigtir. Sekil 4.2’de en iyi konfigurasyonlar ile uygulanmig bu metodun
sonu¢ grafigi verilirken, Cizelge 4.4’te ortalama skorlar listelenmektedir. Bu
deneydeki en iyi performans LAST_DE parmak izi verilerinin buyukten kuguge
dogru siralanip ilk %0.9’un farkli ifade olmus olarak isaretlenmesiyle elde
edilmistir.
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belirtilen performans igin deney numarasi

ce N & o

0000

~— LAST_DE 0.2 TH
MAX_DE 0.2 TH
LAST_DE 0.9%

e MAX_DE 0.9%

0,1000 0,2000 0,3000 0,4000 0,5000 0,6000 0,7000 0,8000 0,9000 1,0000

ROC degerleri

Sekil 4.2 Tanimoto Uzakliginin farkli parametreler ile birlesim gen listesi

kullanilarak uygulanmasi sonucu elde edilen ROC sonuglari

Cizelge 4.4 Tanimoto Uzakliginin farkli parametreler ile birlesim gen listesi

kullanilarak uygulanmasi sonucu elde edilen ortalama ROC sonuglari

Metot AUC Degeri
LAST DE 0.2 TH 0.629
MAX_DE 0.2 TH 0.621
LAST_DE 0.9% 0.644
MAX_DE 0.9% 0.614

Bu deneyde ise yukaridaki deneyden farkli olarak birlesim yerine kesisim gen

listesi kullaniimistir. Sekil 4.3'te en iyi konfigurasyonlar ile uygulanmis bu metodun

sonu¢ grafigi verilirken, Cizelge 4.5’te ortalama skorlar listelenmektedir. Bu

deneydeki en iyi performans LAST_DE parmak izi verilerinin buyukten kiguge

dogru siralanip ilk 5%’nin farkli ifade olmus olarak isaretlenmesiyle elde edilmistir.
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belirtilen performans igin deney numarasi

~— LAST_DE 0.2 TH
MAX_DE 0.2 TH
LAST_DE 5%

e MAX_DE 3%

,0000 0,1000 0,2000 0,3000 0,4000 0,5000 0,6000 0,7000 0,8000 0,9000 1,0000

ROC degerleri

Sekil 4.3 Tanimoto Uzakliginin farkli parametreler ile kesisim gen listesi

kullanilarak uygulanmasi sonucu elde edilen ROC sonuglari

Cizelge 4.5 Tanimoto Uzakliginin farkli parametreler ile kesisim gen listesi

kullanilarak uygulanmasi sonucu elde edilen ortalama ROC sonuglari

Metot AUC Degeri
LAST DE 0.2 TH 0,615
MAX_DE 0.2 TH 0,598
LAST_DE 5% 0,621
MAX_DE 3% 0,602

Dort farkli benzerlik metriginin farki yontemler ile vermis oldugu en iyi sonuglarin

kargilagtirmasi Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Bu deneyde geri getirim simulasyonu,

veri kumesi igerisindeki tum deneylerin ortak gen listesine sahip olan parmak izi

verileri Uzerinde calistinimistir. Ayrica LAST_DE ve MAX_DE igin ayri ayri yapilan

deneyin sonuglar Sekil 4.4 ve $ekil 4.5te altindaki mevcut kargilastirma

cizelgeleriyle birlikte gosterilmistir (Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7). Ayni veri kimesi

uzerinde farkli benzerlik metrikleri ile yapilan deney sonugclari Pearson Korelasyon
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Katsayisi ve Tanimoto Uzakh@dr’nin Oklid Uzakh@r’na gore yaklagsik %15,

Spearman’in Derece Baginti Katsayisi’'na ise yaklasik %4 daha iyi sonug verdigini

gOstermektedir. Ayrica, Pearson Korelasyon Katsayisi bu deneyde Tanimoto

Uzakligr'na gore %0.4 daha iyi oldugu gortlmektedir. Deneylerin en iyi sonuglari

Cizelge 4.8’de verilmigtir.
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Sekil 4.4 Farkh benzerlik metriklerinin kesigim gen listesi kullanilarak LAST_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ROC sonuglari

Cizelge 4.6 Farkl benzerlik metriklerinin kesisim gen listesi kullanilarak LAST_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ortalama ROC

degerleri
Metot AUC Degeri
Oklid Uzakhg! 0,490
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi 0,591
Tanimoto Uzakhgi 0,621
Pearson Baginti Katsayisi 0,625
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Sekil 4.5 Farkh benzerlik metriklerinin kesisim gen listesi kullanilarak MAX_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ROC sonuglari

Cizelge 4.7 Farkh benzerlik metriklerinin kesisim gen listesi kullanilarak MAX_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ortalama ROC

degerleri
Metot AUC Degeri
Oklid Uzakhg! 0,504
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi 0,574
Tanimoto Uzakligi 0,602
Pearson Baginti Katsayisi 0,598
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belirtilen performans i¢in deney numarasi

0,0000 0,1000 0,2000 0,3000 0,4000 0,5000

ROC degerleri

~— Spearman
Tanimoto
Euclid

~ Pearson

0,7000 0,8000 0,9000 1,0000

Sekil 4.6 Farkh benzerlik metriklerinin kesigim gen listesi kullanilarak parmak izi
verilerine uygulanmasi sonucu elde edilen en iyi ROC sonuglari

Cizelge 4.8 Farkli benzerlik metriklerinin kesigim gen listesi kullanilarak parmak
izi verilerine uygulanmasi sonucu elde edilen en iyi ortalama ROC

degerleri
Metot AUC Degeri
Oklid Uzahg: 0,504
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi 0,591
Tanimoto Uzakhgi 0,621
Pearson Baginti Katsayisi 0,625

Bir onceki deneyde dort benzerlik metrigi kesisim gen listesi igin uygulanmigtir. Bu
deneyde ise ayni yontemler birlesim gen listesi i¢cin uygulanmaktadir. Sonuglar
sirasiyla Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9'da gosterilmektedir. Yine her seklin
altinda ROC sonuglarinin AUC degerleri yer almaktadir (Cizelge 4.9, Cizelge 4.10
ve Cizelge 4.11). Birlesim gen listesi ile galigilan bu deneyi bir dnceki kesisim gen
listesi ile galisilan deney ile karsilastirdigimizda bluyuk degisikliklerin olmadigi
gorulmektedir. ROC skorlari digerlerinden yiiksek ve kendi aralarinda birbirlerine




yakin olan Pearson Korelasyon Katsayisi ve Tanimoto Uzakligi'nin yine diger

metriklere gore daha iyi sonuglar verdigi ortaya ¢cikmistir. Fakat bu sefer Tanimoto

Uzakldi ve Pearson Korelasyonu’na gore az da olsa daha iyi sonuglar vermisgtir.
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Sekil 4.7 Farkh benzerlik metriklerinin birlesim gen listesi kullanilarak LAST_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ROC sonuglari

Cizelge 4.9 Farkl benzerlik metriklerinin birlesim gen listesi kullanilarak LAST_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ortalama ROC

degerleri
Metot AUC Degeri
Oklid Uzakhg! 0,498
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi 0,604
Tanimoto Uzakligi 0,644
Pearson Baginti Katsayisi 0,634
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Sekil 4.8 Farkh benzerlik metriklerinin birlesim gen listesi kullanilarak MAX_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ROC sonuglari

Cizelge 4.10 Farkh benzerlik metriklerinin birlesim gen listesi kullanilarak MAX_DE
parmak izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen ortalama ROC

degerleri
Metot AUC Degeri
Oklid Uzakhg! 0,510
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi 0,598
Tanimoto Uzakligi 0,614
Pearson Baginti Katsayisi 0,601
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Sekil 4.9 Farkh benzerlik metriklerinin birlesim gen listesi kullanilarak parmak izi
verilerine uygulanmasi sonucu el edilen en iyi ROC sonuglari

Cizelge 4.11 Farkli benzerlik metriklerinin birlegsim gen listesi kullanilarak parmak
izi verilerine uygulanmasi sonucu el edilen en iyi ortalama ROC

degerleri
Metot AUC Degeri
Oklid Uzahg: 0,510
Spearman’in Derece Baginti Katsayisi 0,604
Tanimoto Uzakligi 0,644
Pearson Baginti Katsayisi 0,634

Ayrica en iyi sonuglari veren Pearson Korelasyon Katsayisi ve Tanimoto Uzakligi

metriklerinin benzerlik matrisindeki en iyi ROC skorunu vermis 10 nokta asagidaki

Cizelge 4.12 ve Cizelge 4.13'te listelenmektedir.
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Cizelge 4.12 Pearson Korelasyon Katsayisi metrigi ile olugturulan benzerlik
matrisindeki en yuksek 10 Benzerlik skoruna sahip nokta

No | Deney X Deney Y Benzerlik Skoru
1 | GSE6462_HRG 1 0 GSE6462 HRG_10 0 0.856
2 GSEG6751_36 GSE6751_35 0.855
3 | GSE6462 HRG 1.0 GSE6462 HRG 0 5 0.823
4 GSE6521_HRG_U0126 GSE6521_HRG_AG1478 | 0.782
5 | GSE6462 EGF 10 0 GSE6521 HRG_AG1478 | 0.754
6 GSE9936_Ad+EQ GSE9936_Ad+E2 0.751
7 GSE6521_HRG_U0126 GSE6521_HRG 0.751
8 | GSE6462 HRG_10 0 GSE6462 HRG 0 5 0.734
9 GSE6521_HRG_U0126 GSE6462_EGF_0_5 0.718
10 | GSE6462 _EGF_1 0 GSE6462 EGF 0 5 0.708
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Cizelge 4.13 Tanimoto Uzakhgdi metrigi ile olugturulan benzerlik matrisindeki en

yuksek 10 ROC skora sahip nokta

No | Deney X Deney Y ROC Skoru
1 GSE9936_Ad+E2 GSE9936_Ad+EQ 0.662
2 GSE9936_Ad+HG GSE9936_Ad+E2 0.594
3 GSE9936_Ad+HG GSE9936_Ad+Q 0.573
4 | GSE6461 HRG 1.0 GSE6461_HRG_10 0 0.552
5 GSE6751_36 GSE6751_35 0.522
6 GSE9936_AdERDb+EQ GSE9936_AdERb+E2 0.475
7 GSE9105_S10 GSE9105_S8 0.396
8 | GSE6462 HRG 10 0 GSE6462 HRG 0 5 0.372
9 | GSE5808 p3 GSE5808 p1 0.364
10 | GSE9105_S4 GSE9105_S10 0.364

Cizelge 4.12 ve Cizelge 4.13’e bakildiginda bu c¢alismada oOnerilen zaman serisi
deneylerde igerik tabanli arama yontemlerinin iyi sonuglar verdigi anlagiimaktadir.
Deneylerin isimlerine bakildiginda ornegin GSE6462_HRG_1_0 ilk alt gizgiye
kadar olan bolim deney serisi numarasi sonraki bolim deney tasariminda
kullanilan etken madde/maddeler veya dozunu ifade etmektedir. Ornegin Cizelge
4.12’de benzerlik skorlarina gore siralanmis en iyi 10 deneyden 8’inin zaten ayni
serinin farkli hormon veya inhibitorler gibi maddeler esliginde yapildigi
anlasiimaktadir. igerik tabanli aramada amag¢ benzer deneyleri bulmak
oldugundan bu geri getirilen deneylerin benzerlik olarak gok ylksek skorlara sahip
olmasi deneyimizin Onerdigimiz model ve yontem agisindan basarili sonuglar
verdigini gostermektedir. Ayrica 9 ve 5 nolu deneylere baktigimizda zaman serisi
deneyin farkli GEO Serisine ait oldugu fakat her iki deneyde platform, organizma
ve deney tasariminin hemen hemen ayni oldugu goérulmektedir. Bu durum ise

deneylerin yakinlk derecelerinin neden yuksek ¢iktigini agiklamaktadir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada zaman serisi mikrodizilerde igerik tabanli aramanin uygulanabilirligi
deneylerle gosterilerek ve yorumlanarak anlatiimaya cahsiimigtir. Ozet olarak,
zaman serisi ¢gok boyutlu ifade verileri igin farkl parmak izi gikarma galigmalari ve
benzerlik metrigi stratejileri karsilastinlmistir. Bizim olusturdugumuz veri tabani
igin, sonuglar Pearson Baginti Katsayisi ve Tanimoto Uzakhgr'nin farki ifadeye
dayali parmak izlerinin karsilastirimasinda daha iyi oldugunu gostermektedir.
Ayrica, zaman serisi deneylerde farkl ifade olmus genlerin tespitinde ilk ve son
zaman noktalarinin alinmasi ilk ve farkh ifade olma olasiigi en yuksek olan

noktaya gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Sonuglar, tim genlerin zaman serileri ifade davraniglarini tanimlamak igin bir
kerede tum zaman noktalarinin degerlendiriimesine olanak saglamaktadir. Ayni
zamanda, degerlendirme kriterleri tartismaya agik bir konudur. Bazi durumlarda,
diger hastaliklar icin de ayni tedavinin bulunmasi, ayni hastaliklar ile iligkili
deneylerin bulunmasindan daha fazla arzulanabilir. Bu g¢alisma buylk veri
depolarindan zaman serisi deneylerin bulunmasi Uzerine bilgi geri getirimi ve
biyoenformatik alanlarinda ¢alisan arastirmacilar igin 6nemli bir tartisma
acmaktadir.
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