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OZET

Derin Ogrenme ve Topluluk Ogrenme Yontemlerine Dayal Bilgisayar Destekli

Tam Sisteminin Gelistirilmesi: Omik Teknolojileri Uzerine Uygulamas

Amag¢: Bu tez ¢alismasinda, kolorektal kanser hastaligina iliskin agik erisimli
deneysel metabolomik veri seti kullanilarak, gesitli topluluk 6grenme ve derin 6grenme
modelleri ile ilgili hastaligin siniflandirilmasini saglayabilecek bir ardigik kod sisteminin
(pipeline) tasarlanmasi ve bu kapsamda yiiksek ciktili bir karar destek sisteminin

gelistirilmesi amacglanmustir.

Materyal ve Metot: Bu tez calismasinda, Washington Universitesi,
Anesteziyoloji ve Algoloji Boliimii, Northwest Metabolomik Arastirma Merkezi’nde
yiiriitiilen PR000226 numarali proje kapsaminda {iretilen veri seti kullanilmistir. Tlgili
veri seti, iki denek grubu, 66 KRK hastas1 ve 92 saglikli kontrol olmak {izere toplam 158
ornekten olusmaktadir. Degisken secim yontemleri olarak LASSO, Elastic-Net, Boruta
ve BorutaShap yontemleri kullanilmistir. Simiflandirma goérevinde ise XGBoost,

LightGBM, derin sinir aglar1 ve y1gin otokodlayici modelleri kullanilmstir.

Bulgular: Bulgular incelendiginde, en zayif siniflandirma performansi gosteren
modelin y1gin otokodlayict oldugu goriilmektedir. Modelin hicbir degisken secimi
senaryosunda istenilen smiflandirma performansini basarisint  gosteremedigi
goriilmektedir. LightGBM modeli hem egitim hem de test veri setlerinin
siniflandirmasinda, tiim performans 6lg¢iitleri agisindan, en iyi sonuglari vermistir. Ayrica
LightGBM modeli bu siniflandirma basarimini tiim degisken se¢im yontemleri bazinda
elde etmistir.

Sonu¢: Bu tez ¢aligmasinda, topluluk 6grenme yontemlerinin, tim degisken
secim senaryolarinda, derin 6grenme yontemlerine kiyasla ¢ok daha iyi smiflandirma
sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. S6z konusu topluluk 6grenme yontemlerinin, biiyiik veri
setlerinde daha hizli sonug¢ verebilmeleri icin grafik islem birimi (GPU) destekli
stiriimlerinin kullanilmasinin islem ve zaman maliyetleri agisindan daha verimli olacagi
Onerilebilir.

Anahtar kelimeler: Bilgisayar destekli tani, Derin 6grenme, Topluluk 6grenme,

Metabolomik, Siniflandirma.
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ABSTRACT

Development of Computer Aided Diagnosis System Based on Deep Learning and
Ensemble Learning Methods: Application on Omics Technologies

Aim: In this study, it is aimed to design a pipeline system, by using open access
experimental metabolomics data set on colorectal cancer disease, which can classify the
related disease by various ensemble learning and deep learning models and to develop a

high-throughput decision support system.

Material and Method: In this thesis, the data set produced within the scope of
the project numbered PR000226 carried out at Washington University, Department of
Anesthesiology and Algology, Northwest Metabolomics Research Center was used. The
related data set consisted of a total of 158 samples, including two groups of subjects, 66
CRC patients and 92 healthy controls. As variable selection methods, LASSO, Elastic-
Net, Boruta and BorutaShap methods were used. In the classification task, XGBoost,

LightGBM, deep neural networks and stacked autoencoder models were utilized.

Results: When the findings were examined, it was seen that the model with the
worst classification performance is the stacked autoencoder. It was seen that the model
cannot achieve the desired classification performance in any variable selection scenario.
The LightGBM model gave the best results for all performance measures in the
classification of both training and test datasets. In addition, the LightGBM model has

achieved this classification performance on the basis of all variable selection methods.

Conclusion: In this thesis study, it was seen that ensemble learning methods had
much better classification results compared to deep learning methods in all variable
selection scenarios. It can be suggested that the use of graphics processing unit (GPU)
supported versions of these ensemble learning methods will be more efficient in terms of

processing and time costs so that they can provide faster results in large data sets.

Keywords: Computer aided diagnosis, Deep learning, Ensemble learning,

Metabolomics, Classification.
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1. GIRIS

Son yillarda, ¢esitli hastaliklara iliskin biyobelirteglerin tespit edilebilmesi igin
“omik” yaklasimlar1 ile bilimsel calismalar yapilmaktadir. Bu o6nemli yaklasimlar
arasinda yer alan metabolomik; hiicreler, biyolojik sivilar, dokular veya organizmalar
icerisinde metabolitler olarak adlandirilan kii¢iik molekiillerin kapsamli analizlerini
iceren c¢alismalardir. Metabolomik analizler ile belirlenecek olasi biyobelirtegler,
hastaliklarin erken tan1 ve takibi ile tedavi stratejilerinin yonlendirilmesi vb. konularda
kullanilabilmektedir.

Kolorektal kanser (KRK), ileri evrelerde yiiksek 6liim orani ile diinya ¢apinda en
yaygin ugilincii kanserdir. Ancak KRK tek tip bir tiimor degildir; patogenezi tiimdriin
anatomik konumuna baghdir ve kolonun sag ve sol tarafi arasinda farklilik
gostermektedir (1). KRK sadece sanayilesmis ve gelismis iilkelerde énemli bir saglik
sorunu degildir, gelismekte olan iilkelerde de goriilme siklig1 artmakta ve bu da onu
kiiresel 6lgekte en yaygin kanser haline getirmektedir. Birincil 6nleme ig¢in risk faktorii
modifikasyonunun sinirlt etkisi goz oniine alindiginda, tarama ve erken teshis seklinde
ikincil 6nleme, su anda kolonoskopi kullanimi yoluyla KRK kaynakl1 6liimleri azaltmak
i¢in en etkili yaklagimdir (2).

Diger kanser tiirlerinde oldugu gibi KRK’da da, biyobelirte¢ kesfinde bir arag
olarak metabolomik teknolojisinden faydalanilmaktadir. Metabolitler, hiicresel
aktivitenin sadece biyolojik faktorlerden etkilenmedigi, ayn1 zamanda ¢evreye duyarl
oldugu nihai iirtinlerdir. KRK ve diger kanser tiirlerinde degisen metabolik yolaklar
ortaya ¢ikarmak ve kanser metabolik yapisini anlamada daha iyi bilgiler saglamasi
acisindan son yillarda metabolomik temelli ¢aligmalarin sayist artmaktadir (3).

Ozellikle son 20 yil igerisinde metabolomik deneyi temelli ¢alismalar ve bu
calismalardan iiretilen metabolomik veri setleri giin gectikce artmis ve gilinlimiizde de
artmaya devam etmektedir. Ozellikle, gaz ya da siv1 kromatografisi ile birlikte kullanilan
kiitle spektrometresi (GC-MS, LC-MS) ve niikleer manyetik rezonans (NMR)
spektroskopisi tekniklerinin kullanilarak kanit ve bilgi diizeyi anlaminda yiiksek ¢iktili
metabolomik verilerin elde edilmesi, metabolomik arastirmalara ilgiyi artirmaktadir.
Bunun bir sonucu olarak, metabolomik veri analizi igin licretsiz Ve agik erisimli is akislari
(workflow), ardisik kod diizenleri (pipeline), paketler/kiitiiphaneler ve masatistii/web

tabanli yazilimlar gelistirmeye odaklanan bilimsel ¢alismalar yapilmaktadir. Ozellikle R



ve Python programlama dili kullanilarak olusturulan bu araglarin  getirdigi
otomatiklestirme, standartlastirilma ve paylasilabilme 6zellikleri sayesinde, arastirma ve
sonuglarin dogrulanabilirligi ve tekrarlanabilirligi bityiik 6l¢iide iyilestirilebilir (4). Tlgili
omik veri setine ve hatta deney diizenine gore Ozellestirilebilen, uyarlanabilen ayrica
cesitli istatistik ve makine 6grenmesi yaklasimlarini igeren bu araglarin gelistirilmesi
sayesinde, Dbiiyilk metabolomik  veri setlerinin  analizinde ve ¢iktilarin
yorumlanabilmesinde biiyiik asamalar kaydedilmistir (5).

Bu tez ¢alismasinda, KRK hastaligina iliskin a¢ik erisimli deneysel metabolomik
veriler kullanilarak ilgili hastaligin uygun biyobelirteglerinin saptanmasi, topluluk
O0grenme yontemleri ve derin 6grenme mimarilerinin kullanilarak ilgili hastaligin
siiflandirilmasini saglayabilecek bir sistemin tasarlanmasi ile bu kapsamda ilgili
hastaliga yonelik bilgisayar destekli tani/siniflandirma igin gerekli ardisik kod dizini

gelistirilmesi amaglanmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) Siireci

1996 yilinda Fayyad, Piatetski-Shapiro ve Smyth tarafindan ortaya konulan Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in Databases, VTBK) siireci (6), biiyiik
veri kiimelerinin otomatik, kesif amacli bir analizi ve modellemesidir. VTBK, biiyiik ve
karmasik veri kiimelerinden yeni, gecerli, kullanish ve anlasilir kaliplar1 belirlemeye
yonelik organize bir siirectir. Veri Madenciligi, verileri aragtiran, modeli gelistiren ve
onceden bilinmeyen Oriintlileri kesfeden algoritmalarin ¢ikarimimi igeren VTBK

slirecinin 6zidir (7). VIBK, Sekil 1'de gosterildigi gibi, asagidaki adimlar1 igeren

yinelemeli bir siiregtir.

‘orumlama ve
Degarlandirme,

|:| Bilgi

Qriintiller

f

Dénigtiraimig
Veri

Sekil 1: VTBK siirecinin asamalari

Veri se¢imi asamasi, kaynaklarindan ham verileri segmekten olusur. Bu veriler,

eldeki sorunu ¢ozmek i¢in gerekli bilgileri saglar nitelikte olmalidir.

Veri 6nisleme, bilgi ¢ikarma igin gerekli olan gegerli ve yapilandirilmis bir 6zellik
kiimesinin ¢ikarilmasini igerir. Ayrica ilgisiz, giiriiltii, agiri/aykir1 veya eksik degerler gibi
faktorlerin analizi ve veri setinden temizleme yontemlerinin uygulanmasini ve verileri
sonraki asamalarin algoritmalarinin uygulanmasina uygun bir sekilde yapilandirmak igin

yeni Ozelliklerin tiiretilmesini igerir (7).



Kayip deger atamasi1 (missing value imputation), metabolomik verilerde kayip
deger problemi ile basa ¢ikmak siklikla bagvurulan yaklagimdir. Literatiirde ¢ogunlukla
k-en yakin komsuluk atamasi, Random Forest atama ve tekil deger ayristirma (singular
value decomposition) atamasi gibi teknikler, metabolomik verilerde kayip deger

problemini ele almada kullanilmaktadir (8).

Asiri/Aykart degerler, bir veri kiimesinin iyi tanimlanmig normlarindan veya
beklenen davranis kavramlarindan sapma gosteren veri ornekleridir. Bazi1 durumlarda,
veri analizini yanlis yonlendirdikleri kaldirilmalar: tercih edilir, bazi durumlarda ise ¢ok
faydali olabilirler ve onlar1 tutmak en iyi ¢6ziim olacaktir. Bu nedenle bdylesi degerlerin
analizi uzman bilgisi ve tecriibesi gerektirmektedir. Asiri/Aykirt deger tespit
algoritmalari, giivenlik, is ve endiistri alanlarindan bahsedebilecegimiz bircok alanda
yaygin olarak uyarlanmustir. Ornegin, asiri/aykirt deger tespiti, bir kredi kartmin siipheli
islemlerini tespit edebilir veya siipheli ag saldirilart tespit edilebilir. Tip alaninda
asiri/aykirt deger tespit algoritmalarini uygulayarak, doktorlarin kanser tiimdrlerinin
erken gelisimini ve ¢ok daha fazlasini tespit etmesi saglanabilir (9). Asiri/Aykirt deger
tespit yontemleri genel olarak dort grupta incelenebilir. Bunlar; istatistiksel tabanli,
uzaklik tabanli, kiimeleme tabanli ve yogunluk tabanl tespit yontemleridir. Sekil 2°de

asiri/aykirt deger yontemlerine iliskin genel bir siniflandirma gizelgesi verilmistir (9).



Asir/Aykiri deger tespit

algoritmalar
\ 4 ¥ L 4 4
Istatistiksel Kiimeleme Yogunluk
Uzaklik tabanli gun
tabanli tabanl tabanl
Gauss tabanh
Parametrik
| Regresyon tabanli
Histogram tabanli
Parametrik
olmayan
p  Cekirdek tabanli

Sekil 2: Asiri/Aykir1 deger yontemlerine iliskin genel bir siniflandirma (9)

Veri doniisiimii ve indirgeme, veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasini
optimize etmek, hesaplama siirelerini azaltmak ve/veya sonuglarini iyilestirmek i¢in
gerekli bir adimdir. Degisken alt kiimesinin se¢imi, boyutsallik azaltma (bir dizi 6zelligin
daha kiigiik bir alana izdiistimii) veya 6rnek kiimesinin degistirilmesini (6rnek ekleme

veya ¢ikarma) igerir.

Bir veri seti, 6rnek sayisi ve ornek basina 6zellik sayis1 acisindan ¢ok biiytlik
olabilir. Bu baglamda, veri madenciligi algoritmalarinin 6grenme kapasitesini engelleyen
ve fazlalik iceren alakasiz degiskenlerin modelin performans: iizerinde etkisiz oldugu

bilinmektedir.

En basit degisken azaltma yontemi, "ilgisiz" degiskenlerin manuel olarak
kaldirilmasidir. Bu degiskenler sonraki VTBK asamalarindan harig¢ tutulacagindan, alan
hakkinda derin bir uzmanlik bilgisi gerektirir. Birgok veri madenciligi algoritmasi bazi

degisken tiirleriyle (kategorik, sayisal) calisamaz. Bu sorunla basa c¢ikmak icin



aragtirmacilar 6nisleme yontemlerini uygulamak yerine ilgili degiskenleri veri setinden
cikarmayi tercih etmektedir. Boyutsalligin azaltilmasinda bagvurulan yaklasimlardan biri
olan degisken sec¢im (feature selection) analizi temel olarak daha basit ve daha anlasilir
modeller olusturma, veri madenciligi performansini iyilestirme ve temiz, anlagilir veriler
hazirlamay1 hedefler (10). Genel olarak degisken secim yontemleri, filtre, sarmalayici
(wrapper) ve gomiilii (embedded) veya hibrit yontemler olmak iizere ii¢ kategoride

siiflandirilabilir.

Sarmalayici yaklagimlar, belirli bir degiskenin dahil edilmesinin tahmine dayali
bir modelin performansi tiizerindeki faydasini 6lger. Bu durum, modelin tahmin
kapasitesini en st diizeye ¢ikaran degisken alt kiimesini arayan bir optimizasyon
prosediirii olarak goriilebilir. Bu nedenle ve tahmine dayali modelin kalitesini 6l¢mek i¢in
verilerin etiketlenmesini gerektirir. Yaygin olarak kullanilan bazi sarmalayici tabanli
degisken secim yontemleri, genetik algoritmalar ve parcacik siirlisii optimizasyonu
(particle swarm optimization) gibi evrimsel algoritmalara dayanir. Sarmalayict
yontemlerinin avantajlari, degisken alt kiime aramalari ile tahminleyici segimi arasindaki
etkilesimi ve degisken bagimliliklarin1 hesaba katma yetenegini igerir. Bununla birlikte,
sarmalayict yontemler, tahmin ediciyi egitmek ve test etmek belirli bir hesaplama

maliyeti gerektirdiginden genellikle hesaplama agisindan pahalidir (11).

Sarma yontemlerinin aksine, filtre yontemlerinin sonuglari, bir sonraki VTBK
asamasinda kullanilan tahminleyici modele bagli degildir. Degiskenlerin uygunlugu,
korelasyon, karsilikli bilgi (mutual information), tutarlilik, varyans vb. OoOlgiitler
kullanilarak hesaplanir. Normalde, filtre yontemleri hesaplama agisindan sarmalayici
yontemlerden daha kolaydir ve etiketlenmemis veriler veya ¢ok sayida degisken igeren

veri kiimeleri i¢in daha uygundur (12).

Son olarak, gomiilii degisken se¢imi yaklagimlari, model egitim asamasinin bir
parcasit olarak tahmin algoritmalarina entegre edilmis filtre veya sarmalayict
yontemlerdir. Bu yaklasimlar, verilen bir O6grenme algoritmasina bagli olmalari
bakimindan sarmalayic1 yaklasimlara benzerler. Bununla birlikte, bu ydntemler
simiflandirict ile etkilesime girebilirken, sarmalayic1 yontemlerden hesaplama agisindan
daha az yogundur. Bu nedenle, gomiili yontemlerin filtrelerin verimliligini
sarmalayicilarin dogrulugu ile birlestirmesi beklenir. C4.5 ve C5.0 karar agact modelleri

ile LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) diizenlilestirme



(regularization) teknigi en bilinen gomiilii degisken se¢imi yontemlerinden birkagidir
(13).

Degisken izdisiimii teknikleri, degisken se¢im yontemlerinin aksine orijinal
degisken kiimesinin bir alt kiimesini segmez. Bunun yerine, degiskenlerin daha diisiik
boyutlu bir uzaya izdiislimiinii elde etmek icin kullanilirlar. Orijinal degisken
vektorlerinin bilgilerinin ¢ogunu koruyan dogrusal ve dogrusal olmayan degisken
kombinasyonlari1 bulan istatistiksel ve matematiksel fonksiyonlarmm kullanimina
dayanan bir sikistirma seklidir (14). Bu haliyle, degisken izdiisiimii tekniklerinin ayni

zamanda bir veri doniistimil (transformation) teknigi oldugu da sdylenebilir.

Temel Bilesen Analizi (Principal component analysis; PCA) en yaygin boyut
azaltma prosediirlerinden biridir. PCA, degiskenleri dogrusal olarak iligkisiz
(uncorrelated) bilesenlerden olusan bir uzaya eslemek i¢in orijinal agiklayici degiskenlere
dogrusal bir doniisiim uygular. Boyut azaltma, orijinal degisken sayisindan daha kiigiik
bir dizi bilesen secilerek gerceklestirilir. Ideal olarak, daha genis deger araliklarina sahip
degiskenlere daha fazla agirlik verilmesini 6nlemek i¢in PCA uygulanmadan 6nce veriler
Olgeklenmeli ve asiri/aykirt degerlerden arindirilmalidir. PCA'nin temel eksikligi,

degiskenler arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iliskileri yakalayamamasidir (14, 15).

Ozellik projeksiyonu igin bir tiir derin sinir agn tiirii olan otokodlayicilar
(autoencoders) da oOnerilmektedir. Ciktt katmaninda girdi degerlerini (orijinal
degiskenleri) yeniden iiretmeye ¢alisirlar. Boyut azaltma, girdinin ara katmanlarda daha
kiigiik bir alana yansitilmasiyla saglanir. Otokodlayicilar, girdi verilerindeki karmasik

iliskileri modelleyebilir, dogrusal iliskilerle sinirl degildir (14, 16).

Veri madenciligi VTBK siirecinin 6ziidiir, ancak onceki adimlar diizglin bir
sekilde gerceklestirilirse basarilt olabilir. Veri kiimelerinde gizli kalmig oriintii ve
iligkileri bularak verilerden bilgi ¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalart da déhil
olmak tizere uygun tekniklerin se¢imi ve uygulamasindan olusur. Belirli bir veri
madenciligi algoritmasinin se¢imi, eldeki probleme ve mevcut verilerin dogasina

baghdir. Veri madenciligi dzetle asagidaki algoritma tiirlerini igerir:

e Smiflandirma algoritmalari, veri kiimesindeki bagimsiz degiskenlere dayali
olarak bir veya daha fazla kategorik degiskeni tahmin eder.
e Regresyon algoritmalari, veri kiimesindeki bagimsiz degiskenlere dayali olarak

bir veya daha fazla kesikli/ stirekli sayisal degiskeni tahmin eder.



e Kiimeleme/Segmentasyon/Boliimleme algoritmalari, verileri benzer ozelliklere
sahip 6gelerden olusan gruplara veya kiimelere bdler.

e Iliskilendirme algoritmalar1, bir veri kiimesindeki farkl1 degiskenler arasindaki
bagintilar1 bulur. Bu tiir bir algoritmalarin en yaygin uygulamasi, pazar sepeti
(market basket) analizinde kullanilabilecek birliktelik kurallart olusturmak

i¢indir.

Yorumlama ve degerlendirme asamasi, bir dizi performans 6l¢iitii kullanilarak,
veri madenciligi veya makine 6grenmesi algoritmasinin performansini ve etkinligini

6lcmekten olusur. Ayrica sonug gorsellestirme ve raporlamayi da igerir.

VTBK siirecinin yinelemeli dogasi goz 6niine alindiginda, tatmin edici sonuglar
elde etmek i¢in baz1 adimlarin yeniden uygulanmasi ve sonuglarin bir kereden fazla ele
alinmas1 gerekebilir. Ornegin, veri déniistiirme adim1 sirasinda baslangicta harig tutulan
bir degisken, belirli bir veri madenciligi algoritmasinin performansini artirmak i¢in daha

sonra eklenebilir (6, 7).

2.2. Omik Teknolojileri

Biyoloji bilimlerinde -omik soneki, biiyiik biyolojik molekiil kiimelerinin
caligmasina atifta bulunmak i¢in kullanilir. Molekiiler biyoloji alaninin, izole edilmis
biyolojik molekiilleri incelemekten biiyiikk biyolojik molekiil kiimelerinin genis bir
analizine dogru ilerlemesi gerektigi fikri, 2001 yilinda insan genom projesinin (Human
Genome Project, HGP) tamamlanmasiyla vurgulanmigtir. Omik alani, genomik (genom
odakli) ile proteomik (biiyiik protein kiimelerine, proteom odakli) ve metabolomiklere

(biiytik kiigiik molekiil kiimelerine, metabolom odakli) kadar uzanir (17, 18).

Omik teknolojileri, biiyiik biyolojik molekiil kiimelerini incelemek i¢in
uygulanabilen biyobelirteg kesif araglaridir. Omik tekniklerinin sayisi siirekli artmasina
ragmen, en gelismis bes omik teknolojisi genomik, transkriptomik, epigenomik,
proteomik ve metabolomiktir (18).

Sekil 3’de, bir organizmada biyolojik bilginin akigini tarif eden ‘Omik’
basamaklari agiklanmaktadir (19).
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Sekil 3: Bir organizmada biyolojik bilginin akigini tarif eden ‘Omik’ basamaklar1 (19)

2.2.1. Genomik

En yaygin olarak kullanilan omik teknolojilerinden biri olan genomik, canlilarin
ve bazi viriislerin biyolojik gelisimleri i¢in gereken genetik bilgiyi tasiyan DNA'nin yap1
ve fonksiyonlarini detayli olarak inceleyen bilim dali seklinde tanimlanmaktadir (20). Bir
organizmanin genomundaki biitiin genetik yapilarin belirlenmesi, dizi analizinin yapilip
haritasinin ¢ikarilmasi gibi DNA yap1 ve islevinin kapsamli olarak incelenmesi genomik

teknolojisi olarak agiklanmaktadir (21).

Bir genom, bir organizmanin tim genleri de dahil olmak iizere eksiksiz bir DNA
setidir. Genomik ayrica, tim genomlarin iglevini ve yapisini bir araya getirmek ve analiz
etmek icin yliksek verimli DNA dizilimi ve biyoinformatik kullanimi yoluyla genomlarin
dizilenmesini ve analizini icerir. Genomikteki ilerlemeler, beyin gibi en karmasik
biyolojik sistemlerin bile anlasilmasini kolaylastirmak icin kesfe dayali arastirma ve
sistem biyolojisinde bir devrimi tetiklemistir. Genomik teknolojisinin tip alanindaki

temel hedefi hastalik 6nleyicilik, tan1 ve tedavinin bireye 6zgii diizenlenmesidir (22-24).
Genomik kisaca 6zetlenecek olursa (25);

e Hastalikla ilgili genleri tanimlamaya,
e Genler arasindaki etkilesimlerin ortaya ¢ikartilmasina,
e Genlerin ekspresyon profillerinin ortaya ¢ikartilmasina,

e Farkli organizmalarin genetik zeminde karsilastirilmasina izin verir.



2.2.2. Transkriptomik

Transkriptom, bir hiicre veya hiicre popiilasyonu tarafindan iiretilen mRNA
molekiillerinin tamamlayicisi olarak tanimlanir. Terim ilk olarak 1996'da Charles Auffray
tarafindan Onerilmistir (26). “-om” ekini edinen teknolojilerin ¢ogunun aksine,
“Transkriptom” uzun bir soyagacina sahiptir ve gergek bir omik teknolojisinin

gereksinimlerini karsilar (27).

Bir organizmanin tim RNA igeriginin incelenmesi transkriptomiktir. DNA'da
bulunan bilgiler, hiicrenin o andaki aktivitesinin anlik goriintiisiinii temsil eden

transkripsiyon yoluyla ifade edilir.

Transkriptomik, post-genomik ¢agda en gelismis alanlardan biridir.
Transkriptom, haberci RNA, transfer RNA, ribozomal RNA ve diger kodlamayan
RNA'lar dahil olmak iizere belirli bir gelisim agamasinda ve/veya belirli bir fizyolojik
kosul altinda belirli bir hiicre tipi veya dokusundaki RNA transkriptlerinin eksiksiz
setidir. Transkriptomik, RNA diizeyinde gen ekspresyonuna odaklanir ve ozellikli
biyolojik siireglerde yer alan molekiiler mekanizmalar1 ortaya ¢ikarmak igin gen yapisi
ve gen islevi hakkinda genom c¢apinda bilgi sunar. Yeni nesil yiiksek verimli dizileme
teknolojisinin gelismesiyle birlikte, transkriptom analizi, RNA tabanli gen diizenleyici ag

anlayisimizi asamali olarak gelistirmektedir (28).

Modern transkriptomik, farkli fizyolojik veya patolojik kosullarda ¢oklu
transkriptlerin ifadesini analiz etmek i¢in yiiksek verimli yontemler kullanir ve bu durum,
transkriptom ve fenotip arasindaki iliskileri genis bir canl varlik yelpazesinde hizla

genisletmektedir (29).

2.2.3. Proteomik

Proteomik, proteinlerin sistematik ve biiyiik 6lgekli analizidir. Belirli bir hiicre
veya organizma tarafindan tanimlanmis bir dizi kosul altinda iiretilen eksiksiz bir protein
seti olarak olarak tanimlanan proteom kavramina dayanmaktadir. Proteinler hemen
hemen her biyolojik siirecte dogrudan yer alir, bu nedenle hiicredeki proteinlerin kapsamli
analizi, bu molekiillerin nasil etkilesime girdigine ve ¢alisan bir biyolojik sistem
olusturmak ve siirdiirmek i¢in nasil igbirligi yaptigina dair benzersiz bir kiiresel bakis

acist saglar. Hiicre, proteinlerinin seviyesini ve aktivitesini diizenleyerek i¢ ve dis
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degisikliklere yanit verir, bu nedenle proteomdaki nitel veya nicel degisiklikler, bu

diizenleyici agin eylem halindeki bir anlik goriintiisiinii saglar (30).

Proteinler, herhangi bir biyolojik sistemdeki birincil islevsel varliklardir. Bu
nedenle, nasil islediklerini ve biyoloji ve tipta oynadiklar1 rolleri anlama arayisi,
biyokimyanin énemli bir mesguliyeti olmustur. Fonksiyonu anlamak i¢in temel bir 6n
kosul, herhangi bir proteini, hatali iddialardan ve sonuglardan kaginmak i¢in dogru ve
yeterince siki bir sekilde tanimlama yetenegidir. Proteinler, genomik ebeveyn
benzerlerinin DNA'sindan farkli olarak, yalnizca dogrusal bir aminoasit dizisi igermez,
ayni zamanda 28'den fazla bilinen translasyon sonras1 modifikasyondan etkilenen sayisiz
sekle katlanirlar ve her biri onlarca potansiyele sahiptir. Bu ve diger komplikasyonlar,
kiitle spektrometrisine dayali proteomiklerin ortaya c¢ikmasma kadar proteinlerin

tanimlanmasini 6zellikle zorlastirmistir (31).

Proteomik, bir hiicre veya biyolojik bir 6rnekteki proteinlerin ifade (ekspresyon)

seviyelerini, translasyon sonrasi modifikasyonlarin1 veya lokalizasyonunu 6lgmek i¢in

kullanilabilen bir dizi teknik igerir (32).

2.2.4. Metabolomik

Metabolomik veya metabolom analizi, hiicre i¢i metabolitlerin es zamanli olarak
belirlenmesini ve nicel analizini gergeklestirmeyi amaglar. Metabolomik, hiicresel
aktivitenin substratlar1 ve lriinleri olan kiigiik molekiiller ile ilgilendiginden, biyolojik
sistem/gevre arayiiziiniin (fenotipin) dogrudan ve aninda arastirilmasina izin verir
Metabolomik, ¢oklu biyolojik diizeyde toplanan bilgileri entegre etmeyi amaglayan bir
alan olan sistem biyolojisinde giderek daha onemli bir rol oynamaktadir. Su anda
mikrobiyoloji, tanisal biyobelirtec kesfi, toksikolojik test, yiyecek ve igecek analizi, bitki
ve hayvan fenotiplemesi ve ilag¢ kesfi ve gelistirme dahil bir¢ok uygulamada yaygin
olarak kullanilmaktadir (33). Metabolomik analizlerini gergeklestirmek i¢in kullanilan iki
analitik teknik, kiitle spektrometresi (Mass spectrometry, MS) ve niikleer manyetik
rezonans (Nuclear magnetic resonance, NMR) spektroskopisidir. Her iki teknik de tek bir
Olciimde bir¢ok farkli molekiil hakkinda bilgi verir ve metabolitlerin yapilarint ve

konsantrasyonlarini belirlemek igin kullanilabilir (34).

Metabolizmadan metabolomige olan akis1 gosteren bir sema Sekil 4’de

verilmistir.
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Sekil 4: Metabolizmadan metabolomige olan akis1 gosteren bir sema

Metabolomik, hiicrelerde, biyolojik sivilarda, dokularda veya organizmalarda
bulunan metabolitlerin tanimlanmas1 ve miktarinin belirlenmesine yonelik genis dlgekli
bir bilimsel ¢aligmadir. Metabolitler, metabolizma sirasinda kimyasal olarak degistirilen
ve hiicrelerin biiyiimesi, devamliligt ve normal fonksiyonu i¢in gerekli olan diisiik
molekiiler agirlikli kiiglik molekiillerdir. Metabolitler, hiicresel durumun islevsel bir
okumasin1 verir ve amino asitler, yag asitleri, organik asitler, sekerler vb. olabilir. Bir
biyolojik numunede metabolik tepkimeye giren metabolitlerin toplam nicel koleksiyonu
metabolom olarak bilinir. Metabolom, homeostaz degisiminin dogrudan bir gostergesi
olarak disiiniiliir. Belirgin metabolitlerin olusumundaki degisim, metabolik yolda bir
degisikligi gosterir; bu nedenle, metabolomik, yol analizi i¢in tutarl bir yaklagim saglar.
Genlerin ve proteinlerin islevi sirasiyla epigenetik diizenleme ve translasyon sonrasi
modifikasyonla ilgilidir, ancak metabolitler biyolojik aktivitenin dogrudan bir izlenimini
saglar, bu nedenle biyolojik sistemin molekiiler fenotipi ile iligkilidir. Metabolit profili

¢ikarma, klinik teshis i¢in yaygin olarak kullanilan bir yaklasim haline gelmistir (35, 36).

Giliniimlizde teknolojideki gelismeler, bir Ornekte/numunede bulunan ve
hiicrelerin metabolik durumu hakkinda ayrintil1 bilgi veren daha fazla sayida metabolitin

profilini ¢ikarmayr miimkiin kilmistir. Son on yilda, metabolomik alani, biyokimyasal
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degisimi fenotiple iligkilendirerek mekanik bilgi veren yeni araglar sunarak Onemli
ilerleme kaydetmistir. Kiitle spektroskopisinin detaylandirilmas: nedeniyle, kiiclik
miktarlarda numune kullanarak binlerce metabolit ayn1 anda islenebilir. Metabolomik
deney tasarimi (numunenin hazirlanmasi ve cihazin se¢imi) metabolitlerin toplamina ve
kimyasal bilesimlerine baglidir. Bu teknolojiler, metabolitlerin kantifikasyonu ve
tanimlanmasi i¢in pik kaliplari veren spektrumlar saglar. Bu modeller, spektral veri
tabanlar1 ve otomatik veri analizi yoluyla metabolomik profiller olugturur. Metabolomik,
yiiksek verimli bir analitik yontemdir, bu nedenle veri analizi, metabolomikte ¢cok 6nemli

bir adimdir (37, 38).

Metabolomik, biiyiik miktarda veri {iretir. Yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte veri yorumlama ana konu haline geliyor. Spektrometre teknolojisinin
gelismesiyle, biyokimyasal spektrumlarin yorumlanmast i¢in NMR spektrumlariin
goriiniir analizi yeterli degildir. Bu biiyiik miktardaki verinin yorumlanmasi i¢in oriintii
tanima ve istatistiksel yontemler gereklidir. Bu yontemler, verilerin karmasikligini
azaltarak veri kiimesindeki yerel oriintiilerin 6zelliklerini verir. Metabolomik verilerin
analizi, ham veri 6n isleme istatistiksel analizini ve kalibin taninmasini igerir. Islemenin

ilk adiminda giiriiltii giderme ve pik toplama, islenen verilerin kalitesini artirir (39, 40).

Loke ve ark. (2018), KRK ve normal doku 6rneklerinin islev ve taksonomisindeki
farki bulmak i¢cin LC-MS metabolomikleri ve 16S rRNA yeni nesil dizilimi kulland1 ve
mikrobiyom disbiyozunun kanser bolgelerinde bir varyasyon nedeni olabilecegini
destekledi. Bu ¢alisma, bir metabolit olan S-adenosil- | - homosisteinin (SAH), normal
dokulara kiyasla tiimorde yiiksek konsantrasyonda bulundugunu ortaya koymaktadir

(41).

KRK {izerine bir calismada, hedeflenmemis yaklasimin ardindan LC-MS
metabolomikleri kullanilarak hedeflenen metabolik profilleme ve ardindan MarkerView
yazilimi kullanilarak verilerin analizi sonucunda ¢apraz dogrulamada hem hedeflenen
hem de hedeflenmeyen yaklasimdaki siniflandirma modeli % 97.2 basar1 orani vermistir
(42).

KRK i¢in rapor edilen metabolit belirteglerinin kisa bir Ozeti asagida

gosterilmektedir (43).
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Tablo 1: KRK i¢in rapor edilen metabolit belirteglerinin kisa bir 6zeti (43)

Metabolitler Ornek | Teknoloji Metabolit
konsantrasyonu
Asetoasetat, glutamm_, guanldoaset_at, (_:ls-akomtat, trans- idrar IH-NMR Yiiksek
akonitat ve homosistein
Kreatinin, kolin, dlmetll_ sulf_‘on, asparagin, alanin, idrar IH-NMR Diisiik
metilamin
Taurin, alanin, 3-aminoizobutirat ve valin Idrar "H-NMR Yiiksek
. . . . . . IH-NMR -
Treonin, gliserol, hippurat, askorbat, kreatinin ve sitrat Idrar Diisiik
Betain aldehit, N-metildietanolamin, Adenilosiiksinat, Bivopsi GC-MS ve Yiiksek
[zovalerat, Valerat, N1-metil 2-piridon-5-karboksamid YOPS! | ypLC-Ms/MS
2-aminoadipat, Stearoil sfingomiyelin, 4-
hidroksifenilpiruvat, Sorbitol, Alfa hidroksiizovalerat, GC-MS ve
Cys-gly, oksitlenmis, Triptofilglisin, Deoksikolat, 7- | Biyopsi UPLC-MS/MS Diistik
ketodeoksikolat, Asparagin, Aspartilvalin,
Aspartiltriptofan 6-fosfat, Glukoz 6-fosfat6
SCFA'lar (asetat, propiyonat ve butirat), glikoz ve Diski IH-NMR Diisiik
glutamin
Prolin, siiksinat, 1z_olos_1n, _lo_sm, valin, alanin, glutamat, Diski H-NMR Yiiksek
dimetilglisin ve laktat
KRK biyobelirteci (¢oklu lojistik regresyon modeliyle Yiiksek
segilir): - 2-hidroksibutirat, aspartik asit, kynurenine ve | Serum u Yiiksek
. ' GC/IMS
sistamin
1zolosin, 3—h|dr0k5|pt_1t|rat, !aktat, a_setat, glutamat, kolin, Biyopsi IH-NMR Yiiksek
glisin, serin ve glikoz
KRK biyobelirteci: Sfinganin, endokannabinoidler Serum LC-HRMS Yiiksek
3-hidroksibiitirat, asetat, format, gliserol, lipid (-CH2-
OCOR), glikoproteinlerin N-asetil sinyali, fenilalanin ve | Biyopsi 'H-NMR Yiiksek
prolin
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri seti

Bu tez calismasinda, Washington Universitesi, Anesteziyoloji ve Algoloji
Boliimii, Northwest Metabolomik Arastirma Merkezi’nde yiiriitilen PRO00226 numarali
proje kapsaminda iiretilen veri seti (44) kullanilmistir. Ilgili veri seti, agik erisimli
metabolomik veri setlerini blinyesinde barindiran Metabolomics Workbench (45) isimli
veri tabanindan indirilmistir. Orijinal veri seti, potansiyel onemi olan 113 metabolit
degisken (bundan sonra sadece degisken olarak adlandirilacaktir) ile ti¢ denek grubundan
(66 KRK hastasi, 76 polip hastast ve 92 saglikli kontrol) toplam 234 serum 6rnegini
icermektedir. Fakat bu tez c¢alismasinda, yalnmizca KRK hastaligma iliskin
biyobelirteglerin tespit edilmesine imkan taniyan bir karar destek sisteminin
olusturulmasi amaglandigindan ilgili veri setini olusturan yalnizca iki denek grubu (66
KRK hastas1 ve 92 saglikli kontrol olmak {izere toplam 158 6rnek) dahil edilmistir.

Calismada, KRK hastaliginin tahmini ve olast biyobelirteglerin tespiti amagh
VTBK tabanh bir ardisik kod dizini (AKD, pipeline) olusturulmustur. ilgili AKD su
asamalar1 igermektedir:

1. Veri dosyasinin R yazilimina yiiklenmesi,

2. Asin, aykin ve/veya giiriiltiilii verilerin tespiti ve analizi,

3. Kayip deger analizi. - Random Forest tabanli kayip deger atama ydntemi
kullanilmistir.

4. Degisken se¢imi = 5 farkli degisken se¢im yontemi/yaklasimi kullanilmistir.

5. Model egitim siiregleri = Cesitli topluluk (ensemble) ve derin 6grenme modelleri
kullanilmistir.

6. Ciktilarin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi = Cesitli performans oSlgiitleri
kullanilarak sonuglarin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi gergeklestirilmistir.

AKD’nin olusturulmasinda R programlama dili kullanilmus, gerekli yerlerde

Python programlama dilinde yazilmis bazi programlar da kullanilmistir.
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3.2. Onisleme Asamalari
3.2.1. Asir/Aykir1 Deger Analizi

Asir/Aykart degerler, diger veri noktalarindan uzak olan veri noktalaridir. Bagka
bir deyisle, bir veri kiimesindeki olagandisi degerlerdir. Aykir1 degerler, testlerin 6nemli
bulgulart kagirmasina veya gercek sonuglar1 carpitmasina neden olabileceginden, bir¢ok
istatistiksel analiz i¢in sorunludur.

Asir/Aykirt degerleri kesin olarak belirlemek i¢in kati istatistiksel kurallar
yoktur. Aykir1 degerlerin bulunmasi, konu alanmi bilgisine ve veri toplama siirecinin
anlagilmasina baghdir. Kesin bir matematiksel tanim olmasa da, aykir1 adaylari bulmak
icin kullanabileceginiz kilavuzlar ve istatistiksel testler vardir. Bu tez g¢aligmasinda

degisken bazinda Tukey’in asiri/aykirt deger testi kullanilmastir.

3.2.2. Kayip Deger Analizi

Rubin, 2004’de yaymladigi bir calismada (46) kayip veriler {i¢ kategoride

tanimlamistir:

e Eksik degerlerin gozlenen verilerden bagimsiz oldugu tamamen rastgele kayip
(Missing Completely at Random, MCAR),

e Kayip degerlerin yalnizca gdzlemlenen verilere bagli oldugu ve gozlemlenmemis
verilerden kosullu olarak bagimsiz oldugu rastgele kayip (Missing at Random,
MAR),

e Rasgele olmayan kayip (Missing not at Random, MNAR). Ayni zamanda
gbzlenen ve gozlemlenmeyen verilere bagl olan eksik veri kaliplarinin géz ardi

edilemeyen eksik veri veya yapisal eksik veri olarak da bilinir.

Genellikle, kayip deger sorunu ¢oziilebilir kilmak i¢cin MCAR veya MAR ile
calisildig1 varsayilir (47). Bu tez c¢alismasinda da kayip degerler i¢in benzer durum

varsayilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, kayip degerlerin yerine deger atamasi siireci, missForest (48)
R yazilim kiitiiphanesi ile gerceklestirilmistir. missForest, temel olarak her tiirlii veri i¢in
kullanilabilen parametrik olmayan bir atama yontemidir. Karma (nicel-nitel) tipte

degiskenler, degiskenler aras1 dogrusal olmayan iligkiler, karmagik etkilesimler ve yliksek
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boyutluluk (p>>n) ile bas edebilir. S6z konusu algoritma Random Forest teknigine dayali

calisir ve bunun i¢in bir R yazilimdaki randomForest (49) kiitiiphanesini kullanilir.

3.3. Degisken secimi
3.3.1. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

1996 yilinda Robert Tibshirani tarafindan gelistirilen LASSO (50), en kiigiik
kareler yonteminin amag¢ fonksiyonuna Li normlu bir ceza terimi ekler. Buna gore

LASSO tahmin edicisi,
Brasso = minlly — XBII3 + Al

denklemi ile belirtilir. Burada,
14
181 = Y 1
i=1

dir. LASSO, tanimindan da anlasilacagi lizere degisken se¢imi yapmaktadir ve bu 6zelligi
onu degisken sayisinin ¢ok oldugu biyolojik veri setlerinin analizinde en ¢ok tercih edilen
degisken se¢im yoOntemlerinden birisi yapmustir. Ancak LASSO yiiksek boyutlu veri
setleri i¢in yararli olsa da, ¢oklu baglant1 varliginda ¢ok tavsiye edilmemektedir (51). Bu
tez calismasinda LASSO degisken se¢imi yontemi, R programlama dili tabanl glmnet

(52) kiitiiphanesinden faydalanilarak uygulanmaistir.

3.3.2. Elastic-Net

Ridge ve LASSO regresyon yontemlerinin melezlenmesi olarak ifade edilebilecek
bu yontem, 2005 yilinda Zou ve Hastie (53) tarafindan onerilmistir. Elastic-net tahmin
edicisi,

Be-ner = minlly = XBII3 + AL(L = ) IBIZ + allBll1]

denklemi ile belirtilir. Burada A biiziilme (shrinkage) parametresini ifade etmektedir. «
bir cezalandirma parametresi olup, a=1 oldugunda LASSO tahmin edicisi, a=0
secildiginde ise Ridge tahmin edicisi elde edilir. Elastic-net tahmin edicisi i¢in a’nin 0
ile 1 arasinda (0 ve 1’den farkli) degerler almasi gereklidir. Bu durum Elastic-net
yonteminin, hem belli oranda ¢oklu baglanti problemini ¢6zdiigiinii hem de degisken
secimi gorevi listlendigini gostermektedir. A ve a parametrelerinin optimizasyonu igin
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genellikle  k-katli  ¢apraz  gegerlilik  (k-fold  cross-validation) tekniginden
faydalanilmaktadir (51). Bu tez ¢alismasinda Elastic-net degisken se¢imi tekniginin
kullanilabilmesi igin R programlama dili tabanli glmnet (52) Kkiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Parametre optimizasyonu i¢in 5-katli c¢apraz gegerlilik teknigi

kullanilmistir.

3.3.3. Boruta

Ik olarak Kursa ve Rudnicki tarafindan 2010 yilinda duyurulan Boruta (54),
Random Forest (55) tekniginin temel calisma prensibine sahip bir degisken secim

algoritmasidir. Boruta asagidaki adimlardan olusur (56):

1. Orijinal veri setinin kopyalar1 olusturulur ve bu kopya veri setlerindeki degisken
degerleri (golge degiskenler olarak adlandirilir) karistirilir ve orijinal ve
karistirilmis veriler, degisken 6nemliligini 6lgen bir RF modelini egitmek igin
birlestirilir.

2. Her degisken i¢in Z skoru hesaplanir. Z skoru, Random Forest modelinden
hesaplanan degisken onemlilik degerlerinin standardize edilmis halidir.

3. Golge degiskenler i¢inde en yiiksek Z skoruna sahip olani belirlenir (Bunu maxZF
olarak adlandiralim).

4. Z skoru maxZF'den biiyiik olan orijinal degiskenler 6nemli, Z skoru maxZF'den
kiiglik olan degiskenler ise 6nemsiz olarak etiketlenir.

5. Tim degigkenler etiketlenene kadar yukaridaki islemler tekrarlanir.

Boruta teknigi ile degisken se¢im islemi, R yazilimi igin olusturulmus Boruta (54)
kiitiiphanesi ile gerceklestirilmistir. Boruta degisken se¢cimi yonteminde degisken
onemliliklerini hesaplamak i¢in, ortalama dogruluk diisiisii (mean decrease accuracy)

degerlerinin standardize edilmis istatistikleri kullanilmigtir.
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3.3.4. BorutaShap

BorutaShap (57), Boruta degisken se¢im algoritmasini, Shapley degerleriyle
birlestiren bir sarmalayici (wrapper) degisken se¢im yontemidir. Oyun teorisi alaninda
bir ¢6ziim yaklasimi olan Shapley degeri, son yillarda, uygun makine 6grenmesi
modellerine  agiklanabilir/yorumlanabilir ~ 6zellik  kazandirilmasinda  kullanilan,
aciklanabilir/yorumlanabilir yapay zeka alaninda popiiler bir yontemdir (58). Burada
“Shap” Shapley Additive ExPlanations ifadesinin kisaltmasidir. Shap (59), Lundberg ve
Lee tarafindan 2016 yilinda ilgili makine 6grenmesi modelinin bireysel tahminlerini
aciklamaya yonelik gelistirilmis bir yontemdir. Daha agik bir ifadeyle bu yontemin temel
amaci, her bir degiskenin model tahminine katkisin1 hesaplayarak, ilgili modelin, veri
setindeki bir X orneginin tahminini agiklamaktir (60). Bu degisken se¢imi yonteminin
uygulanabilmesi igin Python programlama dilinde olusturulmus BorutaShap (57)
kiitliphanesi kullanilmigtir. Bu kiitiiphanenin R yaziliminda kullanilabilmesi ig¢in
reticulate (61) kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu kiitiiphane, R oturumuna bir Python
oturumu yerlestirerek sorunsuz, yiiksek performansli birlikte calisabilirlik saglayan
faydali bir yazilimdir. BorutaShap yonteminin parametrelerinden olan yineleme

(iterasyon) sayis1 200 olarak belirlenmistir.

3.3.5. Uzlasmaci (Konsensiis) Degisken Se¢imi

Her degisken secim yontemi gesitli kistaslar 1s18inda, kendine gbre en onemli
degiskenleri seger. Uzlagsmaci (Konsensiis) Degisken Se¢im yontemi, n adet bagimsiz
degisken se¢im yonteminin, lizerinde uzlagsmaya vardigi se¢ilmis degiskenleri seger (62).
Bir bagka deyisle, n adet bagimsiz degisken se¢im yonteminin bireysel olarak sectigi
degisken kiimelerinin kesisimini almaktadir. Buradan hareketle, ilgili yontemin bir meta
degisken se¢im yoOntemi oldugu soylenebilir. Bu kapsamda, Uzlagmaci (Konsensiis)
Degisken Sec¢imi, daha 6nce bahsedilen LASSO, Elastic-net, Boruta ve BorutaShap

yontemlerinin bir araya getirilmesi ile olusturulmustur.
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3.4. Modelleme Asamasi

3.4.1. Derin Sinir Aglari

Bu tez ¢alismasinda, bir derin sinir ag1 (DSA) modelinin egitilebilmesi i¢in Java
tabanli olan fakat R programlama dili i¢in de uyarlamasi mevcut olan H.O (63)
kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu  kiitiiphanede kullanilan DSA, geri yayilim (back-
propagation) kullanilarak stokastik gradyan inisi ile egitilmis ¢ok katmanli bir ileri
beslemeli yapay sinir agina dayanmaktadir. DSA’ya yonelik tipik bir mimari 6rnegi Sekil

5’de verilmistir (64).

X hi= f(Wix+b1) ha= f(W2n+Db2)

Softmax

Giris katmam1  Gizli katman 1  Gizli katman 2 Cikt1 katmam

Sekil 5: Tipik bir derin sinir ag1 mimarisi (64)

Bu calismada olusturulan DSA modeli, bir giris katmani, 200’er tane diiglimden
(node) olusan 2 tane gizli (hidden) katman ve bir ¢ikti katmanindan olusmaktaydi.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) kullanilmistir. Ogrenme
orani (learning rate) hiperparametresi varsayilan baslangic degeri olan 0.005 olarak
alimmistir. Hiperparametre optimizasyonu i¢in 5-kathh capraz gecerlilik teknigi

kullanilmistir.
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3.4.2. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Chen ve Guestrin tarafindan 2016 yilinda tanitilan XGBoost (65), gradyan
gelistirmede giiglii bir rol oynayabilen bir gradyan ylikseltme agaci1 (Gradient Boosting
Trees, GBM) tabanli bir algoritmadir. XGBoost algoritmasmnin, regresyon ve
smiflandirma problemleri igin ¢ok etkili bir yontem oldugu belirtmistir (66). Bu modelin
uygulanmasinda R programlama dilinde olusturulmus xgboost (67) kiitiiphanesi

kullanilmistir.

Ilgili ¢alismada olusturulan xgboost modelinde, yiikseltme (boosting) yineleme
say1st 1000 olarak belirlenmistir. Ogrenme oraninin kontrol eden eta parametresi ve

maksimum aga¢ derinligi varsayilan olarak sirastyla 0.3 ve 6 olarak se¢ilmistir.

3.4.3. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

Gradyan ylikseltme karar agaclar1 (Gradient Boosting Decision Tree, GBDT) ve
XGBoost gibi bazi yiikseltme algoritmalari, en iyi segmentasyon noktasi elde edilirken
her degisken i¢in tiim drneklem noktalarinin taranmasi gibi ortak bir zayifliga sahiptir.
Bu durum, ¢ok zaman alic1 ve hesaplama agisindan maliyetlidir. Model egitiminde zaman
ve hesaplama maliyetini azaltmak i¢in LightGBM modeli 6nerilmistir (68). LightGBM
iki ana algoritma igerir: Gradyan Tabanli Tek Yonlii Ornekleme (Gradient-Based One-
Side Sampling, GOSS) ve Ozel Ozellik Paketleme (Exclusive Feature Bundling, EFB).
LightGBM modeli hakkinda daha detayli bilgiler i¢in (69) numarali makaleden
faydalamilabilir. Tlgili model i¢in R yazilimi i¢in gelistirilen lightgbm (70) kiitiiphanesi
kullanilmistir. LightGBM modeli olusturulurken yineleme (iterasyon) sayisi 1000 olarak

belirlenmistir.

3.4.4. Yigin (Stacked) Otokodlayici (Autoencoder)

Otokodlayici, cok boyutlu veriyi gizli katmanda sikistirdiktan sonra bu sikistirilan
katmandan veriyi tekrar olusturmak i¢in kullanmilan bir denetimsiz G6grenme
algoritmasidir. Otokodlayicinin temel amaci, veri boyutunun indirgenmesi, sikistirilmasi,
birlestirilmesi ve daha bir¢ok islem i¢in girdi verilerinin 6grenilmesi ve kodlanmasidir.
Bir otomatik kodlayici iki bolimden olusur: kodlayici ve kod c¢oziicii. Kodlama

asamasinda girdi ornekleri genellikle daha diisiik boyutlu degisken uzayima haritalanir.
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Bu yaklagim, istenen 6zellik boyutsal alana ulasilincaya kadar tekrar edilebilir.
Kod ¢6zme asamasinda, asil degiskenler daha diisiik boyutlu degisken uzayindan ters

isleme ile yeniden elde edilir (71). Sekil 6’da bir otokodlayict diyagrami verilmistir.

X1 w w’

X1
21

Xy 2,
&

X3 %5
} Z3

Xy %
+1

+1

Kodlayici Kod g¢oziici

Sekil 6: Ornek bir otokodlayici diyagrami (72)

Y1gmn otokodlayicilar (YOK) ise otokodlayicilarin siniflandirma goérevleri igin

Ozellestirilmis halidir. YOK temel olarak {i¢ adimdan olusur (73):

1. 1lk otokodlayici girdi verileriyle egitilir ve dgrenilen 6znitelik vektorii (feature
vector) elde edilir,

2. Bir onceki katmanin 0Oznitelik vektorii bir sonraki katman igin girdi olarak
kullanilir ve bu islem egitim tamamlanana kadar tekrarlanir,

3. Tim gizli katmanlar egitildikten sonra, maliyet fonksiyonunun minimizasyonu,
parametre optimizasyonu ve etiketli egitim seti ile agirliklar1 giincellemek igin

geri yayilim algoritmasi1 (Backpropagation) kullanilir.

YOK modelinin uygulanabilmesi i¢in R programlama dilinde gelistirilmis

deepnet (74) kiitiiphanesi kullanilmustir.

Bu tez caligmasinda modellerin 6grenme performanslarinin test edilebilmesi i¢in
basit gegerlilik (split validation) yaklagimi kullanilmistir. Bu kapsamda, kullanilan veri

sett %80 egitim ve %20 test olmak iizere rasgele olarak ikiye ayrilmistir.
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3.4.5. Kullanilan Performans Olciitleri

Bu tez c¢alismasinda, modellerin smiflandirma performanslarini  6lgmede
kullanilan siniflandirma matrisi, 6l¢iitler ve bu oSlgiitlere iliskin formiiller Tablo 2-3’de

verilmisgtir.

Tablo 2: Smiflandirma matrisi

Referans
Tahmin KRK Saghikh kontrol
KRK DP YP
Saghkh kontrol YN DN

Tablo 3: Kullanilan siniflandirma performans 6lgiitleri

Olciit Formiil/Yaklasim
DP + DN
Dogruluk *
DP +DN +YN +YP
DP
Duyarlilik —_—
DP +YN
Secicilik _ DN
DN +YP
. DP
Pozitif tahmin degeri (PTD) —_
DP +YP
DN
Negatif tahmin degeri (NTD) —_—
DN +YN
Er sk 2 * PTD * Duyarlilik
SKOor
! PT + Duyarlilik

ROC egrisi altinda kalan alan (EAKA)  Yamuk (Trapezoidal) kurali”

* EAKA’nin hesaplanmasinda kullanilan ¢esitli yontemler mevcut olup, bu tez ¢alismasinda kullanilan yontem belirtilmistir.

Performans olciitlerine iliskin giiven araliklarinin hesaplanmasinda parametrik
olmayan bootstrap 6rnekleme teknigi kullanilmistir. Bootstrap yonteminin temel fikri,
ornek verilerden bir anakiitle hakkinda ¢ikarimin, 6rnek verileri yeniden 6rnekleyerek ve
yeniden Orneklenen verilerden bir Ornek hakkinda ¢ikarim gergeklestirerek
modellenebilmesidir. Anakiitle bilinmedigi i¢in, bir 6rneklem istatistigindeki anakiitle
degerine karsi gercek hata bilinmemektedir. Bootstrap orneklerinde, anakiitle aslinda

orneklemdir ve bu bilinir; dolayisiyla yeniden Orneklenen “gercek” Ornegin ¢ikarim
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kalitesi Olgiilebilir. Bootstrap giiven araliklarinin hesaplanmasinda R programlama
dilinde gelistirilmis boot (75) kiitiiphanesi ve bu kiitiiphanede tanimlanmis boot ve boot.ci
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Giiven diizeyi %95, yeniden 6rnekleme tekrar sayisi ise 1000

olarak belirlenmistir.

3.4.6. Ardisik Kod Dizini (Pipeline) Tasarimi

KRK hastaligimma iligkin alt gruplarin metabolomik veriler kullanilarak
smiflandirilabilmesi i¢in topluluk 6grenme ve derin 6grenme mimarileri kullanilmistir.
Degisken secim (feature/attribute selection) islemlerinde ise LASSO, Elastic-Net, Boruta
ve BorutaShap gibi goémiili (embedded) ve sarmalayici (wrapper) yontemler

kullanilmastr.

Bu tez g¢alismasimin 6nemli hedeflerinden birisi, topluluk 6grenme ve derin
O0grenme algoritmalarinin siniflandirma tahminlerini vererek yiiksek ¢iktili bir karar
destek sistemi olusturmaktir. Bu cercevede, topluluk 6grenme yontemleri, varyansi
azaltmak, yanliligi diistirmek veya tahminleri iyilestirmek amaciyla onceden agiklanan
derin 6grenme mimarilerini bir tahmin modelinde birlestirmek i¢in kullanilmis ve en
uygun model tespit edilmistir. Ardisik kod dizini R programlama dili kullanilarak

olusturulmus ve tez ekinde paylasiimistir.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti, 77’s1 (%48.7) kadin, 81’1 (%52.3) erkek
olmak iizere toplam 158 bireyden olusmaktadir. Bu 158 bireye iliskin genel yas
ortalamasi ve standart sapmasi ise 55.9+13.6 olarak hesaplanmistir. Yas ve cinsiyet

demografik degiskenlerinin gruplara gore dagilimlart Tablo 4-5’de verilmistir.

Tablo 4: Bireylerin gruplara gére yas dagilimina iliskin tanimlayici istatistikler

KRK Saghkl kontrol

Degisken *
(n=66) (n=92)
Yas
Art.ort+std.sapma 57.92+13.72 54.45+13.4 0.202

Ortanca (min. - maks.) 58.5 (27-88) 56.5 (18-80)
*: Mann-Whitney U testi.

Tablo 5: Bireylerin gruplara gore cinsiyet dagilimina iliskin tanimlayici istatistikler

Grup (n (%))

Cinsiyet (n (%)) KRK Saghkh kontrol TORE p*
Kadin 30 (39) 47 (61) 77 (100)
Erkek 36 (44.4) 45 (56.6) 81 (100) 0.485
Toplam 66 (41.8) 92 (58.2) 158 (100)

*: Pearson ki-kare testi.

Veri setindeki metabolit degiskenlerinin, KRK ve saglikli kontrol gruplari
acisindan yogunluk (intensity) degerlerine iliskin aritmetik ortalama ve standart sapma
degerleri ile bagimsiz 6rneklemlerde t-testi ile hesaplanan p degerleri Tablo 6°da
verilmistir. Bu bulgulara gore, 2'-Deoxyuridine, Adenylosuccinate, Allantoin, Alpha-
Ketoglutaric Acid, Arginine, Aspartic Acid, Creatinine, Dimethylglycine, Epinephrine,
Erythrose, Fumaric, G16BP, gama-Aminobutyrate, Glucose, Glutamic acid, Glutamine,
Glyceraldehyde, Histidine, Homogentisate, Hydroxyproline/Aminolevulinate, Hyppuric
Acid, IMP, Kynorenate, lactate, Linoleic Acid, Linolenic Acid, Lysine, Maleic Acid,
Margaric Acid, Methionine, N-AcetylGlycine, OH-Phenylpyruvate, Oxalic Acid, PEP,
Proline, Trimethylamine-N-oxide ve Urate degiskenleri agisindan KRK ve saglikli

kontrol gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik bulunmaktaydi (p<0.05).
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Tablo 6: Veri setindeki metabolit degiskenlerinin, KRK ve saglikli kontrol gruplari

acisindan yogunluk (intensity) degerlerine iligkin aritmetik ortalama ve standart sapma

degerleri ile p degerleri

Grup
Metabolit (Yogunluk x 107%) KRK Saghkh kontrol p*
(n=66) (n=92)

1-Methyladenosine 439.92+93.06 423.39+153.73 0.44
1-Methylhistamine 30.84+8.93 30.66+7.69 0.89
2-Aminoadipate 206.86+117.69 239.91+147.22 0.13
2'-Deoxyuridine 11.35+1.77 12.51£2.08 <0.01
3-Nitro-tyrosine 86.82+19.31 85.48+16.35 0.64
4-Pyridoxic acid 366.38+31.51 363.08+20.98 0.43
5-Hydroxytryptophan 79.69+6.68 79.15+7.79 0.65
Acetoacetate 1016.26+1380.65 807.88+957.1 0.26
Acetylcholine 1755.3+610.2 1868.9+611.78 0.25
Aconitate 531.42+186.03 587.69+270.05 0.15
Adenosine 44.87+82.37 81.86+178.1 0.12
Adenylosuccinate 58.94+22.83 48.78+20.29 <0.01
Adipic Acid 242.18+265.14 378.9£903.91 0.24
Alanine 5640.81+1378.35 6001.05+1204.94 0.08
Allantoin 120.44+58.39 97.1+61.11 0.02
Alpha-Ketoglutaric Acid 1639.28+253.66 1765.81+227.53 <0.01
Aminoisobutyrate 48.85+9.91 48.134£9.31 0.64
AMP 221.84+20.54 221.33+£18.76 0.87
Anthranilate 74.66+37.75 84.35+49.64 0.18
Arginine 15366.05+3181.8 14282.65+2421.95 0.02
Asparagine 656.88+125.58 679.2+106.69 0.23
Aspartic Acid 1636.52+862.62 1195.67+516.73 <0.01
Betaine 35402.74+8198.75 35608.63+7741.41 0.87
Biotin 123.13+£31.52 126.04+32.03 0.57
Carnitine 95.01+16.51 97.06+16.89 0.45
Choline 9169.31£3099.39 8879.1+2765.05 0.54
Citraconic Acid 753.24+267.58 846.5+387.92 0.09
Citrulline 8854.62+2993.43 8916.1+£2676.43 0.89
Creatine 9606.78+4960.46 8581.75+4415.92 0.17
Creatinine 9762.78+2174.5 10819.17+3449.77 0.03

Cystamine 171.64+226.94 146.77+230.47 0.5
Cystathionine 17.59+22.74 12.15+13.93 0.07
Cystine 211+28.34 206.58+29.15 0.34

Cytidine 25.43+13.08 26.39+16.75 0.7

D-GA3P/DHAP 966.03+64.44 963.4+64.97 0.8
Dimethylglycine 1068.28+455.93 1299.64+472.94 <0.01
D-Leucic Acid 104.89+206.81 72.9+109.05 0.21
DTMP 218.4+14.66 221.94+16.76 0.17
Epinephrine 374.36+70.68 352.31+53.64 0.03
Erythrose 140.24+31.88 129.274£31.76 0.03
F16BP/F26BP 1081.21+196.58 1064.98+213.75 0.63
Fructose 425.76+623.85 317.48+159.62 0.11
Fumaric 2128.87+532.82 1955.54+368.78 0.02
G16BP 619.44+106.82 587+88.47 0.04
gama-Aminobutyrate 24.96+6.04 26.97+4.68 0.02
Glucoronate 230.8+170.11 277.25+274.12 0.23
Glucose 73383.59+15906.74 68103.16+13117.53  0.02
Glutamic acid 2683.58+1133.66 2205.35+1301.58 0.02
Glutamine 29168.84+4169.19 31649.29+£3941.78 <0.01
Glutaric Acid 435.08+130.89 425.71£170.52 0.71
Glyceraldehyde 76.66+47.85 57.37+15.54 <0.01
Glycerate 323.3+128.81 355+157.91 0.18
Glycerol-3-P 206.22+102.42 209.96+74.61 0.79
Glycine 209.54+72.71 207.02+66.18 0.82
Glycochenodeoxycholate 638.08+1031.78 448.59+1240.88 0.31
Glycocholate 152.36+402.97 88.72+202.68 0.19

Guanidinoacetate 42.33£11.01 42.56+10.57 0.9
Guanosine 33.38+36.49 37.97+42.66 0.48
Histidine 14905.49+3699.23 18327.21+4661.29  <0.01
Homogentisate 1123.67+208.89 1216.85+241.54 0.01
Homovanilate 841.94+181.2 806.22+174.63 0.21
Hydroxyproline/Aminolevulinate 1457.78+1527.51 1062.38+515.82 0.02
Hypoxanthine 1841.4+711.27 1878.54+649.06 0.73
Hyppuric Acid 685.5+1305.03 251+475.03 <0.01
IMP 93.9+39.2 141.22+169.83 0.03
Inosine 107.21+123.23 122.12+140.61 0.49
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Kynorenate 56.64+18.93 48.92+14.54 <0.01

lactate 36183.81+£9619.14 33067.98+7241.21 0.02
Leucine/iso-Leucine 24183.03+£5297 24733.88+5007.14 0.51
Linoleic Acid 47.9+22.28 54.66+17.97 0.04
Linolenic Acid 662.33+292.03 851.73+262.83 <0.01
L-Kynurenine 74.75+28.18 67.16+26.47 0.09
Lysine 8703.9+1875.26 9875.25+1897.08  <0.01
Malate 5060.27+1582.41 5349.5+1859.18 0.31
Maleic Acid 2034.39+497.28 1796.02+339.37 <0.01
Malonic Acid/3HBA 19395.62+19824.65 24809.63+£18633.27  0.08
Margaric Acid 56.89+11.45 61.86+16.65 0.04
Methionine 617.98+127.89 702.51+144.87 <0.01
MethylSuccinate 1207.7+242.23 1272.29+208.09 0.07
N2,N2-Dimethylguanosine 14.38+5.03 14.42+9.99 0.97
N-AcetylGlycine 383.15+263.89 509.94+323.18 0.01
Niacinamide 47.26+33.92 48.51430.45 0.81
OH-Phenylpyruvate 78.05+18.49 72.59+15.73 0.05
Ornithine 3801.41x1164.11 3561.25+996.41 0.17
Orotate 171.77+456.8 101.31+94.75 0.15
Oxalic Acid 137.65+39.99 123.13+28.2 0.01
Oxaloacetate 408.92+196.69 413.96+203.09 0.88
Pentothenate 235.844+440.12 215.16+148.16 0.68
PEP 121.72421.7 136.55+36.51 <0.01
Phenylalanine 10812.31+2751.76 10781.82+2139.75 0.94
Proline 33100.64+7493.93 29986.8+6573.07 0.01
Propionate 12.24+5.04 13.074£5.5 0.33
Pyridoxal-5-P 146.21+123.1 160.89+144.07 0.5
Pyroglutamic Acid 76.46+25.71 75.14+21.46 0.73
Pyruvate 199.2+85.01 173.11+81.43 0.05
Reduced glutatione 79.27+12.4 82.49+11.54 0.1
Salicylurate 28.73+9.76 26.63+8.95 0.17
Serine 2728.81+617.63 2726.29+500.82 0.98
Shikimic Acid 21118.84+21383.43 22856.57+21897.99 0.62
Sorbitol 85.99+22.12 88.28+21.62 0.52
Succinate/Methylmalonate 2229.77+£519.47 2181.73+527.04 0.57
Taurine 1196.69+327.95 1182.67+272.96 0.77
Threonine 264.55+73.68 274.24+61.91 0.37
Trimethylamine-N-oxide 5911.844+5739.02 4149.55+3926.06 0.02
Tryptophan 3451.36+878.27 3586.35+1036.54 0.39
Tyrosine 2491.38+633.98 2603.41+£637.87 0.28
Urate 54054+8471.01 57981.92+9961.75 0.01
Uridine 17.72+5.09 19.28+5.27 0.06
Valine 2720.05+£671.34 2810.44+687.64 0.41
Xanthine 1779.69+2325.68 1569.01+:446.98 0.4
Xanthosine 85.59+403.47 26.224+29.86 0.16
Xanthurenate 90.77+24.29 95.68+21.25 0.18

*: Bagimsiz 6rneklemlerde t-testi.

Veri Onisleme agamasinda ilk olarak veri setini olusturan degiskenlere sifir/sifira
yakin varyansl degisken taramasi yapilmis, bu tarama sonunda veri setinden herhangi bir
degisken ¢ikarilmamistir.

Yapilan taramada 6 tane degiskenin 1 (bir) degerini igerdigi goriilmiistiir. Bu
degiskenlerden 27 (%17) tane 1 (bir) degerini iceren degisken veri setinden ¢ikarilmistir.
Diger degiskenlerdeki 1 degerleri ise veri setinden ¢ikarilarak yerlerine deger atamasi
yapilmistir. Deger atamasi, Random Forest algoritmasi tabanli kayip deger atama yontemi
ile gerceklestirilmistir. Kayip deger atamasi yapildiktan sonra veri setine sirasiyla
LASSO, Elastic-Net, Boruta ve BorutaShap degisken se¢im yontemleri uygulanmustir.
Ilgili degisken se¢im ydntemlerince secilen degiskenleri gosterir venn semas1 Sekil 7°de

sunulmustur.
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Boruta BorutaShap

Elastic-Net

Sekil 7: Farkli degisken secim yontemleri tarafindan secilen degisken sayilar

Degisken se¢im yontemlerince secilen degiskenlerin sayis1 Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7: Degisken se¢im yontemlerince segilen degiskenlerin sayisi

Yontem Secilen degisken sayisi
Elastic-Net 56
LASSO 22
BorutaShap 15
Boruta 13
Uzlagmaci (Konsensiis) 6

Degisken secimi analizlerine gore, en ¢ok degisken Elastic-Net yontemi ile
secilirken, en az sayida degisken ise Uzlagmaci (Konsensiis) yontemi ile se¢ilmistir.

Boruta ve BorutaShap yontemlerine iliskin, her bir degisken i¢in hesaplanan Z-
skor tabanli 6nemlilik degerlerinin kutu-¢izgi grafik gosterimleri sirasiyla Sekil 8-9°da

verilmistir.
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Sekil 8: Boruta yontemine gore segilen degiskenlere iliskin 6nemlilik degerlerinin
dagilimlarina iliskin kutu-cizgi grafigi
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Sekil 9: BorutaShap yontemine gore segilen degiskenlere iliskin 6nemlilik degerlerinin
dagilimlarina iligkin kutu-cizgi grafigi
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XGBoost, derin sinir aglari, LightGBM ve YOK modellerinin farkli degisken
secim yOntemlerinin sonuglarina gore egitim ve test veri setleri tizerindeki siniflandirma
performanslarini gosteren degerler, %95 giiven araliklar1 ile sirasiyla Tablo 8-13’de
verilmistir. Ayrica, aynt modellerin, kullanilan farkli degisken se¢im yontemleri bazinda,
egitim ve test veri setleri i¢in ¢izilen ROC grafikleri sirasiyla Sekil 10-13’de sunulmustur.

Tablo 8’de XGBoost modelinin egitim veri seti {izerindeki siiflandirma
performanslar1 incelendiginde, degisken se¢im yontemleri uygulansa da uygulanmasa da
dogruluk, duyarlilik, se¢icilik, PTD, NTD, F1 skor ve EAKA i¢in sirastyla, 1.00 (0.97 -
1.00), 1.00 (0.93 — 1.00), 1.00 (0.95 — 1.00), 1.00 (0.93 — 1.00), 1.00 (0.95 —1.00), 1.00
(0.93-1.00) ve 1.00 (1.00 — 1.00) olarak hesaplandig1 goriilmiistiir.

Tablo 9 incelendiginde, XGBoost modelinin test veri seti lizerindeki en iyi
simiflandirma performanslarini, higbir degisken se¢imi uygulanmadigi ve Boruta
degisken secimi uygulandiktan sonraki durumda elde ettigi goriilmiistiir. Ilgili bulgular,
higbir degisken se¢imi uygulanmadigr durumda dogruluk, duyarlilik, segicilik, PTD,
NTD, F1 skor ve EAKA ig¢in sirasiyla, 0.87 (0.70 - 0.96), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.89 (0.65 -
0.99), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.89 (0.65 - 0.99), 0.85 (0.72 - 1.00) ve 0.94 (0.85 — 1.00) olarak
hesaplanmistir. Boruta degisken se¢im yontemi uygulandiktan sonraki durum igin
sirastyla, 0.87 (0.70 - 0.96), 0.77 (0.46 - 0.95), 0.94 (0.73 - 1.00), 0.91 (0.59 - 1.00), 0.85
(0.62 - 0.97), 0.83 (0.70 — 1.00) ve 0.91 (0.80 — 1.00) olarak hesaplanmustir.

Tablo 10°da DSA modelinin egitim veri seti iizerindeki siniflandirma performansi
ele alindiginda, LASSO degisken se¢imi yontemi sonrasi elde edilen performans
metriklerinin dogruluk, duyarlilik, segicilik, PTD, NTD, F1 skor ve EAKA igin sirasiyla,
0.93 (0.87 - 0.97), 0.92 (0.82 - 0.98), 0.93 (0.85 - 0.98), 0.91 (0.80 - 0.97), 0.95 (0.87 -
0.98), 0.92 (0.86 - 0.98) ve 0.93 (0.87 — 0.99) olarak hesaplanmistir.

Tablo 11 incelendiginde, DSA modelinin test veri seti {izerindeki en yliksek
siniflandirma performans1 LASSO degisken se¢imi yontemi sonrasi elde edilmistir. Tlgili
siiflandirma performans bulgulari, dogruluk, duyarlilik, se¢icilik, PTD, NTD, F1 skor ve
EAKA igin sirasiyla, 0.87 (0.70 - 0.96), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.89 (0.65 - 0.99), 0.85 (0.55
- 0.98), 0.89 (0.65 - 0.99), 0.85 (0.73 - 1.00) ve 0.85 (0.66 — 1.00) olarak elde edilmistir.

LightGBM modelinin egitim performanst Tablo 12 {izerinde incelendiginde,
Elastic-Net, Boruta ve BorutaShap degisken se¢im yontemleri sonrasi siiflandirma
performans metriklerinin en yiiksek degerleri aldigi goriilmektedir. Ilgili performans

oOlgiitlerinin degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, PTD, NTD, F1 skor ve EAKA igin
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sirastyla, 1.00 (0.97 - 1.00), 1.00 (0.93 - 1.00), 1.00 (0.95 - 1.00), 1.00 (0.93 - 1.00), 1.00
(0.95-1.00), 1.00 (0.93 - 1.00) ve 1.00 (1.00 — 1.00) olarak hesaplanmustir.

Tablo 13 incelendiginde, LightGBM modelinin test performansi Boruta degisken
se¢im yontemi sonrasi dogruluk, duyarlilik, segicilik, PTD, NTD, F1 skor ve EAKA igin
sirastyla, 0.90 (0.74 - 0.98), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.94 (0.73 - 1.00), 0.92 (0.62 - 1.00), 0.89
(0.67 - 0.99), 0.88 (0.76-1.00) ve 0.88 (0.73 — 1.00) olarak elde edilmistir.

Tablo 14 ve 15 birlikte incelendiginde, YOK modeline iliskin en iyi performans
Olclitlerinin, test veri seti iizerinde higbir degisken se¢im yOnteminin uygulanmadigi
durum icin elde edildigi goriilmiistiir. ilgili durum icin dogruluk, duyarlilik, segicilik,
PTD, NTD, F; skor ve EAKA degerleri sirasiyla, 0.58 (0.39 - 0.75), 0.00 (0.00 - 0.25),
1.00 (0.81 - 1.00), hesaplanamadi, 0.58 (0.39 - 0.75), hesaplanamadi, 0.57 (0.39 - 0.74)

olarak elde edilmistir.
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Tablo 8: XGBoost modelinin egitim performansi

Degisken secim yontemi

Performans olgiitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Hicbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

1.00 (0.97 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)

1.00 (0.97 - 1.00)

1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)

1.00 (0.93 — 1.00)

1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)

1.00 (0.95 — 1.00)

1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)

1.00 (0.93 - 1.00)

1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)
1.00 (0.95 — 1.00)

1.00 (0.95 — 1.00)

1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)
1.00 (0.93 — 1.00)

1.00 (0.93 - 1.00)

1.00 (1.00 — 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)

1.00 (1.00 — 1.00)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven aralig1.
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Tablo 9: XGBoost modelinin test performansi

Degisken secim yontemi

Performans olgiitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Hicbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.87 (0.70 - 0.96)
0.74 (0.55 - 0.88)
0.81 (0.63 - 0.93)
0.87 (0.70 - 0.96)
0.77 (0.59 - 0.90)

0.71 (0.52 - 0.86)

0.85 (0.55 - 0.98)
0.77 (0.46 - 0.95)
0.77 (0.46 - 0.95)
0.77 (0.46 - 0.95)
0.77 (0.46 - 0.95)

0.54 (0.25 - 0.81)

0.89 (0.65 - 0.99)
0.72 (0.47 - 0.90)
0.83 (0.59 - 0.96)
0.94 (0.73 - 1.00)
0.78 (0.52 - 0.94)

0.83 (0.59 - 0.96)

0.85 (0.55 - 0.98)
0.67 (0.38 - 0.88)
0.77 (0.46 - 0.95)
0.91 (0.59 - 1.00)
0.71 (0.42 - 0.92)

0.70 (0.35 - 0.93)

0.89 (0.65 - 0.99)
0.81 (0.54 - 0.96)
0.83 (0.59 - 0.96)
0.85 (0.62 - 0.97)
0.82 (0.57 - 0.96)

0.71 (0.48 - 0.89)

0.85 (0.72 - 1.00)
0.71 (0.55 - 0.96)
0.77 (0.61 - 0.99)
0.83 (0.70 — 1.00)
0.74 (0.58 - 0.98)

0.61 (0.42 - 0.88)

0.94 (0.85 — 1.00)
0.90 (0.79 — 1.00)
0.90 (0.78 — 1.00)
0.91 (0.80 — 1.00)
0.85 (0.72 — 0.99)

0.78 (0.61 — 0.95)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven aralig1.
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Sekil 10: XGBoost modeline iligkin ROC grafikleri
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Tablo 10: DSA modelinin egitim performansi

Degisken secim yontemi

Performans olgiitleri (%95 GA)

Dogruluk Duyarhhk Secicilik PTD NTD F1 skor EAKA
Hicbiri 1(0.97-1) 1.00(0.93-1.00)  1.00 (0.95 - 1.00) 1.00 (0.93 - 1.00) 1.00 (0.95-1.00) 1.00(0.93-1.00) 0.64 (0.55-0.74)
LASSO 0.93(0.87-097) 092(0.82-0.98) 0.93(0.85-0.98) 0.91(0.80-0.97) 0.95(0.87-0.98) 0.92(0.86-0.98) 0.93(0.87-0.99)
Elastic-Net 1(0.97-1) 1.00(0.93-1.00) 1.00(0.95-1.00) 1.00 (0.93 - 1.00) 1.00 (0.95-1.00) 1.00(0.93-1.00) 0.62(0.52-0.72)
Boruta 0.80(0.71-0.86) 0.53(0.39-0.67) 0.99(0.93-1.00) 0.97(0.82-1.00) 0.74(0.65-0.83) 0.68(0.58-0.81) 0.62(0.50-0.73)
BorutaShap 0.90(0.83-0.94) 0.79(0.66-0.89) 0.97(0.91-1.000 0.95(0.85-0.99) 0.87(0.78-0.93) 0.87(0.79-0.95) 0.90 (0.85-0.96)

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.77 (0.69 - 0.84)

0.62 (0.48 - 0.75)

0.88 (0.78 - 0.94)

0.79 (0.63 - 0.90)

0.76 (0.66 - 0.85)

0.70 (0.60 - 0.82)

0.71 (0.61 - 0.81)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven araligi.
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Tablo 11: DSA modelinin test performansi

Degisken secim yontemi

Performans olgiitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Hicbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.61(0.42 - 0.78)
0.87 (0.70 - 0.96)
0.77 (0.59 - 0.90)
0.68 (0.49 - 0.83)
0.68 (0.49 - 0.83)

0.77 (0.59 - 0.90)

0.62 (0.32 - 0.86)
0.85 (0.55 - 0.98)
0.85 (0.55 - 0.98)
0.54 (0.25 - 0.81)
0.69 (0.39 - 0.91)

0.77 (0.46 - 0.95)

0.61 (0.36 - 0.83)
0.89 (0.65 - 0.99)
0.72 (0.47 - 0.90)
0.78 (0.52 - 0.94)
0.67 (0.41 - 0.87)

0.78 (0.52 - 0.94)

0.53 (0.27 - 0.79)
0.85 (0.55 - 0.98)
0.69 (0.41 - 0.89)
0.64 (0.31 - 0.89)
0.60 (0.32 - 0.84)

0.71 (0.42 - 0.92)

0.69 (0.41 - 0.89)
0.89 (0.65 - 0.99)
0.87 (0.60 - 0.98)
0.70 (0.46 - 0.88)
0.75 (0.48 - 0.93)

0.82 (0.57 - 0.96)

0.57 (0.37 - 0.83)
0.85 (0.73 - 1.00)
0.76 (0.60 - 0.95)
0.58 (0.37 - 0.83)
0.64 (0.46 - 0.89)

0.74 (0.59 - 0.96)

0.50 (0.29 - 0.72)
0.85 (0.66 — 1.00)
0.56 (0.35 — 0.78)
0.58 (0.34 - 0.82)
0.69 (0.50 - 0.88)

0.89 (0.78 — 1.00)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven aralig1.
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Degisken secim ydntemi: LASSO

Degisken segim yontemi: Higbiri Degisken sec¢im yontemi: Elastic-Net
Egitim veri seti Test veri seti Egitim veri seti Test veri seti Egitim veri seti Test veri seti
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Sekil 11: DSA modeline iliskin ROC grafikleri
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Tablo 12: LightGBM modelinin egitim performansi

Degisken secim yontemi

Performans olciitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Hicbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.94 (0.88 - 0.97)
0.98 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)
1.00 (0.97 - 1.00)

0.88 (0.81 - 0.93)

0.87 (0.75 - 0.95)
0.94 (0.84 - 0.99)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)

0.81 (0.68 - 0.91)

0.99 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)

0.93 (0.85 - 0.98)

0.98 (0.89 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)

0.90 (0.77 - 0.97)

0.91 (0.83 - 0.96)
0.96 (0.89 - 0.99)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)

0.87 (0.78 - 0.94)

0.92 (0.87 - 0.98)
0.97 (0.94 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)
1.00 (0.93 - 1.00)

0.85 (0.79 - 0.93)

0.99 (0.98 — 1.00)
0.98 (0.96 - 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)
1.00 (1.00 — 1.00)

0.97 (0.94 — 0.99)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven aralig1.
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Tablo 13: LightGBM modelinin test performansi

Degisken secim yontemi

Performans olgiitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Hicbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.84 (0.66 - 0.95)
0.87 (0.70 - 0.96)
0.87 (0.70 - 0.96)
0.90 (0.74 - 0.98)
0.84 (0.66 - 0.95)

0.84 (0.66 - 0.95)

0.77 (0.46 - 0.95)
0.85 (0.55 - 0.98)
0.77 (0.46 - 0.95)
0.85 (0.55 - 0.98)
0.77 (0.46 - 0.95)

0.69 (0.39 - 0.91)

0.89 (0.65 - 0.99)
0.89 (0.65 - 0.99)
0.94 (0.73 - 1.00)
0.94 (0.73 - 1.00)
0.89 (0.65 - 0.99)

0.94 (0.73 - 1.00)

0.83 (0.52 - 0.98)
0.85 (0.55 - 0.98)
0.91 (0.59 - 1.00)
0.92 (0.62 - 1.00)
0.83 (0.52 - 0.98)

0.90 (0.55 - 1.00)

0.84 (0.60 - 0.97)
0.89 (0.65 - 0.99)
0.85 (0.62 - 0.97)
0.89 (0.67 - 0.99)
0.84 (0.60 - 0.97)

0.81 (0.58 - 0.95)

0.80 (0.64-1.00)
0.85 (0.73-1.00)
0.83 (0.70-1.00)
0.88 (0.76-1.00)
0.80 (0.64-1.00)

0.78 (0.63-1.00)

0.80 (0.62 — 0.98)
0.87 (0.72 - 1.00)
0.86 (0.70 — 1.00)
0.88 (0.73 - 1.00)
0.86 (0.72 — 1.00)

0.87 (0.74 — 1.00)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven aralig1.
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Degisken secim yontemi: Higbiri

Degisken segim yontemi: LASSO

Degisken secim yontemi: Elastic-Net

Egitim veri seti Test veri seti Egitim veri seti Test veri seti Egitim veri seti Test veri seti
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Sekil 12: LightGBM modeline iliskin ROC grafikleri
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Tablo 14: YOK modelinin egitim performansi

Degisken secim yontemi

Performans él¢iitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Hicbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)

0.58 (0.49 - 0.67)

0.00 (0.00 - 0.07)
0.00 (0.00 - 0.07)
0.00 (0.00 - 0.07)
0.00 (0.00 - 0.07)
0.00 (0.00 - 0.07)

0.00 (0.00 - 0.07)

1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)
1.00 (0.95 - 1.00)

1.00 (0.95 - 1.00)

0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)
0.58 (0.49 - 0.67)

0.58 (0.49 - 0.67)

0.49 (0.41 — 0.58)
0.50 (0.50 — 0.50)
0.46 (0.40 — 0.52)
0.46 (0.32 — 0.60)
0.50 (0.50 — 0.50)

0.50 (0.50 — 0.50)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven aralig1.
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Tablo 15: YOK modelinin test performansi

Degisken secim yontemi

Performans olgiitleri (%95 GA)

Dogruluk

Duyarhhik

Secicilik

PTD

NTD

F1 skor

EAKA

Higbiri
LASSO
Elastic-Net
Boruta
BorutaShap

Uzlasmaci (Konsensiis)

0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)

0.58 (0.39 - 0.75)

0.00 (0.00 - 0.25)
0.00 (0.00 - 0.25)
0.00 (0.00 - 0.25)
0.00 (0.00 - 0.25)
0.00 (0.00 - 0.25)

0.00 (0.00 - 0.25)

1.00 (0.81 - 1.00)
1.00 (0.81 - 1.00)
1.00 (0.81 - 1.00)
1.00 (0.81 - 1.00)
1.00 (0.81 - 1.00)

1.00 (0.81 - 1.00)

0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)
0.58 (0.39 - 0.75)

0.58 (0.39 - 0.75)

0.57 (0.39 - 0.74)
0.50 (0.50 — 0.50)
0.46 (0.32 — 0.60)
0.52(0.32 - 0.72)
0.50 (0.50 — 0.50)

0.50 (0.50 — 0.50)

PTD: Pozitif tahmin degeri, NTD: Negatif tahmin degeri, EAKA: Egri altinda kalan alan, GA: Giiven araligi.
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Degisken segim ydntemi: Higbiri Degisken secim yontemi: LASSO Degisken secim yontemi: Elastic-Net
EQgitim veri seti Test veri seti Egitim veri seti Test veri seti Egitim veri seti Test veri seti
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Sekil 13: YOK modeline iliskin ROC grafikleri
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En yiiksek smiflandirma performanst veren XGBoost ve LightGBM
modellerinden, Boruta degisken se¢im yontemi sonrasi elde edilen degisken 6nemlilik
tablolar1 Tablo 16-17°de, grafikleri ise Sekil 14-15’de verilmistir.

Malonic Acid/3HBA -

Hyppuric Acid -

Glycochenodeoxycholate -

G16BP -

Histidine -

PEP -

Acetoacetate -

M etabolit

Glyceraldehyde -

Methionine -

Linoleic Acid -

Aspartic Acid -

Epinephrine -

Linolenic Acid -

o
o
=]
=
=
i)
o
=]
o
ry
o

Onemlilik

Sekil 14: Boruta degisken secim yontemi sonrast XGBoost modelinden elde edilen
degisken 6nemlilikleri

Tablo 16: Boruta degisken se¢im yontemi sonrast XGBoost modelinden elde edilen
degisken 6nemlilikleri

Metabolit Onemlilik
Malonic Acid/3HBA 0.168
Hippuric Acid 0.135
Glycochenodeoxycholate 0.11
G16BP 0.103
Histidine 0.095
PEP 0.077
Acetoacetate 0.069
Glyceraldehyde 0.054
Methionine 0.042
Linoleic Acid 0.04
Aspartic Acid 0.04
Epinephrine 0.036
Linolenic Acid 0.03
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Malonic_Acid/3HBA_ -
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Sekil 15: Boruta degisken se¢im yontemi sonrasi LightGBM modelinden elde edilen
degisken onemlilikleri

Tablo 17: Boruta degisken se¢im yontemi sonrast LightGBM modelinden elde edilen
degisken 6nemlilikleri

Metabolit Onemlilik
Malonic Acid/3HBA 0.159
Hippuric Acid 0.113
Histidine 0.106
G16BP 0.096
Acetoacetate 0.085
Glycochenodeoxycholate  0.076
Glyceraldehyde 0.075
Methionine 0.063
Aspartic Acid 0.059
PEP 0.055
Epinephrine 0.051
Linoleic Acid 0.034
Linolenic Acid 0.027
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5. TARTISMA

KRK, biiyiik bir halk sagligi sorunudur ve tedavinin sonuglar1 erken teshise
baghidir. Metabolomikler erken tani, evreleme, prognoz ve takip i¢in biyobelirtegler
saglayabilir. KRK diinyada en sik goriilen kanser tiirlerindendir. KRK’nin ¢ogunlugu
sporadik olarak meydana gelir ve gevresel etkilerin hastaligin baskin nedeni oldugunu
gosterir. In vivo ve in vitro ¢alismalar, protein alimmin KRK riski iizerindeki etkisini
arastirmig ve asir1 protein tiiketiminin DNA hasarma yol agabilecegini ve kolonosit
biitlinliigiiniin korunmasini etkileyebilecegini 6ne siirmiistiir. Bagirsak mikrobiyomunda
diyete bagli degisikliklerin son zamanlarda KRK salginlarina katkida bulundugu
varsayllmaktadir. Bu duruma gore, c¢alismalar, tiimorler tercihen konak
mikrobiyomlarinin yaklasik %70'1 tarafindan kolonize edilen distal kolon ve rektumda
gelistiginden, bagirsak mikrobiyomunun KRK’nin baglatilmasi ve ilerlemesi i¢in 6nemli
olabilecegini 6ne siirmiistiir. Mikrobiyom, muhtemelen interlokinler, tiimor nekroz
faktorii-alfa ve reaktif oksijen tiirleri gibi aracilar1 kullanarak, KRK gelisimini
destekleyen bir mikro c¢evre olusturma potansiyeline sahiptir. Ayrica, bagirsak

mikrobiyotasinin metabolik tiriinleri KRK gelistirme riskini artirabilir (76).

Tibbi onkolojide yeni sitostatiklerin gelistirilmesine bagli tiim ilerlemelere
ragmen, kemoterapi, radyoterapi ve cerrahiyi iceren yeni multidisipliner protokoller,
timor evresine bagh olarak farkli sekans ve kombinasyonlarda bir araya getirilerek,
biyolojik tedavi i¢in yeni molekiiller (monoklonal antikorlar) gelistirilmektedir. Cogu
metastatik hasta sadece palyatif tedavi alacak olsa da, tedavi amacl agresif cerrahiden
fayda gorebilecek vakalar vardir. Tip diinyasini ilgilendiren sorunlardan biri de cerrahi
tedavi ile tedavi edilebilecek vakalar ile gizli metastazli vakalar1 ayirt edebilmek icin
biyobelirte¢ bulmaktir. Son on yillik literatiiriin sundugu olast ¢6ziimlerden biri
“metabolomik™ olarak bildirilmektedir. Metabolomik, bir hiicre, organ veya
organizmadaki ¢esitli hiicresel metabolik siireclerle ilgili kiigiik molekiillerin veya
metabolit profillerinin benzersiz kimyasal parmak izlerinin sistematik olarak

incelenmesidir (77).

Molekiiler biyoloji alani, Ozellikle onkolojik olanlar olmak {izere cerrahi
hastalarin tani, prognoz ve takibinde biiyiik etkileri olan son on yilda hizli bir ilerleme
kaydetmistir. Hasta evreleme {izerinde biiylik potansiyele sahip molekiiler biyolojinin

yeni dogan dallarindan biri, son on yilda biiyiik bir gelisme gdsteren metabolomiktir.
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Cerrahi 0rneklerden veya biyolojik sivilardan (serum, idrar, vb.) elde edilen biyolojik
numunelerde, metabolitlerin varligin1 ortaya c¢ikarmak icin kiitle spektrofotometrisi
tespiti ile birlikte MRI veya kromatografi kullanir. Yiiksek hassasiyeti ve hizli veri
toplamasi nedeniyle, kiitle spektrometrisi, kromatografi ile birlikte metabolomik alaninda
giderek artan 6nemli bir rol oynamaktadir. Metabolomik yontemlerine yonelik teknoloji,
deneysel modeller, yazilim ve veri tabanlar1 konusunda biiyiik ilerleme kaydedilmistir

(78-80).

Bu veriler 1s18inda, bu tez ¢aligmasinda; metabolomik teknolojisini kullanarak
kolorektal kanseri hastaliginin ¢esitli topluluk ve derin Ogrenme yoOntemleri ile
siniflandirilmas1 ve bir karar destek sistemi niteliginde kullanilabilecek ardisik kod
sistemi (AKD, pipeline) olusturulmasi amaglanmistir. AKD olusturulurken XGBoost,
LightGBM, DSA ve YOK gibi agag tabanli topluluk 6grenme ile derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Ayrica omik ¢alismalarinda degisken se¢cim asamasinin dnemli yer tutmast
nedeniyle modelleme 6ncesi LASSO, Elastic-Net, Boruta, BorutaShap ve Uzlasmaci
(Konsensiis) degisken se¢imi yaklasimlari kullanilarak ilgili modellerin siniflandirma
performanslari izerindeki etkileri aragtirilmistir. Modellerin siniflandirma performanslari
cesitli performans oOlgiitleri ile degerlendirilmistir. Gelistirilen AKD, omik verileri
tizerinde kapsamli veri analizi yapacak olan arastirmacilar i¢in ¢alisma ekinde (Ek-3)

paylasilmistir.

XGBoost modelinin test veri seti iizerindeki performansi tiim performans
metrikleri agisindan incelendiginde dogruluk, duyarlilik, segicilik, PTD, NTD, Fi-skoru
ve EAKA degerleri sirasiyla, 0.87 (0.70 - 0.96), 0.77 (0.46 - 0.95), 0.94 (0.73 - 1.00),
0.91 (0.59 - 1.00), 0.85 (0.62 - 0.97), 0.83 (0.70 — 1.00) ve 0.91 (0.80 - 1.00) olarak
hesaplanmistir. Bu bulgular, Boruta degisken se¢im yontemi uygulandiktan sonra elde
edilen degerlerdir. Hesaplanan bu degerler hicbir degisken se¢im yontemi uygulanmadigi
durumda elde edilen siniflandirma performans degerlerine yakin olmakla birlikte, daha
az sayida degisken ile elde edilen bagsarim daha 6ncelikli olarak ele alinmistir. Dolayisiyla
Boruta+XGBoost kombinasyonunun diger kombinasyonlara gore daha basarili oldugu
sOylenebilir. Elde edilen bu bulgu dogrultusunda yapilan literatiir taramalarinda, giincel
bir ¢alismada (81), hedefsiz (untargeted) metabolomik veriler yardimiyla KRK’nin
evrelerini siniflandirmada XGBoost modeli kullanilmis ve ilgili modelin PLS-DA (Partial
Least Squares-Discriminant Analysis), SVM (Support Vector Machines) ve Random

Forest modellerine gore siniflandirma performansi olarak bariz iistiinliik sagladigi rapor
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edilmistir. Yine bir radyomik verileri tabanli in situ karsinoma hastaligina yonelik yapilan
bir biyobelirte¢ tahmin c¢alismasinda (82), minimum redundancy maximum relevance
ensemble (MRMRe) degisken se¢im yoOntemine gore, Boruta teknigi ile segilen
degiskenlerin daha iyi siniflandirma sonuglar1 verdigi rapor edilmistir. Yine ¢esitli omik
teknolojileri ile yapilan ¢aligmalarda da Boruta yonteminin omik c¢aligmalarinda daha
siklikla kullanilmaya baglandig1 goriillmektedir (83-85). Veri boyutlarinin artmasi sonucu,
en uygun degisken alt kiimesinin bulma siiresindeki uzama, Boruta algoritmasinin
oniindeki en biiylik engeldir. Nitekim mevcut tez ¢alismasinda Boruta algoritmasinin

calisma stiresi LASSO ve Elastic-Net yaklagimlarina gére uzundu.

DSA modeline iligskin bulgular incelendiginde, hem egitim hem de test veri seti
tizerinde en 1yi siniflandirma performans1 LASSO degisken se¢cim yontemi uygulandiktan
sonra elde edilmistir. S6z konusu model igin test verisi tizerinden elde edilen performans
metrikleri, dogruluk, duyarlilik, segicilik, PTD, NTD, Fi1-skoru ve EAKA sirasiyla 0.87
(0.70 - 0.96), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.89 (0.65 - 0.99), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.89 (0.65 - 0.99),
0.85 (0.73 - 1.00) ve 0.85 (0.66 - 1.00) olarak hesaplanmistir. Derin 6grenme ve omik
teknolojilerinin bir araya getirilmesi gorece yeni olmasina ragmen omik ¢alismalarindaki
biyobelirteg kesif gorevlerini gorevleri yerine getirmek igin derin 6grenme modellerinin
uygun olduklar1 belirtilmistir (86). Fakat, kayip fonksiyonu i¢in global bir optimum
bulmanin zorlugu, girdi degiskenlerinin sayis1 arttikga bir sinir aginda 6grenilecek
agirliklarin  sayisinin katlanarak artmasi ve bunun da asir1 6grenme (overfitting)
olasiligini artirmasi ve uygun bir derin sinir aginin tasariminin uzmanlik gerektirmesi gibi
nedenlerden dolay1 derin 6grenme teknolojilerinin omik teknolojilerindeki kullanighiligin
sorgulatmaktadir (87). LASSO teknigi, 6zellikle degisken sayisinin 6rnek sayisindan
oldukga fazla oldugu (n<<p) omik verilerinde uygun degisken alt kiimesinin se¢iminde,
hizl1 sonu¢ verme 6zelligi nedeniyle siklikla kullanilmaktadir. Fakat degiskenler arasi
yiiksek korelasyon yapisi durumunda ortaya ¢ikan ¢oklu baglantt (multicollinearity)

varliginda, LASSO yo6nteminin uygulanmasi 6nerilmemektedir (88).

YOK modeli, tim modeller arasinda en diisiik siniflandirma performansi
sergileyen model olmustur. Tiim degisken secim yoOntemleri uygulandiginda dahi,
dogruluk, duyarlilik, secicilik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri F1-skoru ve
EAKA degerleri sirastyla en yiiksek 0.58 (0.39 - 0.75), 0.00 (0.00 - 0.25), 1.00 (0.81 -
1.00), 0.58 (0.39 - 0.75) ve 0.52 (0.32 — 0.72) olarak hesaplanmustir.
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LightGBM modelinin egitim ve test veri seti tizerindeki siniflandirma performansi
birlikte ele alindiginda modeller igindeki en basarili smiflandirma performansini
sergiledigi goriilmiistiir. ilgili modelin test veri seti iizerindeki performans1 dogruluk,
duyarlilik, segicilik, PTD, NTD, F1-skoru ve EAKA o&lg¢iitleri agisindan sirasiyla 0.90
(0.74 - 0.98), 0.85 (0.55 - 0.98), 0.94 (0.73 - 1.00), 0.92 (0.62 - 1.00), 0.89 (0.67 - 0.99),
0.88 (0.76 - 1.00) ve 0.88 (0.73 - 1.00) olarak hesaplanmistir. Bu bulgular, Boruta
degisken secim yontemi uygulandiktan sonra elde edilmistir. Diger degisken se¢im
stratejileri agisindan ele alindiginda da yine LightGBM modelinin diger modellere gore
basarili smiflandirma  sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Ilgili modelin basarili
siiflandirma bulgularinin yani sira, hesaplama hizi anlaminda da diger modellerden daha
basarili oldugu goriilmistiir. Giincel sayilabilecek bir model olan LightGBM modelinin,
omik ¢aligsmalarinda yeni yeni kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Meme kanserinin
poligenik risk skorunu tahminine yo6nelik yapilan bir giincel ¢oklu-omik ¢aligmasinda
(89), LightGBM modelinin, ilgili ¢alismada kullanilan diger geleneksel dogrusal
modeller ile makine dgrenmesi yontemlerine gére daha basarili sonuglar verdigi rapor

edilmistir.

XGBoost ve LightGBM modellerinin degisken 6nemlilik bulgular birlikte ele
alindiginda, ilk 5 metabolik degisken i¢inde 4 tanesinin (Malonic Acid/3HBA, Hippuric
Acid, G16BP ve Histidine) ortak olarak her iki modelde de yer aldigi goriilmektedir.
Yapilan arastirmalarda, KRK hastaliginin varligi durumunda, Hippuric acid ve G16BP
seviyesinin yiikseldigi buna karsin Malonic Acid/3HBA ve Histidine seviyelerinin
diistiigii rapor edilmistir (44, 90, 91). Degisken 6nemlilik tablolarinda XGBoost ve
LightGBM modelleri tarafindan, ortak olarak ilk 5 metabolit iginde gosterilen bu 4
metabolitin, KRK hastaliginin erken teshisinde biyobelirte¢ olarak arastiricilara

Onerilebilir.

Bu tez calismasinda metabolomik teknolojisi ve ¢esitli derin 6grenme ve topluluk
o0grenme yontemleri kullanilarak KRK hastaliginin siniflandirilmasi ve bir ardisik kod
sistemi olusturularak karar destek sistemi olusturulmasi amaglanmistir. Bulgular
incelendiginde, topluluk Ogrenme yontemlerinden olan XGBoost ve LightGBM
modellerinin diger derin 6grenme modellerine kiyasla daha basarili siniflandirma
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ozellikle LightGBM modeli hem egitim hem de test veri
setlerinin siniflandirmasinda basarili sonuglar verdigi sdylenebilir. Ayrica LightGBM

modeli bu siiflandirma bagarimini tiim degisken secim yontemleri bazinda elde etmistir
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ve ilgili model, veriyi isleme ve hesaplama hizi anlaminda en istiin model olmustur.
XGBoost modeli de LightGBM modelinden sonra ikinci en iyi siniflandirma
performansini veren model olmustur. Bu kapsamda, aga¢ tabanli gradiyent artirma
modellerinin, popiiler derin 6grenme modelleri ile basa ¢ikacak yiiksek smiflandirma

basarimi ve diislik hesaplama maliyetlerine sahip modeller oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, gesitli derin 6grenme ve topluluk 6grenme ydntemleri
kullanilarak kolorektal kanseri metabolomik veri seti lizerinden siniflandirma ve tahmin
islemleri yapilmistir. Modellerin smiflandirma performanslari dogruluk, duyarlilik,

secicilik, PTD, NTD, F-skoru ve ROC EAKA o6lg¢iitleri ile degerlendirilmistir.

Bulgular incelendiginde, en zayif siniflandirma performansi gosteren modelin
YOK oldugu goriilmektedir. Modelin hi¢bir degisken se¢imi senaryosunda istenilen
simiflandirma performansini basarisint  gosteremedigi goriilmektedir. Diger derin
ogrenme modeli olan DSA’nin ise YOK modeline gore daha iyi smiflandirma
performans1 gostermistir. DSA modelinin en iyi siiflandirma performansim1 LASSO
degisken se¢imi yontemi sonrast verdigi goriilmektedir. Genel olarak derin 6grenme
yaklagimlarmin, uygun ag mimarisinin olusturulmasinda ve hiperparametre
optimizasyonununda uzmanlik gerektirmesi, hatali/eksik olusturulabilecek ag
mimarisinin ve/veya yanlis hiperparametre araliginin se¢imi, yanlis sonuglar elde etme
ve/veya agir1 uyum (overfitting) gibi olumsuzluklara neden olabileceginden dolay1 omik

teknolojileri ile birlikte kullaniminda dikkatli olunmasi gerekmektedir.

Topluluk 6grenme yontemleri ele alindiginda, XGBoost ve LightGBM
modellerinin diger derin 6grenme modellerine kiyasla daha bagarili siniflandirma
sonuglar1 vermistir. Ozellikle LightGBM modeli hem egitim hem de test veri setlerinin
siniflandirmasinda iyi sonuglar verdigi soylenebilir. Ayrica LightGBM modeli bu
siiflandirma basarimini tim degisken se¢im yoOntemleri bazinda elde etmistir.
LightGBM modeli, veriyi isleme ve hesaplama hizi anlaminda en iistiin model olmustur.
Bu ozelliginin LightGBM modelinin daha biiyiikk verilerde g¢alisildiginda, XGBoost

modeline gore daha tercih edilebilir hale getirmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, topluluk Ogrenme yontemleri tiim degisken se¢im
senaryolarinda derin 6grenme yontemlerine kiyasla ¢ok daha iyi siniflandirma sonuglari
verdigi gorilmiistiir. S6z konusu topluluk 6grenme yontemlerinin, daha biiyiik veri
setlerinde daha hizli sonug¢ verebilmeleri i¢in grafik islem birimi (GPU) destekli
stiriimlerinin kullanilmasinin islem ve zaman maliyetleri agisindan daha verimli olacagi
onerilebilir. Ayrica bu tez ¢alismasinda kullanilan topluluk 6grenme yontemleri ile DSA

modelinin, aciklanabilir/yorumlanabilir yapay zeka calismalar1 kapsaminda gelistirilen,
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SHAP (SHapley Additive exPlanation), LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations), vb. tekniklerle entegre edilerek klinik yorumlamaya katki saglayabilecek

daha yiiksek ¢iktili analiz raporlar elde edilebilir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasinda kullanilan ve basarili sonuglar veren XGBoost
ve LightGBM modellerinin omik ile diger biyolojik ve tibbi veri setlerinde
kullanilabilecegi ve derin 6grenme modellerine kiyasla daha az uzmanlik gerektiren

yaklasimlar olmasi nedeniyle arastiricilara 6nerilmektedir.
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Ek-3. Ardisik Kod Dizini (Pipeline)

library
library
library
library
library
library

foreach)
glmnet)
reticulate)
caret)
foreign)
xgboost)

o~ o~ o~~~ o~

numpy=import ("numpy", convert = T)
BS=import ("BorutaShap", convert = T)
sklearn=import ("sklearn",convert = T)

veri=foreign::read.spss("C:/Users/ahmetkadirarslan/Desktop/
tez/ST000284/veri binomial.sav",

use.value.labels = T,to.data.frame
= T)

veri=veri[,c(1:114)]
zero vars=sapply(2:114, function (x)
length (caret: :nearZeroVar (veril[,x])))

one vars=colnames (veri[-1]) [which (sapply(2:114, function (x)
length (which(veri[,x]==1)))>0)] ### 1 dederi iceren
degiskenler

# "V35" 27 tane 1 degeri iceriyor digerleri 1 tane
veri=veri[, !colnames (veri) %$in%one vars[2]]

for (i in one vars([-2]) {

row index=which (veri[,1i]==1)
veri[row index,i]=NA

}

set.seed (19880203)

imputed=missForest::missForest (veri[-1],maxiter = 100) S$Sximp
veri=cbind.data.frame ("Group"=veriS$Group, imputed)

#for (1 in 2:108) {
# wveri[,i]l=clusterSim::data.Normalization(veril[,1],"n4d")

#}

### lasso ###
X=data.matrix (veri[-1])
y=veriS$Group

cv=cv.glmnet (X, y, family = "binomial", nfold = 5, parallel
= TRUE, alpha = 1)
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model=glmnet::glmnet (X, y, alpha = 1, family =

"binomial", lambda = cv$lambda.lse)

coefs=data.matrix (modelS$Sbeta)

selected features lasso=rownames (coefs) [which(coefs[,1]!=0)

]

### elastic-net ###
set.seed (19880203)
X=data.matrix (veri[-11])

y=veriS$Group
alphas=seq (0.1, 0.9, 0.05)

search=foreach (i = alphas, .combine = rbind) %dopar$% {
cv=cv.glmnet (X, y, family = "binomial", nfold = 5,
parallel = TRUE, alpha = i)
data.frame (cvm = cvScvm[cv$Slambda == cvS$lambda.lse],

lambda.lse = cvS$Slambda.lse, alpha = 1)
}

cv3=search[search$Scvm == min (searchS$Scvm), ]

model=glmnet::glmnet (X, y, alpha = cv3Salpha, family =
"binomial", lambda = cv3$lambda.lse)

coefs=sapply (modelSbeta, as.vector)

remove=which (coefs==0)

selected features enet=colnames (X[, -remove])

##4# Boruta ###

set.seed (19880203)

boruta output=Boruta::Boruta (Group~., data=veri,
doTrace=2,getImp = Boruta::getImpRfZ)

BO=1list (boruta output,boruta output$finalDecision)

selected features boruta=names (BO[[2]]) [which(BO[[2]]=="Con
firmed") ]

## BorutaShap ##

set.seed (19880203)
y=numpySasarray (as.numeric(y))
X=as.data.frame (X)
Feature Selector =
BSS$BorutaShap (importance measure="shap", #model = model,
classification=TRUE)
Feature Selector$fit (X=X, y=y, n trials=100L, sample=FALSE,
normalize=FALSE, train or test =
"train", verbose=TRUE,
random_state = 19880203L)

Feature_Selector$plot(which_featureSZ"accepted")
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final selected=Reduce (intersect,
list (selected features boruta,

selected features lasso,

selected features enet,

Feature SelectorSaccepted columns[[100]1]))
var list=list(

"all"=colnames (veri[-1]),

"lasso"=selected features lasso,

"enet"=selected features enet,
"boruta"=selected features boruta,
"borutaShap"=Feature SelectorSaccepted columns[[100]],
"consensus"=final selected

)

library (RColorBrewer)

library(VennDiagram)

myCol=brewer.pal (4, "Accent")

venn.diagram(x = list ("LASSO"=var list[[2]],"Elastic-
Net"=var list[[3]],

"Boruta"=var list[[4]],"BorutaShap"=var list[[5]]),
filename = "Venn.tiff",fill =
c(scales::alpha(myCol[1],0.3), scales::alpha(myCol[2],0.3),

scales::alpha(myCol[3],0.3),scales::alpha(myCol[4],0.3)),
margin = 0.1,cex = 1,cat.cex=1)

set.seed (19880203)
train index=caret::createDataPartition (veriS$Group,p =

0.8) [[1]]
test index=c(l:dim(veri) [1]) [-train index]

## xgboost ##

model xgb=lapply(l:6, function (x) ({

data=cbind.data.frame ("Group"=veri$Group,veri[,var list[[x]
1)

train data=as.matrix(data[-1][train index,])

test data=as.matrix(data[-1][test index,])

xgb.train =
xgb.DMatrix (data=train data, label=as.integer (datal,1] [train
_index])-1)
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xgb.test =
xgb.DMatrix (data=test data,label=as.integer (datal[,1] [test 1
ndex])-1)
watchlist = list(train=xgb.train, test=xgb.test)
model=xgb.train (data=xgb.train, booster = "gbtree",
#tree method = 'gpu hist',
nthread = 2, nrounds=1000,
watchlist=watchlist,

eval . .metric = "error",nfold = 5,
eval.metric = "logloss",
objective = "binary:logistic")

## Train ##
pred xgb raw train=as.data.frame (predict (model, xgb.train, re
shape=T))
pred xgb train=as.factor(ifelse(pred xgb raw train>0.5,1,0)
)

levels (pred xgb train)=c("C", "H")

cm xgb train=caret::confusionMatrix(pred xgb train,datal, 1]
[train index],positive="C")

## test #4#
pred xgb raw test=as.data.frame (predict (model,xgb.test, resh
ape=T))

pred xgb test=as.factor (ifelse(pred xgb raw test>0.5,1,0))
levels (pred xgb test)=c("C", "H")

cm xgb test=caret::confusionMatrix (pred xgb test,datal,1][t
est index],positive="C")

list(

"train"=list ("raw pred"=pred xgb raw train,"label pred"=pre
d xgb train,"cm"=cm xgb train),

"test"=list ("raw pred"=pred xgb raw test,"label pred"=pred
xgb test,"cm"=cm xgb test)
)

)

names (model xgb)=c ("none","lasso","enet", "boruta", "borutaSh
ap", "consensus")
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lapply(1:6, function (i) plotROC (labels =

as.numeric(veri[,1] [train index])-1,predictions =
model xgb[[i]]1[[1]]$raw pred([,1]))
## H20 ##

library (h20)

h2o0.init (port=8888) #4#4#
https://stackoverflow.com/questions/37779076/0serror—
version-mismatch-while-installing-h2o

model h2o=lapply(l:6, function (x) {

data=cbind.data.frame ("Group"=veri$Group,veri[,var list[[x]
11)

train data=data[train_ index, ]

test data=data[test index, ]

train data=as.h2o(train data)

test data=as.hZ2o(test data)

model h2o=h2o.deeplearning(x = 2:dim(data) [2], y = 1,
training frame = train data,nfolds = 5,seed = 19880203)

#perf=h2o.performance (model h2o)

## train ##

pred train=as.data.frame (hZo.predict (model hZ2o0, newdata =
train datal[-1]))

pred h2o raw train=sapply(l:dim(pred train) [1],
function (i)
pred train[i,which(pred train[i,l]==colnames (pred train))])

pred h2o train=as.factor(pred train[,1])

cm h2o train=caret::confusionMatrix (pred h2o train,datafl,1]
[train index],positive="C")

## test ##

pred test=as.data.frame (h2o.predict (model hZ20, newdata =
test data[-1]))

pred h2o raw test=sapply(l:dim(pred test) [1], function(i)
pred test[i,which(pred test[i,l]==colnames (pred test))])

pred h2o test=as.factor (pred test[,1])

cm h2o test=caret::confusionMatrix (pred h2o test,datal[,1][t
est index],positive="C")

list(
"model"=model hZo,
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"train"=list ("raw pred"=pred h20 raw train,"label pred"=pre
d h2o train,"cm"=cm h2o train),

"test"=list ("raw pred"=pred h2o raw test,"label pred"=pred
h2o test,"cm"=cm h2o0 test)

)
})

### lightgbm ##
set.seed (19880203)

library(treesnip)

model=parsnip::decision tree()
parsnip::set engine (model, "tree")

# boost tree

model=parsnip::boost tree(mtry = 1, trees = 1000)
#parsnip::set engine (model, "catboost")

parsnip::set engine (model, "lightgbm")
library(lightgbm)
params=1list (objective = "binary", metric = "binary error")

model lgbm=lapply(l:6, function(x) {

data=cbind.data.frame ("Group"=veri$Group,veri[,var list[[x]
1)
train data=dataltrain_ index, ]
train data=datal[train index, ]
test data=data[test index, ]
train data$Group=as.numeric(train data$Group) -1
test data$Group=as.numeric (test data$Group)-1
dtrain=lightgbm::1gb.Dataset (data =
as.matrix(train data[-1]),label=train datal[,1])
dtest = lightgbm::1gb.Dataset (data =
as.matrix (test data[-1]),label=test datal[,1])
lgb.model = lgb.train/(
params=params,
data=dtrain,
nrounds=1000,nfold = 51,
#num threads=8,
valids=1list (test=dtest)
#early stopping rounds=5
#eval=F1 metric,
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## Train ##
pred lgbm raw train=as.data.frame (predict (lgb.model,as.matr
ix(train data[-1]), reshape=T))
pred lgbm train=as.factor (ifelse(pred lgbm raw train>0.5,1,
0))

levels (pred lgbm train)=c("C", "H")
cm lgbm train=caret::confusionMatrix (pred lgbm train,datal,
1] [train index],positive="C")
## test ##
pred lgbm raw test=as.data.frame (predict (lgb.model,as.matri
X (test data[-1]), reshape=T))
pred lgbm test=as.factor(ifelse(pred lgbm raw test>0.5,1,0)
)

levels (pred lgbm test)=c("C", "H")

cm lgbm test=caret::confusionMatrix (pred lgbm test,datal,1]
[test index],positive="C")

list(

"train"=list ("raw pred"=pred lgbm raw trainf[,1],"label pred
"=pred lgbm train,"cm"=cm lgbm train),

"test"=list ("raw pred"=pred lgbm raw test[,1],"label pred"=

pred lgbm test,"cm"=cm lgbm test)
)

1)

### deepnet ##4#
model sae=lapply(l:6, function(x) {

data=cbind.data.frame ("Group"=veriS$Group,veri[,var list[[x]

11)
train data=datal[train index, ]
test data=data[test index, ]
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model sae=caret::train(Group~.,data=train data,method="dnn"
, tuneLength=100L,

trControl=caret::trainControl ("cv", 5, search = "random"))
pred sae=predict (model sae,test datal[-1])

cm_sae=caret::confusionMatrix (pred sae,test datal[,1l],positi
ve="C" )

## train ##

pred train=cbind.data.frame (predict (model sae,train datal[-

1]),predict (model sae,train data[-1],type = "prob"))
pred sae raw train=sapply (l1:NROW (pred train), function(i)
pred train[i,which(pred train[i,l]==colnames (pred train))])

pred sae train=predict (model sae,train data[-1])

cm sae train=caret::confusionMatrix(pred sae train,datal,1]
[train index],positive="C")

## test #+#

pred test=cbind.data.frame (predict (model sae,test datal-
1]),predict (model sae,test datal[-1],type = "prob"))

pred sae raw test=sapply(l:NROW(pred test), function (i)
pred test[i,which(pred test[i,l]==colnames (pred test))])

pred sae test=predict (model sae,test datal[-1])

cm_sae test=caret::confusionMatrix (pred sae test,datal,1][t
est index],positive="C")

list(

"train"=list ("raw pred"=pred sae raw train,"label pred"=pre
d sae train,"cm"=cm sae train),

"test"=list ("raw pred"=pred sae raw test,"label pred"=pred
sae test,"cm"=cm sae test)

)
})

data train=lapply(l:6, function(i)
cbind.data.frame ("pred"=model xgb[[i]][[1]]Slabel pred, "rea
1"=veri$Group[train index]))

data test=lapply(l:6, function (i)
cbind.data.frame ("pred"=model xgb[[i]][[2]]Slabel pred, "rea
1"=veriSGroup[test index]))
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res=lapply(l:6, function (i) {

tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data test[[i]]),collap
se = "+")),data = data test[[i]])
epiR::epi.tests (tab,conf.level = 0.95)

})

## Alternatif gliven aralidi hesaplama fonksiyonlari ##
acc=function (data,R=1000,conf = 0.95,type = "basic") {

f=function (data, indices) {
data=data[indices, ]
tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data), collapse =
"+")),data = data)
sum (diag (tab) ) /sum(tab)
}

rl=boot (data=data, statistic=f, R=R)
trycatch=is.null (try(boot.ci(rl,conf = conf,type =

type)))
if (trycatch==T) {
f (data)
lelse{
r2=pboot.ci(rl,conf = conf, type = type)
pastel (round (r2$t0,3)," (",round(r2Sbasicl[4],3),"-

", round (r2s$basic[5]1,3),")")
}

}

sens=function(data,R=1000,conf = 0.95,type =
"basic",positive="C") {

f=function (data, indices) {
data=data[indices, ]
tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data),collapse =
"+")),data = data)
caret::sensitivity(tab,positive = positive)

}

rl=boot (data=data, statistic=f,R=R)
trycatch=is.null (try(boot.ci(rl,conf = conf,type =
type)))
if (trycatch==T) {
f (data)
lelse{
r2=boot.ci(rl,conf = conf,type = type)
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pastel (round (r2$t0,3)," (",round(r2Sbasicl4],3),"-
", round (r2$basic([5],3),")™)
}

}

spec=function(data,R=1000,conf = 0.95,type =
"basic",positive="C") {

f=function (data, indices) {
data=data[indices, ]
tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data),collapse =
"+")),data = data)
caret::specificity(tab,negative =
dimnames (tab) [[1]] [which (dimnames (tab) [[1]] !=positive) ], ref
erence=names (dimnames (tab) [2]))

}

rl=boot (data=data, statistic=f, R=R)
trycatch=is.null (try(boot.ci(rl,conf = conf,type =
type)))
if (trycatch==T) {
f (data)
lelse{
r2=boot.ci(rl,conf = conf, type = type)
pastel (round (r2$t0,3)," (",round(r2Sbasicl4],3),"-
",round(r2$basic([5],3),")")
}

}

PPV=function (data,R=1000,conf = 0.95,type =
"basic",positive="C") {

f=function (data, indices) {
data=data[indices, ]

tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data),collapse =
"+")),data = data)

caret::posPredvValue (tab,positive = positive)

}

rl=boot (data=data, statistic=f,R=R)
trycatch=is.null (try(boot.ci(rl,conf = conf,type =
type)))

if (trycatch==T) {
f (data)

lelse{
r2=boot.ci(rl,conf = conf,type = type)
pastel (round (r2$t0,3)," (",round(r28basicl4],3),"-

", round (r2s$basic[5]1,3),")")
}
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}

NPV=function (data,R=1000,conf = 0.95,type =
"basic",positive="C") {

f=function (data, indices) {
data=data[indices, ]

tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data),collapse =
"+")),data = data)

caret::negPredValue (tab, negative=dimnames (tab) [[1]] [which (d
imnames (tab) [[1]] !=positive)])

}

rl=boot (data=data, statistic=f, R=R)
trycatch=is.null (try(boot.ci(rl,conf = conf,type =
type)))

if (trycatch==T) {
f (data)

lelse{
r2=pboot.ci(rl,conf = conf,type = type)
pastel (round (r2$t0,3)," (",round(r2Sbasicl[4],3),"-

", round (r2$basic[5],3),")")
}

}

F meas=function (data,R=1000,conf = 0.95,type =
"basic",positive="C") {

f=function (data, indices) {
data=data[indices, ]
tab=xtabs (pastel ("~",pastel (colnames (data),collapse =
"+")),data = data)
caret::F meas (tab, relevant=positive)

}

rl=boot (data=data, statistic=f,R=R)
trycatch=is.null (try(boot.ci(rl,conf = conf,type =
type)))

if (trycatch==T) {
f (data)
lelse{
r2=pboot.ci(rl,conf = conf,type = type)
pastel (round(r2$t0,2)," (",round(r2S$basicl4],2)," -

", round (r2$basic[5]1,2),")")
}
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## plotROC ##

par (pty="s",mfrow=c (1, 2))
axis(l, at = seq(0, 1, by = 0.2),outer = F)

plotROC=function (labels,predictions, title) {

library (pROC)
set.seed (19880203)
PROC obj=roc (labels,predictions,
smoothed = T, legacy.axes = T,
ci=T, ci.alpha=0.95, stratified=T,
plot=T, auc.polygon=T, max.auc.polygon=T,
grid=F,
print.auc=F, show.thres=T,xlab="1-
Secicilik",ylab="Duyarlilik",
main=title

)

sens.ci=ci.se (pROC obj,conf.level=0.95, boot.n=1000)
plot(sens.ci, type="shape", col="lightblue")

plot (sens.ci)

print (pROC obj)

}

split=1list(
"train"=train index,
"test"=test index

)

title=c ("Egitim veri seti","Test veri seti")

method=c (
"Hicbiri", "LASSO","Elastic-
Net", "Boruta", "BorutaShap", "Uzlasmaci (Konsensus)"

)
res=lapply(l:6, function (x) {
lapply(1:2, function (i) plotROC (labels =
as.numeric(veri[,1] [split[[i]]1])-1,
predictions =

model h2o[[x]][[i]]Sraw pred,title = title[i]))

title (paste ("Dedisken secim yontemi:", method[x]),line=-
2, side=2, outer=TRUE, cex=2)

)
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