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Abstract: Genetic researches which began structured and comprehensive way with HapMap project, continuing
in full swing in recent years. The size of the data from these studies remain significant. Provision for investments
to be made possible through the analysis of these data effectively. Incorrect or biased results can be lead to serious
problems. This study describes "Gene 3E" program in detail which was developed for use an important part of the
available data in genetic: DNA-microarray gene expression and Single Nucleotide Polymorphisms (SNP) . “Gene
3E" is a tool that contains all the necessary stages for multi-class- classification problems and determination of
candidate "gene or SNPs” problems for genetic data. Gene 3E combines Java user interface and [R] software
which allows the "hybrid-method" usage that has many advantages for user benefits. Tool basically contains
"generalization, dimensionality reduction, clustering and classification” sub-analysis groups.
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Ozet: Hap-Map projesi ile planli ve kapsamli sekilde baslayan genetik arastirmalar son yillarda tiim hiziyla devam
etmektedir. Bu c¢aligmalardan elde edilen verilerin biiyiikligi ise ciddi boyutlardadir. Yapilan yatirimlarin
karsiligmin almmasi ise bu verilerin etkin sekilde analizi ile mimkiindiir. Yanhs ya da yanl sonuglar ciddi
sorunlara yol agabilmektedir. Bu galiyma mevcut genetik verilerin 6nemli bir kismini olusturan DNA-mikroarray
gen ekspresyon ve Tek Niikleotid Polimorfizmi (TNP) verilerinin analizinde kullanilmak tizere gelistirilen “Gene
3E” programini detayli olarak anlatmaktadir. “Gene 3E” ¢ok boyutlu genetik verilerin siniflama problemleri ile
aday “gen ya da TNP”lerin belirlenmesi i¢in gerekli tiim asamalari igeren bir aragtir. Java kullanici ara yiiziinii ve
[R] yazilimmi birlestiren arag, kullanicilara ciddi avantajlar getiren ‘“hibrit-yontem” kullanimina olanak
tanimaktadir. Arag temel olarak “genellestirme, boyut indirgeme, kiimeleme ve siniflama” alt analiz gruplarmi
icermektedir.

Anahtar Kelimeler:  Biyoinformatik, Veri Madenciligi, Mikroarray Gen Ekspresyon Verisi, Siiflama,
Kiimeleme

1. Giris

Veri madenciligi (DM=Data Mining) ve Makina 6grenmesi (ML=Machine Learning) yaklagimlarinin genetik
aragtirmalarda kullanimi son yillarda giderek artmaktadir [1]. Arastirmalar sonucunda yiizlerce ya da
milyonlarca genetik etken (mikroarray gen ekspresyon verileri) ya da Tek Niikleotid Polimorfizmi (TNP:
Single-Nucleotide Polymorphism) iceren genetik veri matrisleri elde edilir. Ancak sadece verilerin elde edilmesi
yeterli olmamaktadir. Bu verileri dogru ve yansiz bicimde analiz edebilecek istatistiksel modellere ihtiyag
duyulmaktadir.
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DM ve ML vyontemlerinin yaygin sekilde kullamldigi klinik galismalar DNA  mikroarray®
calismalaridir[2,3,4,5,6,7]. insan genomunda yaklasik 40.000 gen bulundugu géz oniine alindiginda bu kadar ¢cok
genin tek tek analizi miimkiin degildir. Fakat gliniimiizde, gelistirilen otomasyona dayal1 sistemlerle ¢cok fazla
sayidaki genin ayni anda analizi miimkiin hale gelmistir. Bu analizlerin 6nemli bir bdliminu genlerin
smiflanmast ve 6nemli genlerin bulunmasi olusturmaktadir. Ancak gen arastirmalari hem maliyeti hem de
Olciimlerin tekrar edilmesindeki zorluklar nedeniyle ¢cok fazla hasta iizerinde yapilamamaktadir. Bu nedenle az
sayidaki hastaya ait yiizlerce gen verisi ilizerinden bazi yorumlara ulasilmak durumunda kalinmistir. Klasik
istatistiksel yontemler (lojistik regresyon, varyans analizi, dogrusal regresyon analizi) bu tip verileri agiklamakta
sorun yasamaktadir. Son donemde bu tip veriler lizerinde Destek Vektér Makinalart (SVM: Support Vector
Machines), Yapay Sinir Aglari (NN: Neural Networks), Karar Agaclari, Naive Bayes, Random Forest gibi
bir¢ok veri madenciligi yontemi denenmis ve iyi sonuclar elde edilmistir[2,3,4,5,6,7].

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda ise mikroarray veriler disinda TNP’ler gibi genotip verilerin DM ve ML
yontemleri ile analizi eklenmistir[8,9,10,11]. Bu verilerin mikroarray verilerden fark: ise veri boyutlarinin ¢ok
daha fazla olmasidir. Su ana kadarki en onemli arastirma GWAS (Genome-Wide Association Study)
caligmasidir. Bu c¢aligma belirli tiirlere ait bireylerin tiim ya da birgok geninin bireyden bireye ne kadar
degistigini anlamay1 hedefleyen bir ¢alismadir. Bu ¢alisma sayesinde bir kisiye ait milyonlarca TNP bilgisini
elde etmek miimkiin olmustur. TNP’lerden elde edilecek her bilgi hastalik tedavisinde dnemli rol oynamaktadir.
TNP analizleri genel olarak “aday TNP” bulmaya odaklanan yontemler {izerine yogunlagmistir. Bu yéntemler
sayesinde milyonlarca TNP arasinda belirli bir hastalia etki eden 6nemli TNP’ler belirlenebilmektedir.
Belirlenen TNP’lere uygulanacak tedaviler insanlik i¢in kritik 6nem tagimaktadir. TNP verileri ile birlikte DNA
dizilerinin (sekans) analizi de genetik arastirmalar i¢in 6nemlidir. Ancak bu veri tiirleri i¢in veri madenciligi-
makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanimi heniiz ¢ok temel diizeydedir. Ozellikle “Gelecek Nesil(Next
Generation) Dizileme” verileri ¢ok yeni arastirma alanlarindadir.

Biyoinformatik g¢aligmalarda ¢ok boyutlu genetik verileri (mikroarray gen ekspresyon verisi, Tek Nikleotid
Polimorfizmi (TNP) analiz etmek en 6nemli problemlerdendir. Bu tip verileri analiz etmek igin son yillarda
bircok analiz araci arag tasarlanmistir(Bioconductor, SamTools, Orange vb.). Ancak bu analiz araglar1 genellikle
kisith say1 ve tiirde yontemleri icermektedir. Bununla birlikte yeni yontemlerin bu araclara dahil edilmesi de
zaman almaktadir. Ciinkii araglar genellikle kendilerine 6zel kodlama platformlari kullanmayi tercih
etmektedirler.

Ayn1 zamanda tip ya da biyoloji alt yapisi olan arastiricilar araglar hakkinda kapsamli bir egitimi almak zorunda
kalmaktadirlar. Arag¢ hakkinda yeterli bilgisi olmayan kullanicilarin yaptigi analizler de yanlis bulgulara
ulagilmasina sebep olmaktadir. Sik yapilan bazi hatalar sunlardir: kullanilacak yontemlerin parametrelerinin
optimizasyonun yapilmamasi, yontemlerin yanlis siralama ile kullanilmasi, genetik verilerin boyut indirgemeden
analiz edilmesi. Kullanilmasi gereken tiim yOntem gruplarini igeren, kullanimi géreli olarak daha kolay,
giincelleme olanagi fazla olan bir “biyoinformatik” analiz aracina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu c¢alismada sunulan
“Gene 3E” analiz araci, agik kaynak kodlu ve {icretsiz bir yazilim olan [R]’a ait paketleri kullanmaktadir.
Simdiye kadar [R] yazilim igerisinde birgok farkli analiz araci gelistirilmistir. Ancak “Gene 3E” bunlar i¢inde
biyoinformatik sorunlarin ¢dziimiinde hibrit yontem kullanimina olanak taniyan nadir 6rneklerdendir.

[R] yazilimi iginde en sik kullanilan veri madenciligi araci “rattle”dir. Bu ara¢ [R] igerisindeki veri madenciligi
paketlerini ( kayip gozlem analizi, doniisiim, karar agaci yontemleri) bir araya getirir. Ancak yeni kullanicilar
i¢in kullanimi zordur.[12]. Son yillarda [R] yazilimi kullanilarak olusturulan bir bagka veri madenciligi araci ise
“miRD”(microRNA detection). Bu ara¢ 0Ozellikle 6nemli, pre-microRNA’larin belirlenmesinde makine
Ogrenmesi yontemlerinden SVM kullanmaktadir.[13] Marc Johannes ve ark. Caligmalarinda “pahClass” adli [R]
aracin1 onermislerdir. Bu paket ise farkli birgok paketi farkli siralamalar ile kullanamaya olanak tanimaktadir.
Genel olarak SVM tabanli bir yaklagim icermektedir. [14] Ancak bu araglardan higbiri genetik verilere §zel
gelistirilmemistir. Bu nedenle bu tip verilere 6zel yaklasimlar1 igermemektedir.

2. Amag

Bu ¢alismada amaglanan “yiiksek boyutlu genetik” verilerde (gen ekspresyon, TNP) siniflama ve 6nemli genetik
faktorlerin bulunmasi problemleri icin gerekli ve destekleyici ydntemleri iceren bir java analiz araci
geligtirmektir. (Sekil-1) Gelistirdigimiz arag dort alt analiz grubuna sahiptir. Bunlar:

1. Boyut indirgeme
2. Genellestirme Yontemi
3. Smiflama
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4, Kimeleme

“Gene 3E” farkli yontemin hibrit sekilde kullanilabilmesine olanak taniyacak sekilde tasarlanmigtir. Bu
kombinasyonlarin ¢ok sinifli siniflama problemlerindeki basariminin karsilastirilmasi i¢in Dogruluk (Accuracy)
kriteri kullanilmistir. Ancak eger kullanici iki sinifli-siniflama problemi i¢in araci kullaniyorsa bes farkli kriterin
sonucu rapor edilmektedir. Bunlar: Matthews Korelasyon katsayisi, Recall , Precision, F-Olgusi

Veri Dosyasi Secme
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Sekil 1: “Gene 3E” kullanici ara yiizii

3. Gereg ve Yontemler

Genetik veriler deneyler sonunda elde edilip depolandiktan sonra en 6nemli asama biyolojik Oriintiilerin
go6zlenen fenotip Uzerine etkisini belirlemektedir. Genetik verilerin analizi bilinen klasik istatistiksel yéntemlerin
(t-testleri, Varyans analizleri) otesinde veri madenciligi yontemlerini kullanmay1 gerektirmektedir. Bunun en
onemli nedeni, VM yontemlerinin ¢ok yiiksek boyutlu verilerde ‘dogrusal olmayan’ iliskileri belirlemede
avantaja sahip olmasidir. Son yillarda iste bu avantajli yontemlerin kullanilabilmesi i¢in birgogu agik kaynak
kodlu program gelistirilmistir. Bunlardan en dnemli [R] yazilimidir.

3.1. Yontemler
Tum analizler “bootstrap” yaklagimim genellestirme yontemini kullanmaktadir. Yerine koyarak segilen ¢ok
sayidaki 6rneklemin genetik verilerde ¢ok daha tutarli sonuglar verdigi ¢calisma grubu tarafindan 1 nolu kaynakta

ispatlanmustir. “Gene3E”, iki boyut indirgeme, U¢ siniflama ve kiimeleme yonteminin hibrit sekilde kullanimini
desteklemektedir. Tablo 1.’de yontemler ve kullandiklarin [R] paketleri gosterilmistir.

3.2. R Yazilhmm ve Rserve
3.21. [R] Yazilmm

[R], VM calisan her aragtirmaci i¢in standart olan, agik kaynak kodlu ve iicretsiz bir yazilimdir. R programinin
mantig1 her analiz i¢in kullanilabilecek ‘analiz paketlerine’ sahip olmasidir. Kullanicilar yapmak istedikleri
analize ait paketi indirdikten sonra ilgili paketin kullanim kilavuzuna gore analizlere devam ederler. R'mn en
Onemli avantaj1 diger paket programlara gore ¢ok hizli olmasidir. Standart bir bilgisayar yapilandirmast ile (6rn:
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2GB RAM ve 2.13 GHz islemci) ¢ok biiyiik veri setleri kisa stirede analiz edilebilir. Bu programa ait tim bilgiye
bu baglantidan http://www.r-project.org/, yontemlerin paketlerine ait tam listeye ise bu baglantidan ulasilabilir :
http://cran.r-project.org/src/contrib/PACKAGES.html. Bu ¢alisma kapsamindaki VM yontemlerine ait R
paketleri Tablo 1’de verilmistir. Bu paketlerin disinda ilgili yontemler icin kullanilabilecek baska kaynak
paketler de bulunabilir.

Tablo 1. Gene 3E’nin igerdigi yontemler ve [R] paketleri

ANALIZ TURLERI YONTEM [R] PAKETI
. Bagumsiz Bilesenler Analizi fastiICA
BOYUT INDIRGEME Temel Bilesenler Analizi princomp-{stat}
SVM el071
SINIFLAMA Naive Bayes el071
Random Forest randomForest
. K-Means k-means-{stat}
KUMELEME K-Medoid cluster
Fuzzy C-Means FactoMineR
Kohonen Map som
3.2.2. RServe

RServe, Java ve C++ gibi diller ile gelistirilmis yazilimlarda, R ile TCP/IP tizerinden baglanti kurmak igin
kullanilan bir sunucu yazilimidir [16]. RServe, uzaktan R oturumlar1 agmaya olanak saglar. A¢ilan her baglant,
farkli bir caligma alani ile iliskilendirilir ve R kiitiiphanelerinin istemci tarafindan kullamilabilir (Sekil 2). Bu
baglant1 yonteminin basitligi birgok islevsel aracin gergeklestirilmesine olanak saglar. Bu sayede bir kullanici, R
bilgisi olmadan veya R kodlar1 {izerinde degisiklik yapmadan karmasik betikleri isletebilir.

Client Client Client

Network
TCP/IP

RServe

§

R

Sekil 2: Istemcilerin, TCP/IP iizerinden R/RServe ile iletisim mimarisi.
3.2.3 Uygulama

Gene3E, genetik aragtirmalarda veri madenciligi yontemlerini kullanmak {iizere Java programlama ortami
kullanilarak gelistirilmistir. Gorsel arayliziin olusturulmasinda SWT (Standard Widget Toolkit) kullanilmigtir
[17]. Arayiiz sayesinde kullanici istatistiksel arka plandan soyutlanmakta ve ¢6ziimlemelerin R dilinde nasil
gerceklestirildigiyle ilgilenmeden kolayca yapabilmektedir.
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Uygulama akisi, veriler girildikten sonra dort farkli adim segiminden olugmaktadir (Sekil 3). Bu adimlar boyut
indirgeme, genellestirme, kiimeleme (istege bagli) ve simiflandirmadir. Her bir adim icin farkli yontemler
secilebilir. Bu yolla otuz farkli kombinasyonla analiz yapilabilmektedir.

Yukarida listelenen yontemlerin parametreleri, girdi olarak verilen genetik veriye goére Ozellestirilebilir.
Yontemlerin en iyilestirilmis parametrelerini bulmak 6nemli bir istir. Analizler sonucunda, sonu¢ ekranindaki
ozet veriler degerlendirilerek kullanici kendi verisine uygun parametreleri belirleyebilir. Gene3E {izerinde
tammlanmig varsayilan parametreler Tablo 2’de yontemler ve kullanici tarafindan R paketleri (izeride
degistirilebilecek parametrelerin listesi verilmistir.

Tablo 2: Yontemler ve kullanici tarafindan degistirilebilecek parametreleri.

Parametreler

Boyut indirgeme
Independent Component Analysis (ICA) |Number of components [Algorithm type
Principal Component Analysis (PCA) Number of components

Bootstrap Number of variable __[Bootstrapnumber | | | | |

Algorithm

Number of max. iter. |Tolerance

Genellestirme

Kiimeleme

K-means Centers Max. iteration
K-medoid(PAM) K (centers) Metric
Kohonen SOM xdim ydim

Fuzzy C-means Centers Max. iteration

Distance Method rate.par

Siniflandirma

Support Vector Machine (SVM) Cost Tolerance Kernel
Random Forest Number of trees Number of var. Importance Proximity
Naive Bayes Laplace NA action

Veri tanimlarini igeren dosyalari al.

VL

Boyut indirgeme yontemini seg.

'

Genellestirme yontemini seg. j

Kimeleme yontemini

A 4

Siniflandirma yéntemini seg.

v

Secilen yontemleri uygula.

'

Sonuglari goster.

Sekil 3: Uygulamanin akis gizenegi.

4. Sonug

Bu ¢aligmada 6nerilen analiz araci genetik arastirmalara 6zeldir. Genetik verilerde simiflama ve dnemli genetik
etkenlerin belirlenmesi analizinde “boyut indirgeme” zorunlu bir adimdir. Ciinkii genler ya da TNP’ler gizli bazi
iligkilere sahiptir. Bu iliskiler g6z ardi edilerek yapilan analizler biyolojik agidan yanlig sonuglar verebilir. Bu
nedenle biz de aracimizda bu adim1 kullanicilara ilk agamada zorunlu olarak kullandirmaktayiz. Yapilan birgok
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galismada boyut indirgemenin analizlerde daha iyi sonuglar verdigi gésterilmistir[18,19,20]. Bu adimdan sonra
kullanicilar isterlerse “sadece siniflama” ya da kiimeleme analizinden sonra elde edilen kiime merkezlerini
kullanarak siniflama analizleri yapabilmektedirler. Bu yaklasim 6zellikle boyut indirgemenin yeterli olmadigt
durumlarda kullanilmaktadir[1]. “Gene3E” siniflama problemleri i¢in ¢ok 6nemli bir 6zellige sahiptir. Birgok
analiz aract hangi yontem ya da yontem grubunun daha iyi performans gosterdigi konusunda kullanicilarina yol
gostermemektedir. Ancak “Gene3E” iki siifli-simiflama problemlerinde bes farkli performans 6l¢iisiiniin
sonucunu ayni anda vererek kullanicilarin daha bilingli segimler yapmasini saglamay1 hedeflemektedir.

Calismadaki bir diger 6nemli nokta ise genetik aragtirmalarda ¢ok sik kullanilan “gapraz gegerlilik (CG)”
yontemi yerine genellestirme yontemi olarak “bootstrap” yOnteminin segilmesidir. Bu segimdeki en 6nemli
sebep farkli genetik faktdrlerin bulunmasinda CG’nin zayif kalmasidir. Ozellikle az sayida birey iizerinde
yapilan genetik deneylerde CG’de her asamada analiz modellerini test etmek icin disarida birakilan kisi sayisi
cok az olmaktadir. Ornegin, 20 kisilik bir deney igin 10-parca CG’de her adimda 2 kisi ile model test
edilmektedir. Bu sorunu ¢dzmenin en etkili yolu ise “bootstrap” ile modelleri en az 100 en fazla 1000 defa
tekrarlamaktir. [R] yazilimi sayesinde bu yaklasim ¢ok tutarli sekilde yapilabilmektedir. En iyi performansi
gosteren alt gruplari raporlamasi sayesinde Ozellikle “aday gen-TNP” bulunmasi analizlerinde 6nemli rol
oynayacagini diisiinmekteyiz.

Gene 3E’nin en 6nemli 6zelliklerinden birisi de hizli olmasidir. Intel Core2 Duo-2.20 GHz islemci ve 4 GB
yiiklii bellege sahip bir bilgisayarda, 100 kisiye ait 2000 gen’in ekspresyon verisi igin 2 sinifli-siniflama analizi
en fazla 2 dakika icerisinde analiz edilmektedir. Ayni sekilde 60 bireye ait 10000 TNP verisi igin 6 dakikalik bir
stireye ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiirde bu tip analizleri hibrit sekilde yapan herhangi bir 6rnek olmadig1 i¢in
su an icin karsilastirma yapmakta miimkiin olamamaktadir. Sonraki ¢aligmalarimizda “Gene 3E” kapsamindaki
yontemlerin sayisinin artirilmasi ve parametre optimizasyonu ic¢in kullanicilara bazi segenekler taninmasi
planlanmaktadir. Ayrica iilkemizde genetik arastirma yapan bilim insanlarina aracimizi anlatmak ve tanitmak
kisa vadeli hedeflerimizdendir. Bununla birlikte sonuglarin grafik sonug gosterimi, analiz siiresinin kisaltilmasi
ve diger 6zelliklerin gelistirilmesi Texas A&M-Commerce Universitesi, Bilgisayar Bilimleri boliimii destegi ile
HPC (High Performance Computing) tesislerinde devam etmektedir.

Not:

Bu calisma s6z konusu analiz aracinin ortaya ¢ikis ¢alismast olan [15] nolu kaynagin devamu olarak yazilmustir.
Ik ¢alismada sadece aracin temel fonksiyonlari ortaya konmustur. Bu ¢alisma ile ilk ¢aligmaya yontem ve
performans kriteri bakimindan ciddi eklemeler bulunmaktadir.
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