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OZET

Selen BASAK

GENOMIK VERIi TABANLARINDA METIN TABANLI DENEY GERI GETiRiMi
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

2021

Genomik veriden biyolojiksel bilginin ¢ikarimi biyoinformatik alaninda oldukg¢a 6nemlidir.
Genomik veri deneysel Olglimler, sekans verileri, network olmak ftizere farkli veri
formatlarinda saklanmaktadir. Bu veri yapilarinin GEO (Gene Expression Omnibus),
ArrayExpress ve GenBank gibi veri tabanlarinda hizla artan miktarlari ile birlikte dogru ve
ilgili veriye ulasmak 6nemli bir konu haline gelmistir. Caligmada veri tabanlarinin deney
benzerliklerini bulma yetersizliginin giderilmesi amaci ile genomik veri tabanlarindan ilgili
deneylerin geri getirimi i¢in metin tabanli bir geri getirim alt yapis1 gelistirilmesi
hedeflenmistir. Gelistirilen alt yapida sézciik tabanli (lexical) ve anlam (semantic) tabanl
benzerlik bulma yontemleri kullanilip, yontem performanslari kiyaslanmistir. S6zciik tabanli
yontem olarak Jaccard benzerlik metrigi kullanilirken, anlam tabanli benzerlik yontemleri
olarak Latent Semantic Analysis (LSA), Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) ve
Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemleri kullanilmistir. Bildigimiz kadariyla, bu
calisma ilk kez anlamsal benzerlik yontemlerini zaman serisi mikrodizi deneylerinin geri
getiriminde kullanan c¢aligmadir. Sistem performansi, GEO veri tabanindan alinan
Arabidopsis Thaliana bitkisine ait 120 farkli zaman serisi deneyinin aciklama metinleri ile
test edilmis ve elde edilen deneysel sonuglarin biyolojiksel ve istatiksel anlamliliklar
dogrulanmistir. Sonuclara gére anlam tabanli yontemlerin ilgili deneyleri tespit etmede
sozcik ve igerik-tabanli geri getirim yOntemlerine goére daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Gelistirilen sistemin mevcut deney geri getirim alt yapilarina gore daha
basarili performans elde etmesi ile gelecek galigmalara 11k tutmasi beklenmektedir. Ayni
zamanda gelistirilen alt yap1 farkli tiirdeki genomik verilerin benzerliklerini bulmak ig¢in

kolaylikla uyarlanabilecek bir sistemdir.

ANAHTAR KELIMELER: LSA, PLSA, LDA, Jaccard, Bilgi Geri Getirimi
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ABSTRACT

Selen BASAK
TEXT-BASED EXPERIMENT RETRIEVAL IN GENOMIC DATABASES
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2021

Extraction of biological information from genomic data is very important in the field of
bioinformatics. Genomic data is stored in different data formats such as experimental
measurements, sequence data and network. With the rapid growth of these data structures in
databases such as GEO (Gene Expression Omnibus), ArrayExpress and GenBank, reaching
accurate and relevant data has become an important issue. In this study, it is aimed to develop
a text-based experiment retrieval framework for the retrieval of relevant experiments from
genomic databases. In the proposed framework, Jaccard similarity metric was used as a
lexical similarity method, Latent Semantic Analysis (LSA), Probabilistic Latent Semantic
Analysis (PLSA) and Latent Dirichlet Allocation (LDA) methods were used as semantic
similarity methods. To the best of our knowledge, this is the first study to use semantic
similarity methods in the retrieval of time-series microarray experiments. The system
performance was tested with the textual information of 120 different time series experiments
of Arabidopsis Thaliana plant obtained from the GEO database. With the biological and
statistical significance tests, obtained results were verified. As a result, it was observed that
semantic similarity approaches were more successful than text-based and content-based
retrieval methods in identifying relevant experiments. It is expected that the developed
system will shed light on future studies by achieving a successful performance in retrieving
relevant experiments. Moreover, the framework can be easily adapted to different types of

genomic data.

KEYWORDS: LSA, PLSA, LDA, Jaccard, Information Retrieval
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ONSOZ

Bu c¢alismada giliniimiizde hizla artan veri miktar1 nedeni ile ortaya ¢ikan biiyiik miktardaki
veriyi organize etme, isleme ve ilgili verinin veri tabanindan g¢ikarilmasi problemleri ele
alimmigtir. Bahsedilen sorunlarin yasandigi alanlardan biri biyoinformatik alanidir.
Calismada soruna genomik veri taban1 GEO’dan (Gene Expression Omnibus) cekilen
deneylerin iist verisine Jaccard, LSA (Latent Semantic Analysis), PLSA(Probabilistic Latent
Semantic Analysis) ve LDA (Latent Dirichlet Allocation), yontemleri uygulanarak ile ilgili
deneylerin geri getirimini amaglayan bir yapi ile ¢oziim aranmistir. Bu amagla 2020 yilinda
Baskent Universitesi Ogretim Uyesi Dr. Duygu DEDE SENER damismanliginda ¢alismaya
baslanmistir. Calisma sonuglar1 ayni veri seti ile yapilan igerik tabanli deney getirimi yapan
baska bir ¢aligma ile karsilastirilmis ve en iyi performans LSA yontemi ile elde edilmistir.
Bununla beraber anlam tabanli yontemlerin tamami igerik ve sozciik tabanli yontemlerden
basarili bulunurken s6zciik tabanli yontem en diisiik performansa sahip olan yontem olarak

degerlendirilmistir.
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1. GIRIS

Veri tabanlarinda saklanan genomik verinin miktar1 giin gectik¢e hizla artmakta ve
artan bu verinin i¢inden ilgili bilginin ¢ikarimi zorlagmaktadir. Organizmalara ait gen
verileri GEO (Gene Expression Omnibus) [1], GenBank [2], ArrayExpress [3] ve
Arabidopsis Information Resource (TAIR) [4] gibi genomik veri tabanlarinda
saklanmaktadir. Bu sebeple arastirmacilar i¢in etkili arama ve geri getirim yontemleri onemli
ihtiya¢ haline gelmistir. Bu calismada oOnerilen deney geri getirim alt yapis1 sdzciiksel
(Iexical) ve anlamsal (semantic) yontemler ile deney benzerliklerini bulmaktadir. Bildigimiz
kadariyla, anlamsal analiz yontemleri ile deney geri getirim alt yapisinin gelistirilmesi ilk
kez bu caligmada ele alimmistir. Gene Expression Omnibus'tan (GEO) elde edilmis
Arabidopsis mikrodizi deneylerinin metinsel aciklamalari tizerinde deneysel bir ¢alisma
yapilmustir.

Bu calismada, deney benzerliklerini, sadece deney bilgi metinlerinin soézciiksel
benzerliklerine gore degil, anlamsal benzerliklerine gore bulabilen bir deney geri getirim
modelinin gelistirilmesi planlanmaktadir. Calismanin temel hedefi kullaniciya deneyin bilgi
metnine sozciliksel ve anlamsal olarak en yakin deneylerin geri getirimini saglamaktir.
Onerilen modelde, sozciiksel benzerlik olarak Jaccard benzerligi, anlamsal benzerlik
yaklagimlari olarak Latent Semantic Analysis (LSA), Probabilistic Latent Semantic Analysis
(PLSA) ve Latent Dirichlet Allocation (LDA) ydntemleri deneylerin metinsel tanimlari
arasindaki benzerligi bulmak i¢in kullanilmistir.

Calismada mevcut bir problem olan veri tabanlarinda deney aramaya farkli bir bakis
acist ve daha once kullanilmayan yontemler ile ¢oziim sunulmustur. Calisma sonunda
sozciiksel ve anlamsal benzerlige dayali deney geri getirimi alt yapisinin, igerik tabanl
gelistirilen alt yapi ile karsilastirmas1 yapilarak alandaki gelecek calismalara 151k tutmasi
hedeflenmektedir. Deneysel sonuclar, alt yapinin biyolojik olarak ilgili deneyleri etkili bir
sekilde geri getirilebilecegini dogrulamistir.

Calisma giris, yontemler, sonucglar ve tartisma olmak {izere dort ana boliim
icermektedir. Giris bolimiinde caligmanin motivasyonu, amaci, ¢alismayla ilgili genel
bilgiler ve 6nceki caligmalar anlatilmaktadir. Y ontemler boliimiinde benzerlik 6lciitlerinden,
caligmada kullanilan sozciiksel benzerlik yonteminden, anlamsal benzerlik yontemlerinden

ve yontemlerin karsilastirilmasindan bahsedilmistir. Sonuglar boliimiinde ise veri setine,



degerlendirme yontemlerine ve deneysel sonuglara deginilmistir. Son boliim olan tartigma

kisminda ise tartisma ve gelecek ¢alisma planlari anlatilmigtir.

1.1 Motivasyon, Calismanin Amaci

Genomik veri tabanlarinda bir deney aramak i¢in, kullanicilar genellikle organizma
adi, yazar adi, deney aciklamasi, laboratuvar tasarimi ve deney diizenegi hakkinda kisa
bilgileri igeren, ek agiklama olarak da adlandirilan iist-veri bilgilerini kullanir. Bu veriler
sadece birer metin belgesi olarak kabul edilir. Ayrica mevcut veri tabanlari, biiyiik veri
koleksiyonlar1 i¢cindeki metinsel acgiklamalarin sozciiksel eslesmesine veya benzerligine
dayal1 olarak sadece {iist-veri tabanli arama saglar. Bununla birlikte, bir veri tabaninda arama
yaparken, niteliklerin degerlerini birlestirmek icin AND ve OR gibi mantiksal operatdrler
kullanilabilir. Bu tiir bir arama kolay gerceklestirilmesine ragmen, kullanicilar i¢in
sinirlamalara sahiptir. Bu tiir aramalar kullanicilarin anlamsal ihtiyag¢larini yapilandirirken,
sorgu ile uyumlu olmasini engelleyebilir. Ote yandan, bir deneyi aramak igin anahtar kelime
tabanli (keyword-based) arama kullanilabilir. Bu arama yontemi ile metin agiklamalar
kullanilarak sorgu ile uygunluk saglanabilir, ancak bazen metin agiklamalar1 deney hakkinda
yeterli bilgi icermez, deney sonuglari ve deney biyolojik bilgileri metin agiklamalarinda
bulunmayabilir [5]. Anlam tabanli arama ise, bu sinirlamalarin listesinden gelmek icin
gelistirilmis bir tekniktir. Ayrica, sozcliksel benzerlik, dogal dildeki kelimelerin ¢ok
anlamliligmi ve es anlamliligmi dikkate almazken, anlamsal benzerlik ile ciimlelerdeki
kelimeler i¢in es anlamlilik ve ¢okanlamlilik dikkate alinarak benzerlik bulunabilir. Bu
nedenle anlam tabanli arama mevcut sinirlamalarin tistesinden gelmek i¢in oldukca giiclii
bir tekniktir. Onerilen bu ¢dziimiin yani sira, sozciiksel iist veri tabanli ydntemlerin
sinirlamalarini agsmaya yonelik; veri geri getirimi i¢in sorguya gore 6rnek geri getirimi yapan
calismalar vardir. Bu calismalar bir deneyi temsil etmek i¢in soyut bir i¢erigin olusturuldugu
ve daha sonra elde edilen soyut icerikler arasindaki benzerligi kullanarak bilgi geri getirimi
yapilan ¢alismalardir (content-based retrieval).

Bu calismada, mevcut ¢alismalardan ve yaklasimlardan farkli olarak, sozciiksel ve
anlamsal benzerlik yaklasimlarini kullanarak genomik veri tabanlari i¢in metin tabanl bir
deney geri getirim sistemi gelistirilmistir. GEO veri tabanindan elde edilmis mikrodizi deney
koleksiyonunun metinsel bilgileri iizerine deneysel bir calisma yapilmistir. Bildigimiz

kadariyla bu c¢aligsma, verilen veri koleksiyonundan ilgili deneyleri geri getirmek icin gen



ekspresyonu deneylerinin metinsel verilerine anlamsal analiz yaklasimlarini uygulamaya
yonelik ilk ¢caligmadir. Deneysel sonuglar, 6nerilen sistemin biyolojik olarak ilgili deneyleri
geri getirebilecegini dogrulamaktadir ve ayrica sistem farkli veri formatlarina kolayca

uyarlanabilir bir yapidadir.

1.2. Genel Bilgiler
Bu kisimda calismada kullanilan genomik veri, veri getirimi (information retrieval-
IR), deney iist verisi, sorgu deneyi, deney veri tabani1 ve deney geri getirimi terimleri

anlatilacaktir.

1.2.1. Genomik veri

Biyoinformatik yiiksek miktarda biyolojik verinin islenmesi, saklanmasi,
sorgulanmas1 gibi gorevlerin gerceklestirilmesi adina, hesaplamali biyoloji, istatistik,
matematik, molekiiler biyoloji ve genetik, bilgisayar bilimlerini de i¢eren birgok bilimsel
alani birlestiren ¢ok yonlii bir disiplindir [6].

Biyoinformatikte veriler organizmalardan elde edilir. Genom, organizmalarin genetik
yonergelerinin tutuldugu temel yap1 taslaridir [7,8]. Genomik ise farkl tiirlere ait genomlarin
incelenmesine yonelik ¢aligsmalara verilen isimdir [9]. Gen ekspresyonu (gen ifadesi — gene
expression) DNA’daki (Deoksiriboniikleik Asit) gen bilgilerinin protein vb. bir iirline
cevrilmesi siirecidir [10]. Mikro dizi teknolojisi ile hangi siireglerde hangi genlerin ifade
edildigi anlasilabilmektedir [11]. Organizmalara ait gen verileri 6nceden belirtildigi gibi
GEO (Gene Expression Omnibus), GenBank, ArrayExpress ve Arabidopsis Information
Resource (TAIR) gibi genomik veri tabanlarinda saklanmaktadir. Veriler genomik veri
tabanlarinda diziler, yapilar, aglar veya deneysel 6l¢iimler gibi gesitli veri formatlarinda
olabilmektedir. Sekil.1.1 gen ekspresyonu matrisinin saklanma seklini temsil etmektedir
[12]. Gen ekspresyonu matrisi genin; gen nitelendirici (gene identifier) bilgisini, rnegin
tiirii (sample type), sinif etiketi (sample class lable) ve normalize edilmis gen ekspresyonu

seviyeleri (normalized gene axpression level) bilgilerini igermektedir.
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Sekil 1.1. Gen ekspresyon matrisi [12]

Sekil.1.2 ise deneylerin GEO veri tabaninda nasil tutuldugunu gostermektedir [13].
GEO veri tabaninda deney adi ile arama yaparak deneye erismek miimkiindiir. Sekilde
goriildiigi gibi deneyler GEO veri tabaninda kisa deney agiklamasi metinleriyle tutulur,
deney list verisi olarak isimlendirilen bu kisa deney metinleri deney adi, organizma adi ve
deney oOzeti gibi aciklamalardan olusan aciklayict kisa yazilardir. Sekilde GSES576
deneyinin; deney durumu, bashgi, deneyde kullanilan organizmasi, deney oOzeti ve
orneklerini iceren deneye 0Ozgli aciklayict bilgilerle GEO veri tabaninda saklandigi
goriilmektedir. Kullanicilar bu bilgiler tizerinden ilgili bilgiye erismek i¢in aramalarini

yapmaktadir.
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Sekil 1.2. GEO veri tabanindan alinan bir deneyin metin agiklamasi goriintiisii [13]

Son yillarda veri tabanlarinda genomik verilerin hizli artis1 ile beraber dogru veriye
ulasma ve bilgi geri getirimi (Information Retrieval-IR) konularinda zorluklar
yasanmaktadir. Bu yiizden veri tabanlarinda bilgi geri getirimi (IR) konusunda etkin arama
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Arastirmacilarin, elde edilen veri kiimesinden gerekli
bilgileri ¢ikarmasi ve hipotezler iiretmesi i¢in veri tabanlarinda saklanan verilere erigsmesi
gerekir. Bu sebeple aragtirmacilar aragtirma yaparken hayatlarini kolaylastirip, dogru, ilgili
veriye erisimlerini kolaylastirabilecek daha hizli ve daha akilli bilgi geri getirimleri

yapabilecek uygulamalara ihtiya¢ duymaktadir.



1.2.2. Bilgi geri getirimi (information retrieval - IR)

Bilgi geri getirimi (IR) ¢esitli kaynaklardaki islenmemis bilgilerden dogru, ilgili olana
ulagmaya yonelik bilgisayar bilimi faaliyetidir [5,14]. Kullanicinin ihtiyaglar1 dogrultusunda
olugsmus sorgu dokiimaninin veri geri getirim sistemi tarafindan dokiiman koleksiyonu ile
karsilastirilip sorgu ile ilgili olan dokiimanlarin belirlenip, kullaniciya dondiiriilmesi
stirecidir [5,14]. S6z konusu siire¢ Sekil 1.3’de anlatilmistir [15]. Sekilde gosterildigi gibi
kullanici ihtiyaglar1 dogrultusunda olusturulan sorgu filtreden gegirilmis (gerekli 6n islem
adimlarindan gecirilmis) bir dokuman ile birlikte benzerlik algoritmasi tarafindan islenir,
eslesme sonuclarina gore geri getirilen dokiimanlar kullaniciya dondiiriiliir. Giinlimiizde
verinin hizli artist bu siireci oldukga zor bir hale getirmistir. Bu zorlukla birlikte
kullanicilarin hizli bir sekilde bilgiye ulagsma istek ve gereklilikleri de artmaktadir, bu
nedenle IR arastirilmaya ve gelistirilmeye agik bir alandir. IR’da asil hedeflenen sorgu ile
ilgili miimkiin oldugunca ¢ok nesne getirirken getirilen nesnelerden miimkiin oldugunca

azinin sorgu ile ilgisiz olmasini saglamaktir [5,14].
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SORGU FILTRELEME

N~

BENZERLIK ALGORITMASI

ESLESME

GERIi GETIRILEN DOKUMAN

Sekil 1.3. Bilgi geri getirimi [15]



1.2.3. Deney

Calismada kullanilan deneyler; GEO veri tabani tizerinden farkli platformlardan elde
edilmis, Arabidopsis bitkisine ait, zaman serisi (time series) profiline sahip gen mikrodizi
(gene mikroarray) deneyleridir. Veri taban1 ve veri setinin detaylari ilerleyen bdliimlerde

anlatilacaktir.

1.2.4. Deneylerin iist verisi
Deney iist verisi (metadatasi); deneyde gegen organizma, yazar adi, deney agiklamasi
laboratuvar tasarimi ve deney diizenegi gibi deneye Ozgl bilgiler araciligl ile deneyi

aciklamaya yonelik kisa metinsel bilgilerdir.

1.2.5. Sorgu deneyi

Sorgu deneyi i¢in; GEO veri tabani iizerinden ¢ekilen deneylerin {ist verisi elde edilir
ve diger deneylerin iist verileri ile karsilagtirllmak iizere sorgu deneyi olarak belirlenir.
Calismada tiim deneyler sira ile sorgu deneyi olarak kullanilmistir, bu sekilde olasi tiim
deney eslesmeleri i¢in benzerlik bulunabilmistir. Deney {ist verisi ise 0nceden bahsedildigi
gibi deneylerin adi, Ozetleri, tasarimi, varsa uygulanan islemi vb. deneye 6zel bilgilerin

igerildigi kiiclik metin pargalarinin birlestirilmesi ile olusturulmus kisa metin parcalaridir.

1.2.6. Deney veri tabani
Deney veri tabani; calismada kullanilmak {izere GEO veri tabanindan secilmis
deneylerin iist verilerinin tutuldugu veri tabanidir. Sekil 1.4 farkli deneylerin iist verilerinin

birlesimi ile olusturulmus veri tabanini1 géstermektedir.
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Sekil 1.4. Deney {ist verilerinin birlesimi ile deney veri taban1 olusumu

1.2.7. Deney geri getirimi

Deney geri getirimi sorgu deneyinin deney veri setindeki diger deneylerle
karsilagtirilip sorgu deneyine en benzer deneyin getirilmesi siirecidir. Sorgu deneyi dnceden
belirlenmis veri setindeki her bir deneyle karsilastirilacak ve karsilastirma sonucu benzerlik

skorlar1 hesaplanarak kullaniciya dondiiriilecektir.

1.3. Onceki ¢alismalar

Bu kisimda bu ¢aligsmaya temel olmus iki ¢alisma, deney geri getirimi ile ilgili yapilmis
onceki ¢aligmalar ve LSA, PLSA ve LDA yontemleri ile ilgili 6nceden yapilmis ¢caligmalar
incelenecektir.

Simdiye kadar, ilgili deneyi geri getirme problemi i¢in pek ¢ok alanda farkli caligmalar
yapilmistir. Ornegin cDNA mikrodizileri alaninda 2009 yilinda Caldas et al. [16] tarafindan

ve 2010 yilinda ise Engreitz et al. [17], tarafindan ¢alismalar gerceklestirilmistir, zaman



serisi mikrodizileri alaninda Hayran et al. [18] 2014 yilinda ¢aligmalar yapmistir ve
metagenom dizileme Ornekleri alani i¢in ise Seth et al. [19] bir ¢alisma gergeklestirmistir.

Bu c¢alismaya temel olan D.D Sener ve H. Ogul [20] tarafindan 2015 yilinda
gergeklestirilmis ilk calismada, icerik tabanli arama i¢in GEO veri tabanindan 108 zaman
serisi deney kullanilmistir. Calismada, her deney i¢in deneyleri temsil eden deney imzalar1
(fingerprint) ¢ikarilmistir. Deney imzalar1 c¢ikarilirken gen ifadelerinin zamana bagh
gecisleri kullanan bir metot izlenmistir. Metot {i¢ farkli tiir gecis igermektedir bunlar: genin
ekspresyon seviyesinin yiiksekten diislige ya da diisiikten yiliksege gectigi birinci tip tek
adimli gecisler, gen ekspresyon degerinin diisiikten yiiksege degisebildigi veya tam tersi
degisimi gosterip ayni degere donebildigi iki asamali ikinci tip gecisler ve ifade seviyesinin
sabit oldugu tgciincii tip gegislerdir. Genin ait oldugu kategori ise yontem tarafindan
hesaplanan bir p degeri ve global bir yanls kesif oran1 (global false discovery rate) ile
bulunmustur. imza benzerligini belirlemek i¢in overlap skor kullanilmistir. Calismada temel
gercek bilgisi tiim deneylere Gene Set Enrichment Analysis uygulanmasi ile elde edilmistir.
Deneylerin gen seti benzerligini belirlemek i¢in ise Jaccard katsayis1 kullanilmistir.
Calismada imza ¢ikarimi i¢in tiim zaman serilerinin kullanilmasinin etkisi arastirilmistir.
Geri kazanim performansi, ROC egrilerinden elde edilen AUC degerleri ile dl¢iilmiistiir.
Sonu¢ olarak tiim zaman serilerinin kullaniminin imza ¢ikarimi igin faydali oldugu
gozlemlenmistir.

D.D. Sener ve H. Ogul [21] tarafindan 2016 yilinda yapilan ve bu c¢alismaya temel
olan calismalarin ikincisinde ise potansiyel olarak faydali deneylerin nasil bulunacagi
problemini ¢6zmek i¢in zaman serisi deneylerini sorgu olarak alan ve ilgili deneyleri bulan
igerik tabanli bir hesaplama alt yapis1 6nerilmistir. Model 120 adet Arabidopsis bitkisine ait
zaman serisi 0zellikli deney kullanilarak test edilmistir. Calismada ilk ¢calismada oldugu gibi
deney imzalar1 ¢ikarilirken gen ifadelerinin zamana bagli gecisleri kullanan bir metot
izlenmistir. Ancak bu calismadaki metot bes farkli gegcis tiirli icermektedir bunlar: genin
ifade seviyesinin sabit oldugu sifirinci tip gecisler, genin ekspresyon seviyesinin yliksekten
diistige gectigi birinci tip tek adimli gecisler, genin ekspresyon seviyesinin diisiikten yiiksege
gectigi ikinci tip tek adiml gecisler, gen ekspresyon degerinin yiiksekten diisiige degisip
sonrasinda ayni degere donebildigi iki asamali tigiincii tip gecisler ve son olarak gen
ekspresyon degerinin diisiikten yiiksege degisip sonrasinda aymi degere donebildigi iki
asamal1 dordiincii tip gegislerdir. Genin ait oldugu kategorinin bulunmasi i¢in ¢alismada bir

adaptif regresyon algoritmasi kullanilmigtir. Calismada imza benzerligi overlap skor ile



Olciilmiistiir ve deneylerin gen kiimesi tabanli benzerligi Jaccard katsayisi ile bulunmustur.
Calismanin temel gergek bilgisi tiim deneylere Gene Set Enrichment Analysis uygulanarak
elde edilmistir.  Modelin performansi, ROC egrilerine dayali AUC verileri ile
degerlendirilmistir. Sonug olarak igerik benzerligine gore ilgili deneylerin basarili bir sekilde
bulunabilecegi gosterilmistir. Ayrica kullanilan imza ¢ikarma yontemi ve karsilagtirma
yontemi de basarili bulunmustur.

K. Acic1 et al. [22] caligsmalarinda mikro-dizi (microarray) verisi tutan veri
tabanlarinda microRNA deneylerini geri getirmeyi incelemislerdir. Calismada diferansiyel
olarak eksprese edilen mikroRNA'lar1 tanimlamak i¢in normal-diizgiin dagilimli bir karigim
modeli tanimlanmis, ardindan sira tabanli esik deger kullanilarak ikili ger¢cek degerli deney
imzalar1 elde edilmistir. Ayrica, deneylerden elde edilen deney imzalar1 arasindaki
benzerligi bulmak i¢in etkili bir benzerlik metrigi gelistirilmistir. Calisma GEO veri
tabanindan secilen 135 deneyden olusan bir veri seti ile gergeklestirilmistir. Yontem
performanslart AUC skorlar ile degerlendirilmistir. Paired t-test ve Wilcoxon Signed Rank
testi ile yapilan istatistiksel dogrulamalar sonucu oOnerilen her iki yontemde basarili
bulunmustur.

Baska bir ¢aligmada Sener et al. [23], tiim metagenom dizilimi 6rnegi geri getirimi igin
bir geri getirim sistemi gelistirmiglerdir. Calismada, dizi (sequence) Orneklerinin sahip
oldugu igeriklerinin temsili deney imzalarmi elde etmek ic¢in farkli imza c¢ikarimi
yaklasimlar1 kullanilmistir. Ayrica 6nerilen sistemin hesaplama karmagikligini azaltmak igin
oznitelik ¢ikarma (feature extraction) ve Oznitelik se¢im (feature selection) yontemleri
uygulanmustir.

Bunlarin yani sira igerik tabanli erisim i¢in kullanilabilecek bazi yazilim araglari
vardir. CellMontage [24], bliyiik veri tabanlar1 i¢inde bir sorgu deneyi aramak i¢in kullanilan
ilk yazilim uygulamasidir. Uygulamada karsilastirilan deneylerin diferansiyel olarak ifade
edilen profilleri arasindaki benzerligi bulmak i¢in Spearman's rank korelasyon katsayisi
kullanilmistir. Bir bagka yazilim ProfileChaser [25] ise, Engreitz et al. tarafindan onerilmis
ve deneylerin imzalarini olugturmak icin diferansiyel ifadeye dayali yaygin olarak kullanilan
araglardan biridir. Ayrica ProfileChaser ile genlerin alt kiimesini secerek boyut kiiciiltme
uygulanmistir. SPIEDw [26] ise, kendi koleksiyonundan ifade degerleriyle birlikte bir gen
listesinin sorgu olarak alindigi ve benzer ifade degerlerine sahip ilgili deneylerin geri

getirildigi baska bir arama motorudur.
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H.S. Le et al. [27] kendi ¢alismalarinda ilaglarin farkl tiirler tizerinde test edildikten
sonra insanlar tarafindan kullanima agilmasindan yola ¢ikarak farkli tiirler aras1 (insan - fare)
yapilan deneylerin benzerligine bakmislardir. Tiirlerin paylastiklar1 ortak genler {izerinden
deneylerin benzerliklerini bulmuslardir. Spearman’s rank correlation ile deneylerin
benzerliklerini belirlemislerdir. Yontem testi i¢in GEO veri tabanindan yiiksek miktarda
insanlar ve farelere ait deneyler kullanilmis ve benzer genleri aktive eden deneyler
bulunabilmistir.

J. Caldas et al. [28] caligmalarinda ayni1 biyolojik siireclerin aktive edildigi deneyleri
bulmay1 hedeflemislerdir. Bu amag icin eski ve yeni olasiliksal makine 6grenimi (Machine
Learning - ML) yontemlerini her bir deneyde aktive olan biyolojik siirecleri belirleyip ayni
biyolojik siireclerin aktive oldugu deneyleri bulmak ve bulunan sonuglar1 gorsellestirmek
i¢in kullanmislardir.

Bu calismalarin disinda, ¢alismada kullanilan anlamsal benzerlik yontemleri LSA,
PLSA ve LDA farkli alanlardaki farkli ¢aligmalar i¢in kullanilmistir. S. Lee et al. [29]
calismalarinda vektor uzayr modeli (vector space model, VSM) iizerine insa edilmis LSA,
PLSA, LDA ve CTM (Correlated Topic Model) yontemlerini tartigsmislardir. VSM, vektor
uzaymdaki metin verilerini temsil eder ve dil vektorlerinin mesafesini dlger. Calismada
yontemlerin deneysel karsilastirmasi i¢in; konu algilama ve spam filtreleme 6rnekleri ele
alimmistir. Konu algilama ile ilgili deney i¢in, Amazon web sitesinden 6zellikle bir kamera
(Canon PowerShot A590IS 8MP Dijital Kamera) hakkinda 258 kullanic1 yorumu
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore; LSA, her konudaki benzersizlige odaklanirken,
PLSA, LDA ve CTM gibi iiretken modeller, belgelerdeki genel temalar1 vurgular. Spam
filtreleme deneyleri i¢in 2.893 mailin manuel olarak siniflandirildigi, Ling-Spam veri
setinden lemm derlemi kullanilmigtir. LSA ile karsilastirildiginda PLSA daha iyi sonuglar
vermistir. LDA ise az 0rnegin alani bilindiginden direk uygulanamamis Multi-corpus LDA
uygulanmistir ve PLSA ile ¢cok yakin sonuglara ulagilmistir. CTM LDA’ya benzer sekilde
uygulanabilmis ve LDA ile benzer sonuglar iiretmistir.

D. Gautam et al. [30] calismalarinda, sanal stajlar olarak adlandirilan ileri 6grenme
sistemlerinde Ogrenci tarafindan olusturulan igerigin degerlendirilmesinde derlem
blyiikliglniin ve vektor boyutlulugunun etkisini aragtirmiglardir. Yontemin testinde,
siiflandiricilart  degerlendirmek i¢in kullanilan veri seti sanal stajlardaki Ogrenci
yanitlarindan olugmaktadir. Calismada veri seti olarak 100 staj defteri girdisi 550 ciimleye

boliinmiis ve filtrelenmis, ayrica TASA veri seti de kullanilmistir. Sonuglar alana 6zel bir
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derlemden iiretilen LSA alanlarinin, not defteri degerlendirme gorevini daha biiyiik bir
derlemle iiretilen alana kiyasla daha basarili bir sekilde gerceklestirebildigini gostermistir.

Z. Tong ve H. Zhang [31] calismalarinda metin verilerinde etkili arama, yonetim ve
kesif yapabilmeyi amacglamislardir. Calismada iki deney tasarlanmistir; ilk deneyde
Wikipedia’dan 200.000 makaleyi asan bir metin verisine LDA uygulanmis ve basarili bir
sekilde makaleler konulara ayrilabilmistir. ikinci deneyde ise Twitter’daki tweet metinlerine
LDA uygulanarak kullanicilar iizerinden kapsamli bir arastirma yapilmistir ve sonug olarak
twitler bagarili bir sekilde konulara ayrilabilmistir.

Y. Kalepelli et al. [32] caligmalarinda BBC haber veri setine oncelikle 6n isleme
adimlar1 uygulanmig ardindan LSA ve LDA yontemlerini uygulanmistir. Elde edilen
sonuclar geleneksel makine 6grenimi yontemleri olan KNN ve Naive ile karsilastirilmis ve
hem LDA hem de LSA diger yontemlerden basarili bulunmustur.

V. Rus et al. [33] caligmalarinda metinler aras1 anlamsal benzerlik problemini ele
almiglardir. Caligmada Microsoft Research Paraphrase derlemi (MSRP) veri seti olarak
kullamilmistir. Veri setine LSA ve LDA yontemleri uygulanmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. Sonuglar elde edilirken 6nce standart LSA sonra acgozlii (greedy) ve en
uygun (optimal) yaklasimlar1 uygulanmis LSA’da uygulanmistir. LDA yontemine ise
information Radius (IR), hellinher, manhattan, a¢gdzlii ve en uygun yaklagimlar1 LDA
yontemine uygulanmistir. Elde edilen tiim sonuglar egitim veri setindeki tiim siniflarin
cogunluk sinifi ile etiketlendigi bir temel ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmis ve LDA
en 1yi precision ve kappa sonuclarini verdiginden basarili bulunmustur. Ayrica konu sayisi
degisiminin LDA iizerine etkisini arastirmak i¢in yontem 6, 12, 40 ve 300 konu ile denenmis
ve iyi sonug 40 konu ile elde edilmistir.

L. Liu et al. [34] tarafindan yapilan bir calismada hizla artan biyolojik veri ve bu
verideki gizli bilgileri ¢ikarma konusunda yasanan problemleri biyolojik verilere konu
modelleme yontemlerini uygulayarak ¢6ziim getiren calismalari incelemislerdir. Yapilan
incelemeler sonucunda PLSA, LDA ve bunlardan tiiretilen HLDA (Hierarchical Latent
Dirichlet Allocation), PAM (Pachinko Allocation Model), CTM (Correlated Topic Model)
gibi diger konu modellerinin biyolojik veriyi kiimeleyebildigi, siniflandirabildigi, anlagilir
sonuglar {ireterek yorumlamaya yardimci oldugu ve biyoinformatik icin oldukg¢a faydali

oldugu sonucuna varmisglardir.
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2. YONTEMLER

Bu kisimda c¢alisma kapsaminda gelistirilen alt yapidan, benzerlik olciitlerinden
calismada kullanilan sozciik tabanli benzerlik yonteminden ve anlam tabanli benzerlik

yontemlerinden ve son olarak yontemlerin karsilastirilmasindan bahsedilmektedir.

2.1. Gelistirilen Alt Yapi

Calismada sorgu deneyinden elde edilen sorgu deneyi iist verisi diger deneylerden elde
edilmis deney st verileri ile karsilastirilarak deneyler arasi benzerlik oranlari bulunmus ve
deney benzerlik oranlarini bulmada kullanilan Jaccard, LSA, PLSA ve LDA yontemlerinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Sekil 2.1 bu siireci yansitmak iizere gelistirilen geri
getirim alt yapisint gostermektedir. Sekilde deneyden elde edilen sorgu ile tiim deneylerin
tist verileri ile olusturmus veri tabani geri getirim yonteminin girdileri iken geri getirilen

deneylerin sirali listesi sistemin ¢iktisidir.

deney veri taban

= — deney
deney st verisi

sargu Geri Getirim
Yontemi

deney Ust verisi

Getirilen enevierln
Sirali Listesi

deney

deney Ost verisi

Sekil 2.1. Gelistirilen geri getirim alt yapisinin genel goriinimii
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2.2. Benzerlik Olgiitleri

Benzerlik 6l¢iitleri metinler arasindaki benzerlikleri bulan yontemlerdir. Temel olarak
benzerlik oOlciitleri sdzciik tabanl (string-based) ve anlam tabanli (semantic-based) olmak
tizere iki ana kategoriye ayrilirlar. Sozciik tabanli yontemler metin i¢inde kelimelere ve
karakterlerin dizilimine bagl olarak benzerligi bulurken, anlam tabanli yontemler metnin
icindeki anlamsal bilgiye dayali benzerlik bulur [35,36]. Sozciik tabanli yontemler kendi
iclerinde karakter tabanli (character-based) ve terim tabanli (term-based) olarak iki
kategoriye ayrilir. Karakter tabanli yontemler harflerin dizilimine gore benzerlik bakarken
terim tabanli yontemler kelimelerin dizilimine bakarak benzerlik bulur. Anlam tabanli
yontemler ise derlem tabanli (corpus-based) ve bilgi tabanli (knowledge-based) olmak tizere
ikiye ayrilir. Derlem tabanli yontemler biiylik metin koleksiyonu araciligi ile elde edilen
bilgilere dayanarak benzerligi bulan yontemlerdir. Bilgi tabanli yontemler ise anlamsal
aglardan elde edilen bilgilere dayanarak benzerlik bulur. Bilgi tabanli yontemler kendi
iclerinde benzerlik (similarity) ve ilgililik (relatedness) olmak {izere iki kategoriye ayrilir.
Bilgi tabanli yontemlerin benzerligine dayanan yontemleri de bilgi igerigine veya yol
uzunluguna bagli olacak sekilde iki kategoriye ayrilir [35,36]. Sekil 2.2 benzerlik dlgiitlerini

ve alt siniflarini gostermektedir.

BENZERLIK OLCUTLERI

STRING TABANLI ANLAM TABANLI
KARAKTER TABANLI TERIM TABANLI DERLEM TABANLI BILGI TABANLI

LSA
PLSA BENZERLIK iLGiLiLik
LDA /\

BiLGi ICERIGI YOL UZUNLUGU
Sekil 2.2. Benzerlik odlgiitleri

Sekilden anlagildig gibi tez ¢alismasinda kullanilan yontemlerden Jaccard benzerligi sozciik

tabanli yontemlerden olup terim tabanli bir yontemken LSA, PLSA ve LDA yontemleri
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derlem tabanli yontemlerdir. Kullanilan yontemlerden PLSA ve LDA konu modelleme
yontemlerindendir. Konu modelleme mevcut belgelerdeki sakli konulari otomatik olarak
bulmay1 hedefleyen denetimsiz (unsupervised) bir metin analizi algoritmasidir. Metnin
icinde birlikte ortaya ¢ikan iligkili kelimeler kelime gruplarini, kelime gruplarinin her biri
metnin konularini olusturur [37]. Konu modelleme bahsedildigi gibi her alanda artan veri
miktar1 sebebiyle dogru veriye ulagsmanin ve ulasilan verinin islenmesinin zorlagsmasi
problemine ¢6ziim bulmak amaciyla ortaya ¢ikmistir. 90’Ih yillarda Vector Space Model
(VSM) ile baslayan konu modelleme ¢alismalar1 LSA, PLSA, LDA yontemleri ile devam

etmekte olup [38] giiniimiizde hala gelistirilmeye agik bir alandir.

2.3. Sozciiksel (Lexical) Benzerlik Yontemi

Calismada sozciiksel benzerlik yontemi olarak kullanilan Jaccard benzerligi temelde
benzerligi bulunacak iki metinde gegen ortak kelime sayisinin (kesisim) toplam kelime
sayisina (birlesime) boliimii ile hesaplanan terim tabanli bir metinsel benzerlik bulma
yontemidir [39]. A ve B olarak verilen dokiimanlar aras1 Jaccard benzerligi Formiil (2.1) ile
matematiksel olarak gosterilmistir. Yontemde benzerlik puani 0 ile 1 arasinda bir deger
alirken, 0 eslesme olmadigini temsil eder 1, karsilastirilan dokiimanlar arasinda miitkemmel
eslesme oldugunu gosterir.

|[ANB| _ |ANB|
|AUB| |A|+|B|—]ANB|

J(A,B) = (2.1)
2.4. Anlamsal (Semantik) Benzerlik Yontemleri
Bu boliimde ¢alismada kullanilan anlam tabanli yontemler olan LSA, PLSA ve LDA

yontemlerinin detaylar1 anlatilacaktir.

2.4.1. Gizli Anlam Analizi (Latent Semantic Analysis - LSA)

LSA Landauer et al. [40] tarafindan tanitilan derlem tabanli bir yontem olup makine
O0grenimi alaninda es seslilik ve es anlamlilik sorunlarinin ¢6ziimii i¢in bilinen
yontemlerdendir. LSA yOntemi tam otomatik matematik ve istatistige dayanan kelimelerin
anlamsal iligkilerini bulmay1 hedefleyen bir yontem olarak tanimlanir ve metinlerin vektor

temelli temsilleri aracilig1 ile anlamsal bir alan olusturur [40].
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LSA yontemi girdi olarak islenmemis metin verilerini alir bu metin verisi climle
paragraf ya da daha biiyiik boyutlu olabilir, metinde gecen kelimelerinin sirasinin bir 6nemi
olmadigindan girdi dokiimani kelime torbasi (Bag Of Words - BOW) olarak diisiintilebilinir
[40]. LSA yonteminde Sekil 2.3.’de goriilebilecegi gibi girdi metninden bir dokiiman-terim
matrisi (document-term matrix) olusturulur [41]. S6z konusu matris dokiimanda hangi
kelimenin kag defa gectigini gosteren bir frekans matrisi olup ayn1 zamanda girdi verisinin
vektor uzay modeli (vector space model - VSM) gosterimidir. Ardindan bu frekans matrisi
agirliklandirilir ve tekil deger ayrisimi (Singular Value Decomposition - SVD) ile matrisin
boyutsallig1 diistiriiliir bu sekilde dokiimanin diisiik boyutlu vektorlerle temsili saglanmis
olur [42]. Agirliklandirma yapilirken oncelikle tiim kelimelerin frekanslarinin log degerleri
bulunur ardindan her bir kelime i¢in bilgi teorik 6lg¢iitli olan entropy degerleri satirdaki tiim
veriler lizerinden ayr1 ayr1 hesaplanir ve sonug frekans degerine boliiniir. Bu sekilde formiil

2.2’de ki gibi metindeki her bir kelimenin agirlig belirlenmis olur [40].
__ I
W = ey (2.2)

SVD eigen deger ve eigen vektorlere dayanan tamamen matematiksel bir faktor analizi
islemidir. SVD sonucu matris denklem 2.3 ve Sekil.2.4’de gosterildigi gibi {i¢c ayr1 matrise
ayrilir [42]. Formiildeki ii¢ matrisin (U = X * VT) carpimu ile baslangictaki matris A tekrar
elde edilir.

A=UxXxVT (2.3)

i .. Agirhklandiriimi Boyut sayisi
Ham metin Dokiiman B : ‘ 3 _.V“ 5 ‘/"
verisi . .. I dokiman terim » distrilmas
terim matrisi o ; .
matrisi SvD yeni dokiiman

Latent Semantic Analysis

Sekil 2.3. LSA yontemi genel yapist [41]
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Sekil.2.4. SVD [42]

Denklem 2.3.’de U matrisinin siitunlari sol tekil vektorlerdir, V matrisi orthonormal
matristir slitunlar1 sag tekil vektorlerdir ve X matrisi ise tekil degerleri azalan degerlere gore
tutan matristir [42]. Sekil.2.4’de goriildiigii gibi A matrisi kelimelerin climleler icinde gegme
sikligint gosteren frekans matrisiyken SVD ile 3 ayri matrise ayrilir; U matrisi kelime
vektorlerini tutan matris, X tekil degerleri tutan matrisken V matrisi climle vektorlerini
gostermektedir [42]. SVD sonucu K adet tekil deger gizli uzayda dokiimanlarin
koordinatlarint belirlemek icin kullanilir, s6z konusu K degeri ayni zamanda matrisin
diisiiriilmiis boyut degeridir. Benzerlik ise bu vektorlerin arasindaki aginin kosiniis degeri ile

hesaplanabilir [40].

2.4.2. PLSA ve LDA yontemleri icin bazi kavramlar
PLSA ve LDA yontemlerinde gegen kavramlarin anlasilmasi yontemlerin anlasilmasi

i¢cin oldukca dnemlidir bu sebeple bu kisimda bu kavramlar aciklanacaktir.

e Derlem (Corpus): Dokiimanlarin olusturdugu koleksiyondur. N dokiimanin birlesimi

ile olusur,

e Dokiiman (Belge - D): Kelimelerin siralanmasi ile olusan yapidir.; w =

(W1, Wy ..., Wg) ile gosterilen K kelimenin birlesimidir,
e N: dokiiman sayisidir ve d € D = {d4,d,,..,dy}
e Konu (Topic - Z): Gizli degiskenlerdir.
e K:Konusaysidirve z € Z = {z4,2,,..,2Zx}

e Kelime (Word - W): Veri setinin en kii¢iik birimidir. Vektorlerle temsil edilir;

{1, ..., V}, sozliikteki v’inci kelime V vektorii w ile u # v oldugunda w" =1 ve
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w¥ = 0 seklinde temsil edilir

e M: kelime sayisidir ve w € W = {wy,w,,.., wy}

2.4.3. Olasiliksal Gizli Anlam Analizi (Probabilistic Latent Semantic Analysis-
PLSA)

Olasiliga dayali semantik indeksleme (Probabilistic Latent Semantic indexing - PLSI)
olarak da bilinen olasiliksal semantik analiz (PLSA), konu modeli kategorisinden bir
tekniktir. Model 1999 yilinda Hofmann [43] tarafindan tamitilmis ve baslangigta metin
tabanlt uygulamalar i¢in kullanilmig ve gelistirilmistir. Dogrusal cebir tekniklerinden
tiiretilen ve kelime tekrar1 verisini kullanan LSA'nin aksine, PLSA karisim model ayrigimina
(mixture model decomposition) dayanir. PLSA standart LSA'nin aksine olasiliksal varyanti
saglam 1iyi istatistiksel temele sahip bir yontemdir. PLSA’ nin temel amaci, farkli kelime
kullanim baglamlarin1 tanimlamak ve ayirt etmektir [43]. PLSA yonteminde de tipki LSA
yonteminde oldugu gibi kelime dizilim siras1 6nemsiz oldugundan girdi dokiimani kelime
torbas1 (BOW) olarak diisiiniilebilinir. PLSA ve LSA arasindaki en 6nemli fark, uygun
deger ayristirma / yaklasimi belirlemek i¢in kullanilan amag¢ fonksiyonudur. Bu fonksiyon
LSA yonteminde oOrtiik toplamsal Gauss giirtiltiisii (implicit additive Gaussian noise)
varsayimi olan Frobenius normken (L2 norm), PLSA yonteminde Kullback-Leibler’dir [43].
PLSA istatistiksel bir model olan aspect model ile baglar. Aspect model gézlemlenmemis
bir sinif degiskeni ile birlikte goriinen degiskenleri iliskilendiren bir gizli degisken modelidir
[43]. Yontem verilerin uygun iiretken siirecini tanimlar.

PLSA fiiretken siireci adimlari [44]:
1.P(d) olasilikl1 D dokiimani segilir.
2.Dokiimandaki tim W kelimeleri i¢in P(z|d,,) olasilikli Z; konusu ilgili dokiimandaki
kosullu multinominalden segilir.

3.Son olarak dnceden secilmis P(w|z;) olasilikli Z konusundan W; kelimesi segilir.

P(d,w) = P(d)P(w|d), P(w|d) = X,ez P(w | 2z) P(z]| d) (2.4)

P(d,w) = Y,ez P(2)P(d|2)P(w|z) (2.5)
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(a)

Fid) Przld} o wiz o

Sekil 2.5. PLSA yontemi asimetrik ve simetrik temsili [43]

Sekil 2.5 a asimetrik PLSA gd6sterimini temsil ederken Sekil 2.5 b simetrik PLSA
gosterimini temsil etmektedir. Asimetrik gosterim i¢in P(d,w) Formiil 2.4’deki gibi, simetrik
gosterim i¢in Formiil 2.5’de gosterildigi gibi olmak iizere iki ayr1 sekilde hesaplanabilir [43].

Gizli degisken modelindeki olasiliklar beklenti maksimizasyonu (Exception
Maximization - EM) algoritmasi ile hesaplanir. Hesaplanan olasiliklar: konu olasiliklari
P(z), konulardaki dokiimani olasiliklar1 P(d | z), konulardaki kelime olasiliklart P(w | z)d1r.
Bu algoritmanin 2 adimi [43]:

1) gizli degiskenler i¢in olasiliklarin son degerlerini belirleme (E),

ii) parametrelerin giincellenmesi (M)

P{wjz)

Nd

|
P(d)
Sekil 2.6. PLSA yontemi genel yapisi [45]

Sekil 2.6’da PLSA yo6nteminin genel yapisin1 gostermektedir [45]. Sekilde goriildigi
gibi PLSA yonteminde d belgesi P(d) olasilikli, z konusu P(z | d) olasilikli olacak sekilde
secilir ve konulardaki her w kelimesi P (w | z) olasiligi ile iiretilir.

LSA ve PLSA iligkisini kurmak adina aspect model formiil 2.6, formiil 2.7 ve formiil 2.8 de
gosterildigi gibi yeniden tanimlanabilir [43].
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U= (P(dilzx)) ik (2.6)
V= (PWjlzx)) jk 2.7

X =diag(P(zx))k (2.8)

Olasilik modeli ise formiil 2.9°daki gibi tanimlanabilir [43].

P=UxV* 2.9

2.4.4. Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation - LDA)

LDA, derlemdeki dokiimanlarin dogal grubu olan gizli konular1 tespit etmeyi
amaglayan iiretken olasilikli konu modelidir. LDA, Blei et al. [46] tarafindan tanitilan
denetimsiz bir makine 6grenme algoritmasidir. LDA yonteminde model {i¢ seviyeli Bayesian
bir modeldir. Yontemde kelime sirast onemsiz oldugundan dokiiman BOW olarak
diistintilebilinir. Yontemde dokiimanlar gizli konular tizerindeki dagilimlar, konular ise
kelimeler iizerine dagilimlar olarak diisiiniiliir, dokiimanlar konulardan olusan listelerle ifade
edilebilirler [46]. Baska ve en sade degis ile LDA yonteminde dokiimanlar konulardan,
konular ise kelimelerden olugur. LDA yontemi derlemdeki tiim dokiimanlarin kelimeleri igin
iiretken bir siireg tasarlar.

Bu siirecte [46]:
M, dokiiman sayisini belirtir,
N, belirli bir belgedeki kelime sayisidir,
a, dokiimanin konu dagilima,
B, konu basina kelime dagilima,
0, boyutu k olan dirichlet rassal degiskenti,
z, konu,
w, kelimedir.
LDA islem adimlar:
1. N, Poisson(&) dagilimu ile segilir.
2. 0, Dir(a) (dirichlet) dagilim ile segilir.
3. Tiim N kelimeleri igin ( wy,) :

(a) konu (z,) Multinomial(0) dagilimi ile segilir.
(b) Kelime (wy,) p(wn |zn,B)’den ((z,,) konusuna bagli multinomial olasilik) secilir.
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0°nin olasilik yogunlugu formiil 2.10°da verildigi gibi bulunur [46].
ko _
P(Bla) = &%) i’ | g%k (2.10)

Hé;l r(ai) 1

a ve B parametreleri verildiginde, bir konu karisiminin (6), N’deki konular (z) ve N’deki

kelimelerin(w) ortak dagilimi Formiil 2.11 ile verilir [46]:

p(6,z,wlo, B) = p(8]) [Tn=1P(2zn |O)P(Wy|Zp, B) (2.11)

D dokiimaninin marjinal dagilimi ise formiil 2.12 ile elde edilir [46].

p(wle, B) = [p(8la) (ITh=12z, P(Zn 18)p(Wnlz,, B)) d6 (2.12)

Son olarak derlemin olasilig1 tekil marjinal dokiiman olasiliklarinin ¢arpimi ile Formiil

2.13 deki gibi bulunabilir [46].

p(dla, B) = IT4-1 S p(Oale) (Thes Zz4, P(Zan 100)P WanlZan, B)) 4O (2.13)
49,
O>e

oL a b4 W N

M

Sekil 2.7. LDA yontemi genel yapisi [46]

Sekil 2.7. LDA yonteminin grafiksel temsilini gostermektedir. Dis kutu (M) belgeleri
temsil ederken, i¢ kutu (N) bir belge i¢cindeki konularin ve kelimelerin tekrarli segimlerini
temsil eder. a ve B parametreleri, derlem olusturulmasinda bir kez kullanildig: diistiniilen
derlem diizeyi parametreleridir. 0(d) degiskenleri, belgede bir kez kullanilan belge
diizeyinde degiskenlerdir. z(dn) ve w(dn) degiskenleri ise tiim belgelerdeki tiim soézciikler

icin bir kez kullanilan sozciik diizeyinde degiskenleridir [46]. LDA yo6ntemi ile dokiiman
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benzerligi bulunurken konular dokiimanlarin vektorel temsilleri oldugundan aradaki aginin
kosiniis benzerligine bakilabilir.

Calismada LDA modeli tanimlanirken dokiiman olarak deney agiklamalar1 kullanilir.
Konu sayis1 T adet olarak belirlenmis olup kelime ya da terimler W ile temsil edilmistir.
Deney agiklamasi d = {wy,w, ....,wg} ile verilen K adet kelime igermektedir. Konu ise K
kelime iizerine dagilimdir. Derlemde bulunan her bir deney agiklamasi formiil 2.14’de

verildigi sekilde olasilik dagilimi olarak tanimlanir.

Pw) =Y1_,P(wi|z = zj)P(z = z;) (2.14)

Her deney agiklamasindaki w; kelimesinin olasiligi P(W;) olarak tanimlanir, mevcut
deney analizi i¢in P(Z = Z;)ile temsil edilen Z; konusundan bir kelime secilir. Ayrica, Z;
konusu verilen bir kelimenin ornekleme olasiigt P(W;|Z = Z;) olarak tanimlanir.
Calismada LDA modeli farkli sayida konu ile uygulanmis ve derlemde ki her bir deney
analizi, model tarafindan olusturulan konu dagilimlar ile temsil edilmistir. Calismada LDA
modeli gergeklestirilirken 6grenme metodu (learning_method) parametresi olarak Batch
secilmigtir. Bu 6grenme metodunda her iterasyonda yontem parametreleri giincellenir
[47,48].

LDA modelinde konu sayis1 bilinmemekte ve konu sayisinin belirlenmesinde kesin bir
kural bulunmamaktadir, bu nedenle ¢alismamizda en uygun konu sayisi deneysel olarak

belirlenmistir.

2.5. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu kisimda detaylar1 anlatilmis olan derlem tabanli yontemlerin karsilagtirilmas: ve
kisa bir degerlendirilmesi yapilmistir. Tablo 2.1’de LSA, PLSA ve LDA yontemlerinin
ozellik ve sinirlar1 verilmistir. Tablodan anlasilabilecegi tlizere yontemlerin evrimlesme
stirecinde bir dnceki yontemin eksikliklerini giderip daha giiclii ve daha dogru sonuglar

iiretebilen yontemler gelistirmek hedeflenmistir.
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Tablo 2.1. Yontem Karsilastirilmasi [29,45]

YONTEM KARAKTERISTIK SINIRLAR
LSA SVD'yi kullanarak tf-idf'nin boyutsalligini azaltir. | Konular1 ve konu
Kelimelerin es anlamlilarini bulabilir. sayisini belirlemek
Saglam istatistiksel arka plana dayanmaz. zordur. Olasilik
anlamiyla ytikleme
degerlerini yorumlamak
zordur.
PLSA Karisim bilesenleri, "konularin" temsilleri olan Belgeler diizeyinde
cok terimli rastgele degiskenlerdir. olasilik modeli yoktur.
Kelime tek bir konudan tretilir; belgedeki farkl
kelimeler farkli konulardan iiretilebilir.
PLSA ¢ok anlamlilikla basa ¢ikabilir.
LDA Konulardaki kelimeler i¢in ¢ok terimli dagilim ve | Konular arasindaki

konular {izerinde Dirichlet dagilimi ile tam
iiretken model saglar.

iliskilerin temsili
yapilamaz.
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3.SONUCLAR

Bu bdliimde kullanilan veri seti, degerlendirme yontemleri ve deneysel sonuglar

hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. Veri Seti

Calismada genomik veri taban1 GEO’dan se¢ilmis deneylerden olusturulmus bir veri
seti kullanilmistir. Deneyler veri tabaninda deney ile ilgili detayli bilginin bulundugu metin
icerikleri (bilgi metinleri) ile tutulmaktadir. Veri tabanlarina daha 6nce yiiklenmis bir deneyi
aramak i¢in kullanicilar genellikle deney ile ilgili organizma, yazar adi, deney aciklamasi
gibi metinsel iist veri (metadata) bilgilerini kullanmakta, metinsel benzerlikler ile veri
tabanlarindan bilgi geri getirimi (IR) yapilmaktadir. Calismada kullanilan veri seti 120 deney
icermektedir, bu calismada kullanilan veri seti D.D. Sener ve H. Ogul’un [21] 2016’da
yaptiklari ¢aligma ile aynidir. Secilen deneylerde kullanilan organizma uyaranlara hizli yanit
vermesi sebebiyle Arabidopsis Thaliana bitkisidir. Deneyler zaman serisi profiline sahip;
uyarana karsi zamana bagli olarak bitkinin verdigi yanitlarin gozlemlendigi mikro dizi
verileridir. Calismada deneysel sonuglar elde edilirken veri seti ilk olarak Onislem
asamasindan gegirilmistir. Onislem olarak veri seti durma kelimelerinden ve noktalama
isaretlerinden arindirilmis, deney metni, okuyanlara anlam ifade etmeyecek kelimelerden,
kisaltmalardan ve rakamlardan temizlenmistir, son olarak veri setindeki kelimeler kok
ayirma (stemming) isleminden gecirilmistir. Kok ayirma islemi sirasinda porter-stemmer

kok ayirma algoritmasi olarak kullanilmastir.

3.2. Degerlendirme Yontemleri
Calismanin bu kisminda performans degerlendirme yontemleri, biyolojiksel

dogrulama yontemi ve istatistiksel dogrulama yontemleri anlatilacaktir.

3.2.1. Performans degerlendirme yontemleri
Bu ¢alismada D. D. Sener ve H. Ogul’un calismalarinda [21] kullanilan temel gergek
bilgisi (ground truth) kullanilmigtir. Temel gergek verisini elde etmek igin veri setine

biyolojiksel dogrulama yontemlerinden olan Gen Kiimesi Zenginlestirme Analizi (Gene Set

24



Enrichment Analysis-GSEA) uygulanmistir [49]. GSEA yontemi ile temel gercek elde
edilme siirecinde girdi; veri setinde kullanilan deneylerin gen ifade verisi ve zaman serisi
bilgileridir. Cikt1 ise ilgili gen setleri, deney ve deneysel zenginlestirme puanlaridir. Temel
gercek verisini elde etmek i¢in, gen seti benzerligi Formiil 3.1°de verilen Jaccard kat sayisi
ile bulunmustur. Formiilde; A ve B sirasi ile zenginlestirilmis gen kiimelerini gdsteren sorgu
deneyi ve karsilagtirma deneyi igin vektorlerdir. Yontemde benzerlik, ortak zenginlestirilmis

gen setlerinin tiim gen setlerine orani ile bulunmaktadir.

|ANB]

J(A,B) = |AUB|—|ANB]|

(3.1

Calismada karsilastirilan iki deneyin ilgili olup olmadigina karar vermek icin elde
edilen gen seti benzerligi puani 0.35 esik degeri (threshold) ile degerlendirilmistir. Bu esik
deger temel gercek verileri ile elde edilen gen zenginlestirme puanlarinin ortalamasina
standart sapmanin eklenmesi ile bulunmustur. Gen seti benzerlik puani 0.35 esik degeri
iistiinde olan deneyler ilgili olarak kabul edilirken esik deger ve altinda gen seti benzerlik

puanina sahip olan deneyler ilgisiz deneyler olarak etiketlenmistir.

3.2.2. Biyolojiksel dogrulama yontemi

Biyolojik degerlendirme, sonuglarin biyolojiksel dogrulugunun ispati hakkinda bilgi
veren bir degerlendirmedir. Caligmada biyolojik degerlendirme olarak Gen Ontology analizi
(Gene Ontology-GO) kullanilmistir [50]. GO, zenginlestirme analizine odaklanan bir
yontemdir. Bu analiz, bazi kosullar altinda yukar1 veya asagi regiile (up-regulation ve down-
regulation) edilen gen setlerini kullanir. Differential Expression (DE) olarak da
isimlendirilen bu islem ¢ikt1 olarak hangi terimlerin fazla veya az temsil edildigini bulur.
Caligmada GO analizinde kullanilan yukar1 veya asag1 regiile edilen genler DEBrowser arac1
ile bulunmustur [51]. Calismada DEBrowser aracinnda DE islemini R dilinin DESeq?2 paketi
[52] ile |log2FoldChange (log2FC)|> 2 ve p<0.05 parametreleri ile gergeklestirilmistir.
DEBrowser ile elde edilen gen listesi g:Profiler araci [53] ile islenmis ve GO analiz
sonuclar1 elde edilmistir. GO analizi sonucunda sorgu ve karsilastirma deneyleri icin
Biological Processes (BP), Molecular Function (MF) ve Cellular Component (CC)’lara ait
GO terimleri elde edilmektedir. Calismada BP’lere ait GO terimleri kullanilmis ve ortak GO

terimi olup olmadigina bakilarak biyolojik benzerlik bulunmustur.
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3.2.3. Istatistiksel dogrulama yontemleri

Istatistiksel degerlendirme, sonuclarin anlamlilik diizeyi hakkinda onemli bir
degerlendirmedir. Calismada istatistiksel degerlendirme icin Wilcoxon Signed Rank Test
[54] ve Paired t-test uygulanmistir [55]. Wilcoxon Signed Rank Test, verilen 6rneklerin
arasindaki farkliligin anlamliligin1 degerlendirmek i¢in kullanilan parametrik olmayan bir
test iken Paired t-test iligkili Orneklerin ortalamalari arasindaki farkin anlamliligin
degerlendirmede kullanilan parametrik bir testtir [54,55]. Her iki testin sonucunda da bir p

degeri tretilir, bu deger ne kadar diisiik ise sonuclar arasindaki fark o kadar anlamlidir.

3.3.Deneysel Sonuglar

Calismada Onislem agamasindan gegirilen veri setindeki tiim deneyler sirasi ile sorgu
deneyi olmus ve sorgu olan deney dahil olmak iizere tiim deneylerle karsilastirilarak ayri
ayrt Jaccard, LSA, PLSA ve LDA yontemleri kullanilarak olasi tiim deney ikililerinin
benzerlik oranlar1 elde edilmistir. Elde edilen benzerlik sonuglari ile yontemlere 6zel tiim
deneyler icin ROC (Receiver Operating Characteristics) egrileri ¢izilmistir. ROC egrileri
smiflandiricilart segmek, gorsellestirmek, diizenlemek i¢in kullanilan x ekseninde FPR
(False Positive Rate - Yanlig Pozitif Orani), y ekseninde TPR (True Positive Rate — Dogru
Pozitif Orani) bulunan egrilerdir. FPR negatif olmasina ragmen yontem tarafindan dogru
olarak bulunan 6rneklerin toplam negatif orneklere oraniyken, TPR dogru olup yontem
tarafindan da dogru olarak bulunan 6rnek sayisinin toplam dogru ornek sayisina oranidir.
AUC (Area Under Curve — Egri Altinda Kalan Alan) ise ROC egrisi altinda kalan ve yontem
basarisini gosteren skordur [56]. ROC egrileri tizerinden AUC skorlar1 hesaplanip, deneylere
0zgli AUC degerlerinin ortalamasi alinarak yontem performansini belirten ortalama AUC

hesaplanmuistir.

3.3.1. LSA, PLSA ve LDA yontemleri icin ideal boyutun belirlenmesi

Calismada kullanilan anlamsal benzerlik tabanli yontemlerden olan LSA igin ideal
boyut sayisinin, PLSA ve LDA yontemleri i¢in ise en iyi sonuglar1 veren ideal konu sayisinin
belirlenmesi 6nemli bir asama olarak karsimiza ¢ikmaktadir. LSA yontemi anlamsal igerik
olusturmak adina metinlerin vektor tabanli temsillerini olugturmaktir. Vektor gosterimi ise,
sorgunun verimli oldugu ilgili kelimeyi segmek i¢in metinler arasindaki benzerligi hesaplar.

Bu nedenle dogru boyut sayist LSA performansi i¢in dnemlidir. PLSA ve LDA konu
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modelleme yontemlerinden oldugu i¢in dokiimanlar konulardan olugmaktadir ve bu nedenle
yontem performanslari i¢in dokiimanlarin en uygun sayidaki konulara ayrilmasi 6nemlidir.
Yontemlere 6zgii ideal boyut ve konu sayisinin bulunmasi i¢in LSA, PLSA ve LDA
yontemlerinde 3, 5, 10, 15, 20, 25, 50, 75, 100, 105, 110, 115 boyut ve konu sayis1 degerleri
ile benzerlikler bulunmustur. Bulunan tiim benzerlikler i¢in ortalama AUC hesaplanarak en
iyi degerleri veren boyut ve konu sayis1 belirlenmistir. Sekil 3.1°deki grafikler yontemler
i¢in en uygun boyut degeri ve konu sayilarinin en yiiksek AUC degerini saglayan boyut ve
konu sayis1 degerleri oldugunu gostermektedir. Sekil 3.1.a. LSA yonteminde verilen boyut
degerleri icin AUC degerlerinin degisimini gostermekte ve en iyi performansin LSA yontemi
icin en uygun boyut degeri olan 5 ile elde edildigini belirtmektedir. Sekil 3.1.b. PLSA
yonteminde verilen konu sayis1 degerleri icin AUC degerlerinin degisimini gostererek,
PLSA yontemi i¢in en uygun konu sayist degerinin en iyi performansi vermesi sebebi ile 15
oldugunu anlatmaktadir. Sekil 3.1.c. LDA yonteminde verilen konu sayis1 degerleri igin
AUC degerlerinin degisimini inceleyerek LDA yonteminde en iyi performansin konu sayisi
degeri 10 olarak belirlendigine elde edilebildigini gostermektedir. Ek1. Sirasiyla LSA,
PLSA ve LDA yontemleri i¢in farkli boyut ve konu sayis1 degerlerinin yontemlere etkisini
gostermektedir. Sonuglar tiim yontemler i¢in en iyi sonucun bulunan en uygun boyut ve konu

sayist icin elde edildigini belirtir.
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Sekil 3.1. LSA, PLSA ve LDA yontemleri i¢in en uygun boyut ve konu sayilarinin
ortalama AUC ile iliskisi
a. LSA yontemi i¢in boyut ortalama AUC iligkisi
b. PLSA yontemi i¢in konu sayis1 ortalama AUC iligkisi
c. LDA yontemi i¢in konu sayist ortalama AUC iliskisi
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3.3.2. Yontem sonuclari

Calismada kullanilan metin tabanli benzerlik olgiitii Jaccard yontemi i¢in deney
tasarimina uygun olarak oncelikle, olas1 tim deney ikilileri i¢in benzerlik hesaplanmis
ardindan bu benzerlikler {izerinden tiim deneyler i¢in ayr1 ayrit AUC degeri hesaplanmis bu
degerlerin ortalamasi alinarak yontem i¢in ortalama AUC degeri belirlenmistir. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda sdzciik tabanli benzerlik yontemi olan Jaccard yontemi %73 basari
orant ile en diisiik performansi vermistir. Tablo 3.1 verilen AUC esik degerleri i¢in kosulu
saglayan deney sayilarin1 gostermektedir. Tablo 3.1 incelendiginde Jaccard yontemi igin

deneylerin %45.83linlin 0.70 iizeri AUC degerine sahip oldugu gozlenmistir.

Tablo 3.1. Jaccard yonteminde AUC esik degerine gore getirilen deney sayisi

Esik Degeri Esik degerinden biiyiik ortalama AUC
skoruna sahip toplam deney sayis1

0.3 120

0.4 118

0.5 103

0.6 72

0.7 55

0.8 46

0.9 43

Caligmada kullanilan anlamsal benzerlik yontemlerinden ilki olan LSA ydntemi
uygulanirken veri seti detaylar1 6nceki boliimlerde anlatilmis Onislem asamasindan
gecirilmistir. LSA yonteminde, deney tasariminda belirtildigi gibi tiim deney ikilileri i¢in
benzerlik hesaplanmistir. Bulunan benzerlikler iizerinden tiim deneylerin AUC degeri
hesaplanmistir. Ortalama AUC degeri ise yontem performansini degerlendirmede
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda anlamsal benzerlik yontemi olan LSA
%79 basar1 orani ile en yliksek performansi vererek en basarili yontem olarak bulunmustur.
Tablo 3.2 LSA i¢in AUC esik degerlerine gore getirilen deney sayilarin1 gostermektedir.
Tablo 3.2 incelendiginde LSA yontemi i¢gin deneylerin %60’ 1n1n 0.70 iistiinde AUC degerine

sahip oldugu gézlenmistir.
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Tablo 3.2. LSA yonteminde AUC esik degerine gore getirilen deney sayisi

Esik Degeri Esik degerinden biiyiik ortalama AUC
skoruna sahip toplam deney sayis1

0.3 120

0.4 120

0.5 115

0.6 99

0.7 72

0.8 54

0.9 47

Calismada kullanilmig bir diger anlamsal benzerlik yontemi PLSA ile deneysel
sonuclar elde etmek icin veri seti ilk olarak Onislem asamasindan gegirilmistir. PLSA
yonteminde de diger yontemlerde oldugu gibi; olasi tiim deney ikilileri i¢in benzerlik
hesaplanmis ardindan bu benzerlikler lizerinden tiim deneyler i¢in ayr1 ayri AUC degeri
bulunmus bu degerlerin ortalamasi alinarak yontem icin ortalama AUC degeri
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda anlamsal benzerlik yontemlerinden
PLSA’nin 0.771 basar1 oranina sahip oldugu belirlenmistir. PLSA yonteminde AUC esik
degerine gore getirilen deney sayilar1 ise Tablo 3.3’de verilmistir. Tablo 3.3’den
anlagilabildigi gibi PLSA yoOntemi i¢in deneylerin %54.16’s1 0.70 iistiinde AUC degerine
sahiptir.

Tablo 3.3. PLSA yonteminde AUC esik degerine gore getirilen deney sayisi

Esik Degeri Esik degerinden biiyiik ortalama AUC
skoruna sahip toplam deney sayisi

0.3 120

0.4 120

0.5 113

0.6 89

0.7 65

0.8 52

0.9 46

Calismada kullanilan son yontem olan anlamsal benzerlik 6l¢iitii LDA ile deneysel
sonuglar elde etmek i¢in veri setinin 6nislemi tamamlanip ardindan olas1 tiim deney ikilileri
icin benzerlik hesaplanmistir. Bulunan benzerlikler iizerinden tiim deneylerin AUC degeri
hesaplanmis ve deneylerden elde edilen AUC degerlerinin ortalamasi alinarak ydntem

performansin1  veren ortalama AUC degeri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
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dogrultusunda anlamsal benzerlik yontemi olan LDA yontemi 0.768 performans oranina
sahip olmustur. LDA yontemi 6nceki boliimlerde de anlatildig: gibi dokiimanlar1 konularin,
konular1 kelimelerin karisimi olarak kabul eden bir yontemdir bu nedenle yontem
uygulanirken dokiiman — konu ve konu — kelime matrisleri olusur. Calismada kullanilan veri
seti i¢cin LDA yontemi ile elde edilen dokiiman — konu dagilimi EK-2’de verilmistir. Tabloda
stitunlar konular1 temsil ederken satirlar dokiimanlar1 temsil etmektedir. Tabloda hangi
dokumanin hangi konu ile hangi oranda temsil edilebildigi goériilmektedir, ayrica tabloda
dokiimanlarin baskin konulara da yer verilmistir. Tablodan hareketle benzer deneylerin
benzer konularla benzer oranlarda temsil edildigi ve baskin konularinin ayni ya da benzer
konular oldugu agik bir sekilde goriilmektedir. EK-3 ise konularin icerigindeki kelime
dagilimini gostermektedir. Konu — kelime tablosunda ise satirlar kelimeleri siitunlar konulari
temsil etmektedir, bu tabloda konularin igerdigi kelimeleri gosterilmektedir. Tablo 3.4 ise
AUC esik degerlerine gore getirilen deney sayilarimi gostermektedir. Tablo 3.4
incelendiginde LDA yo6ntemi i¢in deneylerin %53.33 iniin 0.70 {lizeri AUC degerine sahip

oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.4. LDA yonteminde AUC esik degerine gore getirilen deney sayisi

Esik Degeri Esik degerinden biiyiik ortalama AUC
skoruna sahip toplam deney sayis1

0.3 120

0.4 120

0.5 112

0.6 89

0.7 64

0.8 51

0.9 45

3.3.3. Deneysel sonuclarin yorumlanmasi

Yontemlerin genel performansini gorsellestirmek degerlendirmek ve karsilagtirmak
i¢in, belirli bir AUC degerinden daha 1yi performans gosteren deneylerin sayis1 Sekil 3.2'de
verilmistir. Sekil 3.2°de x ekseninde ROC egrilerinden elde dilen AUC degerleri, y
ekseninde ise bu degerlere karsilik gelen deney sayis1 gosterilmektedir. Elde edilen
sonuglara gore sozciiksel benzerlik yontemi Jaccard en diigiikk performansa sahip olurken,
LSA en yiiksek performansa sahip olmustur. Calismada kullanilan anlamsal benzerlik

yontemleri PLSA ve LDA birbirlerine yakin performans skorlarina sahip olmuslardir.
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Sekildeki en yiiksek egri, en etkili geri getirim performansini gostermektedir ve LSA
yontemine aittir. LSA ydnteminin, bir¢ok sorgu i¢in biyolojik olarak ilgili deneyleri basarili
bir sekilde tespit etmede diger yontemlerden daha basarili bulundugu sekilde acgikga
gorilmektedir ve LSA yontemi icin 0.7'den biiyiik ortalama AUC'nin deneylerin yarisindan
fazlasinda saglanabildigi belirlenmistir. EK 4’de tiim yontemlerle elde edilen AUC degerleri

gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Jaccard, LSA, PLSA, LDA yontemleri icin AUC esik degerlerine gore getirilen
deney sayilari

Onerilen sistemin geri getirim basarisin1 degerlendirmek i¢in deney aciklamalar
arasindaki ilgililik segilen 2 sorgu deneyi i¢in incelenmistir. Segilen sorgu deneyleri, kendisi
disinda veri setindeki en az 2 ilgili deney i¢in yiiksek benzerlik puanina sahip deneylerdir.
Her bir sorgu deneyi icin temel gergek tarafindan sorgu deneyi ile ilgili oldugu belirlenmis
2 deney ve yine temel gercek tarafindan ilgisiz oldugu belirlenen 2 deney alinmistir. Tablo
3.5. Jaccard, LSA, PLSA ve LDA yontemlerinin secilen deneyler i¢in bulduklar1 deney
benzerliklerini gostermektedir. Tablodan agik¢a yontemlerin benzerlik oranlarinin ilgili
deneyler i¢in yiiksek ¢ikarken ilgisiz deneyler icin diislik ¢iktig1 anlasilmaktadir. Anlamsal
benzerlik yontemleri deney ilgililigini basarili bir sekilde yakalayabilirken Jaccard yontemi
deney ilgililgini bulmada zayif kalmistir. Sekil 3.3.a. ve Sekil 3.3.b. en basarili bulan yontem
LSA icin swrasiyla GSE6349 ve GSE35325-2 sorgu deneylerinin ROC egrilerini

gostermektedir. Sekiller ayn1 zamanda sorgu deneyleri igin AUC degerlerini igermekte olup,
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sorgu deneyleri i¢in yontemlerin ilgili deneyleri geri getirebildigini gostermektedir. Tablo
3.5, Sekil 3.3.a. ve Sekil 3.3.b’den yola ¢ikilarak anlam tabanli yontemlerin deneylerin ilgili
ya da ilgisiz oldugunu bulabildigi ancak LSA ydnteminin daha basarili oldugu kanisina

varilabilir.

Tablo 3.5. Ornek sorgu deneyleri ile yontem sonuclarinin karsilastiriimasi

Sorgu Deneyi | Karsilastirma Jaccard | LSA | PLSA LDA Temel

Deneyi Gergek
GSE6349 GSE30098 0.099 |0.956 |0.608 0.809 | 0.449
GSE6349 GSE3350-2 0.100 | 0.964 |0.612 0.808 | 0.525
GSE6349 GSE18975-6 0.067 | 0.144 | 1.90E-08 | 0.046 | 0.258
GSE6349 GSE19271-7 0.029 |0.102 | 1.21E-08 | 0.042 | 0.264

GSE35325-2 | GSE18985-2 0.178 | 0.985 |0.998 0.469 | 0.468
GSE35325-2 | GSE19261-1 0.136 | 0.994 | 0.987 0.365 | 0.357

GSE35325-2 | GSE576-1 0.068 | 0.173 |0.003 0.052 |0.316
GSE35325-2 | GSE577-4 0.050 | 0.013 |0.002 0.059 |0.189
1.0 1 (auc=0.545) 1.0 (auc=0.612)
0.8 1 0.8 1
0.6 1 0.6 1
= £
0.4 1 0.4
0.2 1 0.2 1
0.0 1 0.0 1
O.|0 O.IZ 0?4 0?6 O:B 1?0 O.IO O.|2 0:4 0.‘6 0:8 l.IO
FPR FPR
a. LSA yontemi i¢cin GSE6349 sorgu b. LSA yontemi i¢in GSE35325-2 sorgu
Deneyi ROC egrisi Deneyi ROC egrisi

Sekil 3.3. LSA yontemi i¢in GSE6349 ve GSE35325-2 sorgu Deneyleri ROC egrileri
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Ayrica Tablo 3.5’de ilgili deney ciftleri olarak gosterilen GSE6349-GSE30098,
GSE6349 — GSE3350-2, GSE35325-2—- GSE18985-2 ve GSE35325-2 - GSE19261-1 deney
ikililerinin deney metinleri okundugunda gozle goriiliir benzerlik fark edilebilmektedir.

Deney isimlerinde gegen ifadesi ayn1 GEO verisindeki deney numarasimi gdsterir. Ilk
sorgu deneyi olan GSE6349 yanal kokler olusurken Arabidopsis koklerinin ksilem kutbu
perisikl hiicrelerinin ekspresyon verilerini goézlemlemek i¢in gergeklestirilmistir [57].
Deneyde Arabidopsis bitkisinin kinase ACR4 benzeri reseptorlerini ana faktdr olarak
tanimlamak i¢in yanal koklerdeki sirali periskil hiicrelerinin transkript profili kullanilmistir.
Ayni zamanda deneyde G1’den S’e gegisin durdurulmasini, oksin hormonunun izlenmesini,
G1l’den S’e ve G2’den M’e gegisi ya da asimetrik hiicre boliinmesini iceren farkli zaman
araliklarinda ksilem kutup periskil hiicrelerinde GFP (Green Flourescent Protein) isaretgisi
iceren Arabidopsis koklerine FACS (Fluorescence-activated cell sorting - Floresans
tarafindan aktive edilmis hiicrelerin ayrilmasi) uygulanmistir. Bu deney ile ilgili olarak
getirilen deneylerden biri GSE30098 deneyidir. Deney, kiikiirt eksikliginin Arabidopsis
bitkisi koklerinin ekspresyon analizine etkisi ile ilgilidir. Arabidopsis kok gelisimi ve
uygulanan etki (stress) arasindaki iliskiyi anlamak i¢in s6z konusu deney, genom ¢apinda
testler kullanilarak yapilmistir [58]. Sorgu ile bu deney arasindaki en dikkat ¢ekici benzerlik,
farkli zaman dilimlerinde ve bazi g¢evresel faktorlere yanit olarak bitkinin kok gelisim
stirecini gézlemlemek icin gelistirilmis olmalaridir. Birinci sorgu deneyi ile ilgili olarak geri
getirilen ikinci deney ise GSE3350-2 deneyidir, bu deneyde yanal kok benzeri kullanilarak
oksin hormonu ile uyarilmis hiicre béltinmesinin arkasindaki mekanizma incelenmistir [59].
Deneyler arasindaki benzerlik, oksin hormonu ve hiicre bdliinmesini arastirmak icin
yapilmis olmalaridir. Ayrica, onerilen sistemin ayni amag ve ayni uyarani kullanan deneyler
arasindaki iliskiyi ¢ikarabilecegini de agikca sdylenebilir. Ikinci sorgu deneyi GSE35325-2
ise belirli rizobakterilerin Arabidopsis Thaliana iizerinde biiylimeyi 6nleyen gegcici etkilerini
gozlemlemek icin gerceklestirilmistir. Bu deney ile ilgili olarak geri getirilmis GSE18985-2
deneyinde ise koklerinde giberellin (GA) eksikligi olan Arabidopsis bitkisinin GA
hormonuna erken yanit veren genlerini bulmak amag¢lanmistir. Bu iki deneyin ortak noktasi
ise biiylime engelleyici bir bakteri ve biiyiime destekleyici bir hormonun etkilerinin
gozlemlenmesidir. GSE35325-2 deneyi ile ilgili olarak geri getirilen 19261-1 deneyi ise
151810 bitki biiylime siireci lizerine etkilerinin incelendigi bir deneydir. Her iki deneyde 15181n

bitki bliylimesine etkisini farkli durumlar altinda inceleyen ¢alismalarin sonuglaridir.
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Tablo 3.6’da Jaccard, LSA, PLSA ve LDA yontemlerinin performanslar
gosterilmektedir. Tablo 3.7°de ise yontemlerden elde edilen deneylere 6zgii AUC
degerlerinin ortalamasi en yiiksek degeri ve standart sapmasi gosterilmektedir. Tablo 3.6 ve
Tablo 3.7 incelendiginde LSA yonteminin hem en iyi performansa sahip oldugu hem de en

diisiik standart sapmaya sahip oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.6. Yontem Performanslari

Yontem | Jaccard LSA PLSA | LDA
AUC Skor 0.73 0.79 0.771 | 0.768

Tablo 3.7. Deneylere Ozgii AUC Skorlarinin Yéntemlere Gére Ortalama Degerleri, En
Yiiksek Degerleri ve Standart Sapma Degerleri

Jaccard | LSA | PLSA | LDA
Ortalama 0.73 0.79 0.771 | 0.768
En Yiiksek 1 1 1 1
Standart Sapma 0.21 0.18 | 0.193 | 0.196

Elde edilen sonuglarin gecerliligi hem istatistiksel hem de biyolojiksel olarak
gosterilmistir. Calismada 6nceki boliimlerde belirtildigi gibi ¢alisma i¢in en basarili bulunan
yontem LSA ve diger yontemler arasindaki ikili AUC puanlari arasindaki fark i¢in Wilcoxon
Signed Rank Test ve Paired t-test uygulanmistir. Tablo 3.8 elde edilen Wilcoxon Signed
Rank Test ve Paired t-test sonuglarini gdstermektedir. Istatistiksel degerlendirme testleri ile
elde edilen p degerlerinin LSA-PLSA aras1 Wilcoxon Signed Rank Test hari¢ 0.05’den
diisiik oldugu gozlemlenmektedir. Bu sonu¢ yontemlerin sonucglari arasindaki farkin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.8. Wilcoxon Testi ve Paired t-testi p Degerleri Sonuglari

Yontem Wilcoxon Signed Rank Test p degeri Paired t-test p degeri
LSA - Jaccard 5.834E-11 2.34E-11
LSA - PLSA 0.054 0.018
LSA - LDA 0.003 0.009

Yontemler tarafindan ilgili bulunan GSE6349 ve GSE30098 deney ¢iftinin biyolojik
benzerligine bakilmistir. Biyolojik benzerlik i¢in detaylar1 6nceki boliimlerde anlatilmig GO
analizi uygulanmistir. Sekil 3.4. ve Sekil 3.5. sirastyla GSE6349 ve GSE30098 deneylerinin
GO analizi sonuglara gore deneylerde en fazla zenginlestirilmis BP’lere ait 10 GO terimini

gostermektedir. Sekle gore -LOG,y(p) degeri renk koyulastikca yiikselmektedir. GO Analizi
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sonuclarina goére GSE6349 ve GSE30098 deneyleri ortak 4 adet GO Terimine sahiptir. Ortak
olan bu GO terimlerinin ad1, ID ve p degerleri Tablo 3.9.’da verilmistir. Yine yontemler ile
elde edilen sonuglara gore ilgili bulunan GSE35325-2 ve GSE18985-2 deney ciftinin
biyolojik benzerligi incelenmistir. Inceleme sonucuna gore Sekil 3.6. ve Sekil 3.7. sirasiyla
GSE35325-2 ve GSE18985-2 deneylerinin GO analizi sonuglarina gore deneylerde en fazla
zenginlestirilmis BP’lere ait 10 GO Terimini gostermektedir. GO Analizi sonuglarina gore
GSE35325-2 ve GSE18985-2 deneyleri ortak 4 adet GO terimine sahiptir. Ortak olan bu GO
terimlerinin adi, ID ve p degerleri Tablo 3.10.’da verilmistir. GO Analizi yapilmasi sirasinda
g:profiler araci kullanilmig olup sonuglart gosteren sekil ve veriler oradan alinmistir. Benzer
olarak bulunan deneylerde paylasilan ortak GO Terimlerinin olmasi deneylerin biyolojik

olarak benzer oldugunu kanitlamaktadir.

GO terim ad1 GO terim ID  p degeri -LOG4o(p)
ribonucleoprotein complex biogenesis GC:0022613 5,005= 107148 _
ribosome biogenesis G0:0042254 7.480% 107132 _
rRNA processing GO:0006364 6.778x 1020 ]
rRMA metabolic process GO:0016072 2.097x 1088 _
ncRMNA processing G0:0034470 1.266x10%7 _
translation G0:0006412 4.368x10%7 ]
peptide biosynthetic process GO:0043043 1.974=10°% _
ncRNA metabalic process G0:0034660 6.652x 10 _
amide biosynthetic process GO:0043604 3.045= 10732 _
peptide metabolic process GO:0006518 4.251x 10" _

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 =50

-LOG1((p) degeri i¢in renk skalasi

Sekil 3.4. GSE6349 Sorgu Deneyi Icin GO Analiz Sonuglari
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GO terim ad1

cellular response to hvpoxia

cellular response to oxvaen levels

cellular response to decreased oxvaen levels
response to hvpoxia

response to decreased oxvaen levels
response to oxvaen levels

response to chemical

cellular response to chemical stimulus
response to abiotic stimulus

cellular response to stress

GO terim ID

G0:0071456
GO:0071453
G0:0036294
GO:0001666
G0:0036293
GO:0070482
GO:0042221
G0:0070887
G0:0009628
GO:0033554

p degeri

4753x10™
5.719x 10714
5.719x10714
4.634x107"3
6.429%10°"?
6.972x107"3
1.366x107'2
3.558x10°¢
5.762x10°¢
3.717x107

-LOG10(p)

Sekil 3.5. GSE30098 Sorgu Deneyi Icin GO Analiz Sonuglari

Tablo 3.9. GSE6349 ve GSE30098 Deneyleri Igin Ortak GO Terimleri ve p Degerleri

GO terim ad1 GO terim ID p degeri
alpha-amino acid metabolic GO:1901605 1.123x107*
organic acid metabolic process G0:0006082 3.682x1072
cellular amino acid metabolic process |GO:0006520 1.143x10°®
oxoacid metabolic process G0:0043436 4.014x10
GO terim ad1 GO terim ID pdegeri -LOG4((p)

cellular response to hypoxia GO:0071456 3.812%10°

cellular response to decreased oxygen levels GO:0036294 4.036%107

cellular response to oxygen levels GO:0071453 4.036=107

response to hl,.-poxia GQO:0001666 7.708x 10-5

response to decreased oxygen levels G0O:0036293 8.534x1073

respanse to oxygen levels GO:0070482 8752=107

cellular respense to chemical stimulus GO:0070887 2.784% 107

cellular carbohydrate metabolic process GO:0044252 5515x%10°3

GO:0033554 7.562x10°3

cellular response to stress

Sekil 3.6. GSE35325-2 Sorgu Deneyi I¢in GO Analiz Sonuglar
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https://biit.cs.ut.ee/gprofiler/convert?organism=athaliana&query=GO:0006082
https://biit.cs.ut.ee/gprofiler/convert?organism=athaliana&query=GO:0006520
https://biit.cs.ut.ee/gprofiler/convert?organism=athaliana&query=GO:0043436

GO terim ad GO terim ID p degeri -LOG4(p)

response to gibberellin GC:0009739 3.239= 1074
response to hormone GO:0009725 1.324=10""
response to endogencus stimulus GO:o00s719 2.350=107"
gibberellin biosynthetic process GO:0009%688 7.358=10F
response to chemical GO:0042221 8.968=10°°
gibberellin metabolic process GO:0009685 9.577=10"¢
diterpenoid biosynthetic process GO:o016102 1.582=10%
diterpencid metabolic process GO:0016101 3.046x= 102
response to organic substance GO:0010033 5.362x10%
G0O:0033993 8.251x10%

response to lipid

Sekil 3.7. GSE18985-2 Sorgu Deneyi i¢cin GO Analiz Sonuglart

Tablo 3.10. GSE35325-2 ve GSE18985-2 Deneyleri I¢in Ortak GO Terimleri ve p
Degerleri

GO terim adi GO terim ID p DEGERI

cellular response to chemical stimulus  |[GO:0070887 2.784x107

response to chemical GO0:0042221 1.365x1072
response to abiotic stimulus GO0O:0009628 3.667x1072
response to stimulus GO:0050896 4.446x1072
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https://biit.cs.ut.ee/gprofiler/convert?organism=athaliana&query=GO:0070887
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https://biit.cs.ut.ee/gprofiler/convert?organism=athaliana&query=GO:0050896

4. TARTISMA

Deneysel ¢alismalar deneyi aciklamaya yonelik {ist veri bilgileri ile veri tabanlarinda
tutulmaktadir. Kullanicilar arastirmalari i¢in veri tabanlarinda saklanan yiiksek miktardaki
verinin i¢inden ilgili veriye ulasmak icin etkin arama yontemlerine ihtiya¢ duymaktadir.
Mevcut veri tabanlarinin kullandig1 geri getirim yontemlerinin sinirlamalar1 mevcuttur.
Ornegin sadece sozciiksel eslesme ve benzerlik ile gerceklestirilen iist veri tabanli aramada
mantiksal operatorlerle (AND, OR) kullanicin mantiksal ihtiyaclar1 yapilandirilirken sorgu
ile uyum kaybedilebilir ya da anahtar kelime tabanli aramalar i¢in deney agiklamalari yeterli
bilgiyi barindirmayabilir. Bu siirlamalar1 asmak i¢in kelimelerin es anlamlilarin1 ve ¢ok
anlamli kelimeleri dikkate alan anlam tabanli benzerlik yontemleri dnerilmistir. Onerilen bu
yontemin diginda ise deneylerin soyut igeriklerinin benzerliginden faydalanarak deney geri
getirimi yapan igerik tabanli yontem mevcuttur.

Calisma kapsaminda veri tabanlarinin deney benzerliklerini bulma yetersizligine
¢Oziim olarak genomik veri tabanlarindan ilgili deneylerin geri getirimi i¢in metin tabanli
bir geri getirim sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde sozciik tabanli yontem olarak
Jaccard benzerligi, anlam tabanli benzerlik yontemleri olarak LSA, PLSA ve LDA
yontemleri kullanilip yontem performanslari kiyaslanmistir. Sistem performansi, GEO veri
tabanindan alinmis organizma olarak Arabidopsis Thaliana bitkisinin kullanildigi, zaman
serisi 6zellikli 120 mikro dizi deneyinin agiklama metinleri 6nislem asamasindan gegirilerek
test edilmistir. Elde edilen sonuclarin biyolojik ve istatistiksel anlamliliklar1 dogrulanmistir.
Calisma kapsaminda elde ede edilen sonuclar ayn1 veri seti ile gergeklestirilmis icerik tabanli
bir caligsma ile karsilagtirillmistir. Tablo 4.1°de tiim yontemler ve icerik tabanl ¢alisma ile
elde edilen sonuclar verilmektedir. Tablo 4.1°de goriilebilecegi gibi calisma sonucunda elde
edilen deneysel sonuglara gore 0.79 basari ile en iy1 yontem olarak LSA belirlenirken, 0.73
basari ile Jaccard en diisiik performansli yontem olarak bulunmustur. Sozciiksel benzerlige
dayali yontemlerin anlamsal benzerlige dayali yontemlere gore daha diisiik bir performansa
sahip olmasi beklenen bir durumdur. Ancak anlam tabanli yontemler kendi iglerinde
degerlendirildiginde 0.79 basar1 oranina sahip LSA yontemi ile 0.771 basari oranina sahip
PLSA ve 0.768 basar1 oranina sahip LDA ydntemlerinden daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Anlam tabanli yontemlerinin gelisimlerine bakildiginda LDA yontemi PLSA’ nin,

PLSA yontemi LSA nin eksik ve zayif yonlerini gidermek i¢in ¢ikan yontemler oldugundan,
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elde edilen sonuglar beklenmedik sonuglar olmustur. Bu sonuclarin sebebi veri setinin
boyutunun kiigiik olmasina baglanmistir. Ancak PLSA ve LDA yontemlerinin birbirlerine
yakin sonuglar iiretmesi ise her iki yontem de konu modelleme yontemlerinden oldugundan
beklenen bir sonugtur. Yine Tablo 4.1°den hareketle icerik tabanli deney getirimi hedefleyen
[21] c¢aligmada basar1 oraninin 0.74 oldugu goriilmektedir. Calismalarin sonuglari
incelendiginde sozciik tabanli deney getirim yonteminin (Jaccard) igerik tabanli deney
getiriminin gerisinde kaldigi, anlam tabanli deney getirim yontemlerinin ise igerik tabanli

deney getiriminden yiiksek basar1 oranina sahip oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 4.1. Calismada kullanilan yontemler ve igerik tabanli yontem performanslari

Yontem Sozciik Tabanlt Anlam Tabanlt Icerik
Jaccard LSA | PLSA | LDA | tabanh
AUC Skor 0.73 0.79 | 0.771 | 0.768 | 0.74

Gelecek donemlerde bu calismada uygulanmamis konu modelleme yontemleri (6rn.
CTM) ile calisma tekrarlanarak, calismaya katki verilebilir. Veri seti boyutunun yontem
performanslarina etkisi hakkinda ¢alismalar yapilabilir. Farkli veri tiirleri i¢in (6rn. miRNA,
metagenom dizisi) ¢aligma tekrarlanarak calisma kapsami genisletilebilir. Biyologlarin
anahtar kelime tabanli arama yontemlerinde sik kullandig1 kelimler ile deney geri getirimi
performansi hesaplanip anlam tabanli yontemlerle karsilagtirilmasi yapilarak ¢alisma

genisletilebilir.
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EKLER

EK 1: LSA, PLSA ve LDA Yéntemleri ideal Boyut Ve Konu Sayilarin Belirleme
EK 2: LDA Dokiiman Konu Dagilimi

EK 3: LDA Konu Kelime Dagilimi

EK 4: JACCARD, LSA, PLSA ve LDA Yontemleri AUC Sonuc¢lar:



EK 1: LSA, PLSA VE LDA Yontemleri ideal Boyut Ve Konu Sayilarini Belirleme

Tablo EK1.1. LSA Boyut Degisimi

? Boyut
8 3 5 10 15 20 25 50 75 100 105 110 115
GSEI1111

0.594 0.639 | 0.495 0.497 0.439 0.439 0.41 0.391 0.391 0.391 0.391 0.391

GSE18975-6 | 0.872 0.895 | 0.773 0.721 0.758 0.779 0.831 0.831 | 0.831 0.831 0.831 0.831

GSE25171-2 | 0.509 0.543 | 0.537 0.476 0.428 0.46 0.481 0.487 | 0.485 0.485 0.485 0.485

GSE3326-1 0.675 0.709 | 0.651 0.574 0.558 0.471 0.512 0.513 | 0.512 0.512 0.512 0.512

GSE45215-1 | 0.562 0.633 | 0.568 0.598 0.556 0.585 0.589 0.596 | 0.595 0.595 0.595 0.595

Tablo EK1.2. PLSA Konu Sayis1 Degisimi

Boyut

3 5 10 15 20 25 50 75 100 105 110 115

Deney

GSE19263-2 | 0.455 0.537 | 0.513 0.552 0.409 0.431 0.492 0.452 0.453 0.453 0.453 0.453

GSE19266-2 | 0.59 0.598 | 0.702 0.76 0.609 0.685 0.59 0.652 0.652 0.652 0.652 0.652

GSE26679-1 | 0.594 0.643 | 0.513 0.58 0.511 0.558 0.551 0.561 0.564 0.564 0.564 0.564

GSE3416 0.456 0.555 | 0.495 0.513 0.456 0.463 0.482 0.509 0.509 0.509 0.509 0.509

GSE40140-2 | 0.68 0.651 | 0.749 0.815 0.736 0.808 0.559 0.451 0.451 0.451 0.451 0.451

Tablo EK.1.3. LDA Konu Sayis1 Degisimi

2 Boyut

g 3 5 10 15 20 25 50 75 100 105 110 115
GSE16143-2 | 0.562 0.592 | 0.644 0.521 0.476 0.523 0.486 0.509 0.498 0.432 0.5 0.513
GSE30098 0.465 0.553 | 0.623 0.523 0.552 0.521 0.497 0.465 0.54 0.323 0.564 0.453
GSE30223-2 | 0.58 0.467 | 0.575 0.554 0.51 0.417 0.385 0.513 0.463 0.519 0.419 0.524
GSE3416 0.57 0.522 | 0.629 0.507 0.527 0.413 0.459 0.481 0.556 0.386 0.493 0.533
GSES5747 0.462 0.566 | 0.616 0.526 0.543 0.475 0.394 0.491 0.526 0.337 0.498 0.502




EK 2: LDA Dokiiman Konu Dagilin

Tablo Ek 2. LDA Dokiiman Konu Dagilimi

Konu | Konu | Konu | Konu | Konu | Konu | Konu | Konu | Konu | Konu | Baskin
Dokiiman 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Konu
Doc0 0.01 |0.01 |O0.6 0.29 |0.01 |[0.01 [0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Docl 0.01 |0.01 |O0.6 0.29 |0.01 |[0.01 [0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Doc2 0.01 |0.01 |O0.6 029 |0.01 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Doc3 0.01 |0.01 |061 (029 |0.01 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Doc4 0.01 |0.01 |061 [029 |0.01 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Doc5 0.01 |0.01 |001 |046 |044 |0.01 |0.01 |0.01 [0.01 |0.01 |3
Doc6 0.01 |0.16 |[045 [031 |0.01 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Doc7 0.01 |0.16 |045 [031 |0.01 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Doc8 0.01 |0.01 |001 [028 |0.64 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |4
Doc9 0.01 |0.01 |001 [027 |0.65 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |4
Doc10 0.01 |0.01 |0.01 |03 062 |0.01 |001 [0.01 |0.01 |001 |4
Docl1 0.01 |0.01 |001 |034 |001 |0.01 |0.15 |[046 |0.01 |0.01 |7
Docl12 0.01 |0.01 |001 |034 |001 |0.01 |0.15 |[046 |[0.01 |0.01 |7
Doc13 0.01 |0.01 |053 (038 |0.01 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Docl14 0.01 [0.01 |053 (038 |001 |0.01 [0.01 |001 |0.01 |0.01 |2
Docl5 0.01 |0.01 |0.01 |09 0.01 |0.01 |001 [0.01 |0.01 |0.01 |3
Docl16 0.01 |0.01 |0.01 |09 0.01 |0.01 |001 [0.01 |0.01 |0.01 |3
Docl7 002 |0.02 (002 (002 |0.02 |0.02 |08 002 |0.02 (002 |6
Docl18 041 |001 |001 |048 |001 |0.01 |0.01 |0.01 [0.01 |001 |3
Doc19 041 |0.01 |001 |048 |001 |0.01 |0.01 |[0.01 [0.01 |001 |3
Doc20 001 |0.89 |0.01 001 |0.01 |001 |001 |0.01 |0.01 |O0.01 1
Doc21 0.01 |0.89 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |0.01 |[0.01 |O0.01 1
Doc22 0.01 |0.89 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |0.01 |[0.01 |O0.01 1
Doc23 001 {089 |0.01 |001 |0.01 |001 |001 |0.01 |0.01 |0.01 1
Doc24 0.01 |0.89 |0.01 |0.01 |001 |0.01 [0.01 |0.01 |[0.01 |O0.01 1
Doc25 0.01 |0.89 |0.01 |0.01 |001 |0.01 |0.01 |0.01 |[0.01 |O0.01 1
Doc26 001 |0.89 |0.01 001 |0.01 |001 |001 |0.01 |0.01 |O0.01 1
Doc27 0.24 | 0.01 0.23 045 |0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 3
Doc28 0.24 | 0.01 0.23 045 |0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 3
Doc29 001 |001 |051 (04 001 |0.01 |001 |001 |0.01 |001 |2
Doc30 0.01 0.01 0.5 0.41 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 2
Doc31 0.01 0.01 0.54 |0.39 |0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 2
Doc32 001 |0.01 054 038 |0.01 |(001 (001 |0.01 001 |0.01 |2
Doc33 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.88 | 0.01 0.01 0.01 6
Doc34 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.88 | 0.01 0.01 0.01 6
Doc35 0.01 |0.01 001 [0.01 |0.01 |0.01 |08 |001 [0.01 |0.01 |6




Doc36 0.01 [0.01 [0.01 |04 051 ]0.01 001 |001 ]0.01 0.0 [4
Doc37 001 001 052 033 |001 001 [001 |0.01 [0.01 |0.07 |2
Doc38 001 001 052 033 001 001 [001 |0.01 [0.01 |0.07 |2
Doc39 0.01 [0.01 001 001 |001 001 0.0 [0.01 001 091 |9
Doc40 001 001 (001 |001 |0.01 |[001 |[0.01 (001 ][0.01 |09 9
Doc41 001 001 (001 |001 (001 |001 [0.01 |001 [0.01 [091 |9
Doc42 0.01 [0.01 001 001 |001 001 0.0 [0.01 001 091 |9
Doc43 001 001 (001 |001 |[0.01 |001 [0.01 |001 [0.01 [091 |9
Doc44 001 001 001 |001 001 |001 [0.01 |001 [0.01 [091 |9
Doc45 0.01 [0.01 001 001 |001 001 0.0 [0.01 ]0.01 091 |9
Doc46 001 001 001 029 (001 |001 [0.61 |0.01 [0.01 [0.01 |6
Doc47 001 001 001 |029 [0.01 |0.01 [0.61 |001 [0.01 [0.01 |6
Doc48 0.01 |0.01 001 035 |055 001 [0.01 [0.01 001 |0.01 |4
Doc49 001 001 001 035 055 |0.01 |[001 |0.01 |001 |0.01 |4
Doc50 001 001 001 |001 |[0.01 |0.01 [0.88 |0.01 [0.01 [0.01 |6
Doc51 0.01 [0.01 001 001 |001 001 [0.88 [0.01 |0.01 |001 |6
Doc52 001 |0.01 001 |001 |[0.01 |[001 [0.88 |001 [0.01 |[0.01 |6
Doc53 001 001 001 001 ]001 001 [048 |0.01 [001 |04 6
Doc54 0.01 [0.01 001 001 |001 001 |[048 [0.01 |0.01 |04 6
Doc55 001 001 001 031 058 |0.01 |[001 |0.01 |001 |0.01 |4
Doc56 001 001 001 031 058 |0.01 |[001 |0.01 [001 |0.01 |4
Doc57 0.01 [0.01 001 031 |058 001 [0.01 [0.01 001 |0.01 |4
Doc58 045 (001 001 032 |0.01 |0.01 |0.15 |0.01 |0.01 |0.01 |O
Doc59 046 (001 |001 |031 001 |0.01 |0.15 |0.01 |0.01 |0.01 |O
Doc60 002 [0.02 [056 |03 0.02 10.02 1002 002 002 ]0.02 |2
Doc61 001 001 001 |036 [0.01 |0.01 [057 |001 [0.01 |[0.01 |6
Doc62 001 001 001 |036 [0.01 |0.01 [057 |001 [0.01 |[0.01 |6
Doc63 001 |jo001 |015 075 001 001 [001 |00 001 001 |3
Doc64 001 |0.01 015 |075 |[0.01 |0.01 [0.01 |0.01 |0.01 |0.01 |3
Doc65 001 |0.01 001 |08 [0.01 |0.01 [0.01 |0.01 |0.01 |0.01 |3
Doc66 001 J0.01 (001 029 001 |0.01 [0.12 |0.01 [0.01 |0O.5 9
Doc67 001 001 (001 |028 001 |0.01 [0.12 |0.01 [0.01 |O.5 9
Doc68 001 |0.01 001 |027 [0.01 |0.01 [0.65 |0.01 [0.01 [0.01 |6
Doc69 001 001 001 026 [0.01 |001 [0.65 |001 [0.01 [001 |6
Doc70 001 |0.01 |001 |0O51 001 |0.01 [0.01 |0.01 |038 |0.01 |3
Doc71 001 001 001 |0O051 001 |0.01 [0.01 |0.01 037 |0.01 |3
Doc72 001 001 ]001 |09 001 001 [001 |0O01 001 |0O0.01 |3
Doc73 001 |0.01 ]0.01 |09 0.01 001 [0.01 |0.01 |0.01 |0.01 |3
Doc74 001 001 001 069 001 |0.01 [021 |0.01 |[0.01 |0.01 |3
Doc75 002 002 [027 |061 (002 |0.02 [002 |0.02 [002 002 |3
Doc76 001 |0.01 |0.01 |037 [0.01 |0.01 [053 |001 [0.01 |0.01 |6
Doc77 001 001 (001 |035 [0.01 |0.01 [055 [001 [0.01 [0.01 |6




Doc78 002 002 [036 |048 [0.02 |0.02 [0.02 |0.02 [0.02 |0.02 |3
Doc79 001 001 (001 |053 [0.01 [0.01 |04 001 [0.01 [0.01 |3
Doc80 001 001 [0.01 |053 [0.01 [0.01 |04 001 [0.01 [0.01 |3
Doc8l1 001 001 [0.01 |054 [0.01 [0.01 |04 0.0 ]0.01 ]0.01 |3
Doc82 001 001 ][001 |09 001 001 [001 |0.01 001 |0.01 |3
Doc83 001 001 ][001 |09 001 001 [001 |0.01 001 |0.01 |3
Doc84 044 |0.01 001 031 |001 001 [0.17 [0.01 |0.01 001 |O
Doc85 043 (001 (001 |0O031 001 |0.01 |0.17 |0.01 |0.01 001 |O
Doc86 001 001 (001 091 001 |0.01 [001 |00l |0.01 001 |3
Doc87 0.01 [0.01 001 |091 [0.01 ]0.01 |[0.01 ]0.01 001 [0.01 |3
Doc88 001 001 (001 091 001 |0.01 [001 |0.01 001 001 |3
Doc89 001 001 (001 091 001 |0.01 [001 |00l 001 |0.01 |3
Doc90 0.01 [0.01 001 091 [0.01 |0.01 |[0.01 |0.01 001 [0.01 |3
Doc91 001 |0.01 |0.01 |0.01 |[0.01 |0.01 [0.87 |001 [0.01 |[0.01 |6
Doc92 001 001 |0.01 |001 |[0.01 |0.01 [0.87 |001 [0.01 |[0.01 |6
Doc93 0.01 [0.01 ]0.09 |046 [038 |0.01 [0.01 |0.01 001 [0.01 |3
Doc9%4 001 001 [009 |046 |[038 |0.01 [001 |0.01 001 |0.01 |3
Doc95 056 001 001 035 001 |0.01 |001 J0.01 [0.01 001 |O
Doc96 056 [0.01 001 034 |001 001 [0.01 [0.01 001 001 |O
Doc97 001 001 |001 056 |[001 |0.01 [034 |001 |[001 |0.01 |3
Doc98 002 002 002 |0.02 |08 |0.02 [002 |0.02 (002 |0.02 |4
Doc99 0.02 [0.02 002 002 |08 ]0.02 [0.02 [0.02 |10.02 |0.02 |4
Doc100 002 002 [002 |0.02 |08 002 [002 |0.02 (002 |0.02 |4
Doc101 001 |0.01 001 |027 001 |0.01 [0.12 |0.01 |051 |0.01 |8
Docl102 0.01 [0.01 001 |027 [0.01 ]0.01 [0.12 ]0.01 052 |0.01 |8
Doc103 001 |0.01 001 |027 001 |0.01 [0.12 |0.01 052 |0.01 |8
Doc104 002 002 (002 |045 (002 |041 [0.02 |0.02 [0.02 |0.02 |3
Docl05 002 002 (002 002 (084 (002 [002 |0.02 (002 |0.02 |4
Doc106 002 |0.02 [002 |0.02 [0.84 |0.02 [002 |0.02 (002 |0.02 |4
Doc107 002 002 [002 |0.02 [0.83 |0.02 [002 |0.02 [002 |0.02 |4
Docl108 002 002 (002 002 (084 002 [002 |0.02 (002 |0.02 |4
Doc109 002 |0.02 [002 |0.02 [0.84 |0.02 [002 |0.02 (002 |0.02 |4
Docl10 002 ]0.02 (002 |0.02 [0.02 |0.8 002 ]10.02 (002 |0.02 |5
Docll1l 002 ]0.02 (002 |0.02 (002 |0.8 002 1002 (002 002 |5
Docl12 002 002 (002 |0.02 (002 |08l [0.02 |0.02 [0.02 |0.02 |5
Docl13 002 002 (002 |0.02 (002 |08 [0.02 |0.02 [0.02 |0.02 |5
Docl14 002 [0.02 038 |0.5 002 (002 (002 |0.02 (002 |0.02 |3
Docl15 001 |0.01 001 |062 023 |00l [0.06 |0.01 |0.01 |0.01 |3
Docl16 001 |0.01 001 |034 |[0.01 |001 [0.16 |001 [0.01 (041 |9
Docl17 035 |001 |001 |jO41 |001 |0O001 [0O.16 |0.01 001 001 |3
Docl18 038 001 |001 039 001 |0.01 [0.15 |0.01 |0.01 |0.01 |3
Docl19 001 001 001 088 001 |0.01 [0.01 |0.01 (001 |0.01 |3
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EK 4: Jaccard, LSA, PLSA ve LDA Yontemleri AUC Sonuclar:

Tablo Ek 4. Jaccard, LSA, PLSA ve LDA Yontemleri AUC Sonuglari

Sorgu Deneyi Jaccard LSA PLSA LDA
GSE10016_1 0.624 0.529 0.607 0.418
GSE10016_2 0.657 0.638 0.753 0.596
GSE10016_3 0.608 0.476 0.586 0.419
GSE10464_1 0.525 0.733 0.696 0.782
GSE10464_2 0.595 0.67 0.74 0.831
GSE10502 0.512 0.769 0.718 0.606
GSE10876_1 0.547 0.643 0.467 0.695
GSE10876_2 0.525 0.673 0.608 0.491
GSE1110_1 0.563 0.636 0.659 0.582
GSE1110_2 0.592 0.54 0.608 0.589
GSEl1111 0.494 0.639 0.611 0.578
GSE13739_1 1 1 1 1
GSE13739_2 0.524 0.661 0.599 0.541
GSE15876_1 0.527 0.773 0.759 0.728
GSE15876_2 0.371 0.686 0.789 0.543
GSE16143_1 0.469 0.669 0.672 0.435
GSE16143_2 0.415 0.527 0.556 0.644
GSE1766 0.71 0.715 0.701 0.652
GSE18624_1 0.632 0.686 0.594 0.646
GSE18624_2 1 1 1 1
GSE18975_1 0.565 0.669 0.792 0.731
GSE18975_2 0.548 0.71 0.606 0.662
GSE18975_3 0.588 0.605 0.61 0.624
GSE18975_4 0.543 0.644 0.623 0.707
GSE18975_5 0.678 0.778 0.528 0.732
GSE18975_6 0.881 0.895 0.598 0.827
GSE18975_7 0.594 0.689 0.632 0.61
GSE18985_1 0.583 0.703 0.702 0.668
GSE18985_2 0.58 0.665 0.674 0.672
GSE19261_1 0.603 0.724 0.809 0.738
GSE19261_2 0.741 0.796 0.862 0.769
GSE19263_1 0.528 0.647 0.509 0.754
GSE19263_2 0.434 0.566 0.552 0.746
GSE19264_1 0.996 1 1 0.996
GSE19264_2 0.777 0.927 0.917 0.842
GSE19264_3 0.588 0.793 0.609 0.683
GSE19265 0.478 0.451 0.58 0.682
GSE19266_1 0.669 0.697 0.721 0.647
GSE19266_2 0.563 0.706 0.76 0.595




GSE19271_1 0.727 0.911 0.907 0.975
GSE19271_2 0.669 0.804 0.572 0.7
GSE19271_3 0.926 0.946 0.892 0.838
GSE19271_4 0.727 0.911 0.907 0.975
GSE19271_5 0.504 0.562 0.459 0.562
GSE19271_6 0.404 0.566 0.699 0.487
GSE19271_7 0.677 0.891 0.596 0.827
GSE19700_1 1 1 1 1
GSE19700_2 1 1 1 1
GSE20044_1 0.628 0.708 0.486 0.588
GSE20044_2 1 1 1 1
GSE21684_1 1 1 1 1
GSE21684_2 0.835 0.962 0.856 0.941
GSE21684_3 0.578 0.777 0.631 0.65
GSE22274_1 0.624 0.567 0.488 0.548
GSE22274_2 0.541 0.618 0.606 0.527
GSE25171_1 0.992 0.992 0.992 0.992
GSE25171_2 0.626 0.543 0.529 0.542
GSE25171_3 0.992 0.992 0.992 0.992
GSE26679_1 0.626 0.693 0.58 0.574
GSE26679_2 0.439 0.479 0.535 0.455
GSE27281 1 1 1 1
GSE29642_1 0.996 0.996 0.996 0.996
GSE29642_2 0.996 0.996 0.996 0.996
GSE30097_1 1 1 1 1
GSE30097_2 0.457 0.658 0.696 0.627
GSE30098 0.429 0.53 0.659 0.623
GSE30223_1 0.996 1 1 1
GSE30223_2 0.483 0.635 0.59 0.575
GSE30398_1 1 1 1 1
GSE30398_3 1 1 1 1
GSE3326_1 0.42 0.709 0.508 0.612
GSE3326_2 0.724 0.842 0.736 0.777
GSE3350_1 0.535 0.545 0.672 0.563
GSE3350_2 0.501 0.553 0.64 0.551
GSE34081 1 1 1 1
GSE3416 0.502 0.557 0.513 0.629
GSE35325_1 0.572 0.724 0.729 0.505
GSE35325_2 0.499 0.612 0.612 0.433
GSE3959 0.611 0.536 0.517 0.579
GSE39597_1 1 1 1 1
GSE39597_2 0.996 1 1 1
GSE39597_3 0.996 1 1 1
GSE40140_1 0.783 0.845 0.869 0.746




GSE40140_2 | 0.642 0.821 0.815 0.782
GSE4116_1 0.996 1 1 1
GSE4116_2 | 0.996 1 1 1
GSE45183_1 |1 1 1 1
GSE45183_2 |1 1 1 1
GSE45183_3 |1 1 1 1
GSE45183 4 |1 1 1 1
GSE45183_.5 |1 1 1 1
GSE45215_1 | 0.586 0.633 0.542 0.478
GSE45215_2 | 0.72 0.79 0.77 0.694
GSE46208_1 |1 1 1 1
GSE46208_2 |1 1 1 1
GSE4733_1 0.782 0.664 0.667 0.678
GSE4733_2 1 1 1 1
GSE47981 1 1 1 1
GSE55140_1 | 0.996 1 1 1
GSE55140_2 |1 1 1 1
GSE55140_3 | 0.996 1 1 1
GSES55835_1 | 0.663 0.757 0.675 0.637
GSES55835_2 | 0.536 0.729 0.592 0.549
GSES55835_3 |1 1 1 1
GSES5747 0.598 0.521 0.532 0.616
GSE576_1 0.996 1 1 1
GSE576_2 1 1 1 1
GSE576_3 0.399 0.428 0.516 0.621
GSE576_4 0.998 1 0.992 0.987
GSES576_5 0.448 0.467 0.489 0.592
GSES577_1 0.999 1 0.994 0.997
GSES77_2 0.519 0.526 0.596 0.796
GSE577_3 0.993 0.997 0.966 0.994
GSE577_4 0.996 1 1 1
GSE6349 0.577 0.545 0.66 0.607
GSE7642 1 1 1 1
GSE8365 0.488 0.694 0.487 0.518
GSE9674_1 0.488 0.611 0.489 0.524
GSE9674_2 | 0.615 0.666 0.532 0.535
GSE9996 0.875 0.892 0.939 0.828
ortalama

AUC 0.73 0.79 0.771 0.768




