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Ozetce—Mikrodizi gen ifade veri kiimelerinin 6n isleme
siirecinin ilk basamagl, eksik degerlerin kontrolii ve
diizeltilmesi islemidir. Bu makalede, eksik degerlerin
kontrolii ve diizeltilmesi icin simdiye kadar kullamilan en
giivenilir ve giincel kestirim yontemleri karsilastirilmistir.
Eksik verilerin kontrolii ve diizeltilmesi isleminin sonraki 6n
isleme (normalizasyon, kalite kontrolii), farksal gen ifade veri
analizi, smiflandirma, kiimeleme, yolak analizi, vs.
asamalarim da etkilediginden yiiksek dogrulukla yapilmasi
¢ok onemlidir. Bu calismada en popiiler S yontemin (En yakin
k-komsu, Bayesci temel bilesen ¢oziimlemesi, yerel en kiiciik
kareler, ortalama ve ortanca) basarimlarin1 degerlendirmek
icin NRMSE degerleri kullanilmistir. Yontemlerin NRMSE
degerleri incelendiginde, yerel en Kkiiciik kareler yontemi ile
Bayesci temel bilesen coziimlemesi yonteminin digerlerine
gore cok daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Gen sayisi
diizeyinde cesitli yiizdelik oranlarda eksik deger iceren veri
kiimelerinde Bayes¢i temel bilesen c¢oziimlemesi en iyi
sonuclar verirken; drnek sayisi diizeyinde eksik deger iceren
veri kiimelerinde yerel en Kkiiciik kareler yontemi en iyi
sonuclar1 vermistir. Yerel en kiiciik kareler ile Bayes¢i temel
bilesen ¢oziimlemesi yontemlerinin digerlerine gore en 6nemli
iistiinliigii veri kiimesinin karmasikhigindan en az etkilenen
yontem olmalaridir.

Anahtar Kelimeler — mikrodizi; gen ifade verisi; eksik
verilerin kontrolii ve diizeltilmesi; eksik deger kestirimi; en
yakin k-komsu; Bayesci temel bilesen ¢oziimlemesi; yerel en
kiigiik kareler; ortalama; ortanca.

Abstract—Control and correction process of missing
values (imputation of MVs) is the first stage of the
preprocessing of microarray datasets. This paper focuses on a
comparison of most reliable and up to date estimation
methods to control and correct the missing values. Imputation
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of MVs has a very high priority because of its impact on next
pre-processing and post-processing stages of microarray data
analysis namely, quality control, normalization, differential
gene expression, classification, clustering, and pathway
analysis, etc. Normalized root mean square error (NRMSE)
value is used to evaluate the performances of most popular
five methods (k-nearest neighbors, Bayesian principal
component analysis, local least squares, mean and median).
When NRMSE values of methods were compared, it has
observed that local least squares (LLS) and Bayesian
principal component analysis (BPCA) methods outperformed
all other methods in all percentages of MVs (1%, 5%, 10%,
and 20%). BPCA method has given the best results in all
percentages of MVs over the number of probes or genes,
whereas LLS method has given the best results in all
percentages of MVs over the number of samples. The
advantage of these two methods over others is that they are
least affected by the complexity of the data set.

Keywords — microarray; gene expression data; missing
data imputation; missing value estimation; k-nearest neighbor;
Bayesian principal component analysis; local least squares;
mean; median.

I.  GIRIS

DNA’nin kesfi ile birlikte, genetik kodun canlilarin
yasamui iizerindeki etkileri en 6nemli arastirma alanlarindan
biri olmustur. Gelisen teknoloji ile beraber bu alanda
yapilan ¢aligmalarda da ciddi adimlar atilmistir. Gen ifade
verilerinin ¢oziimlenmesi i¢in gelistirilen birgok yontemden
biri olan mikrodizi teknolojisi, bir organizmaya ait tiim
genlerin (genom) tek seferde ¢6ziimlenmesine olanak
saglamasiyla son yillarda yaygin kullanima sahip bir
teknoloji olmustur. Mikrodiziler, binlerce farkli DNA,
protein, peptid, vs. pargalarmnin sentez edildigi veya
yerlestirildigi binlerce noktadan (spot) olusan ¢ipler olarak
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da tanimlanabilir. Cip olarak ifade edilen bu kat1 yiizey,
cam, plastik ya da silikondan yapilabilmektedir (Sekil 1°de
solda yer alan goriintli). Cip yiizeyindeki her bir nokta
“prob” olarak ifade edilmektedir. Cozlimlemesi yapilacak
hedef organizmaya ait gen dizisi verildiginde baz eslesmesi
prensibi dogrultusunda hibridizasyon gerceklesmektedir.
Sekil 1’de ortada gosterilen goriintii tarama islemi ile elde
edilen goriintiidir. Sekil 1°de sagda yer alan biiyiitiilmiis
gOriintii, (tamami) binlerce 6zellikten (feature) yiizlercesini
sunmakta olup siddet degerlerine gore degisen renk dl¢egini
gostermektedir. Bu renk 6lgeginde siyah renk, siddetin sifir
oldugu bir diger ifade ile hibridizasyonun gerceklesmedigi
anlamimi tagimaktadir. Affymetrix platformunda bu renk
Olcegi en diisiik siddetten en yliksek siddet degerine gore
koyu mavi renkten baslayip kirmiziya sonra beyaza kadar
degismektedir. Tarama isleminin ardindan, elde edilen
goriintii verisi ¢esitli istatistiki ve/veya veri madenciligi
yontemleri ile ¢dziimlenmektedir [1]. Mikrodizi teknolojisi,
yirmi yillik ge¢misine ragmen hala eksik deger (missing
value) igerebilmektedir [2-5]. Fabrikasyon hatalari, zayif
hibridizasyon, yetersiz ¢oziiniirlik veya ¢ip (chip)
iizerindeki kirler eksik verilerin olusum sebeplerinden
bazilaridir. Eksik degerlerle ilgili yapilan en basit islem,
eksik deger igeren problart gozlem verisinden ¢ikarmak
olmustur. Fakat bu yontem (1) ¢ok az sayida eksik deger
iceren prob sayist s6z konusu oldugunda veya (2) tiim
orneklerin ¢oziimlemesi yapilirken, yorumlama siiresince
ciddi bir 6n yiliklemeye (bias) sebep olmayacaksa yararli
olabilir [6-8].

Eksik verilerin kontrolii ve diizeltilmesi, bu eksik
degerlerin yerine kestirilen yeni degerlerin yerlestirilmesini
amagclayan bir dizi yontemi igermektedir. Cogu durumda,
bir veri kiimesinin nitelikleri birbirinden bagimsiz degildir.
Bu yiizden, nitelikler arasindaki iligkilerin tanimlanmast ile
eksik degerler belirlenebilir. Eksik veri problemini
¢ozmenin basit bir ¢6ziimi mikrodizi deneylerini
tekrarlamaktir. Ancak bu ¢oziim c¢ok maliyetli ve
verimsizdir. Bir bagka ¢6ziim de, bir veya daha fazla eksik
deger iceren problari kaldirmaktir ki bu iglemin 6nemli
bilgilerin de kaybolmasina sebep olacagi agikca
anlagilmaktadir. Sonug olarak, eksik degerlerin dogru
sekilde diizeltilmesi i¢in daha gelismis algoritmalarin
gelistirilmesi zorunludur.

Onceden yapilan ¢alismalar incelendiginde birgok eksik
deger diizeltme yontemlerinin sunuldugu goriilmiistiir [4,
5]. 1lk yaklasimlar eksik degerlerin yerine sifir veya
satir/siitun ortalama degerlerinin (ayn1 zamanda ortalama ve
ortanca deger yontemleri olarak da ifade edilmektedir.)
yerlestirilmesi {izerinedir. Bu en basit yontemler veri
kiimesinde korelasyon iligkisini hesaba katmamaktadir. Bu
durum, kestirim dogrulugunun azalmasina sebep olmaktadir
(8, 9].

Eksik deger kestirimi i¢in mikrodizi verilerinin
¢ozlimlenmesinde basarimi arttiran ve yiliksek dogruluga

sahip olan ileri algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Son
zamanlarda, eksik degerlerin kestirim basarimini belirgin
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farkla iyilestiren bu gelismis algoritmalara gesitli tiirlerde
biyolojik verileri igeren ¢aligmalarda rastlanmigtir. Ancak,
onceden yapilan ¢alismalarda da sunuldugu gibi, tiim veri
kiimesi ftiirleri i¢in iyl c¢aligan bir algoritma heniiz
gelistirilememistir.  Sonu¢ olarak, en iyi algoritma
bulunamaz, fakat her veri kiimesi i¢in uygun deger (optimal)
algoritmalar1 bulunabilir [5, 11]. Gegtigimiz son 10 yil
icinde, eksik deger diizeltme uygun deger algoritmalari
gelistirmek icin ¢esitli calismalar yapilmigtir [3-11].

Sekil 1. Kartus iginde paketlenmis temsili bir gen ¢ipi (solda), prob kiimesi
(ortada) ve problarin fliioresan goriintiisii (sagda).

Bu ¢alismada amacimiz, mikrodizi veri kiimesinde eksik
deger kontroliinii ve diizeltilmesini saglamak i¢in en yakin
k-komsu (KNN), Bayes¢i temel bilesen ¢oziimlemesi
(BPCA), yerel en kiiciik kareler (LLS), ortalama (MEAN)
ve ortanca (MEDIAN) yontemlerinin basarimlarini
karsilagtirmaktir. Gergek veri kiimesinden %1, %5, %10 ve
%20 oranlarinda rasgele sekilde eksik deger igeren yapay
veri kiimeleri olusturulmustur. 5 yontemin her biri ile eksik
degerlerin yerine tretilen yeni degerler yerlestirilerek veri
kiimesinde eksik deger problemi giderilmistir. Bu yeni veri
kiimesi, eksik degerli yapay veri kiimesi ve ger¢ek veri
kiimesi kullanilarak normalize edilmis karekok ortalama
hata (normalized root mean square error, NRMSE) degerleri
hesaplanarak basarimlart karsilastirilmistir. Coziimleme ve
basarim sonuglari ile ilgili ayrintili bilgi gelecek boliimlerde
sunulmustur. Tiim ¢oziimlemeler R ortaminda programlama
ile gergeklestirilmistir.

II. YONTEM

A. Gergek ve Yapay Veri Kiimeleri

Bu caligmada kullanilan gergek veri kiimesi 52 adet
ornek (stitun) ve 500 adet genin (satir) prob ifadelerini
(probe or spot intensity) icermektedir. Gergek veri kiimesi
eksik deger igermemektedir. Yapay veri kiimeleri ise
sirastyla %1, %5, %10 ve %20 oranlarinda rasgele sekilde
degerler eksiltilerek olusturulmustur.

B. Kestirim Yontemleri

Bu bolimde en popiiler kestirim yontemlerinin
calismamizda nasil kullanildiklar: hakkinda teorik ve pratik
bilgi sunulacaktir.

KNN algoritmasi uygulanirken 6ncelikle komsu sayis1 &
degeri belirlenir. Diger belirli gen ifade verilerinden
hedefteki eksik degere olan Oklid uzakliklar1 hesaplanir.
Hesaplanan bu uzakliklar siralanir ve en kiigiik uzakliga
bagli olarak en yakin komsular bulunur. En yakin komsu
kategorileri toplanir ve en uygun komsu kategorisi segilir. n
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boyutlu uzayda Oklid uzakliginin hesaplanmasi Esitlik 1 ile
saglanir.

u(k,0) = u(l, k) = \J(k, = 1) + (ky =1, ++-+ (k, —1,)}

= i(ki _li)z
V= ()

Burada i=1,2, ... nigin k=(k,;, k, ..., ky) ve I=(1}, I, ..., 1))
Kartezyen koordinatlarina sahip & ve [/ degerlerinin
arasindaki uzakligin hesaplanmasinda Pisagor Teoremi esas
alinir. KNN y6nteminin avantaji, artan eksik deger oranina
ragmen basariminda daha az bozulma gostermesidir.

BPCA yontemi, temel bilesen ¢dziimlemesi (Principal
Component Analysis, PCA) i¢in yinelemeli iyilestirme
algoritmasi olan beklenti — engoklama (Expectation —
Maximization, EM) algoritmast ile Bayes¢i modelini
birlestirir. Standart PCA’da egitim kiimesinden uzak, temel
alt uzaya yakin olan veri aym geri catma hatasina
(reconstruction error) sahip olabilir. BPCA geri ¢atma hata
degerlerine gore benzerlik (likelihood) hesaplar. BPCA
yonteminin  avantaji, kendisinden oOnce gelistirilen
yontemlerden (6zellikle de KNN tabanli yontemden)
belirgin farkla daha iyi sonuglar vermesidir. Sebebi ise,
diger yontemlerin belirlenmesi olduk¢a zor olan model
parametrelere  ihtiyag duymasi; BPCA  yo6nteminin
parametrelere ihtiyag duymamasidir. BPCA ydntemi
ozelikle mikrodizi ¢alismalarinda eksik deger diizeltme
islemi i¢in gelistirilmistir [12].

LLS yontemi, eksik degerli genin en yakin k-
komsularinin  dogrusal bir kombinasyonuna dayanir.
Degiskenler arasindaki uzaklik Pearson, Spearman veya
Kendall korelasyon sabitlerinin mutlak degeri olarak
tanimlanir (Pearson korelasyon sabiti bu ¢alismada en iyi
sonu¢ veren sabit olmustur.). LLS yontemi ile BPCA
yonteminin en biiyiik farki, LLS yonteminin yerel benzerlik
yapisina dayanan bir optimizasyon siireci olmasi; BPCA
yonteminin ise temel bilesenlere dayanan bir optimizasyon
stireci olmasidir.

Ortalama ve ortanca yontemleri eksik degerli genin tim
orneklerdeki degerlerinin (satir) ortalamasi veya ortanca
degerinin hesaplanmasina dayanir.

C. Basarim Olgiitii

Algoritma ve yontemlerin basarimlarini degerlendirmek
icin NRMSE degerleri kullanilmigtir. NRMSE, gercek ve
yapay veri kiimelerindeki degerler arasindaki benzerlikleri
degerlendiren ve ¢ok popiiler kullanima sahip olan bir
indistir. Esitlik 2’de bu indisin formiilii verilmistir.
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ortalama[(y, — y,)’]
varyans[y, ]

NRMSE =

2)

Burada, y; indisi eksik degerin yerine yerlestirilen yeni
kestirim degerini; y, indisi gergek degeri ifade etmektedir.

III. SONUCLAR VE TARTISMA

Gergek veri kiimesinden %1, %5, %10 ve %20
oranlarinda rasgele sekilde eksik deger iceren yapay veri
kiimeleri olusturulmugtur. 5 yontemin her biri ile eksik
degerlerin yerine iiretilen yeni degerler yerlestirilerek veri
kiimesinde eksik deger problemi giderilmistir. Bu yeni veri
kiimesi, eksik degerli yapay veri kiimesi ve gercek veri
kiimesi kullanilarak  hesaplanan NRMSE degerleri
yontemlerin basarimlarini karsilagtirmada énemli bir indis
olmustur.

Bu c¢alismada, KNN yontemi igin tiim yapay veri
kiimelerinde en iyi k degeri 10 olarak bulunmustur ve bu
deger igin yontemin kestirim yapmasi saglanmistir. LLS
yontemi icin elde edilen sonuglardan sadece %20 ecksik
deger iceren veri kiimesi degerlendirilirse, LLS yo6ntemi
uygulanirken korelasyon sabitleri olarak Pearson, Kendall
ve Spearman sabitleri kullanildiginda elde edilen NRMSE
degerleri sirastyla 0.178, 0.179 ve 0.179’dur. Sonug olarak,
LLS yonteminde korelasyon sabiti olarak Spearman,
Kendall ve Pearson sabitleri arasindan en iyi sonug veren
Pearson sabiti kullanilmistir.

Yontemlerin 6rnek sayisi ve gen sayisi iizerinden eksik
deger oranlarina karsi dayanikliliklarini karsilagtirmak icin
once 6rnek sayist diizeyinde %50 orani sabit tutularak; gen
sayist diizeyinde sirasiyla %2, %10, %21 ve %42
oranlarinda degerler eksiltilmis ve bdylelikle %1, %5, %10
ve %20 oranlarinda eksik deger igeren yapay veri kiimeleri
olusturulmustur. Cizelge 1’de 4 farkli yapay veri kiimesi
icin kestirim yontemlerinin NRMSE degerleri yer
almaktadir. Bu degerler incelendiginde hemen hemen tiim
yapay veri kiimelerinde BPCA yonteminin digerlerine gore
cok daha iyi sonug verdigi belirgin farkla goriilmektedir.
LLS yonteminin de BPCA yontemi kadar etkili sonuglar
verdigi  yine ¢izelgedeki sonuglara  bakildiginda
anlagilmaktadir.

CiZELGE 1. YONTEMLERIN NRMSE DEGERLERI (ORNEK SAYISI
DUZEYINDE %50 ORANINDA SABIT; GEN SAYISI DUZEYINDE DEGISKEN

EKSIK DEGER)
Eksik Deger . . " .
(%) / Kestirim Kestirim Yontemleri
Yontemleri
(NRMSE KNN | BPCA LLS | MEAN | MEDIAN
Degerleri)
1 0.151 0.137 0.143 1.023 1.063
5 0.181 0.143 0.144 1.029 1.008
10 0.209 0.187 0.200 1.000 1.019
20 0.235 0.188 0.178 1.007 1.027
-
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Ikinci olarak, gen sayisi diizeyinde %50 eksik deger
orani sabit tutularak; ornek sayisi diizeyinde sirasiyla %2,
%12, %21 ve %40 oranlarinda degerler eksiltilmis ve
boylelikle %1, %5, %10 ve %20 oranlarinda eksik deger
iceren yapay veri kiimeleri olusturulmustur. Cizelge 2’de 4
farkli yapay veri kiimesi igin kestirim yontemlerinin
NRMSE degerleri yer almaktadir.

CiZELGE 2. YONTEMLERIN NRMSE DEGERLERI (GEN SAYISI
DUZEYINDE %50 ORANINDA SABIT; ORNEK SAYISI DUZEYINDE DEGISKEN

EKSIK DEGER)
Eksik Deger .. " .
(%) / Kestirim Kestirim Yontemleri
Yontemleri
(NRMSE KNN | BPCA LLS | MEAN | MEDIAN
Degerleri)
1 0.155 0.126 0.116 1.003 0.998
5 0.232 0.185 0.162 1.004 1.019
10 0.234 0.193 0.169 1.004 1.024
20 0.231 0.191 0.176 1.005 1.025

Bu degerler incelendiginde tiim yapay veri kiimelerinde
LLS yonteminin digerlerine gore ¢ok daha iyi sonug verdigi
belirgin farkla goriilmektedir. BPCA ydnteminin de LLS
yontemi kadar etkili sonuglar verdigi yine c¢izelgedeki
sonuglara bakildiginda anlagilmaktadir. KNN yontemi ile de
elde edilen veri kiimelerinin NRMSE degerleri LLS ve
BPCA yontemlerine oldukga yakin elde edilmistir.

Sonug olarak ortalama ve ortanca yontemleri gen ifade
verilerinin ~ varyasyonunu  degistirmediginden  eksik
degerlerin yerine sifir koyma yontemine goére tercih
edilmesi gereken yontemlerdir. Bu yontemlerin yerine son
10 yil igerisinde gelistirilen ileri algoritmalarin tercih
edilmesi gerektigini belirgin farkla sunan caligmamiz,
aragtirmacilara bir rehber ¢aligma niteligindedir. Bilindigi
iizere, mikrodizi veri kiimelerinde gen sayisi Ornek
sayisindan ¢ok daha fazladir. Bu durum dikkate alinirsa
Cizelge 1’de gen sayisina gore onemli oranlarda eksik deger
iceren veri kiimelerinde BPCA yonteminin oldukca iyi
sonuglar trettigi; LLS yonteminin de ona yakin derecede
6nemli sonuglar verdigi gozlenmektedir. Cizelge 2’de ise,
gen sayist lizerinden belirli bir oranda eksik deger var iken,
ornek sayisi tizerinden gesitli oranlarda eksik deger iceren
veri kiimelerinde LLS ydnteminin belirgin sekilde en iyi
sonuglar1 verdigi; yine BPCA yonteminin 6nemsenecek
derecede iyi sonuglari verdigi goriilmektedir. LLS ve BPCA
yontemleri digerlerine gore ¢ok iyi sonuglar verdiginden
daha farkli mikrodizi veri kiimeleri i¢in de dncelikli olarak
tercih edilebilirler. KNN yontemi ile de dretilen veri
kiimeleri kullanilabilecek diizeyde olup, NRMSE degerleri
LLS ve BPCA yontemlerine olduk¢a yakin elde edilmistir.
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