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Ozet

[nsan derisi, nazofaringeal ve agiz bosluklar, vajinal sistem ve
gastrointestinal sistem ile iligkili mikroorganizmalar insan mikrobiyotasini
olusturur. Fizyolojik, metabolik ve immun sistem tlizerinde oldukca etkilidir
ve birgok hastalik ile iliskisi gosterilmistir. DNA dizileme teknolojisindeki son
gelismeler, bakteriler i¢cin 16S rRNA, 18s rRNA veya ITS gibi marker

Makale Bilgisi genlerinin amplikonlarinin yiiksek verim dizilimi yoluyla, mikrobiyal

topluluklarin profillenmesi kolaylasmistir. Elde edilen veriler, ¢ok biiyiik
Basvuru: sayllarda mikrobiyota tiirlerine ait frekans degerlerinden olusur ve bol
13/07/2020 miktarda sifir degeri icerir. Mikrobiyota verileri gibi biiyiik boyutlu verilerin
Kabul: cesitli istatistik modellerle analiz edilebilmesi i¢in 6n isleme asamasinda,
02/01/2021 sonuca anlaml katkisi bulunmayan tiirlerin veri analizinden cikarilmasi

gerekmektedir. Istatistik literatiirinde bu islem, boyut indirgeme veya
degisken eleme olarak adlandirilmaktadir.

Bu calismada, ¢ok sayida sifir degeri iceren frekans tipi biiyiik boyutlu veri
setlerinde, boyut indirgeme amaciyla kullanilabilecek yeni bir yaklasim
onerildi. Bu amagla, tek degiskenli testler, sifir etkili negatif binomiyal model,
siniflama ve regresyon agaclari ve degisken secimi algoritmasi kullanildi.

Onerilen yaklasim, Parkinson hastalar;, erken demans ve kontrol
bireylerinden elde edilen mikrobiyota cinsleri iizerinde denendi. Degisken
secimi sonucunda 199 bakteri cinsi icinden secilen 19 adet aday cinsin, klinik
acidan da bircok calismada vurgulanan bakteri cinsleri oldugu goriildii. Aday
olarak secilen cinslerin hastalik tanisindaki basarisini degerlendirmek igin
kurulan multiple logistic regresyon modelinde yeniden stepwise degisken
eleme yontemi kullanildi ve bu model sonucunda birka¢ bakteri cinsi ile
basarili bir sekilde hasta ve kontrol gruplarinin ayrimi yapildi.

Bu ¢alisma ile dnerilen yeni hibrit yaklasim, birden ¢ok yontemin ortak karari
neticesinde belirlenen degiskenleri veri analizine alma imkani sunmaktadir.
Benzeri yaklasimlar farkli yontemlerle denenerek farkl veri tipleri tizerinde
kullanilabilir.

Anahtar kelimeler: Sifir etkili modeller; Frekans verisi; Siniflama ve Regresyon
agaglary; Degisken tarama algoritmalari; Mikrobiyota; Parkinson
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A New Approach to Dimension Reduction for Microbiota Data

Abstract

Microorganisms associated with human skin, nasopharyngeal and oral
cavities, vaginal tract, and gastrointestinal system make up the human
microbiota. It is highly effective on the physiological, metabolic and immune
system and has been shown to be associated with many diseases. Recent
advances in DNA sequencing technology have facilitated profiling of these
microbial communities through high throughput sequencing of amplicons of
the marker genes such as 16S rRNA for bacteria, 18S rRNA or ITS. Data
generated from such sequencing efforts are preprocessed into composition or
relative abundance that are often presented in species abundance (O0TU/ASV)
tables. The data obtained consists of the frequency of microbiota species in
very large numbers and it contains a large amount of zero values. Nonetheless,
the high dimensional data in such tables must be treated with dimension
reduction techniques to draw sensible conclusions from the data. In the
statistical literature, this process is called dimension reduction or variable
selection.

The aim in this study is to propose a novel approach to reduce dimensions in
high dimensional and inherently zero inflated and frequency character
microbiota data. For this purpose, univariate tests, a zero-inflated negative
binomial model, classification and regression trees, and a feature selection
and variable screening algorithm were used. Using these four methods
enabled us to select most important features of the microbiota dataset for the
subsequent downstream analyses.

We tested the above approach on our recent microbiota dataset we generated
from stool samples of Parkinson’s disease patients cohort. Of 199 bacteria
genera our approach enabled us to select 19 candidate biomarker genera,
which are often implicated in serving critical metabolic activities in human
body such as production of short-chain fatty acids. To assess the potential of
these candidate biomarkers in differentiating disease and healthy states we
developed a multiple logistic regression model and further selected their
biomarker potential in a stepwise variable screening.

Big data analysis necessarily entails use of increasingly more sophisticated
and combinatorial modalities. Here we successfully demonstrated that
hitherto untested combinatorial use of feature selection methods enables
more useful predictive models. Similar approaches can be tried with different
methods and used on different data types.

Keywords: Zero-inflated models; Frequency data; Classification and Regression tree;
Variable Screening algorithm; Microbiota; Parkinson’s disease

1 Giris

Canl viicudunda yasayan, sayilari trilyonlarla ifade
edilen ve konakeinin fizyolojisine dogrudan ya da
dolayli katkis1 olan mikroskobik canli grubu
Mikrobiyota olarak tanimlanmaktadir
[1]. Mikrobiyota verilerinden anlamli bilgiler tiretme
stirecinde, dizilerin kalite kontrol ve
kiimelenmesinden sonra en onemli asamalardan
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birisi én isleme asamasidir. On islemede veriler,
cesitli yontem ve yaklasimlarla 6zetlenir, aykir1 ve
sapan degerler tespit edilir, kayip veriler ¢ikarilir
veya tahmin edilir ve ¢alisilan konu ile iliskisi en
yuksek olan taksonomik simiflar secilir. OTU, cins
veya tir diizeyinde kiimeleme neticesinde
orneklerdeki goreceli bollugu hesaplanir.
Mikrobiyota calismalarinda verilerin elde edilme
stirecinde yapilan islemlerin maliyetinin yliksek
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olmasi lizerinde ¢alisilan denek ve bunlardan alinan
ornek sayilarini kisitlayici faktordiir. Bu durum
istatistik modellerde ¢ok ciddi problemlerin ortaya
¢ikmasina neden olur ve yiiksek seviyeli veri
analizlerinin yapilmasini gliclestirir.

Tanimlanan ¢cok sayida mikrobiyota tiir veya cinsi
arasindan, cesitli gruplar karsilastirmada aday
olanlarin belirlenmesine Degisken Se¢imi adi
verilirz3. Ayni model i¢in tam 6zellik setinden daha
iyi sonuclar veren ozellik alt kiimeleri mevcut
olabilir. Tam veri kullanildigi durumlarda, veri icinde
kaos, asir1 doymus ve gercek problemlerle uyumsuz
olan sonuglar veya hesaplama gii¢liigii nedenleriyle
sorunlar ortaya cikabilir. Boylece daha az sayida
degiskenle daha kisa siirede basarili sonuglara
ulasilabilir [2]. Klasik istatistik modellerde sonug
degiskeni ile iliskisi anlamli olmayan ve/veya
birbirleri ile yiliksek korelasyonlu olan o6zellikler,
adimsal, geriye doniik, ileriye doniik gibi degisken
secim yontemleri ile ayiklanabilmektedir. Ancak
verinin boyutu biyiidiikce uygun degiskenlerin
seciminde bu yontemler yetersiz kalmis ve farkh
yontem ve yaklasimlar Onerilmeye
baslanmistir. Ayrica 6n isleme asamasinda, degisken
secimi amaciyla sadece bir yontem kullanilmasi
kararl ve dogru sonuglar vermeyebilir.

Degisken se¢iminde yaygin kullanilan yontemlerin
hipotez testlerinde kullanilan istatistik yontemlerle
karistirlmamasi gerekir. Ciinkii ad1 gegen testlerin,
hem degisken seciminde hem de hipotez testinde
kullanilabilecegi vurgulanmaktadir [3]. Literatiirde
en yaygin kullanilan yoéntemlerden birisi filtre
yéntemleridir. Filtre yontemleri, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskileri inceleyen cesitli tek
degiskenli istatistik testler,ya o- ve [-diversity
Olciileri ve 1s1 haritalarindan olusur [2,4,5].

Degisken seciminde ¢esitli makine 0grenmesi
algoritmalar1 kullanan bir diger yontem sarici
(Wrapper) yéntemdir. Bu yontemde, egitim
algoritmasi kullanilarak bagimsiz degiskenlerin
farkli alt setleri, “calisilan degiskenlerin bilgi
kazancina” bakilarak belirlenir. Bu siirec¢ en iyi alt
seti buluncaya kadar devam eder. Saric1 yontemler,
ileriye dogru secim, geriye doniik se¢im ve
ozyinelemeli secim  gibi  farkli  sekillerde
uygulanabilir. En yaygin kullanilan Random Forest
algoritmasi, bagimsiz degiskenler arasinda var
olabilecek c¢ok yiiksek iliskilere, kayip ve sapan
degerlere karsi dayanikli ve bagimsiz degiskenler
arasi var olabilecek etkilesimleri gostermektedir

Son yillarda kullanilmaya baslanan gomiilii
yontemler, filtre ve saricl yontemlerin avantajlarini

kombine etmistir. Degisken seciminde Gini
Importance veya Permutation Importance gibi 6nem
duzeyleri dikkate alinmakta ve se¢im, algoritmanin
egitim asamasinda yapilmaktadir. Bu amagla en
yaygin LASSO ve RIDGE regresyon modelleri
kullanilmaktadir [4].

Bu c¢alismada, mikrobiyota verilerinden uygun
taksonomik siniflarin se¢imi siirecinde, biri filtre
digeri sarmalayici gruba giren iki yontemin yani sira
frekans verilerin analizinde kullanilan iki regresyon
modelinin birlikte kullanimini géstermek amaclandu.
Bu yaklasimin temel hedefi, kullanilan dért yontemin
hepsinde kararhiligini  koruyan degiskenlerin
secilmesidir. Ayrica model olusturma siirecinde,
degisken eleme yoOntemlerine goére secilen
taksonomik siniflarla birlikte, klinik ve demografik
ozellikler yeniden degisken eleme siirecinden
gecirilerek  tahmin modelinin elde edilmesi
planlandu.

2 Gereg¢ ve yontem

2.1 Ornek veri seti

Uygulama verisi icinde, Kontrol (n=21), erken
demans (MCI, n=14) ve Parkinson hastalar1 (PD,
n=14) olmak iizere 3 grup ve toplam 199
mikrobiyota cinsi mevcuttur. Verilerin elde edildigi
arastirmanin amaci, Parkinson ve erken demans i¢in
ayiricl tanida kullanilacak biyobelirteglerin tespit
edilmesi ve modellenmesidir. Bu amagla calismaya
dahil olan kisilerin yas, cinsiyet ve egitim siiresi
demografik bilgi olarak kaydedilmis ve demans ve
kognitif bozukluklarda kullanilan 4 o6lgek puani
hesaplanmistir. Ayrica gaita orneklerinden analiz
edilen toplam 199 bakteri cinsinin goreceli bollugu
kaydedilmis ve dinlenme  pozisyonundaki
fonksiyonel MR (fMR) verilerine ait 3 farkl bilissel
boyut skorlari elde tespit edilmistir. Yapilan él¢ciimler
asagidaki gibi gruplandirilmistir.

1. Demografik  odzellikler ve Klinik
degerlendirme skorlar1: Yas, Cinsiyet,
Egitim siiresi (yil), CDR, Stroop, GDS, MMSE
klinik skorlari

2. Bilissel komponent skorlari: Default Mode
Network, Right Lateral Executive, Left Lateral
Executive

2.1.1 Degisken seciminde kullanilan yeni
yaklasim

Bu calismada, degisken secimi amaciyla; Negatif
Binomiyal Regresyon Modeli (Negative Binomial
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Model, NB), Sifir Deger Agirlikl1 Negatif Binomiyal
model (Zero-inflated Negative Binomial Model, ZINB),
Siniflama ve Regresyon agaclarn (CART) ve
Ozellik Secimi ve Degisken Tarama Algoritmasi
(Feature Selection and Variable Screening) olmak
tizere 4 farkli yontem, hibrit bir yaklasimla kullanildi.
Bu yontemler aslinda, degisken se¢cimi amaciyla
gelistirilmis yontemler degildir. Ancak bilim diinyasi
biiyiik veri Uzerinde c¢alismaya basladigi andan
itibaren hipotez testlerinde kullanilan algoritma
veya modellerin, 6n isleme asamasinda degisken

secimi amaciyla da kullanildigi sikca
gorilmektedir[3]. Secilen 4 farkli yontem icinde NB
ve ZINB modellerinin degisken seciminde

kullanimina hentiz rastlanmamistir.

NB modelinde bagimli degisken mikrobiyota cinsleri,
bagimsiz degisken ise grup (PD, MCI ve kontrol)
degiskeniidi. ZINB modelinde; demografik 6zellikler,
bilissel komponentler ve grup bagimsiz degisken,
mikrobiyota cinsleri ise bagimli degisken olarak
tanimlandi. Uygun taksonomik siniflarin seciminde
iki modelin de Akaike Bilgi Olciitii (AIC) ve gruplar
arast farka ait P degerleri kullanildi. CART
algoritmasi, gémiilii yontemler grubundan olup veri
madenciliginde siniflama amaciyla kullanilir. Bu
algoritmada grup bagimh degisken, mikrobiyota
cinsleri bagimsiz degisken olarak kabul edildi [2]. NB,
ZINB ve CART yontemleri, frekans tipi verilerin
analizinde yaygin kullanim alan1 bulmustur. Ozellik
Secimi ve Degisken Tarama Algoritmast (Feature
Selection and Variable Screening) 1) degisken se¢imi
2) degisken tarama olmak tlizere iki asamadan olusur.
Birinci asamada, kategorik ve/veya stirekli yapidaki
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
sekli dikkate alinmaksizin biiylk veri setlerinden
aday degiskenler secilir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenler kategorik yapida ise ki-kare ve P
degerleri hesaplanir. Ancak her ikisi veya biri siirekli
yapida ve aykir1 gozlemler igeriyorsa ilgili degisken k
tane araliga boliiniir (genel kabul gérmiis k=10 dur)
ve ki-kare degerleri hesaplanir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin siirekli yapida olmasi durumunda
onem dizeyleri korelasyon analizi ile belirlenir.
Ayrica normal dagilim gosteren siirekli yapida bir
bagimh degisken ve kategorik yapida bagimsiz
degisken(ler) varsa 6nem diizeyleri F-istatistigi ve P
yanilma olasiligi ile dl¢iiliir. Bagimsiz degisken sayisi
birden fazla ise etkilesimler de incelenebilir. Ancak
bu testler sadece dogrusal iliskileri ortaya koydugu
icin gercek problemlerde karsilasilan dogrusal
olmayan iligkiler goz ardi edilmektedir. Bu durum
degisken seciminde yanli kararlara neden olabilir [6].
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Kullanilan 4 yontem iginde sadece CART
algoritmasinda, incelenen bakteri cinsleri birlikte
modele alindi ancak diger 3 yontemde her bir cins
icin ayr1 model kuruldu. Bakteri cinslerinin birlikte
ele alinmasi cinsler arasi iliskileri de dikkate almak
anlamina gelir [7].

Gruplar1 ayirmadaki etkisi anlamli olan bakteri
cinslerinin, degisken secim yoOntemleri ile
belirlenmesi sirasinda, yukarida tanimlanan 4
yonteme gore de ayirt edicilik glcii istatistik olarak
anlamli bulunanlar, aday (candidate) bakteri cinsi
olarak secildi. ikinci asamada, aday bakteri cinsleri,
demografik ozellikler, klinik skorlar ve bilissel
komponent skorlari olmak tizere toplam 29 degisken
tan1 amach gelistirilecek modelde birlikte dikkate
alindi. Bu amacla, stepwise lojistik regresyon modeli
kuruldu. Bu asamada, yeniden degisken se¢im
yontemi (stepwise) kullanilmasinin nedeni ise
modele alinan degisken sayisinin toplam denek
sayisina oranla hala biiyiik olmasi ve birlikte modele
alindiklarinda ¢oklu baglanti ve/veya anlamsiz
degiskenlerin  ortaya  ¢ikabilme  ihtimalinin
bulunmasindandir.

Ozetle, degisken eleme siirecinde Sekil 1’ de verilen

adimlar izlendi.
1. ADIM
Degisken Segim Prosediiri
[
A [
Classification and . -
R )T Univariate rnudel (simple
Rey:a:;)‘lme Def:gﬁ::‘ll'l"f:gm Negative binomial madel)| ppheris muMple

binomial model)
Daért \ ontem sonucunda da eiLN anlamli bulunan ,/
Mikrobiyota cinslerini alarak ikinci bir e
degigken eleme yontemini iginde barindiran

model umla sinda kullan

2. ADIM
/ Model Tngaasi
(Stepwise Binary Multiple Logistic Regression Model
\ veya /
— Diger uygun Suuflama Algoritmasi —

—

Sekil 1. Degisken eleme siireci

Degisken secim asamasinda istatistik anlamlilik
dizeyi P<0.10 kabul edildii Hesaplamalarda
Statistica (Trial, ver. 18), STATA (ver. 14), SPSS (ver.
22) ve MedCalc (Trial, ver. 16) programlari kullanildi.

3 Bulgular

Calismaya 21 kontrol bireyi, 14 erken demans hastasi
(MCI) ve 14 parkinson hastasi (PD) olmak iizere
toplam 49 kisi (27 kadin/22 erkek) kisi dahil
edildi. Ayrica katiimcilarin yas ve egitim siirelersi,
klinik tan1 skorlar1 ve bilissel komponent skorlarina
ait tanimlayici istatistikler Tablo 1’ de sunuldu.
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Degisken secim veya boyut indirgeme sonuglari

Kullanilan modellerin hepsinde en az iki grubu
ayirma basarisi istatistik olarak anlamli bulunan

bakteri cinsleri, ikinci asamada ayirici tani amaciyla
Calisilan toplam 199 adet bakteri cinsi icinden 19
tanesi, dort yontemde de en az iki grubu anlaml
diizeyde ayirt ettigi gortildii (Tablo 2).

Tablo 1. Katilmcilarin demografik, klinik ve bilissel skorlarina ait tanimlayici istatistikler

Kontrol MCI PD
N Mean SD N Mean SD N Mean SD
Yas (yil) 21 58.48 8.42 14 66.21 10.42 14 73.29 9.21
Egitim stiresi (y1l) 21 10.81 5.33 14 4.79 2.42 14 3.79 3.93
CDR 21 0 0 14 0.50 0 14 1.07 0.27
Stroop 21 86.10 27.04 14 128.29 27.20 14 140.14 27.81
GDS 21 4.43 5.29 14 8.07 6.44 14 10.86 7.65
MMSE 21 27.90 1.70 14 24.00 2.25 14 19.86 3.84
Default Mode Network 21 7.10 3.34 14 4.58 2.27 14 -0.01 2.59
Right Lateral Executive 21 23.25 5.78 14 14.31 2.38 14 14.65 3.65
Left Lateral Executive 21 7.62 3.83 14 -1.77 6.18 14 1.43 6.31

Tablo 2. Dort farkl yonteme gore de segilen bakteri cinsleri

Cins sayis1 = 19

Roseburia Eisenbergiella

Prevotella_9 Succinivibrio
Escherichia_Shigella Bifidobacterium
Coprococcus_1 Eubacterium_hallii_group
Blautia Lachnospiraceae_NC2004_group
Faecalibacterium Anaerostipes
Eubacterium_rectale_group  uncultured_Christensenellaceae
Coprococcus_3 Lachnospiraceae_ND3007_group
Coprobacillus Unclassified_Lachnospiraceae

Lactobacillus

Ayrica, tiim bakteri cinsleri icinde sadece NB
modeline gore secilen ancak diger 3 yontemin
secmedigi cins sayist 1, sadece o6zellik secim ve
degisken tarama algoritmasina gore secilen cins
sayis1 43 ve sadece CART algoritmasina gore
secilen cins sayisi 4 olarak belirlendi. Bu durumda
toplam 48 bakteri cinsi, sadece 1 yontemde anlaml
sonu¢ verdi. Bu bakteri cinsleri, ikinci asamada
ayiricl tani amaciyla gelistirilecek modele dahil
edilmedi.

Bunun yani sira,
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e Sadece NB model ve o6zellik secim ve
degisken tarama algoritmasinda anlamh
bulunan cins sayis1 13,

e CART algoritmasi1 ve o6zellik secim ve
degisken tarama algoritmasinda anlamh
bulunan cins sayis1 18,

e Ozellik secim ve degisken tarama
algoritmasi ile birlikte ZINB modelinde
anlamli bulunan cins sayisi 16,

e ZINB modeli disinda diger 3 yontemde de
anlamli bulunan cins sayisi 4,

e NB modeli disinda diger 3 yontemde de
anlamli bulunan cins sayis1 15 ve

e CART algoritmasi disinda 3 yontemde de
anlamli bulunan cins sayis1 8 olarak
belirlendi.

Sonug olarak, iki veya l¢ yontemde en az iki grubu
anlamli diizeyde ayirt ettigi tespit edilen toplam
bakteri cinsinin 74 oldugu soéylenir.
e Dort yonteme gore de hicbir grubu basarili
bir sekilde ayirt edemeyen bakteri cinslerinin
sayisl 58 olarak belirlendi.

Ayirici tanida kullanilacak model performansi

Degisken se¢cim asamasindan sonra ayirici tanida
kullanilacak olan model insasi asamasina gegildi. Bu
amacla Kontrol, MCI ve PD gruplarim ikili
karsilastiran ¢oklu lojistik regresyon modeli
kullanildi. Kullanilan 4 degisken eleme ydntemine
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gore en az iki grubu ayirt ediciligi anlamli bulunan 19
bakteri cinsinin yani sira demografik 6zellikler, klinik
skorlar ve bilissel komponent skoru olmak lizere
toplam 29 degisken ayni anda lojistik regresyon
modeline alindi. Ancak modele alinan degisken
sayisinin (k=29) gruplardaki toplam kisi sayisina
oranla hala fazla olmasi, model katsayilarinin hatalh
tahmin edilmesine yol acacagi bilinmektedir.
Kurulan model sonuclari da bunu gostermistir.
Ayrica kurulacak lojistik regresyon modelinde soz
konusu degiskenlerden bazilarinin birlikte etkileri
anlamsiz hale déniisebilir. Bu nedenle model insasi
asamasinda yeniden degisken eleme
algoritmalarindan birisi olan stepwise yontemi
kullanilmis ve asagida ozellikleri tanimlanan final
modeller elde edilmistir.

Model-1: MCI ile Control gruplarini ayirt edici
biyobelirtegler

MCI ve Kontrol gruplarini anlamli diizeyde ayirt edici
ozellikler iceren final model, “Model 1” olarak
adlandirildi.

Grup (MCl vs Control)=20.69 - 1.09 (MMSE) + 0.051 (Stroop)
+ 8.70 (Eubacterium hallii group) (Model-1)

Model-1 incelendiginde, MMSE skoru arttikca MCI
riskinin azaldigi, Stroop puani arttikca MCI riskinin
de arttigr ve Eubacterium hallii group abundance
arttikca MCC riskinin anlamh diizeyde yiiksekdigi
goruldi.

Bu modelin siniflama basaris1 degerlendirildiginde,
Control grubunda yer alan toplam 21 kisinin 1’ i ve
MCI grubunda yer alan 14 kisinin 2’ si hatal
siniflandirilmis olup Model-1’" in Control bireylerini
ayirma basarisi (Specifity) %95.2 ve MCI grubundaki
bireyleri ayirma basarisinin ise (Sensitivite) %85.7
oldugu gorildi. Genel dogru siniflama basarisi
(Accuracy) ise %91.4’ tiir.

Model-2: PDD ile Control gruplarini ayirt edici
biyobelirtecler

PDD ve Control gruplarimi ayirt etmedeki etkisi
anlamli bulunan degiskenler Model-2’ de sunuldu

Grup (PDD vs Control) = -6.31+0.085 (Stroop) - 4.270
(Roseburia) (Model-2)

Model-2 incelendiginde, Stroop puani ag¢isindan
Control ve PDD gruplari arasinda anlamli fark oldugu
ve PDD grubunda Stroop puaninin anlaml diizeyde
daha yiiksek oldugu go6zlendi. Ayrica Roseburia
abundance arttikca PDD riskinin anlamlh diizeyde
diistiigu goruldi.
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Bu modelin siniflama basaris1 degerlendirildiginde,
Control grubunda yer alan toplam 20 kisinin 1’ i ve
PDD grubunda yer alan 14 kisinin 1’ si hatah
siniflandirilmis olup Model-2’ nin Control bireylerini
ayirma basarisi (Specifity) %95.2 ve PDD grubundaki
bireyleri ayirma basarisinin ise (Sensitivite) %92.9
oldugu goriildii. A Genel dogru smiflama basarisi
(Accuracy) ise %94.3’ tiir.

Model-3: PDD ve MCI gruplarini
biyobelirtegler

ayirt  edici

PDD ve MCI gruplarini anlamlh diizeyde ayirt edici
ozellikler iceren final model, “Model 3” olarak
adlandirildi.

Grup (PDD vs MCI) = 24.45-1.02 (MMSE)+0.21 (Left Lateral
Executive)-5.81 (Eubacterium hallii group) (Model-3)

Model-3 incelendiginde, MMSE skorunun PDD
grubunda MCI grubuna gore anlamli diizeyde daha
diisiik oldugu, Left Lateral Executive skorunun PDD
grubunda daha yiiksek c¢iktig1 ve Eubacterium hallii
group abundance arttikga PDD riskinin anlamh
diizeyde dustigi gorildii.

Bu modelin siniflama basaris1 degerlendirildiginde,
MCI grubunda yer alan toplam 14 kisinin 2’ si ve PDD
grubunda yer alan 14 Kkisinin 3° U hatah
smiflandirilmis olup Model-3’ {in MCI bireylerini
ayirma basarisi (Specifity) %85.7 ve PDD grubundaki
bireyleri ayirma basarisinin ise (Sensitivite) %78.6
oldugu bulundu. Genel dogru siniflama basarisi
(Accuracy) ise %82.1’ dir.

Neticede bu veri seti kullanilarak tani basarisi
oldukea ytliksek olan basit modeller gelistirildi.

Bu siirecler, en az sayida biyobelirte¢ (bakteri cinsi,
demografik bilgi, klinik skor, bilissel komponent skoru)
ile en basarili tani elde etmeyi hedeflemektedir.

4 Tartisma

Verimli bir modelinin tasariminda, sonuc ile
baglantili ve bilgilendirici 6zelliklerin secilmesi en
onemli asamalardan biridir. Yiiksek boyutlu veriler
yalnizca daha uzun ve karmasik hesaplama siireleri
gerektirmekle kalmaz, ayni zamanda analizin
dogrulugunu da etkileyebilir [3,8]. Bu nedenle,
orijinal verilerin 6zelliklerini olabildigince koruyan
bir alt kiime veya gizli faktorleri belirlemek 6nemli
bir konudur. Literatiirde var olan ve genellikle ii¢c ana
baslik altinda toplanan yontemlerin ¢esitli olumlu ve
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olumsuz o6zellikleri vardir [9]. Filtreleme yontemleri,
her bir 6zelligin kullanishhigini tahmin etmek icin
tasarlanmis bir puan hesaplayarak degisken secimi
yapar. Bu yontemler, herhangi bir 06grenme
modelinden bagimsiz oldugu icin model ile iliskili
Onyargiya sahip degildir. Ayrica uygulama ve anlama
acisindan  basitlik  icerirler ve degiskenlerin
anlamlilig1 istatistik testlerle belirlenir. Bircok
gercek dlinya probleminde, filtre metotlari en iyi alt
seti bulmakta basarisiz olurken, sarmalayici ve
gomiilii yontemler daha basarili ve tutarli degisken
secimi yapmakta ve ilgili o6zellikleri secmek icin
onceden belirlenmis bir 6grenme algoritmasi
kullanmaktadir. Ancak hesaplama karmasikligi ve
islem yogunlugu fazladir ve secilen alt setlerde
modele asir1 uyum sorunu yasanmaktadir [4,10].
Gomili yontemler kapsaminda yer alan LASSO
modeli, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek
korelasyonlar bulunmasi durumunda stabil olmayan
sonuglar verebilir bu nedenle L1 ve L2 olarak
adlandirilan iki ceza birlikte dikkate alinmalidir. Bu
yontem Elastic Net olarak adlandiriir. LASSO
sonuglarinin stabil olmasini saglamak icin literatiirde
onerilen, BoLASSO, adaptive Lasso, relaxed Lasso,
thresholding, stability selection gibi farkli
yaklasimlar da mevcuttur Ayrica yliksek korelasyon
durumunda RIDGE regresyon yontemi de
kullanilabilir.

Mikrobiyota iizerinde yliriitilen arastirmalarin
veri analizinde, karmasik model veya algoritmalarin
basarili bir sekilde kullanildigi, buna karsin degisken
secimi konusunda bir mutabakata varilmadig:
gorilmektedir. Ancak cesitli yontemlerle degisken
se¢ciminde Oonemli bir yol kat edildigi de goz ardi
edilmemelidir [11]. Mikrobiyota verilerinin en
onemli farkliliklari, frekans tipinde olmalar1 ve bol
miktarda sifir degeri icermeleridir. Ayrica boyut
sayisinin (mesela tanimlanan bakteri tiirleri)
calisilan denek sayisina oranla ¢ok fazla olmasi goze
batan bir diger farkliliktir. Bu farklhiliklar nedeniyle
bircok arastirmadaki veri tipine uyan ve
genellenebilen sonuglar iireten degisken secim
yontemleri mikrobiyota verileri icin basarili
olmayabilir. Literatlirde degisken secimi amaciyla
hibrit veya hiyerarsik yaklasimlara egilim
artmaktadir. Bu calismada da 4 farkli yontem
sonuclar1 bir araya getirilerek degisken se¢iminde
hibrit bir yaklasim kullanildi.

Baz1 Mikrobiyota arastirmalarinda, veri analizine
baslamadan 6nce %5’ ten daha az oranda gortlen
tirler veri setinden ¢ikarilmis ve filtreleme
yontemlerinden birisi olan Kruskal-Wallis testi ile
geriye kalan tiirler ile gruplar arasi iligkiler
incelenmistir. Bu siirecte anlamh etkisi bulunan
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tirler, bir makine 06grenmesi algoritmasinin
O0grenme silirecinde tekrar incelenmis ve anlamh
bulunan tirler, algoritmanin veya modelin test
asamasinda kullanilmistir [2].

Bu c¢alismada dnerilen hibrit yaklasimda, 4 farkl
yontemde kararl bir sekilde 6nemli bulunan bakteri
cinsleri dikkate aldig1 icin se¢imde daha giivenilir
sonuglar verdigi disiintilmektedir. Ayrica bu
calismada kullanilan dort yonteme gore de en az iki
grubu ayirmada basarili sonug veren 19 bakteri cinsi
(Tablo 2), bircok arastirmada PD ile saglikh bireyleri
ayirmada anlaml etki gosterdigi belirlenmistir [12].
Buna ilaveten secilen bakteri cins sayisi, denek sayisi
ile orantilandirildiginda makul bir diizeye indigi i¢in
tahmin modeli gelistirilirken Kklasik istatistik
modellerle birlikte kullanilan degisken sayisi
indirgeme metotlar1 daha giivenilir bir sekilde
uygulanabilmektedir.

Sonug olarak; calismada oOnerilen hibrit yontem
sonuglar1 ile literatiirde var olan ydntem
sonuglarinin  ¢esitli  kosullardaki performansi
incelenerek basarilarinin tartisilmasi gerekmektedir.
Bu amacla cesitli fenotiplerle iliskileri tanimlanmis
bakteri tiirleri tizerinde karsilastirmalar yapilmasina
ihtiya¢ bulunmaktadir.
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