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OZET

Sizofreni (SZ) ve Bipolar duygu durum bozuklugu (BP), diinyada yaklasik olarak
niifusun %2’sini etkileyen noropsikiyatrik sendromlar1 olan ve bu sendromlarin ¢ok
cesitlilik gosterdigi ve dolayisiyla tanilanmalari olduk¢a zor olan hastaliklardir.
Bipolar bozukluk; manik epizod BP(M), depresif episod ve 6timik olmak iizere 3 fazda
gozlenmektedir. Bipolar bozuklugun manik fazinin Sizofreni ile benzer semptomlar
gostermesi bu iki bozuklugun ayristirilmasini zorlagtirmakta ve tanilarinda giigliikler
yasanmasina neden olmaktadir. Sizofren ve Bipolar hastaliklarin tanisinda, hastalar ile
birebir yapilan goriismelerde ortaya ¢ikan bazi siibjektif verilere dayanilarak, sonuca
gidilmeye calisilmaktadir. Halihazirda bu hastaliklarin tanisi igin gelistirilmis, klinik
tan1 yontemlerini destekleyecek nitelikte molekiiler tabanli herhangi bir tan1 yontemi

bulunmamaktadir.

Bu tez ¢alismasi cercevesinde SZ ve BP(M) hastalarini birbirinden ve saglikli
bireylerden ayirabilen, hastalarin kan serumunun Raman spektrumlari analizine
dayanan, SZ ve BP(M)'nin yardime1 ayirici tanisi i¢in analitik bir model gelistirildi.
Bu model, Raman spektrumlarmin X-bagimsiz degiskenlerinin oldugu iki siifl1, iki
PLS-DA adiminin hiyerarsik bir dizimine dayanmaktadir. Analizler sonucunda 400-
3100 cm? Raman spektroskopik araligmin bu bozukluklar igin hassas bir
spektroskopik biyobelirteg olarak ¢alistigi sonucuna varildi. Onerilen metodoloji

glivenilir, hizli, ucuz, portatif ve klinik ortamda kolayca uygulanabilir niteliktedir.
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ABSTARCT

Schizophrenia (SZ) and Bipolar mood disorder (BP) are neurological diseases that
have neuropsychiatric syndromes and together affecting approximately 2% of the
world population. Due to diversity of their syndromes, they are difficult to be
diagnosed. BP exhibits three distinct phases: manic and depressive episodes and the
euthymic phase. The manic phase of bipolar disorder showing similar symptoms with
schizophrenia which makes it difficult to differentiate these two disorders and causes
difficulties in their diagnosis. Diagnostic approaches are based on constructed
interviews and subjective evaluations of clinical symptoms of these disorders.
Currently, there is no molecular-based diagnostic method developed for the diagnosis
of these diseases that supports clinical diagnostic methods.

Within the framework of this thesis study, an analytical model was developed for
the auxiliary differential diagnosis of SZ and BP(M), based on the analysis of patients’
blood serum Raman spectra, which can distinguish SZ and BP(M) patients from each
other and from healthy individuals. This model is based on a hierarchical sequence of
two PLS-DA steps of two classes, where spectra are X-predictor variables. As a result
of the analysis, it was concluded that the 400-3100 cm™ Raman spectroscopic range
works as a sensitive spectroscopic biomarker for these disorders. The propounded
methodology is reliable, fast, inexpensive, portable, and easily applicable in a clinical

environment.



1. GIRIS

Sizofreni (SZ); kisinin diisiincesini, hareketlerini, duygularini ifade seklini, gergegi
algilamasini ¢arpitan, deliizyon, haliisinasyon, davranis ve konugsma bozuklugu, duygu
eksikligi gibi belirtilerle karakterize edilen zihinsel bir rahatsizliktir. Psikiyatrik tani
simiflamalarinda ge¢mis yillarda yer alan sizofreninin alt tipleri (paranoid,
dezorganize, katatonik, ayrismamis ve rezidiiel tipler), sinirlt tanisal kararliliklari,
diisiik giivenilirlikleri ve zayif gegerlilikleri nedeniyle yeni siniflamalarda
bulunmamakta ve tek bir hastalik olarak degerlendirilmektedir (DSM-5, 49-51; DSM-
IV, 2000; Carpenter vd., 2013). Sizofreninin etiyolojisi hakkinda bilinenler olduk¢a
azdir. Glintimiize kadar elde edilen bulgular SZ’nin metobolizma degisimi, hormonel
reglilasyonlar ve bagisiklik durumuyla iligkili heterojen bir rahatsizlik oldugunu

gostermektedir (Tomasik, 2012).

Bipolar bozuklukta (BP) sizofreni gibi etiyolojisi tam aydinlatilamamis kronik
bir zihinsel bozukluk olup, sizofrenide suglanan biyolojik yapilar burada da
suglanmaktadir (Tomasik v.d. 79; Bahn v.d. 2011; Torrey; Scola). Bipolar bozukluk,
biitiin diinyada her 100 kisiden ikisini etkileyen, dolayisityla da nispeten sik goriilen
bir bozukluktur. Bipolar bozuklugu olan kisi, siklikla duygu durumunda asiri
yiikselmelerden ¢okiislere, tekrar yiikselmelere doniisen ve ¢ogu zaman aralarda
normal duygu durum dénemleri bulunan dalgalanmalar yasar (Strakowski, 2003;
Mueser, vd., 1998; Yang, vd., 2013; Tas, vd., 2014; Torrey, vd., 1999).

Bipolar bozuklukta alt gruplarimin oldugu ve bu alt gruplarin kliniginin ve
seyrinin farklilik gosterdigi bilinmektedir. Bipolar bozukluk DSM-5 tani kriterlerine
gore, Bipolar Bozukluk tip I, Bipolar Bozukluk tip 1l ve Siklotimi olmak {izere ii¢ alt
gruba ayrilmaktadir (DSM, 2013; Nusslock, vd., 2014; Bellivier, vd., 2013). Bununla

birlikte Bipolar bozuklugun her bir alt tipi manik, depresif ve 6timik olmak {izere 3



fazda gézlenmektedir (DSM-1V, 2000; DSM-5, 2013; Nusslock, vd., 2014; Bellivier,
vd., 2013).

SZ ve BP diinya niifusunun %?2’sinden fazlasini etkilemektedir. Bu iki hastalik
kisilerin yasam kalitelerini biiyiikk Olgiide etkilemekte ve Diinya Saglik
Organizasyonunun (WHO) yayinladigi rapora gore diinya genelinde kisilerin ¢aligma
hayatindan alikoyan hastaliklar arasinda, sirastyla 6’nc1 ve 8’inci sirada yer almaktadir
(Pearlson 251; Berrettini 59; WHO). Her iki rahatsizlikta, diisiince, ruh hali, alg1 ve
davranis bozuklugu gibi benzer belirtilerle karakterize edilmektedir (Correll. vd.,
2007).

Bu hastaliklarin tedavisinin gecikmeden yapilmasi gerekmesine karsin, benzer
belirtilere sahip olmalar1 nedeniyle, SZ veya BP teshisinin konmas1 hastalarin uzun
yillar boyunca takibini gerektirmektedir (Torrey, vd., 1999; Tas, vd., 2014; Loobo vd.,
2012; Murray vd., 2004). Bipolar bozuklugun ataklar arasi donemde higbir belirti
gostermeksizin tam remisyon halinde seyreden dogasi ge¢mis atak donemleri iyi
sorgulanmadiginda, saglikli bireylerle ayirimin yapilmasini neredeyse imkansiz
kilmaktadir. Sizofreni, siklikla bipolar bozuklugun manik faziyla benzer semptomlar

gostermektedir. Bu durum bu iki hastaligin tanisinin karigtirilmasina yol agmaktadir.

Yapilan caligmalar DSM tan1 kriterlerine gore bipolar teshisi konulan
hastalarin %12’sinin bir y1l sonunda yanlis teshis edildigini ve bu hastalara sizofren
tanis1 kondugunu gostermektedir. Benzer sekilde bazi hastalarin 6nceden sizofreni tani
kriterlerini karsilarken yillar icinde yanls teshis edildigi goriilerek bipolar tanisi
almistir. Tiim bu nedenlerden 6tiirii iki rahatsizligin birbirinden ayirt edilmesi yiiz yili
askin bir siiredir psikiyatristlerin ¢oziime ulastirmaya calistiklart bir sorun olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Strakowski, 2003; Torrey vd., 1999; Nusslock vd., 2014; F
Meyer v.d. 174; Gozales-Pinto v.d. 41;Joyce 145).

Bu mevcut durumu iyilestirmenin olasi bir yolu, psikolojik ve davranigsal
klinik degerlendirmeden bagimsiz yardimei tan1 yontemleri kullanmak olacaktir. Bu
yontemler, analitik ve giivenilir bir teknik kullanilarak izlenebilecek, SZ ve BP ile
iligkili spesifik biyobelirteclere dayanmalidir. Bu iki zihinsel rahatsizliga

metabolizma, hormanel ve bagisiklik sistemindeki degisimlerin eslik ettigi

-2-



bilinmektedir (Tomasik v.d. 2012; Scola vd., 2014; Yang vd., 2013; Lobo, 2012;
Schwartz, 2010). Giinlimiize kadar biiyiik ¢cabalara ragmen SZ ve BP(M) bozuklugun

ayristirilmasina yonelik molekiiler tabanli biyobelirtegler gelistirilememistir.

SZ ve BP temel olarak beyinsel rahatsizliklar olarak kabul edilmekle birlikte
son yillarda periferal sistemleri etkileyen sistematik bozuklularla da
iligkilendirilmektedir. Bu baglamda kan merkezi ve periferal fonksiyonlari regiile eden
molekiilleri icermesi nedeniyle sistemsel degisimlerden etkilenmektedir. Yapilan
caligmalarda bu tip degisimlerin gozlenebilecegi, hem teshis hem de hastaligin
seyrinin takibi amagli kullanilabilecek en umut verici malzemelerden birinin merkezi
ve periferal fonksiyonlarla iliskili molekiilleri i¢ceren, kan oldugu sonucuna varilmistir.

(Bahn vd., 2011; Torrey, 1999; Tomasik vd., 2012).

Spektroskopik yontemlerin, oOzellikle Raman spektroskopisinin, viicut
stvilarinda, ozellikle de kandaki biyomolekiiler ortami arastirmak igin gili¢lii araglar
oldugu gosterilmistir (Kanagathara vd., 2011; Ahmed, 2010). Spektroskopik
yontemler, organik molekiillerin kalitatif ve yapisal analizinde kullanilmaktadir. Bu
yontemler vasitasiyla bu tip molekiillerdeki yapisal degisimler belirlenebilmektedir.
Raman titresim spektroskopik yontemi giiniimiizde plazma, serum, doku, salya ve {irin
gibi biyolojik Orneklerin kalitatif analizinde gii¢lii bir ara¢ haline gelmistir

(Kanagathara vd., 2011; Shiek 2010).

Raman spektroskopisi, tek dalga boylu goriiniir 15181n maddeyle etkilesmesinin
incelenmesi prensibine dayanir. Bu teknik molekiiler yapinin belirlenmesinde parmak
izi niteligindeki bilgiyi saglar. Son yillarda Raman spektroskopisinin, hastaliklarin
tespiti ve teshisi igin klinik teshis metotlarina tamamlayici bir teknik olarak kullanimi
giderek yaygimlagmistir. Raman spektroskopik teknikler kullanilarak yapilan
caligmalar sonucunda, ¢ok miktarda spektral veri elde edilmektedir. Bu gergevede
fazla sayidaki verinin analizi ig¢in istatistiksel yOntemlerin kullanimmna gerek
duyulmaktadir. Raman spektroskopisi 6zellikle kemometri gibi uygun veri analizi
yontemleriyle birlestiginde, klinik ortamda tamamlayici tanit aracit olarak yer

kazanmaktadir (Ralbovsk vd., 2019, Ramesh vd, 2019).



Spektral verilerin analizinde kullanilan kemometrik yontemlerin basinda PCA
(Temel Bilesen Analizi) ve PLS-DA (Kismi En kii¢iik kareler ayrigtirma analizi)
yontemleri gelmektedir (Sakudo vd., 2006; Dingari vd., 2012; Dreissig vd., 2009;
Travo vd., 2014; Dong vd., 2014; Sheng vd., 2013; Wan vd., 2014; Andrade vd., 2007;
Zainal vd., 2011). 20 yil1 askin bir siiredir bu iki yontem etkili bigimde spektroskopik
verilerin analiz edilmesinde ve belirli fonksiyonel gruplarla iliskili spektral
degisimlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Literatirde PCA ve PLS-DA
istatistiksel analiz yoOntemlerinin titresimsel spektroskopik yontemlerle birlikte

uygulandigi bir¢ok calisma yer almaktadir.

Bu calismalar oncelikle Onkoloji ile sinirlandirilmis olmakla beraber
bunamanin en yaygin ve en hizli biiyiiyen tipi olan Alzheimer hastalig1 ve Parkinson
hastalig1 tanist i¢in potansiyel bir ara¢ olarak da kullanilmaktadir (Shiek, 2010;
Sudworth, 2005; Bright, 2011). Parkinson hastaligi, merkezi sinir sisteminin nérolojik
olarak dejeneratif bozuklugudur. Beynin hareket ve koordinasyondan sorumlu olan
bolgelerine bilgi génderen norotransmitter dopamin’in iiretiminde azalmaya sebep
olan bazi1 néronlarin GSlmesi ya da hatali calismasi sonucu bu hastalik ortaya
cikmaktadir. Amerika’da 52 hastanin (20’si Parkinson belirtileri géstermekte olan)
kirmizi kan hiicreleri, kan plazmasi, trombosit ve kan pihtilart titresimsel
spektroskopik yontemlerle incelenmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda oksidatif stres
ve serbest radikallerden zarar gormiis protein, lipit (yag) ve niikleik asitlerdeki
metabolik degisimlerle iliskili, sogurma ve siddet degerlerinde degisim gdsteren
spektral bolgeler spektroskopik olarak tespit edilmistir. Boylelikle Parkinson,
hastalarina 6zgli metabolik imza niteliginde sonuclar elde edilmistir. Bu yontemler,
sadece Parkinson hastaliginin tanisinda degil, ayn1 zamanda hastaligin seyrinde de
takip amagli olarakta kullanilabilmektedir (Shiek, 2010; Wikonson, 2007).

Agizda olusan tiimorlerle iligkili yapilan bagka bir c¢alismada disteki
kolajenlerdeki karbonhidratlarla iligkili C-O titresimlerinde ve niikleik asitlerle (DNA)
iligkili fosfat grubuna ait titresimlerindeki degisimlerin bu hastalik tipi i¢in biyoisaret
niteliginde oldugu belirlenmistir (Conti vd., 2005). Benzer sekilde bir baska ¢alisma
da kan kanseri hastalar1 i¢in gergeklestirilerek, yine hastaligin tespitinde biyoisaret

olarak kullanilabilecek spektral bolgeler tespit edilmistir (Erukhimovitch vd., 2006).



FTIR spektroskopik ve PCA, PLS-DA istatistik analiz yontemleri az sayida kan 6rnegi
tizerinden, Sizofren ve Bipolar hastaliklarin siniflandiriimasinda kullanilmistir [Ogruc
Ildiz vd., 2015]. Tiim bu ¢alismalar ¢ok az miktarda serum ve plazma kan 6rnekleri

tizerinden titresimsel spektroskopik yontemler kullanilarak gerceklestirilmistir.

Giliniimiize kadar yapilan bu tip ¢alismalarin hepsi, Titresimsel Spektroskopik
yontemlerin ileriye doniik olarak hastaliklarin tani1 ve takibinde kullanilabilecegini
gostermekte ve klinik yontemlere alternatif bir yontem olarak kullanilmasi hususunda

umut vaat etmektedir.

Mevcut literatiir tarandiginda Alzheimer ve Parkinson gibi bazi nérodejeneratif
hastaliklarda benzer yontemlerle yapilmis olan ¢alismalar ve 6n ¢alisma niteliginde
FTIR spektroskopisi kullanilarak, az sayida kan Ornegi iizerinden SZ ve BP’nin
ayristirllmasina iligkin ¢alisma olmasina karsin bu tez calismasi cercevesinde
incelenecek olan ve birbiriyle siklikla karisan Bipolar bozuklugun manik fazi ve
Sizofreni hastaliginin birbirinden ve saglikli kontrollerden ayristirilmasina yonelik
Raman spektroskopik ve kemometrik analiz yontemleri kullanilarak molekiiler

diizeyde yapilmis bir calismaya rastlanmamustir.

Bu tez calismasi gercevesinde, hastalarin kan serumu Raman spektrumlarinin
analizine dayanan SZ ve BP'nin ayirici tanist i¢in, klinisyenlerin teshisine tamamlayici
nitelikte modeller gelistirildi. Gelistirilen nihai analitik model BP'nin manik fazi ve
SZ'yi birbirlerinden ve saglikli kontrollerden ayristirilmasina olanak saglamaktadir.
Olusturulan model bize 400-3100 cm™ araligindaki spektroskopik bolgenin SZ ve
BP(M) bozukluklarini ayristirmada etkin bir arag gérevi gordiigilinii ve spektroskopik

biyobelirte¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Asagida bollimlerde ayrintili olarak agiklandigi gibi, metodoloji giivenilir,
hizli, ucuz, minimal invazivdir ve klinik ortamda kolaylikla uygulanabilir. Bu tez
caligmasi iginde bursiyer olarak yer aldigim ytiriitiicli tez danigmanim Prof. Dr. Giilce
Ogrii¢ Ildiz'm oldugu 1162294 numarali TUBITAK 1001 ¢alisma cergevesinde elde
edilen sonuglar SCI (Science Citation Index) kapsaminda taranan 2.79 etki faktorli

Journal of Raman Spectroscopy dergisinde yaymlamistir. (Ildiz, vd., 2020)



2. MATERYAL VE METOD

2.1. Klinik Asama

2.1.1. Hasta ve Kontrol Secimi

Calisma, Tiirkiye Istanbul Saglik Bilimleri Universitesi Kanuni Sultan
Siileyman Arastirma ve Egitim Hastanesi ve Marmara Universitesi Pendik Egitim ve
Arastirma Hastanesi tedavi gérmekte olan, klinik olarak DSM- 5 tani1 kriterlerine gore
Sizofreni (SZ) veya Bipolar Manik Epizod (BP(M)) olarak tani konulmus hastalardan
toplanan kan oOrnekleri lizerinden gerceklestirilmistir. Kan Orneklerinin alinacagi
hastalarin secimi, temini ve serumlarinin ayristirilmasi islemleri Istanbul Saglik
Bilimleri Universitesi Kanuni Sultan Siileyman Arastirma ve Egitim Hastanesi ve
Marmara Universitesi Pendik Egitim ve Arastirma hastanesi, Psikiyatri Boliimleri

tarafindan gerceklestirilmistir.

Tanilar, Sizofreni ve Bipolar bozukluk i¢in sirasiyla Pozitif ve Negatif
Semptom Olgegi (PANSS) (Opler vd., 2017) ve Young Mani Derecelendirme Olgegi
(YMRS) (Young, vd., 1978) kullanilan ayrintil1 tibbi ve psikiyatrik yapilandirilmig

Oykii gortismelerini icermektedir.

Kan serumlari toplam 160 numune olmak tizere, BP(M) grubuna ait 40’ar hasta
ile SZ grubuna ait 60’ar hastadan temin edilmistir. Ayrica Istanbul Kiiltiir Universitesi
personeli ve 6grencileri arasindan kontrol grubu (K) olarak 60 saglikli birey seg¢ilmistir
. Kontrol grubunun secilen iiyelerinin higbir psikopatoloji Oykiisii yoktur. Calisma
Istanbul Ko¢ Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu

tarafindan, 24/02/2016 tarihli kurul karartyla onaylanmstir.

Tiim caligmaya katilan hastalara ve goniilliilere ¢alismayla ilgili detayli yazili

bilgilendirme ve c¢alismanin ayrintili bir acgiklamasi verilmis ve izinleri alinmistir.
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Alzheimer ve Parkinson gibi 6nemli tibbi Oykiisii olan hastalar ve sonuglar
etkileyebilecek diyabet, kalp krizi, anjin, kanser ve romatoid artrit hastaliklarina sahip
kisiler hari¢ tutulmustur. Ayni zamanda alkol ve ila¢ kullanim ge¢misi olan ve
Sizofren ve Bipolar disinda zihinsel rahatsizlik tanis1 konmus hastalar da ¢alisma dis1
birakilmistir. Kontrol grubu, herhangi bir kronik fiziksel, norolojik hastalik ve duygu
durum bozuklugu olmayan, saglikli goniillilerden secilmistir. Farkli gruplara ait
katilimcilarin cinsiyet ve yas dagilimlari (18-70 araliginda) aymidir ve ayni grup

icindeki denekler ayni1 tibbi tedaviye maruz kalan hastalardan se¢ilmistir.

2.1.2. Numune Hazirlama

Hasta ve kontrollerin her birinden temin edilen 5 mL kan numuneleri
serumlarmi ayristirmak amaciyla Vacutainer plastik SST(Serum Seperater Tube-
Serum Ayristirici Tiip) jelli tiiplerere kondu. Tiiplerdeki jel, santrifiijden sonra serum
ve kan hiicreleri arasinda fiziksel bir bariyer olusturmakta ve tiip duvarindaki silika
parcaciklar1 sayesinde serum pihtilasmasini hizlandirmaktadir. Tiip ¢alkalanmadan,
kanin, tiipiin ¢eperindeki silika partikiilleri ile iyice temas etmesi igin 4-5 kez yavasca
altiist edildi. Tip icerisindeki kan kendiliginden pihtilagana kadar (en az 30 dk.)
beklenildi.

Kan numunesinin pihtilasmast beklenildikten sonra, serumu hiicresel
materyalden ayirmak icin 14.000 rpm'de 10 dakika santrifiij edilerek tiip icerisindeki
jelin serum ile kan hiicreleri arasinda bariyer olusturmasi saglandi. Elde edilen serum
ornekleri Eppendorf tiiplere konarak -80 °C' de donduruldu.

Raman spektroskopik analizi i¢in, daha 6nceden dondurulan kan serum numuneleri
¢Ozdiirtildii, 1 uL serum numunesi bir aliiminyum tabaka iizerine yerlestirildi ve baska

bir islem yapilmadan kullanildi.



2.2. Spektroskopik Asama

2.2.1.Raman Spektroskopisi

1928 yilinda Hintli Fizik¢i Sir Chandrasekhra Venteka Raman ¢iktig1 bir deniz
yolculugunda hava kirliliginden uzak ve temiz bir gokyliziinde c¢iplak gozle
Rayleigh’in bahsettigi sagilmay1 gozlemledi ve 1931°de kaynak olarak giines 15181
dedektorii teleskop ve aliciyr da kendi gozleri olarak belirledigi gaz molekiillerini

1sikla bombardiman ettigi bir deneyle Nobel 6diiliine layik gortldi (Smekal,310-311).

Raman Spektroskopisi molekiiler yapilar titresimsel olarak karakterize eden
bir yontemdir. Incelenen sistemin yakin infrared, goriiniir ve moriistii bolgede tek
frekansl (genel olarak kaynak lazerdir) elektromanyetik dalga ile 1sinlayarak sacilan

elektromanyetik dalganin incelenmesi esasina dayali bir tekniktir.

Raman sagilmasi sirasinda sagilan 15181 enerjisindeki degisim molekiiliin
titresim enerji diizeyleri arasindaki farka karsilik gelmektedir. Bu yiizden Raman
sacilma bantlar1 molekiillerin titresim ve donii diizeylerini aciklar ayrica molekiillerin
parmak izleri niteligindedir. Olgiilen frekans degerleri daha sonra incelenen maddenin
veya maddelerin yapisini belirlemek icin kullanilir. Fonksiyonel gruplar karakteristik
titresimlere sahip olduklarindan 6tiirii, incelenen sistemlerin molekiillerinin gbzlenen
frekanslar1 ve yapisal elemanlar1 arasindaki dogrudan iliski kurabilir. Raman bant
siddetleri ve bant genislikleri, sirasiyla kimyasal analiz i¢in niceliksel bilgi ve 6rnek
molekiillerdeki dinamik 6zellikler ve etkilesimler hakkinda bilgi saglar (Oztiirk, Tugce
P.,3, C.V. Raman vd., K.S. Krishnan,121,Carey, P.R.).

2.2.1.1. Kuantum Mekaniksel Olarak Raman Spektroskopisinin A¢iklanmasi

Bir molekiil toplulugu hv, enerjili fotonlarla bombardiman edildiginde
fotonlar hedef molekiillerle elastik veya inelastik sa¢ilma gerceklestirebilirler. Eger
gonderilen foton ve sagilan fotonun enerjisi arasinda bir degisim olmazsa bu sacilma
inelastik bir sa¢ilmadir. Sayet, molekiil ile foton arasinda bir enerji aligverisi olmussa,
carpisma inelastiktir. Bu durumda sagilan fotonlar gelen fotonlardan daha yiiksek

yahut daha diisiik enerjiye sahip olarak sacilir ve enerjisi;
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AE = h (volvg) (2.1)

ifadesine esit olur. Eger molekiil, baslangicta taban titresim enerji seviyesindeyse,
fotondan belli bir enerji sogurarak uyarilmis duruma geger. Bu durumda fotonun

enerjisi;

AE = h (vo — Vgir) (2.2)

ifadesine esittir. Molekiil baslangicta uyarilmis enetji seviyesinde ise fotona enerji

aktararak taban duruma gecer. Bu durumda ise sagilan fotonun enerjisi;

AE = h (vo + Vgie) (2.3)

esit olur.

Burada v,;;, molekiiliin titresim frekansidir. Iyi bir yaklasiklik olarak fotonun kinetik
enerjisi ve molekiiliin kinetik enerjisinin ¢arpismadan once ve sonra ayni kaldiginm

sOyleyebiliriz. Enerjinin korunumu yasasi
hv+E = hV' + E’ (2.4)
oldugunu ifade eder. Burada ‘E’ molekiiliin donme, titresim ve elektronik enerjisini

temsil etmektedir. ‘E”” ise aymi enerjilerin ¢arpisma sonundaki durumunu

gostermektedir. Denklem

—=V' —v (2.5)



Sag¢ilmalarda ¢ikan enerji,

hv, (Elastik sagilma) : Rayleigh sa¢ilmasi, E=E' (V' = V) } Rayleigh
h (Vo — V¢ir) . Stokes sacilmasi, E> E' ise (v < V') } Raman
h (vo + Veir) . Anti-Stokes sa¢ilmast E< E" ise (v > Vv') } Sa¢ilmasi

Stokes ve anti-Stokes sacilmalar1 Raman sa¢ilmasi olarak bilinir. Bu sacilmalar

sematik olarak Sekil 2.1.’de verilmistir.

Uyarilmis Enerji Seviyesi

A
Taban Enerji Seviyesi
A A 1
1V,
hv, hv' hv, hv' hv'
A
V V &
0
Rayleigh Stokes Anti-stokes
(elastik) \ '

|

Raman (inelastik)

Sekil 2.1.: Rayleigh, Stokes ve Anti Stokes Enerji Seviye Diyagrami
(Koksal, F. ve Koseoglu, 209-216, Yurdakul, S.,77-81)

2.2.1.2. Klasik Goriis Altinda Raman Spektroskopisinin A¢iklanmasi

Bir molekiil toplulugu tizerine v frekanshi bir elektromanyetik dalga
gonderildiginde, molekiiller elektrik alan igerisinde elektron ve ¢ekirdeklerine etkiyen
kuvvet sebebiyle degisime ugrar. Bu nedenle eger molekiiliin baslangicta bir elektrik
dipol momenti yoksa dipol moment olusur. Eger baslangigta dipol moment varsa, bu

dipol momente ilave olarak dipol moment yiiklenir ve degisir.

E= EO sin(2mvt) (2.6)
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Bu olusan veya degisime ugrayan (denklem 2.6.) dipol momenti (i,
elektromanyetik dalganin, elektrik alaninin siddetiyle orantilidir. indiiklenmis dipol

momenti,

ji=akE 2.7)
esitligi ile ifade edilir.

Burada;
a : Molekiiliin kutuplanabilme yatkinlig:
: Indiiklenmis dipol moment

P
E: Uygulanan elektrik alan vektoriinii ifade etmektedir.

Burada a bir tensordiir ve i asagidaki sekilde ifade edilir.

ﬁx axx axz
fiy= [“yx “yy “yZ] (2.8
aZZ

l%n'.ILNLTJL

fy = @z By + azyEy + ay,F,
E* =E; + Ej + Ef

(2.9)
esitlikleri elde edilir.

Denklem (2.8) ve denklem (2.9)’da «;; elemanlarinin fiziksel anlami elektrik alani
herhangi bir dogrultuda ise, dipol momentinin o dogrultularda bilesenleri
olabilecegidir. Yani, i dogrultusunda dipol momenti ve j dogrultusunda elektrik alan
bileseni vardir. Kutuplanma tensort simetriktir, a;; = a;; dir. Oyleyse, biitiin i#j ler
i¢in a;; sifir oldugu esas eksen sistemine gegebiliriz. Bu sistemde indiiklenmis dipol

momentleri asagidaki ifadelerle verilir.
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ﬁx’ = ax’x’Ex’
ﬁyl = ayfnyyf (2.10)

N —
‘lel = CZZ/ZIEZI

Burada Ustler yeni koordinat sistemini gostermetedir, a,s,» = a7 = a,r, olmasi

durumunda molekiil izotropiktir.

Donme ve titresim hareketleri molekiiliin elektronik dagilimini  devaml
degistirdiginden kutuplanma, molekiiliin denge konumu etrafinda Taylor serisine

actigimizda,

o= ad+(g—g)0 0+ %(Z;;z)o Q2 +......... (2.11)

denklemi elde edilir.

Burada;

ag : molekiiliin denge konumunda kutuplanabilirligi
Q= r-r4: titresim koordinat1

r: herhangi bir anda ¢ekirdekler arasi uzaklig: ifade eder.

Eger molekiil v, frekansi ile titresirse, Q’da zamanin fonksiyonudur.

Q = Qysin2mv,t (2.12)
Denklem 2.11°de ilk iki terimin digindakileri yok sayarsak, basit harmonik olmasi
durumunda,

_ Ja ,
a= (xd+(£)0 Qo sin2mvyt (2.13)

seklinde yazabiliriz.

Bu durumda indiiklenen dipol momentini;

[i = a Eysin2nvt + E,Q, (Z—Z)O Qo sin2mvyt sin2mvt (2.14)

ifade ederiz.
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Burada, Denklem (2.16)’1 elde ederken trigonometride siniis ¢arpimi1 kurali (2.15),

sinAsinB= %cos(A-B)- %cos(A+B) (2.15)
kullanilarak yeniden diizenlenecek olursa p indiiklenmis dipol momenti i¢in asagidaki

ifade elde edilir.

= a.Eqsin 2mvt + éEOQO (Z—g)o [cos 2m(v — vy)t — cos 2m (v + vo)t (2.16)

Rayleigh Terimi Stokes Terimi  Anti-Stokes Terimi

Burada ilk terim Rayleigh sagilmasini, ikinci terim Stokes sagilmasini ve son
terim ise anti-Stokes sagilmasimi verir. Eger molekiiliin titresimi sirasinda «
degisiyorsa, o zaman bu titresim Raman spektroskopisinde gozlenebilir. Buna Raman

aktiflik gézlem sart1 denir.

Raman (Z—g);éo (2.17)

ise o titresim Ramanda gozlenebilir, yani Raman aktiftir. Izotropik iki atomlu
molekiillerin molekiiler donii spektrumuyla donii enerji seviyeleri gozlenemez.
Ramanda gozlenebilir. Clinkii sekilde verildigi gibi o, bag uzunluguna bagl

oldugundan degisen o’s1 vardir.

O—C0O O— 0O OO0

Sekil 2.2. : Atomlar aras1 uzaklik

Atomlar aras1 uzaklik ne kadar fazla ise kutuplanma yatkinligi o kadar fazladir.
i, elektromanyetik 1s1n1min titresen elektrik alaninin etkisi ile goriise gore, gonderilen
1s1im ile ayni frekansta dalga yayar. Bu Rayleigh sagilmasinin klasik agiklamasidir.

(Caglayan,Caglar, 44; Koksal, F. ve Késeoglu, 210).
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2.2.2. Raman Spektrumlarinin Kaydedilmesi

Raman spektroskopik analizi i¢in, eppendorf (1 pL) tiiplerde daha onceden
dondurulan kan serum 6rnekleri oda sicakliginda ¢ozdiiriilerek, mikroskop lamel cam
tizerine aliiminyum kaplanmus, yiizey lizerine yerlestirilip daha baska bir igleme tabi
tutulmadan kullanildi. C6ziinen her numune i¢in, daha 6nceden olusturulan karanlik
oda i¢inde bulunan, lazer dalgaboyu 785 nm olan, tasinabilir, B & W-Tek i-Raman
Plus-785 model mikro-Raman sistemi (50x objektif)’ni kullanildi. Sonraki asamadaki
spektral ve istatistiksel analizde kullanilmak i¢in lazer giicii 280 mW olarak ayarlanan
Raman Spektrometresiyle, 400-3100 cm™ arasindaki spektral aralikta, (30 sn ve 32
tarama entegrasyon siiresi kullanilarak) numunenin farkli yerlerinden toplam 5

spektrum kaydedildi.

2.2.3. Spektrumlari On Islenmesi

Veri analizinden Once, asagida bahsedilen prosediirler kan serumu Raman
spektrumlarina uygulanmistir.

(1) Spektrumlara, baseline correction (taban ¢izgisi diizeltmesi) - spektrumlarin
sifir siddet seviyesini diizeltmek i¢in; bu, 6zellikle floresans gézlemledigimiz Raman
spektrumlari i¢in etkin bir islemdir;

(2) Smoothing (Diizeltme) - Savitzky-Golay veya medyan filtresi gibi
algoritmalar kullanarak sinyal-giiriiltii oranini artirmak igin;

(3) Normallestirme -; spektrumlarin toplam siddetini (tiim spektral aralikta)
alan normalizasyonuyla bire normalize ederek birbirleriyle dogrudan karsilastirilabilir
hale getirmek i¢in;

(4) Aykirn degerlerin (Outleirs) ¢ikarilmasi - farkli nedenlerle yanls
spektrumlara neden olan Ornekleri elemek igin yapilmistir. Aykirn degerlerin
¢ikarilmasi i¢in, her bir 6rnekle iligkili replika spektrumlarin ortalamasi alinarak herbir
ornek sinifi (K, SZ, BP(M)) i¢in, Dogrusal Olmayan Yinelemeli Kismi En Kiigiik
Kareler (NIPALS) Algoritmasi (Wold vd., 1975) kullanilarak Temel Bilesen Analizi
(PCA) yapildi. Aykir1 degerler, farkli 6rneklerin PCA skor grafigindeki konumuna ve
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ayrica uygunluk rezidiiellerine ve Hotellings parametrelerine (belirli bir 6rnegin PCA

eksenlerinin belirlenmesine olan etkisinin bir 6l¢iisiinii saglayan) bakilarak belirlendi.

PCA analizi; ¢ok sayida, birbiri ile iligkili degiskenler igeren veri setinin
boyutlarini veri ig¢erisinde var olan degisimlerin miimkiin oldugunca korunarak daha
az boyuta indirgenmesini saglayan bir doniisiim teknigidir. Cok degiskenli verilerle
ilgili en 6nemli sorunlardan biri biiyik hacimli verilerin tamaminin desen ve
iliskilerinin goriilmesini engellemesidir. Temel bilesenler analizinin temel hedefi,
aralarinda, korelasyon bulunan orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar1 olan
esas bilesenleri bularak verilerin boyutunu kiiciiltmektir. Doniisiimler sonrasinda elde
edilen degiskenler, ilk degiskenlerin temel bilesenleri olarak adlandirilmaktadir. Tlk
temel bilesen varyans degeri en biiyiikk olandir ve diger temel bilesenler varyans

degerleri azalacak sekilde siralanir (Uyanik, 2012; Esbensen vd., 2005).

Bu tez ¢ercevesinde incelenen veriler, Raman spektral verilerdir. PCA analizi
vasitasiyla analiz edilen her bir 6rnege ait spektrumun titresim frekanslari (Raman
kaymasi) eksenleri ortagonel temel bilegenlere karsilik gelen PCA skor grafiklerinde,
tek bir noktaya indirgenmektedir. Temel bilesenler, verilerin varyansini azalan sirada
aciklar: birinci temel bilesen, PC1, verilerdeki varyansin ¢ogunu ifade ederken, PC2,
verilerdeki kalan varyansin en biiylik miktarini agiklar ve boyle devam eder. Sonug
olarak, drneklerin benzerligi (veya farklilig1) hakkinda bilgi, benzer 6rneklerin skor
grafiginde kiimelenmesiyle elde edilir. Bir skor grafigindeki iki nokta arasindaki
uzamsal ayrimdaki bir artig, bu iki 6rnek arasindaki farkliliktaki bir artisa, yani Raman
spektrumlarindaki farkliliga karsilik gelir. Iki PC bilesenini birbirine gore ¢izilmesiyle
elde edilen skor grafigi (Score plot) genellikle 6rnekler arasindaki iliskiyi yorumlamak
i¢in kullanilir. Ancak eksenlerin 3 ana bilegene karsilik geldigi 3 boyutlu grafikler de

kullanilabilir.

Daha once agiklandig1 gibi 6n veri analizi gergevesinde, her ornek tiirii igin
PCA kullanilarak, aykiri degerler ¢ikarildi ve her grup i¢in ortalama spektrumlar elde
edildi. Spektrumlar, 5 noktali medyan algoritmasi (Tukey vd.,1977) kullanilarak
diizeltildi ve elde edilen ortalama spektrumlar, taban ¢izgisi diizeltmesine tabi tutuldu
ve alan normalize edildi. Her bir smifin ortalama spektrumlari, daha sonra

genisletilmis carpimsal dagilim diizeltme (EMSC) yontemi kullanilarak, karsilik gelen
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sinifin spektrumlarinin taban ¢izgilerini diizeltmek i¢in, referans spektrumlari olarak
kullanildi. (Miller, 1990) Veri setindeki tiim spektrumlar nihayet yeniden
normalizasyona tabi tutuldu. OMNIC yazilim1 (Siirtim 8.3.103) (Omnic) ile yapilan
farkli siiflara ait ortalama Raman Spektrumlarinin taban diizeltmesi hari¢ hem PCA
analizleri ve veri 6n isleme prosediirleri UnscramblerTM CAMO yazilimi (Siirtim 5.5)

ile gergeklestirildi. (Omnic; Unscrambler, 1995)

2.3. Istatistiksel Asama (Cok Degiskenli Veri Istatistik Kiimeleme ve

Siniflandirma Kemometri Yontemleri)

Birgok alanda oldugu gibi, spektroskopik verilerin analizinde ¢ok degiskenli
istatistiksel kiimeleme ve siniflandirma yontemleri ¢ok basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Cok degiskenli istatistiksel yontemler, Olgiilen birden fazla
degiskeni igeren her tiir gbzlem i¢in kullanilmaya uygun olmakla birlikte ¢ok
degiskenli ¢ok sayida 6rnek ayni anda ugrasirken en kullaniglt yontemdir. Bir 6rnek
numune igin siklikla orta kirmizi alt1 bélgede (400-4000 cm™) ve genellikle 1 cm™
¢ozinitrlikle kaydedilen, 3600 tane degisken (frekans) ve her bir frekansa karsilik
Olciilen kirmizi-alt1 sinyallerinin siddetlerini igeren kirmizi alti spektrumu yukarida
bahsi gecen ¢ok degiskenli veriler i¢in uygun bir 6rnektir. Numune sayisi arttik¢a veri
seti matrisinin boyutu igerdigi bilgi artmaktadir. Ornegin 200 spektrum (numuler)
iceren numune seti dikkate alindiginda, bu ornekteki veri seti matrisi 200 x 3600

boyutunda olmakta, dolayistyla 720000 bilgi igermektedir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, Orneklerin n boyutlu dagilimini
(6rnegin, standart sapmalari, varyanslari, kovaryanslari ve olasilik dagilimlar
aracilifiyla) tanimlamak, degiskenler arasindaki iligkiyi arastirmak, onemli bilgileri
kaybetmeden sayilarin1 azaltmak ve numuneler arasindaki benzerligi (veya farkliligi)
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Cok degiskenli veri analizinin ana hedefi, 6rneklerin
gruplandirilmas1 ve smiflandirilmasidir.  Glinimiize kadar ¢esitli istatistiksel
yontemler gelistirerek spektroskopik etkili bir sekilde uygulamaktadir. (lldiz, G.O.,
Fausto, R, vd, 11)
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Tezin bu boliimiinde, veri inceleme, kiimeleme ve smiflandirma igin en sik
kullanilan ¢ok degiskenli istatistik tabanli yontemlerden olan PCA ve PLS-DA’dan

bahsedilecektir.

2.3.1. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA ¢ok sayida, birbiri ile iligkili degiskenler iceren veri setinin
boyutlarini veri igerisindeki varyansi miimkiin oldugunca koruyarak daha az boyuta
indirgeyen doniisiim teknigidir. Temel bilesenler analizinin temel hedefi, aralarinda,
korelasyon bulunan orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlari olan temel

bilesenleri (ortoganal 6zvektorler) bularak verilerin boyutunu kiigiiltmektir.

PCA ayrica kiimeleme siniflandirma igin de kullanilabilmektedir. PCA takipsiz
bir metottur, bu da incelenen numunelerin dogas1 hakkinda herhangi bir bilge ihtiyag
duymamas1 anlamma gelmektedir. Yontem, 1901'de Ingiliz matematik¢i ve
biyoistatistik¢i Karl Pearson (K. Pearson, v.d, 559,572) tarafindan icat edilmis ve
ekonomi alaninda da ¢ok etkili olan Amerikali matematik¢i Harold Hotelling (H.
Hotelling, 498-520, H. Hotelling, 417-441, H. Hotelling, 321-377) tarafindan da

gelistirilmistir.

PCA igin ilgili temel istatistiksel biyiikliikler olan, ortalama, varyans (¢’ nin
standart sapmanin karesi veya ortalamadan kare farkliliklarmin ortalamasi) ve

kovaryans sirasiyla denklem 2.18, 2.19 ve 2.20’ de gosterilmektedir:

v ZIiV=1Xi

X === (2.18)
_ 2 _ M=%

var(X) =o0° = D) (2.19)

=, XDy x P —x @)

kov(XW,x@) = =

(2.20)

Denklem 2.20°de tanimlanan kovaryans, X (1),X @ degiskenleri arasindaki
korelasyonun bir Olgiisiidiir. Eger kovaryans 0' a esitse, iki degisken arasinda
korelasyon yoktur, pozitif ise aym1 yonde hareket ederler ve negatif ise, ters yonde

hareket ederler.
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PCA yontemi, matris 2.26°te verilmekte olan, n-boyutlu uzayda varyansin en
yiikksek oldugu yonleri tanimlayan yeni ortogonal degiskenleri bulmak igin n
degiskenli veri setinin kovaryans matrisini kdsegenlestirir. Kovaryans matrisi, 2.19 ve
2.20 denklemlerinin ikiden fazla degiskene genellestirilmis halidir ve ayrica kovaryans
matrisinin olusturulmasindan Once tiim degiskenler onceden ortalama etrafinda

ortalanacak ve gerekirse normalize edilecektir.

kov(X®W,XD)  kov(X®,X@) kov(X®W, x®) MO0

kOV(X(Z),X(l)) kOV(X(Z),X(Z)) kOV(X(Z),X(p)) kosegenlestirme [ 0 2, 0

lkov(X®,X®)  kov(X®,X@) - kov(X®,xP)] 00 - A
(2.26)

Yeni degiskenler, kovaryans matrisinin (Denklem 2.27) 6zvektorlerine karsilik gelir

ve Temel Bilesenler olarak adlandirilir.

Kovaryans matrisinin kosegenlestirilmesinden elde edilen en biiyiik mutlak
degere sahip 6zdeger 1., verilerin iliskili 6zvektdrii boyunca en biiyiik varyansa sahip
oldugunu gosterir ve birinci temel bilesen (PC1) olarak adlandirilir. Temel bilesendeki
varyans yiizdesi denklem 2.28 kullanilarak elde edilir. Veri setindeki kalan en biiyiik
varyansin yoniinii belirleyen ve PCl'e ortogonal olan temel bilesen PC2 olarak
adlandirilir ve bu dongii boyle devam eder. Genel olarak, verilerdeki varyansin ¢ogunu

gozlemlemek igin birkag temel bilesen ekseni(PC) yeterlidir (Sekil 2.3.).

Kovaryans matrist. PCi = A;.PCi  i=1,p (2.27)

A
P
Ei=1 li

var(PCi) = 100 (2.28)
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A

Sekil 2.3. 2 boyutlu bir veri kiimesinin (degiskenler: X, Y) iki ana ekseninin (PC1 ve
PC2) yonlerinin tanimi. PC1 ekseni, 6rneklerin en biiyiik varyans yoniinii tanimlar,
(PC2'ye ortogonaldir )ve en biiyiik varyans yoniinde hizalanir.

PCA, ayni zamanda 6rnekleri siniflara ayirmak i¢in etkili bir sekilde kullanilabilen,
denetimsiz etkin bir gruplandirma yontemdir.
(Uyanik, A, 290-320, lldiz, G.O)

2.3.2. Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hangi kiimelerin birlestirilmesi gerektigine karar vermek i¢in, gozlem Setleri
arasinda bir benzerlik oOl¢iisii gereklidir. Temel Bilesenler Analizi, birbirine benzer
degiskenleri bulmakla beraber bu yontem her zaman iyi bir ayrim yapamayabilir. Bu,
gozlem ciftleri arasindaki mesafenin uygun bir 6l¢iisii ve setlerdeki 6rneklerin ikili
mesafelerinin bir fonksiyonu olarak setlerin benzerligini belirten bir baglant1 kriteri
kullanilarak elde edilebilir. Hiyerarsik kiimeleme, herhangi bir gecerli mesafe
ol¢iistiniin kullanilabilmesi ve gézlemlerin kendisinin gerekli olmamasi gibi ayirt edici
avantajlara sahiptir: gereken tek sey bir uzakliklar matrisidir. Genel olarak, hiyerarsik
kiimelemenin sonuglari, 6rneklerin ve kiimelerin benzerligini (veya farkliligini) ifade
etmenin ¢ok uygun bir yolu olan bir dendrogram seklinde sunulur. Dendrogramlar,

kiime fiizyonunun sirasini ve her bir flizyonun gerceklestigi mesafeyi gosterir (Sekil
2.4.).

Hem mesafeler hem de baglant: kriteri farkli sekillerde tanimlanabilir. Oklid

mesafesi (Denklem 2.29) agik arayla en sik kullanilan 6lgiitlerdir, tam baglant1 (veya
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en uzak komsu), tek baglant1 (veya en yakin komsu) ve Ward'in (veya minimum
varyans) kriterleri genellikle baglant: i¢in kullanilir. ilk baglant: kriterinde, iki kiime
arasindaki baglanti, iki kiimeye ait tlim eleman ¢iftlerini igerir ve kiimeler arasindaki
mesafe, birbirinden en uzak olan bu iki eleman (her bir kiimede bir tane) arasindaki
mesafeye esittir. Bu baglantilarin en kisasi, elemanlar1 dahil olan iki kiimenin

birlesmesine neden olur.

Ix® - x@]| = \/Zi(Xf” —x®y2 (2.29)

Ikinci baglant1 kriteri, heniiz aym1 kiimeye ait olmayan en yakin 6ge ¢iftini
iceren iki kiimeyi birlestirir. Ward’un kiimeleme islemi sirasinda her adimda
birlestirilecek kiime ¢iftini segmeye yonelik kriteri (J. H. Ward, sy. 236-244), toplam
kiime i¢i varyans J'nin en aza indirilmesidir (bkz. Denklem 2.30 (k kiimesine ait bir X
(1) 6rnegi igin w;;, = 1, aksi takdirde w;;, = 0 ve Cy, k kiimesinin merkez noktasi (veya
ortalama noktas1)). Uygulamada, algoritma her kiimenin ortalamasinin belirlenmesiyle
baslar ve ardindan bir kiimedeki farkli nesnelerin Oklid mesafelerinin karelerinin
toplamini karsilik gelen ortalamaya goére hesaplar. Daha sonra kalan kiimeler i¢in de
aynisini yapar ve J'yi hesaplamak i¢in tiim degerleri ekler. Her adimda birlestirilecek
kiimeleri se¢mek icin, olasi tiim kiime kombinasyonlar1 dikkate alinir ve J'yi en aza

indirecek olan segilir.

J =3 K walxt = el (2.30)

20

< : D

15 + : ;
r i

— e

| I I i ; Uzakliklar

43 28 23 17 0

Sekil 2.4. A-E 6rnekleri icin hiyerarsik kiimeleme dendrograminin agiklayict 6rnegi.
Kesisim noktalar1 p, q, r, s olarak belirtilir ve birlestikleri kiimelerin ortalama
noktalarina esit mesafede kalan veri kiimesi uzayindaki noktalar olarak tanimlanir.
Kesisim noktalarinin yiikseklik degeri, bu durumda birlestirilen kiimelerin merkezleri
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arasindaki mesafenin yarisidir. Dendrogram, ultra simetriyi sergiler, ¢linkii tiim uglar
(A'dan E'ye)) kesisim noktalar1 s'den esit uzakliktadir(Uyanik, A, 290-320, Ildiz, G.O).

2.3.3. Kism En Kiigiik Kareler Ayristirma Analizi (PLS-DA)

Siniflandirma, sinif iiyeligi bilinen gozlemleri (veya ornekleri) igeren bir
calisma veri setine dayanarak yeni bir gézlemin hangi siniflara (alt popiilasyonlara) ait
oldugunu belirleme sorunu olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla siniflandirma, takipli
calismay1 ifade eder. Farkli karmagiklik diizeylerine sahip birgok siniflandirma
yontemi vardir.

Bu tez ¢alismasi gergevesinde klasik bir PLS regresyonundan olusan ancak Y yanit
degiskeninin kategorik oldugu ve orneklerin hangi sinifa ait oldugunu ifade eden
Kismi En Kiigiik Kareler Ayristirma Analizi (PLS-DA) yontemi kullanilmigtir. PLS-
DA, iki ana prosediirii kapsar: PLS bilesen (yani boyut kii¢liltme) ve tahmin modeli

olusturma (ayristirma analizi).

Kismi en kiigiik kareler Isvegli istatistik¢i Herman Wold tarafindan ve oglu

Svante Wold(S. Wold, 109-130, H.Wold, 391-420) tarafindan da gelistirildi.

PLS-DA bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda maksimum varyansa sahip
hiper diizlemler bulmak yerine, tahmin edilen Y ve gozlemlenebilir X degiskenleri
yeni bir alana yansitarak dogrusal bir regresyon modeli olusturur. Bunu yaparken,
varyanslarinin cogunu hesaba katan 1ki tiir degiskeni iliskilendiren birka¢ temel veya

gizli faktor bulmaya caligir.

Pratik agidan, gizli faktorler, PCA'daki ana bilesenler ile benzer bir rol oynar,
ancak farkli siniflar arasinda daha iyi bir ayrim saglayabilir. (PLS-DA'da (L. C. Lee,
v.d, 3526-3539) tahmin (yanit) matrisi Y, bir siitun vektoriidiir ve kategoriktir (iki

smifli bir deney igin, Y degerleri basitge 0 ve 1 olarak alinir).

Bununla birlikte, PLS regresyonunun Y siirekli bir degiskenmis gibi
caligmasina izin veren bir gosterge degiskeni aracilifiyla dahili olarak kaydedilir. PLS
yontemiyle gelistirilen modelin basarist yontemin iyi siniflandirma yeteneginin de bir

Olciisiidir.
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Dogrusal regresyon denklem 2.31 ile ifade edilir; burada B, belirlenecek regresyon
katsayilar1 vektoriidiir ve F, en aza indirilecek olan bagimli vektortidiir (geride kalan

karelerinin toplami, ¥, f2 = FTF, en aza indirilecek etkili miktardir):

Y=XB+F (2.31)

B katsayilar1 pratikte 2.34 ifadesinin ¢oziilmesiyle elde edilir.

Bu ¢oziim, Xve Y'nin denklem 2.32 ve 2.33'teki gibi ayristirilmasi ve ardindan
regresyon sirasinda yinelemeli olarak belirlenen ve W 'nin agirlik matrisi oldugu ( W

. XTY olarak baglatilmaktadir) n denklem 2.34iin ¢ozililmesiyle elde edilir.

X=U0V"+E (2.32)
Y=PQ+F (2.33)
B=wWWT™w)~1QT (2.34)

Denklem 2.32, 2.33 ve 2.34’te bulunan U ve P, X ve Y skor matrisleridir ve V

ile Q’ya karsilik gelen degerler sirasiyla X ve Y yiiklemeleridir. E veF, sirastyla X ve
Y'deki rezidiiellerdir. Regresyon katsayilari elde edildikten sonra, siniflandirma

(tahmin) amaciyla kullanilabilirler.

[lk olarak, bilinmeyen 6rnekler, tahmin edilen degerleri (yianmin) liretmek i¢in
B kullanilarak yeni diisiik boyutlu bosluga (k PLS gizli faktorleri ile tanimlanan)

indirgenir. G siniflarini igeren bir dizi ¢alisma verisi verildiginde, PLS-DA modeli

siniflandirilacak her 6rnek i¢in G tahmini degerleri (ytgﬁmin,yggmin, ytgch)min)

Uiretir.

Ideal olarak, 6rnegin o sinifa ait olup olmadigin1 belirtmek igin miikemmel smnif
tyeliginin "1" veya "0" olmas1 gerekir. Bununla birlikte, yukarida belirtildigi gibi,
pratikte ortaya ¢ikan tahmin edilen degerler, bir tam say1 yerine 0 ile 1 arasindaki

degerlerdir.

Bu nedenle, tahmin edilen degeri anlaml1 bir sinif {iyeligine ¢evirmek igin bir
karar kurali (DR) uygulanmalidir. Pek gok farkli karar kurali kullanilabilir. (L. C. Lee,
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v.d, 3526-3539)) Yaygin olarak kullanilan bir DR bir numunenin bu smif i¢in
ongoriilen degerin, o siifin Y (tamsay1) degerinden =Y /2'den daha az farkli olmasi
durumunda, A sinifina ait olarak smiflandirilmasidir. Ornegin, bu DR' yi iki simf I
model i¢in kullanirsak, i¢in Y = 1 degeri o sinifa aitligi Y=0 degeri o sinifa ait olmama
durumunu gosterecektir, belirli bir smiftaki 6rnegin simiflandirilmasi, o simifta
smiflandirilmasi i¢in o sinif i¢in tahmin edilen Ytahmin degerinin 1 + 0.5 aralig1 i¢inde

kalmasi gerekir

2.3.4. Istatistiksel Model Performansinin Degerlendirilmesi

Gelistirilen modellerin performanslarinin degerlendirilebilmesi igin standart
olarak kabul edilmis belli metriklerin uygulanmasi gerekmektedir. Duyarlilik,
secicilik, etkinlik, hassasiyet ve dogruluk gibi model basarisini degerlendiren
parametreler Karisiklik Tablosu parametrelerinden hesaplanir. Karigiklik tablosu
(karigiklik matrisi), yanlis (YP) pozitiflerin, yanlis negatiflerin (YN, gercek
pozitiflerin (DP) ve gercek negatiflerin (DN) sayisini bildiren iki satir ve iki siitun
iceren bir tablodur. Tablonun (matrisin) her satir1 tahmin edilen bir siniftaki 6rnekleri
temsil ederken, her siitun gercek bir siniftaki drnekleri temsil eder. Dogru bir sekilde
ilgi sinifta siniflandirilan 6rneklere; Dogru Pozitifler (DP), dogru bir sekilde ilgi sinifta
siiflandirilmamis 6rneklere; Dogru Negatifler (DN), yanlis bir sekilde ilgi sinifta
simiflandirilan 6rneklere; Yanhis Pozitifler (YP) ve yanlis bir sekilde ilgi sinifta
smiflandirilmayan orneklere; Yanlis Negatifler (YN) karsilik karsilik gelmektedir.
(Chao vd., 2014; Campos vd., 2014)

Duyarlilik, modelin herbir siifin dogru bir sekilde siniflandirma kabiliyetini

Ol¢er ve agagidaki gibi hesaplanir:
Duyarlilik (%) =100 x DP / (DP + YN) (2.35)
burada YN yanlis negatif 6rnekleri ve DP dogru pozitif 6rnekleri temsil eder.

Secicilik, modelin modellenen sinifa ait olmayan 6rnekleri, dogru bir sekilde

tanimlama kapasitesidir ve asagidaki sekilde elde edilir:

Segicilik (%) = 100 x DN/ (DN + YP) (2.36)
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burada YP yanlis pozitif 6rnekleri, DN ise dogru negatif 6rnekleri temsil eder.

Hassasiyet, tiim siniflardan dogru olarak ne kadar tahmin edildiginin, modelin

olumlu tahminlerinin kalitesinin bir dl¢tistidiir:

Hassasiyet (%) = 100 x DP / (DP + YP) (2.37)

Etkinlik ve dogruluk, model performansinin bir 6l¢iitiidiir.

Etkinlik, duyarlilik ve secicilik analizleri tarafindan elde edilen tiim bilgileri

birlestirir, dogruluk ise siniftan bagimsiz olarak dogru siniflandirmalarin oranidir:

Etkinlik (%) = 100 x (duyarlilik + segicilik) / 2 (2.38)

Dogruluk (%) = 100 x (dogru siniflandirma) / toplam 6rnekler  (2.39)
(Chao vd., 2014; Campos vd., 2014)

2.3.5. Simiflandirma Modellerinin Gelistirilmesi ve Test Edilmesi

Bu tez c¢alismasinda iki smiflandirma yontemi kullanilmistir. Birincisi
aciklanan PCA yontemi ve ikincisi Kismi En Kiigclik Kareler Ayrim Analizi
yontemidir. (PLS-DA) (Barker vd., 2003). PCA, o6rneklerin sinif {iyeligine iliskin
herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymayan denetimsiz bir yéntemdir. Ote yandan PLS-
DA yontemi, calisma setinde yer alan Orneklerin ait oldugu sinif hakkinda bilgi

gerektirir.

Modellerin gelistirilmesi icin, veri seti (spektrumlar), modelleri olusturmak
icin kullanilan kalibrasyon seti ve yeni Orneklerin siiflandirilmasinda yontemin
performansini kontrol etmek i¢in kullanilacak olan test seti olmak iizere rastgele iki alt
gruba ayrildi: Kalibrasyon seti ¢aligma ve validasyon setlerini icermektedir, fakat bu
caligmada gelistirilen tiim modellerde ¢alisma ve validasyon setlerinin esit oldugu tam

capraz dogrulama (full cross validation) kullanilmigtir.

Mevcut arastirmada tim kemometrik analizler UnscramblerTM CAMO

yazilimi (Siiriim 5.5) (Unscrambler, 1995) kullanilarak gerceklestirilmistir.
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PLS-DA, yukarida belirtildigi gibi, ¢ok degiskenli oOrnekleri (bizim
durumumuzda, spektrumlar1) uygun sinifa atayabilen matematiksel modeller bulmay1
amaglayan denetimli bir smiflandirma yontemidir. Siniflandirma modeli kalibre
edildikten sonra, bilinmeyen Orneklerin sinifi, gelistirilen matematiksel model

kullanilarak tahmin edilebilir.

PLS-DA, incelenen sistemlerin boyutlulugunu (degiskenlerin sayisi; bizim
durumumuzda titresim frekanslari), veri setindeki (gizli degiskenler veya gizli
faktorler) varyansi en lst diizeye ¢ikaran ¢ok boyutlu bir uzayda dikey eksenleri
tanimlayan degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarini bularak, azaltma yoniiyle PCA

ile ayn1 sekilde calisir.

PLS-DA'da, bununla birlikte, PCA'da olanin aksine, sinifin1 tanimlayan,
calisma veri setine ait her bir 6rnege tahmin edilen bir degisken atanir. Basit bir
ifadeyle, bu, maksimum varyans yonii arayisinin, 6rneklere dogru sinif iiyeliklerinin
atanmasini zorlayan alanla siirli oldugu anlamina gelir. (Ballabio vd., 2013; Luxburg,
2007) Bu nedenle, PLS-DA analizinde, bir veya daha fazla Y degiskeni (siniflar veya
referans degerleri), X degiskenleriyle (veri seti; spektrumlar) ayni anda modellenir.
Modelleme en kiiciik kareler analiz algoritmasimnin degistirilmis bir versiyonu ile

yapilir.

Pratik anlamda, sinif kimligini tanimlayan Y degiskenleri, belirli bir sinifa ait bir
ornek icin ideal "1" degerini ve bu smifin iliyesi olmayanlar i¢in ideal "0" degerini
varsayar (Martens vd., 1989; Esbensenvd., 2005). Tahmin prosediirii sonucunda, her
ornek icin ideal degerlerden farkli degerler atanir (tahmin edilir), sinif tiyeliklerini
belirlemek i¢in bir kriter kullanilmasi gerekmektedir. Bu calismada, o smif i¢in
ongoriilen Y degeri 0.6 ile 1.6 arasinda olan bir 6rneklemin belirli bir sinifa ait oldugu

kabul edilmistir.
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3. BULGULAR

3.1. Kan Raman Spektrumlarinin On Analizi

Sekil 3.1°de kontrol grubuna (saglikli bireyler) ait kan serumunun ortalama
Raman spektrumlari(iistte) ve bu spektrumun SZ ve BP(M) gruplarinin, ortalama
spektrumlarindan ¢ikarilarak elde edilen fark spektrumlarini(altta) gosterilmektedir.
Kan serumunun Raman spektrumlarinin literatiire gore bant isaretlemeleri Tablo
3.1.'de verilmektedir. (Shao vd., 2018; Perez vd., 2018; Atkins vd., 2017; Nargis vd.,
2019; Saade vd., 2012)

/]
I

Kontrol Ort

Raman Bagil Siddeti

E 7/

05 — ——sz-ort
| ——BP(M)-0

04 —

03 —

02 —

0,1 —

00 —

I 1 | 1 I I

500 1000 1 500 2500 3000

Raman Kaymasrv/cm?

Sekil 3.1. Kontrol (K) grubunun kan serumunun ortalama Raman Spektrumu (iistte),
kontrol (K) grubunun kan serumunun ortalama Raman Spektrumunun, SZ (siyah) ve
BP(M) (kirmizi) gruplarmin normallestirilmis ortalama Raman spektrumlarindan
cikararak elde edilen fark spektrumlar (altta).

Sekil 3.1’de SZ ve BP(M) hastalara ait spektrumlarin kontrolle kiyaslandiginda
farklilik gosterdigi goriilmektedir, bu da spektrumlarin kandaki biyokimyasal ortama,
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incelenen gruplarin her birini karakterize edecek sekilde yansitmasi gerektigi tezimizi

desteklemektedir.

Tablo 3.1. Kan serumu Raman spektrumundaki temel bantlarin isaretlemeleri

Raman  Isaretlemeler Raman Isaretlemeler
Kaymasi Kaymasi
2929 lipit 1267 fosfolipit 5(CH)
1655 Amit | (protein) v(C=0) 1205 v(C=C) amino asitler
1609 fenilalenin v(C=C) 1173 sitozin, guanin
1445 fosfolipit, lipoprotein 1002 fenilalenin v(C-H)

d(CHy), 8(CHa) 945 fenilalenin v(C-C)
1338 protein (triptofan) 850 tirozin

754 guanin, timin

Isaretlemeler literatiire gore yapilmistir. (Shao vd., 2018; Perez vd., 2018;
Atkins vd., 2017; Nargis vd., 2019; Saade vd., 2012) Raman kaymalar1 cm™

cinsindendir.

Sekil 3.1'den, goriildigi tizere, SZ ve BP(M) gruplarinin ortalama spektrumlarinin
benzer profiller sergiledigi goriilmektedir. Bu gozlem, kliniksel/davranigsal
semptomlar ¢gergevesinde BP(M) fazinin SZ ile biiyiik benzerlik gostermesi nedeniyle,

beklentilerle uyum igindedir. (Correl vd., 2007)

SZ ve BP(M) gruplari arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 daha detayli incelemek igin,
Ward Algoritmasi (Ward, 1963; Murtagh vd., 2014) kullanilarak, kiimeleme analizi ve
Temel Bilesen Analizi (PCA) yapildi. BP(M), SZ ve K grubunun ortalama Raman
spektrumlar1 lizerinden yapilan Hiyerarsik kiimeleme analizinden elde edilen
dendrogramin ve Temel Bilesen Analizi sonucu elde edilen skor grafiginin SZ ve
BP(M) gruplarini birlikte ve K grubunu ayr1 gruplandirdigi sirasiyla Sekil 3.2 ve Sekil

3.3’te goriilmektedir.
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Sekil 3.2. BP(M), SZ ve K grubunun ortalama Raman Hiyerarsik kiimeleme analizi

dendrogrami
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PC-1 (99%)

Sekil 3.3 SZ, BP(M) ve K gruplarinin alan normalize ortalama kan serumu Raman
spektrumlarinin PCA skorlar1 (PC-2'ye kars1 PC-1)

Sekil 3.3.’de PCA skorlar1 grafiginde gosterilen egilimler goz oniine alindiginda, PC-
2 ve PC-1 yiiklemelerini (bunlar Raman dalgasayilan ile iligkilidir), arastirilan
gruplarin kan serumunun spesifik biyomolekiilere bagli faktorlerle iliskilendirmeye
calismak cazip goriinmektedir. Ancak, Orneklerin ortalama spektrumlar1 gruplar
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arasindaki degisimleri yansitmaz ki bu calisma cercevesinde, arastirilan her iki
bozukluga sahip, hastalar aralarinda kayda deger bir cesitlilik ile karakterize edildigi

icin onemli olmasi beklenebilir.

Bu calisma cergevesinde hastaliklarin biyobelirtecleri olarak islev gorebilecek
spesifik molekiilleri tanimlamaya calismak yerine, tiim spektroskopik verilere
dayanan, bireyleri hastaliklarina gore simiflandiran ve dolayisiyla hastaliklarin teshisi
i¢cin yardimci bir arag olarak kullanilabilecek biitiinciil bir yaklasim saglamaktir. PCA
analizinden elde edilen sonuglar ortalamalar iizerinden genel bir yaklasim olsada,
incelenen birey gruplarinin kan serumunda bulunan biyokimyasal ortamlar arasinda
benzerlik veya farkliliklart agik¢a yansittigi goriilmektedir. (Palazzo vd., 2017;Torres
vd., 2007) BP manik fazinin Sizofreni ile benzer semtoplara sahip olmasi nedeniyle
kan orneklerinin biyokimyasal 6zelliklerinde benzerlikler beklenebilir. (Correl vd.,

2007)

3.2. Raman Spektrum Tabanh Siniflandirma Modellerinin Gelistirilmesi

(3 simifli model ve hiyerarsik 2x 2 sinifli model)

Smiflandirma modellerini gelistirmek i¢in Raman spektroskopik teknigi
kullanilds. ilk olarak Kismi En Kiigiik Kareler Ayirma Analizi (PLS-DA) yontemiyle
3 siiflt bir model (BP(M), SZ ve K) gelistirilerek, Raman spektroskopik tekniginin
hastaliklar1 birbirlerinden ve saglikli kontrollerden ayirt etme giicii incelendi (Barker,
2003). Bu gelistirilen ilk model, kalibrasyon setindeki tiim ornekleri ayni anda
kullanilarak olusturulan 3 sinifli bir modeldir (3S Modeli). Ayrica BP(M)’yi SZ’den
ve kontrollerden ayirmak i¢in, gruplarin ortalama spektrumlarinin (Sekil 3.2)
hiyerarsik  kiimelenmesinden kaynaklanan benzerlik semasi g6z Oniinde
bulundurularak ikili adimlardan olusan (Sekil 3.4) 2 sinifl1 iki asamali ikinci bir model
daha gelistirillerek (2 / 2S Model) model performanslar1 karsilastirildi. Her iKi
modelde de kalibrasyon sirasinda ¢apraz validasyon (full cross-validation)
kullanilmistir. Modellerin kalibrasyonu i¢in kullanilan veri seti 45 SZ, 45 K ve 25
BP(M)’den elde edilen 115 6rnegi icermektedir.
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PLS-DA (1)
Grup 1'de
Grup 1: K siiflanmigsa
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Grup 1: SZ Grup 1'de
siniflanmissa
SZ
Grup 2: BP-M )
v
BP-M

Sekil 3.4. 2/2S Modelinin ikili adimlari. Ikili adimlar olusturulurken, gruplarin
ortalama spektrumlarinin (bakiniz Sekil 3.2.) hiyerarsik kiimelenmesindeki dallanma

temel almigtir.

Sekil 3.5’te en biiyiikk varyans degerlerini (Faktor-1, Faktor-2, Faktor-3)
aciklayan 3 faktor icin 3S Modeli 3 boyutlu skor grafigini gostermektedir. Bu faktorler
caligma seti (training seti) i¢in sirasiyla, X degiskenindeki (toplam 77 % varyans)
varyansin 33, 31 ve 13 % "linii ve Y'deki varyansin 54, 10 ve 15 %’ini (toplam 79%)
aciklamaktadir. Validasyon seti (gegerlilik seti) icin de benzer sayilar (X degiskeninde
% 31, 32, 13 ve Y'de % 54, 8, 13) gozlenmektedir. Model, ¢alisma seti i¢in sirasiyla
% 77 ve % 79 toplam X ve Y varyansini hesaba katan bes gizli degisken kullanilarak
gelistirilmistir (validasyon: % 76 ve % 75). Calisma ve validasyon igin hata karaler
ortalamasinin karekokii (RMSE) sirasiyla, K i¢in 0.07 ve 0.08, SZ i¢in 0.13 ve 0.14,
BP(M) i¢cin ise 0.16 ve 0.17 dir.
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Sekil 3.5. 3S Modeli i¢in 3D skor grafigi (Faktor-1’e Faktor-2’ye Faktor-3).

Skor grafigi, 6rneklerin tabiatlarina gére SZ, BP(M) ve K olmak iizere ii¢ grup
bigiminde kiimelendigini gostermektedir. SZ ve BP(M) 0&rnekleri pozitif Faktor-1
ekseni boyunca kiimelenirken, K Ornekleri negatif Faktor-1 ekseni boyunca
gruplanmaktadir. Bununla birlikte, BP(M) 6rneklerinin SZ 6rneklerine kiyasla Faktor-
1 ekseni boyunca daha negatif skor degerleri aldig1 goriilmektedir. Her bir gruba ait
ornekler hem Faktor-2 hem Faktor-3 eksenleri boyunca daginik bir sekilde yayilmistir.
Skor grafiklerinden de goriildiigii tizere iki adimh ti¢ sinifli 3S modelinin 6rnekleri
gruplarina gore kiimelemektedir, fakat SZ ve BP(M) orneklerini igeren gruplara ait
kiimeler aras1 mesafe oldukg¢a kiigiiktiir ve Orneklerin iist iiste binme durumu
gozlenmektedir. Bu nedenle SZ ve BP(M) gruplarinin daha iyi ayrigtirmasina olanak
saglayabilecek, iki smif iki adimdan olusan ikinci bir model (2/2S) gelistirilmistir
(Sekil 3.4.).

2/2S Modeli i¢in elde edilen skor grafikleri Sekil 3.6. ve Sekil 3.7.°de
gosterilmektedir. Bu model her biri iki smifli iki adimdan olusan bir modeldir.

Gelistirilen modelin birinci basamagi (2 sinifli PLS-DA basamagi (PLS-DA (1)), iki
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smiftan olusmaktadir. Birinci sinif K 6rneklerini igerirken, ikinci simif BP(M) ve SZ
orneklerinden olusmaktadir. Sekil 3.6’da verilen skor grafikleri incelendiginde
toplamda Faktor-1 ve Faktor-2 calisma (training) seti i¢in, X ve Y verilerindeki
varyansin % 62'inii ve % 97'inii aciklarken dogrulama (validasyon) seti icin X ve Y
verilerindeki varyansin sirasiyla 61% ve 97%’iinli agiklamaktadir. Bununla birlikte
bu modelde kullanilan bes faktor calisma (training) seti i¢in X ve Y’deki varyansin
sirasiyla %87 ve %99'unu (dogrulama (validasyon) : 86% ve 99%) agiklamaktadir.
Hem calisma hem de validasyon seti i¢in RMSE 0.09'tur. Skor grafiginden PLS-
DA’in, Faktor-1 eksininde, birinci smifa (K) ait skorlarin negatif ve ikinci sinifa
(SZ/BP(M)) ait skorlarin pozitif deger alacak sekilde net olarak ayirdigi goriilmektedir
(Sekil 3.6 ve Sekil 3.7).
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Sekil 3.6. 2/2S Modelin ilk PLS-DA (1) adimi i¢in skor grafigi (Faktor-2’ye karsi
Faktor-1)
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Sekil 3.7. 2/2S Modelin ilk PLS-DA (1) adimu i¢in 3D skor grafigi (Faktor-1’e Faktor-
2’ye Faktor-3)

Modelin ikinci adimi igin 2 smifli PLS-DA basamagi (PLS-DA(2)) Sekil
3.8.’de gosterilmektedir. Bu asamada birinci sinif SZ, ikinci sinif BP(M) numulerinden

olusmaktadir.

PLS-DA(2) adimi i¢in verilen skor grafikleri incelendiginde toplamda Faktor-
1, Faktor-2 ve Faktor-3 ¢alisma (training) seti i¢in, X verilerindeki varyansin sirasiyla
%44, %21 ve %16 'sin1, Y’deki varyansin sirastyla 36%, 38% ve 16%) (toplam X:
81%, Y: 90%), dogrulama (validasyon) seti igin X Verilerindeki varyansin sirasiyla
42%, 20% ve 17% 'sini, Y deki varyansin sirasiyla 32%, 37% ve 19% (toplam X: 79%,
Y: 88%)’ini agiklamaktadir. Bununla birlikte bu modelde kullanilan bes faktor galisma
(training) seti i¢cin X ve Y’deki varyansin sirasiyla 84% ve 82%'(ini (dogrulama
(validasyon) : 98% ve 98%) agiklamaktadir. Calisma seti ve dogrulama seti igin
sirastyla hata karaler ortalamasinin karekokiit RMSE 0.6 ve 0.7'dir. Skor grafiginden
PLS-DA’in, Faktor-1 eksininde, birinci sinifa ait skorlarin negatif ve ikinci sinifa ait
skorlarin pozitif deger alacak sekilde net olarak ayirdigi goriilmektedir. ( Sekil 3.8.).
BP(M)  oOrnekleri pozitif — Faktor-1, Faktor-2 ve Faktor-3 skor bolgesinde
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kiimelenirken, SZ 6rnekleri, Faktor-1 ekseni boyunca yayilarak negatif Faktor-3 ve

Faktor-2 skor bolgelerinde kiimelenmistir.

Faktor-1 (44%, 36%) Eakttiga
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Sekil 3.8. 2/ 2S Modelinin ikinci adim1 PLS-DA(2) igin 3D skor grafigi (Faktor-1 /
Faktor-2 / Faktor-3).

3.3. Modellerin Tahmin Yeteneginin Test Edilmesi

Modellerin tahmin yeteneginin 6l¢iilebilmesi i¢in, modellerin kalibrasyonunda
kullanilmayan her bir gruba ait 15 6rnek dogrulama (test) seti olarak kullanilmistir.
Tahminler i¢in kullanilacak dogrulama setine ait Raman spektrumlari, modellerin
kalibrasyonunda kullanilan 6rneklerle ayni adimlari izleyerek onceden islenmistir. 3S
Modeli kullanilarak yapilan tahminler igin elde edilen sonuglar Tablo 3.3 ve tahminler
Sekil 9-11'de verilmektedir. Modelin degerlendirilmesi i¢in boliim 2.3.3.’te bahsedilen
duyarhilik, secicilik, hassasiyet, etkinlik ve dogruluk simiflandirma performans

parametreleri (Chao vd., 2014; Campos vd., 2014) Karigiklik Tablosu degerlerinden
(bakiniz Tablo 3) hesaplanmistir.

Orneklerin simf atamasinin yapildigi PLS-DA tahmin asamasinda, her bir

ornek i¢in tahmin edilen Y degerinin esik degeri 0.6’dir. Tahmin edilen Y degerleri
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tim simiflar i¢in 0,6' dan kii¢iik veya birden fazla sinif ig¢in bu degerden daha biiyiik

olan 6rneklerin, model tarafindan “aykir1 deger” olarak tahmin edilmektedir.

Tablo 3.2. Karigiklik (Confusion) Tablosu ve 3S Modeli igin istatistiksel model
performans gostergeleri®

Gergek  Tahmin edilen Siif Duyarlilik  Segicilik Hassasiyet Etkinlik
Smf K SZ BP(M) AYKIRI (%) (%) (%) (%)

K 14 0 O 1 93,3 100 100 96,6
SZ 0 8 0 7 53,3 100 100 76,6
BP(M) 0 0 15 0 100 100 100 100
Toplam 82,2 100 100 91

& AYKIRI (aykir1 deger), tahmin edilen Y degerleri tiim siiflar icin 0,6'ten kiiciik veya birden fazla
smif igin bu degerden daha biiyiik olan drneklere karsilik gelir.

Tablo 3.3. K, SZ ve BP(M) igin Tablo 3.2'de verilen karisiklik tablosu verileri
kullanilarak elde edilen DP, DN, YP ve YN degerleri (3S Modeli i¢in)

Dogru Pozitif Dogru Negatif = Yanlis Pozitif Yanlis Negatif

K 14 30 0 1
sz 8 30 0
BP(M) 15 30 0 0

Tablo 3.3' te sunulan sonuglardan, 3S Modelinin, se¢icilik ve hassasiyetinin iyi oldugu
goriilmektedir. Fakat, yanls negatif degerlerdeki fazlalik nedeniyle model (BP(M)
disinda) diisiik duyarlilik ve etkinlige sahiptir.

“Aykirt deger” olarak smiflandirilan K ve SZ 6rneklerinin ¢ogunun, yine de, bu
gruplarin {iyesi olarak smiflandirilmak i¢in belirlenmis kriterlere olduk¢a yakin
oldugunun ve Y smifi i¢in ilgili degerlerin 0.6' nin iizerinde oldugunun belirtilmesi

yerinde olacaktir.
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Sonug olarak, 3S Modelinin sadece BP(M) ornekleri igin kabul edilebilir tahmin
performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Model dogrulugu % 82,2" dir, bu da modelin

tahmin yeteneginin iyi fakat yeterli olmadigin1 gostermektedir.

2/2S modeli kullanilarak yapilan tahminlerin sonuglar1 Tablo 3.4. ve Sekil 12-15 'de
verilmektedir. Tablo 3.4, her bir 2 smifli PLS-DA adimu igin karisiklik tablosundan
elde edilen verilere dayanarak hesaplanan siniflandirma performansi parametrelerini,
sekiller ise modelin her bir adiminda ornekler i¢in tahmin edilen Y degerlerini ve

sapmalar1 gostermektedir.( De Vries vd., 1995)

Tablo 3.4. Karisikli (Confusion) Tablolar1 ve 2 / 2S Modeli i¢in istatistiksel model
performans gostergeleri. 2

Gergek Tahmin Edilen Sinif Duyarlilik Segicilik Hassasiyet Etkinlik
Sif (%) (%) (%) (%)

l.adim BP(M)/SZ K AYKIRI

BP(M)/SZ 15 0 0 100 100 100 100
K 0 15 0 100 100 100 100
2adm  SZ BP(M) AYKIRI

Sz 15 0 0 100 100 100 100
BP(M) 0 15 0 100 100 100 100
Toplam 100 100 100 100

2 AYKIRI, tahmin edilen Y degerleri tiim siniflar i¢in 0,60’ tan kii¢iik veya birden fazla
siif i¢in bu degerden daha biiyiik olan 6rneklere karsilik gelir.

Sonuglar tim adimlarin gruplart iyi ayirt edebildigini gostermektedir; modelin

dogrulugu % 100.0 olarak hesaplanmistir
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Sekil 3.9.: 3S modelindeki 6rnekler i¢in tahmin edilen Y degerleri. Tahmin edilen

degerler kirmizi ¢izgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir. Modelde, BP(M)

grubuna ait o6rnekler sinif (Y i¢in deger 1) ve SZ ve K'ya ait 6rnekler sinif 2 (Y igin

deger 0) olarak tanimlanmistir. 45 test 6rneginde:1-14 BP(M)’ye; 15-29 K’ya; 30-45
SZ’ye karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.10.: 3S modelindeki ornekler i¢in tahmin edilen Y degerleri. Tahmin edilen
degerler kirmiz1 ¢izgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir. Modelde, K
grubuna ait 6rnekler sinif (Y icin deger 1) ve SZ, BP(M)’ye ait 6rnekler sinif 2 (Y i¢in
deger 0) olarak tanimlanmistir. 45 test 6rneginde:1-14 BP(M)’ye; 15-29 K’ya; 30-45
SZ’ye karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.11.: 3S modelindeki gore, 6rnekler i¢in tahmin edilen Y degerleri. Tahmin
edilen degerler kirmizi ¢izgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir. Modelde,
SZ grubuna ait 6rnekler sinif (Y i¢in deger 1) ve BP(M), K'ya ait 6rnekler sinif 2 (Y
icin deger 0) olarak tanimlanmustir. 45 test 6rneginde:1-14 BP(M)’ye; 15-29 K’ya; 30-
45 SZ’ye karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.12.: 2/2S modelinin 1. adimindaki 6rnekler i¢in tahmin edilen Y degerleri.
Tahmin edilen degerler kirmiz1 ¢izgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir.
Modelde, SZ ve BP(M) gruplarina ait 6rnekler sinif 1(Y degeri 1) ve K sinif 2 (Y degeri
0) olarak tanimlanmigtir. 45 test 6rneginde:1-14 BP(M)’ye; 15-29 K’ya; 30-45 SZ’ye
karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.13.: 2/2S modelinin 1. adimindaki 6rnekler i¢in tahmin edilen Y degerleri.
Tahmin edilen degerler kirmizi ¢gizgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir.
Modelde, SZ/ BP(M) gruplarina ait 6rnekler sinif 1(Y degeri 0) ve K sinif 2 (Y degeri
1) olarak tanimlanmuistir. 45 test 6rneginde:1-14 BP(M)’ye; 15-29 K’ya; 30-45 SZ’ye
karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.14.: 2/2S modelinin 2. adimindaki 6rnekler i¢in tahmin edilen Y degerleri.
Tahmin edilen degerler kirmiz1 ¢izgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir.
Modelde, BP(M) gruplarina ait 6rnekler sinif 1(Y degeri 0) ve SZ simnif 2 (Y degeri 1)
olarak tanimlanmigtir. 30 test Orneginde: 1-14 BP(M)’ye; 15-30 SZ’ye karsilik
gelmektedir.
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Sekil 3.15.: 2/2S modelinin 2. adimindaki 6rnekler i¢in tahmin edilen Y degerleri.
Tahmin edilen degerler kirmiz1 ¢izgilerle, sapmalar mavi kutularla gosterilmektedir.
Modelde, BP(M) gruplarina ait 6rnekler sinif 1(Y degeri 1) ve SZ sinif 2 (Y degeri 0)

olarak tanimlanmistir. 30 test Orneginde: 1-14 BP(M)’ye; 15-30 SZ’ye karsilik
gelmektedir.

Tiim bu sonuglar, 2/2S Modelinin, yiiksek bir tahmin giicli olan giivenilir bir
model oldugunu gostermektedir. Buna ek olarak, hi¢bir 6rnek model tarafindan
“aykir1” olarak simiflandirilmamakla beraber tasarlanan modelin (ikili algoritmaya

dayal1) analizi ger¢eklestirme ve farkli 6rnekleri siniflandirmadaki giiciinii ortaya

koymaktadir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu tezin asil sonucu, hastalarin kan serumu Raman spektrumlarina dayali olarak SZ
ve BP(M)’nin yardimc1 ayirici tanisi igin analitik bir modelin gelistirilmis olmasidir.
Bu model ayni1 zamanda SZ ve BP(M)’yi, sagliklidan ayirt edebilmektedir. Model, 2
adet 2 siifli PLS-DA adiminin (2/2SModel) hiyerarsik bir dizisine dayanmaktadir. Bu
model, 6rneklerin siniflandirmasini gergeklestirmek igin, orneklerin tiimii ayn1 anda
kullanilarak gelistirilen klasik 3 smnifli bir PLS-DA modeline (3S Model) gore 6nemli
Olciide daha 1yi oldugu gosterilmistir.

Elde edilen bulgular 1s13inda 400-3100 cm™ Raman spektral araligmin BP ve SZ
bozukluklar1 i¢in hassas bir ara¢ oldugu ve bu hastaliklar icin biitiinsel bir
spektroskopik biyobelirteg gorevi gordiigi sonucuna varilmistir. Bu yaklagim
kavramsal olarak, belirli molekiiler biyobelirtecleri bulmak i¢in karmasik biyolojik
materyallerin spektroskopik verilerini kullanmay1 amaglayan alternatiflerden daha
tutarlidir, clinkii siniflandirma tiim spektroskopik bilgileri dikkate alir ve kanda
varsayilabielcek farkli biyobelirteglerin diisiikk konsantrasyonuna iliskili ortaya

c¢ikacak sorunlar1 6nler.

Arastirilan farkli gruplarin (Raman spektrumlart ile temsil edilen) kan serumundaki
biyokimyasal ortamin benzerligine iliskin elde edilen sonuglar, psikiyatrik ¢erceveye
uygun olup, sizofreni grubu verileri sistematik olarak BP manik hastalariinkine
benzerken, kontrol grubuna karsilik gelenlere daha uzaktir. PCA ve PLS-DA
smiflandirma yontemleri kullanilarak gelistirilen bu iki modelin, miikemmel

siniflandirma / tahmin performanslar sergiledikleri goriilmiistiir.

Tez kapsaminda olusturulan metodoloji giivenilir, hizli, ucuz, esasen non-invaziv olup,
psikiyatristlerin, kisisel ve toplumsal 6nemi biiylik olan ndropsikiyatrik bozukluklarin
erken tanisina destek olarak daha kesin bir sekilde tespit etmelerine yardimer olmak

icin klinik ortamda kolaylikla uygulanabilir.
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