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Oz

Gen dizilimlerinin sinifland:rziimas:, hastal:klarin én
gorilebilmesi veya teshis edilebilmesinde ¢ok 6nemli
rol oynamaktad:r. BUtlin gen dizilimi tzerinde etkili
bir sinifland:rma yapabilmek miimkiin olmad:gindan
saglikl: bir sinifland:rma yap:labilmesi icin gerekli
bilgiyi iceren genlerin 6zellik azaltma algoritmalar:
ile ayiklanmas: 6nem tagimaktad:r. Bu c¢aliymada,
Ozellikleri azaltmak icin sezgisel arama teknikleri,
Ozellik azaltma yaklas:mlar: (filter, wrapper, vb.) gibi
farkl: yontemler analiz edilerek 6n isleme adiminin
daha etkin bir gekilde gerceklestirilmesi; bunun
sonucunda elde edilen veri kiimelerinin LR (Lojistik
Regresyon) ve SVM (Destek Vektor Makineleri) gibi
glclu siniflandirma araglar: ile daha etkin sekilde
sin:flandzrzimas: hedeflenmigtir. Makine
dgrenmesinde guclu bir siniflandiric: olarak kabul
edilen LR siniflandzricisi, 6zellik eksiltme yontemleri
ile gen dizilimlerinin sinifland:r:imasinda SVM kadar
gecerli ve etkin siniflama arac: haline gelmistir.

Anahtar Sozciikler: Gen analizi, makine 6grenmesi,
lojistik regresyon, 6zellik azaltma, SVM.

Abstract

DNA microarray classification is important to
discovery of differentially expressed genes between
normal and diseased patients are a central research
problem in bioinformatics. All the genes used in the
expression profile are not informative. Further, many
of them are redundant. A pre-processing step in order
to reduce the number of genes by feature selection
and still retaining best class prediction accuracy for
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the clalssifier is crucial for precise tumor
classification. In this study comparison between class
prediction accuracy of two different classifiers, LR
(Logistic Regression) and SVM (Support Vector
Machines), was carried out using the best genes
select by wrapper and filter technique to use heuristic
search methods. We conclude that LR together with
heuristic search based feature selection is the as
efficient as SVM to the microarray gene prediction
techniques.

Keywords: Microarray analysis, binary
classification, machine learning, logistic regression,
feature reduction, tumor analysis, SVM.

1. Girig

Gliniimiizde hizla gelisen mikro dizin teknolojisi

yardimiyla  biiyiikk  Olgekli  gen  dizilimleri
iretilmektedir. Bu gen dizilimlerinin yorumlanmasi
S AR s Hrag Y mal SARYS Mo ics
kanserli hiicrelerin aktivitelerini izlemenin, analiz
etmenin en iyi yolu mikro dizin analizi olarak kabul
edilmektedir. Binlerce gen; farkli hiicrelerden, ayni
hiicrede farkli noktalardan ve farkli dokulardan alinan
gen dizilimlerini ihtiva etmektedir [1]. Makine
ogrenmesi algoritmalar: binlerce genden olusan

dizinleri, filtrelemekte, benzerliklerine gore bir
oriintl yakalayarak gruplamakta ve
yorumlanmalarina katki sunmaktadir [2]. Bu

algoritmalar sayesinde genlerin bir birleri ile islevsel
iligkilerinin kesfedilmesi; normal ve hasta dokular
arasindaki farklarin gozlemlenmesi olanakli hale
gelmektedir [3]. Bu yaklasimlar kanserli hiicrelerin
analizi disinda, diger  klinikk  konularmn
yorumlanmasinda da etkili olmaktadir [4].
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Gen profillerinde birgok giiriiltii ve gereksiz veri
bulunmaktadir bu nedenle, 6n islemler uygulamadan
gen dizileri iizerinde siniflandirma yapmak miimkiin
olamamaktadir  [5]. Cesitli  0Ozellik azaltma
algoritmalari kendi 6zellik degerlendirme 6lgiitlerine
ve tekniklerine (tek tek veya alt kiime olarak) gére
gruplama yapmaktadir ve bu algoritmalar genellikle
filter veya wrapper teknikleri olarak
smiflandirilmaktadir [6]. Filter teknigi sinifinda yer
alan algoritmalar makine 6grenmesi algoritmalarini
icermeden gen alt kiimelerini verinin yapisina
bakarak se¢gmektedir. Wrapper teknigin de ise makine
o0grenmesi  algoritmalart  kullanilmaktadir  [7].
Performans: arttirmak ve en iyi veri alt kiimesini
bulabilmek icin tekrarlamali olarak segilen
smiflandirma  algoritmas1  cagirilarak  veri  alt
kiimelerini degerlendirmektedir. Yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde filter teknigine gére daha pahali bir
hesaplama gerceklestirilmekte olsa da Ogrenme
algoritmalarinin  hibrit bir sekilde uygulanmasini
saglamakta  oldugundan  farkli  yaklasimlarin
uygulanmasina temel olugturmaktadir [8].

Literatiirde =~ makine  &grenmesi  ydntemleri
kullanilarak gen dizilimleri iizerinden kanser teshisi
icin gergeklestirilen ¢aligmalar yer almaktadir. Inza
vd. 2003 de wrapper teknigini uyguladiklart
calismada, kolon ve kan kanseri gen dizilimi veri
kiimeleri kullanmislardir. Siniflandirict olarak IBI,
C4.5, CN2 ve Naive Bayes kullandiklart ¢alismada
%95,16 ve %100 dogruluk oranlarini elde etmislerdir
[12]. Ruiz vd. 2005°de filter ve wrapper tekniklerini
Naive Bayes algoritmasi ile birlikte kolon, lenfoma
ve kan kanseri gen dizilimi veri kiimeleri {lizerinde
uygulamuslardir. Elde ettikleri sonuglara gore filter
teknigi ile kolon, lenfoma, kan kanseri veri kiimeleri
icin sirasiyla %85, %76, %93; wrapper tekniginde
%85, %82, %93; herhangi bir 6zellik azaltim yontemi
uygulanmadan %53, %75, %98 dogruluk oranlarinda
smiflandirma yapmiglardir [6].

Gerekli bilgiyi igeren genlerin segcilebilmesi igin
uygulanan filter teknigi ile ozellikler
agirliklandirtlirken, wrapper teknigi ile olasi biitiin alt
kiimeleri degerlendirilmektedir. Bu teknikler “6zellik
secerek” gerceklenmektedir fakat diger bir yaklagim
olan “ozelliklerin azaltilarak™ alt kiimenin secilmesi
yaklagiminda singular value decomposition (SVD)
[9], principal component analysis (PCA) [10] ve
independent component analysis (ICA) [11] gibi
ozellik azaltma algoritmalari sik¢a kullanilmaktadir.
Bu algoritmalar Neural Network (NN), Random
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Forest (RF) ve Support Vector Machine (SVM) gibi
smiflandiricilarin daha dogru tahminde bulunmasini
ve daha etkin ¢aligmasini saglamaktadir.

Bartenhagen vd. gergeklestirdikleri ¢alismada PCA
ile Kernel PCA (KPCA), Isomap (IM), Maximum
Variance Unfolding (MVU), Diffusion Maps (DM),
Locally Linear Embedding (LLE) ve Laplacian
Eigenmaps (LEM) gibi 6zellik azaltma yontemlerini
karsilagtirmiglardir. Gogiis kanseri i¢in %87,4, kan
kanseri i¢in %97,2 bagar1 oranlar1 yakalamiglardir.
Elde ettikleri sonuglara gére PCA algoritmasinn iki
smifli veri kiimeleri igin diger yontemler ile benzer
sonuglar iirettigi fakat coklu sinif igeren veri kiimeleri
icin diger yontemlere gore daha basarisiz oldugu
gosterilmistir [21].Lenfoma kanseri ve kolon kanseri
gen dizilimi veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilmis
giincel ¢alismalardan elde edilmis olan sonuglarin
ozeti Cizelge 1 ve Cizelge 2’ de gosterilmistir.
Ozetlenmis olan c¢alismalarda kullanilmis olan
lenfoma ve kolon kanseri veri kiimeleri farkli
kaynaklardan almmustir.

Cizelge-1: Lenfoma Literatiir 6zeti

Calisma Gen Siniflandirict [Tahmin
azar/y1l Sec¢imi
Ruiz vd. /2005 [Wrapper  [Naive Bayes 7082
[6] [Teknigi
INguyen PLS QDA - LD %096  —
d./2002 [23] 98,1
Kim vd. /2006 MLP SVM %92 —
22] 100
Dagliyan ~ vd. [CBF Hyper-box 92,25 —
2011 [26] enclosure 93,71
method (HBE)
Vimaladevi Hybrid Gas + SVM %082
d./2014 [27]  [Fast
PSO-BPN
Pauly vd./ 2014 [PCA SVM %94 —
28] 100
Bizim CFS + LR %100
caligmamiz Sezgisel
Geleneksel smiflandirma  yontemlerinden olan

lojistik regresyon (LR) birgok tibbi smiflandirma
problemlerinde kullanilmasina ragmen [13], gen
analizi probleminde yeterince degerlendirilmemistir.
Son yillarda gergeklestirilen bilimsel arastirmalarda
genelde tibbi siniflandirma problemleri i¢in NN,
SVM, Classification Trees (CT) ve RF gibi
algoritmalarin uygulandig1 gézlenmektedir [ 14].
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Cizelge-2: Kolon Literatiir 6zeti

Calisma Gen Se¢imi Siniflandirt | Tahmi
yazar/yili c1 n
Ruiz vd. | Wrapper Naive %385
/2005 [6] Teknigi Bayes
Inza vd. /2003 | Wrapper Naive %87-
[12] Teknigi Bayes - | 95,16
C4.5
Kimvd. /2006 | MLP SVM %83,9
[22] -935
Yan Real-time Random %91,9
vd./2012[29] PCR Forest 4
Thorsteinsson | - PAM %
vd./2012 [30] >90
Bennet vd. / | Discrete SVM %92,5
2014 [31] Wavelet
Transform(D
WT)
Bizim CFS + | LR %90,9
caligmamiz Sezgisel
Gergeklestirdigimiz ~ ¢alismanin ~ amaci, LR

smiflandiricisinin  daha Once uygulanmadigt gen
dizilimleri analizi alaminda SVM gibi giicli
smiflandiricilar kadar etkin oldugunun gosterilmesi
ve LR simniflandiricisinin performansinin birgok farkl
ozellik azaltma teknigi ile arttirilmasidir. Gliniimiizde
makine  Ogrenmesi  uygulamalarimda ~ SVM
smiflandiricinin ikili siiflandirma noktasinda en iyi
algoritma olarak kabul gormesi nedeniyle bu
algoritmayr LR ile karsilastirmak algoritmanin
basarisini kiyaslamamizi saglamaktadir.

2. Kuramsal Altyapi

Makalede kullanilan yontemler gen se¢imi ve
siniflandirma alt bagliklarinda incelenecektir.

2.1. Gen Segimi
2.1.1. Temel Bilegenler Analizi

Temel bilesenler analizi (Principal Component
Analysis-PCA), ozellik azaltmada c¢ok yaygin ve
etkin sekilde uygulanan lineer bir yontemdir. PCA
ozellikler arasindaki bagimlilig1 yok etmeye ¢alisarak
veri kiimesinin boyutunu azaltmaktadir. Varsayalim

.
ki n boyutlu bir X = (X,,X,,..., X, ) vektori

verileri temsil etmektedir. PCA adimlari asagida
6zetlenmektedir.
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Veri kiimesine ait her boyutun ortalama degerinin
hesaplanir, X = E(X)

Veri kiimesine ait kovaryans matrisi

T

2 =FE[| Xx=X| X=X hesaplanmir.  Eger

verinin Xi ve ijilesenleri birbiri ile iligkisiz ise
kovaryanslari 0 dir, zij = zji =0.

Bir kare matris olan kovaryans matrisine ait 6zvektor
ve Ozdegerleri degerlerinin hesaplanir. Bu degerler
veri hakkinda yararl bilgiyi temsil etmeleri agisindan

e(i=1,..,k<n) ve
zi € = ﬂ’iei

onemlidir.  Ozvektorler

Ozdegerleri ﬂ“i s denklemin

¢Ozlimleridir.

En yiiksek o6zdegerine sahip olan &zvektdr, veri
kiimesinin temel bilesenidir. Kovaryans matrisine
bagli ozvektorler hesaplandiginda bu degerler
bliyiikten  kiigige  siralanirlar.  Bu  siralama
bilesenlerin bilyiikten kiicige Onem siralamasini
vermektedir. Baslangicta “n” boyutlu bir veri
kiimeniz var ise ‘“n” adet 6zvektdr ve Ozdegerler
hesaplanmaktadir. Bu durumda k<n olmak iizere ilk
“k” adet 6zvektor veri kiimesini temsil etmek tlizere
secilebilir. Boylece baslangigta “n” boyutu olan veri
kiimesi “k” boyut ile temsil edilebilir. Son olarak
verinin  Ozellik vektorii  segilen 6zvektorler ile
kurulmaktadir.

Ozellik vektorii = (62zv,, 6205, ..., 62y,)

Bir o6nceki adimda kurulan 6zelik vektoriiniin
transpozesi almarak 6zvektorlerin, en 6nemli olanlar
en Ustte olmak iizere matris satirlarinda yer almasi
saglanir. Veri kiimesini temsil eden son matris veri
yapisinin  satirlart  veri nesnelerini ve siitunlari
ozellikleri temsil etmektedir.

Diyelim ki A matrisi, kovaryans matrisinin
ozvektorlerinin satir vektorlerini olusturdugu bir
gecis matrisi olsun. Gen dizilimi veri kiimesini bir
vektdre doniistiirerek Ozellik azaltma isleminin y
¢ikisini elde ederiz [25].

y=AGx - %) e
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Orijinal x veri vektoriinii y vektoriinden yeniden elde
edebiliriz.

x=AT +% @)

Eger A matrisini ilk K adet 6zvektorler, Al , ile

kurmussak yukaridakine benzer bir doniigimi
asagidaki denklemler ile elde edebiliriz.

y=Ax(x —Xx) 3)
x=Aky +x O]
21.2.CFS

Ozellik uzayinda iliski tabanli secim ydéntemiyle alt
kiimelerin degerlendirilmesi yontemidir [15]. Her
ozelligin  i¢in  diger  Ozelliklerle iliskisi
derecelendirilmekte ve Ozellikler arasindaki smif
degiskeni  degeri ile  simetrik  belirsizlik
hesaplanmaktadir. Bu deger herhangi iki nominal X,
Y degiskeni i¢in denklem 5°de gosterilmektedir

Simetrik Belirsizlik

B H(Y) — H(Y|X)
=2 (s s ®
burada, H(y) y’nin entropisidir,
H(Y) = = ) P()log, p(y) ©
YEY
H(Y[X)
= = ) PG ) PG log pG) ()
XEX yeY

H(Y|X), X’e bagli Y’nin kosullu entropisidir [16].
Hesaplamanin dogrulugu alt veri kiimelerinin
bulunmas: ile iliskilidir. Alt veri kiimeleri sezgisel
yontemlerle aranmaktadir.

2.1.3. Wrapper Teknigi

Wrapper tekniginde secilen makine &grenmesi
algoritmasi ile aday alt gen dizilimleri performans
testi yolu ile aranmaktadir. Bu yontemde kullanilan
O0grenme algoritmasinin siirekli olarak c¢agirilmast,
yontemin filter teknigine gore daha yavas calismasina
neden olmaktadir. Wrapper teknigi ¢ok yiiksek
boyutlu veri kiimeleri icin ¢ok fazla bilgisayar
zamanina ihtiya¢ duymaktadir. Dolayisiyla yontemin
uygulanmasinda hizli ¢alisan Dbasit &grenme
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algoritmalarinin seg¢ilmesi dnem kazanmaktadir. Bu
caligmada C4.5, Naive Bayes ve SVM algoritmalari
secilmistir.

2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (LR) ozellikler arasindaki iliskiyi
aciklayan, smif etiketi {0,1} seklinde verilen ikili
smiflandirma problemlerinde kullanilan istatistiksel
smiflandirma  yaklasimidir. Bu calismada LR
smiflandiricisinin kullanilan ti¢ versiyonu asagida
6zetlenmektedir

2.2.1. Logistic Model Trees

Logistic Model Trees (LMTs), lineer lojistik
regresyon ve agac smiflandiricilarinin
kombinasyonundan tiiretilmistir. Lineer lojistik

regresyon modeli veri uzayini yinelemeli bir sekilde
bolimleyerek her boliime farkli lojistik regresyon
verir, bu lineer olmayan verinin doniistiirilmeden
modellenmesini  saglamaktadir. LMTs yukaridan
asagiya lojistik regresyon diigtimlerinden olusan agac
meydana getirmektedir [17], verileri dagitirken
yigilma problemi olusabilecegi igin verilerin
ayristirtlirken  dengeli  olmasint  ki-kare  testi
kullanarak lineer etkilerinden ve lineer olmayani
ayirarak dengeler. ik agaca lojistik regresyonlar
yerlestirildikten sonra CART (classification and
regression trees) algoritmasina benzer bir yontemle
geri budanir [18].

2.2.2. Multinominal Logistic Regression
(MLS)

LRMLS denklem 8 ile maksimum olabilirlik
teknikleri tahmin eden lineer olmayan bir modeldir.

exp(X;B;)

P = = S k)

®)

Burada her (i) bir segenekler kiimesi(j) ile
karsilastirilir. P(Y =j | x),j=0,1,...J. B, d-boyutlu
parametre vektoridir. (X,Y) verisi igin | tahmin
modeli asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

1B) = ) [%logp(X)

L

+ (1-¥)log {1
~p(x)}] 9)
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1(#) maksimizasyonu

2B = 1) — AlIpl|” (10)
1($) sonsuza giderken denklem,
81l = gy (D

seklinde ifade edilir; A degeri azaltilarak () degeri
kontrol edilmektedir.

Muhtemel olan bir tane j degeri denklem 12 ile
hesaplanmaktadir.

1

T pea

(12)

burada, X potansiyel olarak belirtilen bagimsiz
degiskenler kiimesidir.

2.2.3. Kernel Logistic Regression

Veri kiimesi n adet ornek igerirken, (i = 1, ---, n),
yieiktist 0 (hasta degil) veya 1 (hasta) sonucu
retir.x;,qx1 boyutlu kovaryans vektord, z;, pxl
boyutlu gen dizilimleri vektoriidiir ve asagidaki gibi
LR modeli ile ifade edilebilir.

logit(u) = x{ B + h(z) (13)

#i =P (vi = 1x;, z), B> q x 1 regresyon
katsayilaridir, h(z;) bilinmeyen merkezli piiriizsiiz bir
fonksiyondur, h(z) =y,z; + -+ + ypZp-

h(z) fonksiyonu Gauss c¢ekirdek (kernel) metodu
kullanilarak yazilirsa, K(zy, z) = exp{-||z; —
Z,||?/p?}, p bilinmeyen degisken,

p
=zl = ) Gu-zdt  (14)

Bilinmeyen parametre fonksiyonlart i¢in ¢ekirdek
metodu Onemli bir rol oynar, eldeki verilerden
optimum bir tahmin yapmak zor bir problemdir [20].

2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri yonteminde giris uzay1
yliksek boyutlu bir 6zellik uzayna doniistiiriilmekte
ve bu uzayda veriyi siniflara ayiran ¢ok sayida
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hiperdiizlem (lineer smiflandirici) bulunmaktadir.
Destek vektor makineleri ile {+1,-1} seklinde
etiketlenebilen iki sinifa ait veri noktalarmin, egitim
verisinden elde edilen bir karar fonksiyonu
yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. Soz
konusu karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini
en uygun sekilde ayirabilecek optimum hiper-diizlem
bulunur. Amag alt diizlemler olusturabilmek i¢in bir
lineer vektor olusturmaktir; wx+b=0.

{x®,y®} i=1,...,m seklinde kaydedilmis m adet
egitim verisi ¢iftinden olusan bir D egitim kiimesi i¢in
aranan optimum dizleme ait esitsizlik asagidaki
gibidir.

yOWE+b)—120 (15)

Burada X € RN olup N-boyutlu bir uzayi,

y(l) € {— 1,+1} simif etiketlerini, w agirlik

vektoriinii  (hiper-diizlemin normali) ve b egilim
degerini gostermektedir. Optimum hiperdiizlemin
bulunmasi i¢in bu diizleme paralel olan ve destek
vektor sinirlarini olusturan iki diizlemin bulunmasi
gerekmektedir.  Optimum hiperdiizlemin destek
vektorlerine ait lineer dogru denklemleri denklem 16’
da verilmistir.

Witbh=+1 (16)

Optimum  hiperdiizlemin smirmin  maksimuma
¢ikarilmast igin pozitif ve negatif etiketli veriler
arasindaki  uzakligm  maksimum  yapilmasi
gerekmektedir. Problem denklem 17°de belirtilen
sinirlt optimizasyon problemine donistiiriliir.

min—|lwl|2(17)

N i
kisitlamalar: y( Nwx+b |[> 1,i=1,..m

SVM i¢in hata minimizasyon fonksiyonu asagidaki
denklem ile ifade edilmektedir.

n
1
cow) =3Il +¢ ) & (18)
i-1
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N
kisitlamalar: y") WX+b [>1-&,  ve

§20

¢ > 0 parametresi smiflandirict hata dengesini
olusturmaktadir, modelin karmasikligi vektorler
arasindaki mesafe ve arttiran yapay degiskenler (c ve
& parametreleri) ile kontrol edilmektedir. Bu
degisken yanlig smiflandirma durumunun cezasidir
Oyle ki egitim verisi hatasiz smiflandirilamadigi
zaman, yanlis tarafta smiflandirilan verinin destek
vektoriine ne kadar uzakta oldugunu kontrol etmek
icin kullanilir. Eger ¢ok uzaktaysa bu veri uzayi lineer
olarak ayrigtirilamiyor anlamima gelmektedir, bu
durumda lineer olmayan bir ayristirma vektorii
kullanilir. Lineer olmayan ayristirma ¢ekirdek olarak
adlandirilan fonksiyonlar ile gergeklestirilir [24].

SVM’de en yaygin kullanilan iki ¢ekirdek fonksiyonu
lineer ve Radial Based (RBF) g¢ekirdek
fonksiyonlaridir. Calismamizda denklem 19°da
belirtilen RBF ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir.

12
K(x,1) = exp (—u>

202

n (. — 1)
= exp (—ZFl(x] lj) ) (19)

202

3. Deneysel Sonuglar
3.1. Gen Dizilim Veri Kiimeleri

Bu makalede kolon kanseri [32] ve lenfoma (Diffuse
large B-cell lymphoma-DLBCL) kanseri [33] gen
dizilimi veri kiimesi kullanilarak deneysel c¢alisma
gerceklestirilmistir.  Kolon kanseri veri kiimesi
normal ve kanserli hiicrelerden alinmis Ornekleri
icermektedir. Toplam 62 6rnek igerisinden 40 tanesi
kanserli hastalardan alinan biyopsilerden elde edilen
ve “negatif’ olarak etiketlenen; 22 tanesi normal
hiicrelerden alinan ve “pozitif” olarak etiketlenen
orneklerden olugmaktadir. Veri kiimesi 6500 gen
ifadesi igerisinden hesaplanan en iyi giiven
degerlerine gorese ¢ilmis olan 2000 ozellik
icermektedir [32]. Genlerin hangi skor degerlerine
gore secildigi detayli olarak Princeton Universitesine
ait gen anlatim projesi sayfasindan incelenebilir [34].

Lenfoma kanseri veri kiimesi, 4000 ozellik ile
kaydedilmis 47 ornek igermektedir. Bu Ornekler
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icerisinden 24 tanesi "germinal centre B-like", 23
tanesi "activated B-like" kategorilerine dahil
edilmislerdir.

3.2. Gen Se¢imi Ve Siniflandirma
Sonuglari

Calisma kapsaminda uygulanan algoritmalar WEKA
[35] ortaminda gergeklestirilmistir. Siniflandirma
algoritmalarinin dogrulugu 10’lu capraz gecerlilik
(cross-validation) yontemi ile test edilmistir. Kernel
LR ve SVM smiflandiricida ¢ekirdek fonksiyonu
olarak Gauss ¢ekirdek fonksiyonu se¢ilmistir. SVM
smiflandiricida destek vektorleri arasindaki uzakligi
maksimum yapacak optimum cost (C) ve o©
parametrelerinin  belirlenebilmesi iginc [1- 100]
araliginda, o [0,01-10] araliginda degerler test
edilmistir. Uygulamalarda kullanilan her iki gen
dizini veri kiimesinde, SVM siniflandirici igin
gergeklestirilen optimizasyon islemleri sonucunda
cost (c) ve o parametreleri sirastyla 35 ve 0.03 olarak
secilmistir.

Sekil 1 ve Sekil 2’de sirastyla kolon kanseri ve
lenfoma kanseri gen dizini 6zelliklerinin azaltilmasi
icin uygulanan Ozellik azaltma algoritmalarinin
sonucunda  elde edilen  oOzellik  sayilar
gosterilmektedir.

Iki smifli gen dizini verilerinin siiflandirilabilmesi
icin 50 veya biraz daha fazla bilgi verici 6zelligin
secilmesini yeterli bulan [36] ¢alismalarin yani sira
bir veya iki genin hastaligin tanimlanmasinda yeterli
oldugunu gosteren calismalar [37][38] da mevcuttur.
Ideal bir say1 bulunmamakla birlikte segilecek olan
gen sayilart  veri kiimelerine gore farklilik
gostermektedir. Her gen dizilimi veri kiimesi kendine
Ozgili gen oOzellikleri igerdigi i¢in farkli sayilarda
secilen  genler ile  basarilhi  smiflandirma
yapilabilmektedir [38].

Calismamizda, Multinominal LR, Kernel LR, Simple
LR ve SVM siniflandirma algoritmalart, farkli 6zellik
azaltma yontemleri sonucu elde edilen o6zellik
kiimelerine uygulanmislardir.  Ozellik  azaltma
yontemlerinden uygulananlar ve bunlar igin elde
edilen smiflandirma dogruluk oranlari kolon kanseri
veri kiimesi i¢in Sekil 4’ de lenfoma veri kiimesi i¢in
sekil ~ 5°de  gosterilmektedir.  Kernel LR
smiflandiricinin y ve ¢ parametreleri igin optimum
degerler 0.02 ve 0.2 olarak belirlenmistir.
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Kolon kanseri veri kiimesinden elde edilen sonuglara
gore Multinominal LR, Kernel LR ve Simple LR
yontemleri farkli Ozellik azaltma teknikleri ile
uygulandiginda SVM smiflandiricidan daha basarilt
sonuglar vermektedir. LR’ nun en basarili sonuglari
sezgisel arama tekniklerinden olan Tabu arama ile
kullanildiginda %90,9 dogrulukta basari elde edildigi
gortilmektedir.

40
35
30
25
20
15
10

Sekil-1:Kolon kanseri i¢in secilen 6zellik sayilar:
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Sekil-2: Lenfoma kanseri i¢in se¢ilen 6zellik
sayilari

Sekil 4’ de goriildiigi gibi Lenfoma kanseri
tahmininde LR yontemleri SVM kadar basarili
sonuglara ulagsmislardir, CFS algoritmasinin TABU
ve a¢ goOzli arama (Greedy search) ile birlikte
kullanilarak 6zellik se¢imi sonucunda LR ve SVM
siiflandiricilarinda benzer dogruluk oranlari (%100)
elde edilmistir.

Gen verilerinin siniflandirilmast ¢alismalar1 genelde
SVM, NN, CT ve RF gibi makine &grenmesi
yontemleri ile gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada LR
smiflandiricinin, literatiirde giiclii bir simiflandirici
olarak kabul edilen SVM smiflandiricidan daha iyi ya
da yaklagik dogrulukta sonuglar verdigi gézlenmistir.
Bu c¢aligmanin temel katkist gen dizilimlerinde
ozellik azaltma yontemleri ile uygulanan LR
smiflandiricisinin - giiglii bir tahmin aract oldugu
sonucuna varilmig olunmasidir. Ayrica, Tabu arama
algoritmasinin, daha onceki calismalarda
kullanilmamig olmasina ragmen burada yiiksek
dogrulukla calistigi gézlenmistir.
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CFS+ Wra
Gene | CFS+ Wrap | Wrap P Tim
CFS+ . per | . .
Tabu tic | Gree | PCA | per per Naive Ozelli
Searc | dy SVM | C4.5 kler
Bayes
h
—&—Multinominal LR| 90 |85,71| 75,8 | 66,12 | 90,32 | 85,71 | 88,7 | 74,19
——Kernel LR 90,9 | 81,81 |83,87 | 83,33 /90,32 |85,71| 88,7 | 64,51
—&—Simple LR 90,9 | 85,71 | 85,71 | 83,33 190,32 | 85,71 | 88,7 | 74,19
SVM 70 |85,71|70,96 | 83,33 | 88,7 | 83,87 | 85,48 | 64,51

Sekil-3: Kolon kanseri

120
c 100 z
g % 5
o 80 \
3 60 _
S D]
»60 40
o
o 20
0
CFS+ Wra
Genet | CFS+ Wrap | Wrap P Tdm
CFS+ . per | . .
Tabu ic |Greed| PCA | per per Naive Ozelli
Searc v SVM | C4.5 kler
Bayes
h
—o—Multinominal LR| 100 | 93,6 | 100 | 57,44 | 95,74 | 97,87 | 87,2 | 91,48
—m—Kernel LR 100 | 44,68 | 100 | 61,7 | 95,74 |97,87 | 93,6 | 46,8
—#&—Simple LR 95,74 | 87,23 | 93,6 | 82,97 | 95,74 | 97,87 | 93,6 | 95,74
SVM 100 | 85,1 | 100 | 70,2 | 95,74 | 89,36 | 89,36 | 46,8

Sekil-4: Lenfoma kanseri
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Cizelge-3. Ogrenme oranlari ve farkl simiflar1 6grenme dengeleri
KernelLR Simple LR

Ozellik Azaltma Yonte

SVM

Multinominal LR

Ozellik segmeden F-measure
Recall 0,645 0,742 0,645 0,742
Presicion 0,416 0,735 0,416 0,735
Acc(%) 64,51 74,19 64,51 74,19
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,42 0,957 0,42 0,915
Recall 0,468 0,957 0,468 0,915
Presicion 0,444 0,957 0,444 0,918
Acc(%) 46,8 95,74 46,8 91,48
CFS + Tabu Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,9 0,9 0,84 0,9
Recall 0,91 0,9 0,839 0,9
Presicion 0,89 0,91 0,843 0,9
Acc(%) 90,9 90,9 83,44 920
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 1 0,957 1 1
Recall 1 0,957 1 1
Presicion 1 0,957 1 1
Acc(%) 100 95,7 100 100
CFS+ Genetic Search Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,819 0,857 0,858 0,858
Recall 0,816 0,856 0,856 0,856
Presicion 0,817 0,857 0,856 0,856
Acc(%) 81,81 85,71 85,71 85,71
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,42 0,872 1 0,936
Recall 0,468 0,872 1 0,936
Presicion 0,444 0,884 1 0,944
Acc(%) 46,8 87,23 100 93,6
CFS+Greedy Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,904 0,889 0,809 0,759
Recall 0,903 0,887 0,806 0,758
Presicion 0,907 0,894 0,819 0,761
Acc(%) 90,32 88,7 80,64 75,8
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 1 0,937 1 1
Recall 1 0,936 1 1
Presicion 1 0,935 1 1
Acc(%) 100 93,6 100 100
PCA Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,835 0,835 0,834 0,662
Recall 0,833 0,833 0,833 0,661
Presicion 0,831 0,831 0,832 0,66
Acc(%) 83,33 83,33 83,33 66,12
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,618 0,831 0,704 0,575
Recall 0,617 0,829 0,702 0,574
Presicion 0,616 0,826 0,7 0,574
Acc(%) 61,7 82,97 70,2 57,44
Wrapper SVM Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,905 0,901 0,889 0,903
Recall 0,903 0,903 0,887 0,903
Presicion 0,901 0,905 0,885 0,903
Acc(%) 90,32 90,32 88,7 90,32
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,956 0,958 0,957 0,958
Recall 0,958 0,957 0,957 0,957
Presicion 0,958 0,956 0,957 0,956
Acc(%) 95,74 95,74 95,74 95,74
Wrapper C4.5 Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,858 0,858 0,839 0,858
Recall 0,857 0,857 0,838 0,857
Presicion 0,856 0,856 0,836 0,856
Acc(%) 85,71 85,71 83,87 85,71
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,979 0,979 0,893 0,979
Recall 0,978 0,978 0,893 0,978
Presicion 0,976 0,976 0,893 0,976
Acc(%) 97,87 97,87 89,36 97,87
Wrapper Naive Bayes Kolon Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,888 0,888 0,855 0,888
Recall 0,887 0,887 0,854 0,887
Presicion 0,886 0,886 0,853 0,886
Acc(%) 88,7 88,7 85,48 88,7
Lenf Kanseri Gen Dizilimi F-measure 0,937 0,937 0,893 0,871
Recall 0,936 0,936 0,893 0,872
Presicion 0,935 0,935 0,893 0,873
Acc(%) 93,6 93,6 89,36 87,2
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4. Tartisma ve Sonuglar

Gen dizilimleri, DNA dizisi olan genlerin,
fonksiyonel protein yapilarima doniismesi siireci i¢in
kullanilan terimdir. Farkli dokular {izerindeki gen
dizilimlerinin farkli noktalar1 aktif olmaktadir.
Dokularda aktif olan genler, {iretilen protein
yapilarinin  temelini  olusturdugundan, olusan
degisiklikler  hiicrelerin  fonksiyonlarina  etki
etmektedir. Hasta oldugu diisiiniilen dokudan alinan
ornek dizilimler ile baska hastalardan alinan
orneklerin hasta veya saglikli oldugunun ya da hasta

ise hangi tiir hasta hiicre oldugunun tespit
edilmesinde biiyiik 6nem tagimaktadir [35].
Gen dizilimlerini smiflandirma problemi, farkl

hastalik tiirlerinin 6zellikle de kanser hastaliklarinin
tespitinde ¢ok Onemli bir yere sahiptir. Gen
dizilimleri iizerinden tahmin yapmak ve kanserli ile
kanserli olmayan genleri ayirt edebilmek binlerce gen
s6z konusu oldugunda olduk¢a zor bir problemdir.
Literatiirde bu problemin ¢6ziimiinde en gecerli
sonuglar ~ makine  Ogrenmesi  yoOntemlerinin
uygulanmasi ile elde edilmistir. Calisma kapsaminda
gen  dizilimlerinin  siniflandirmasinda  6nceki
caligmalarda yaygin olarak kullanilmamis olan
lojistik regresyon siniflandirict  Snerilmistir  ve
yontem basaris1 kanitlanmis olan SVM siniflandirici
ile karsilastirildiginda benzer basari sonuglarinin elde
edildigi gbzlenmistir.

Geleneksel smiflandirma yontemlerinden olan LR
bircok  tibbi simiflandirma  problemlerinde
kullanilmasina ragmen, gen dizilimlerinin analizi
probleminde yeterince degerlendirilmemistir. LR
modeline ait egitim ve test zamanlari dzellik sayis1 ve
egitim verilerinin sayilarina goére lineer olarak
artmaktadir. LR smiflandiricisinin basarili olabilmesi
icin Ozellik sayisinin azaltilmast 6nem tasimaktadir.
Gerekli bilgiyi iceren genleri secebilmek igin sezgisel
arama teknikleri ve farkli Ozellik azaltma
yaklagimlar1 (filter, wrapper, vb.) kullanarak, LR
smiflandiricisinin SVM kadar basarili sonug verdigi
goriilmektedir. Elde edilen sonuglara gére PCA ile
yapilan 6zellik azaltma isleminden sonra elde edilen
basari oranlarmimn en diisik oldugu fakat CFS +
Sezgisel yontem ile en yiiksek basari oranlarinin elde
edildigi, Wrapper teknigi ile ozellik azaltildig
durumlarda ise LR’nun SVM’ e gore daha basarili
tahminde bulundugu gorilmektedir.
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