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OZET

Ciddi rahatsizliklardan biri olan meme kanserinin erken teshis edilmesi hastaligin tedavisinde dnemli rol oynar.
Bu ¢alismada meme kanseri hastaliginda etkin rol oynayan genlerin belirlenmesi igin veri fiizyonu ve genetik
algoritma tabanl1 yeni bir nitelik secme metodu dnerilmektedir. Yapilan calisma iki asamadan olugmaktadir: ilk
asamada filtreleme yoOntemi ile gen ifade verisi indirgenmis, ikinci asamada genetik algoritma ile meme
kanserinde etkin rol alan genlerin tespiti gergeklestirilmistir. Destek vektdr makinesi, genetik algoritma igin
uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Yapilan ¢aligmada belirlenen 10 gen ile siniflandirma dogruluk orani
%94,65 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Nitelik Se¢me, Veri Fiizyonu, Genetik Algoritma, Meme Kanseri,
Destek Vektor Makinesi.

GENE SELECTION FOR BREAST CANCER CLASSIFICATION BASED ON DATA
FUSION AND GENETIC ALGORITHM

ABSTRACT

Early diagnosis of breast cancer has been playing very important role on treatment of the disease. In this work, a
new feature selection method for breast cancer classification based on data fusion and genetic algorithm is
presented. The study consists of two steps: In the first step, the dimensionality of the gene expression dataset was
reduced with filter method and the second step, significant genes have been identified with genetic algorithm.
SVM was used for fitness function in genetic programming. In this study the classification accuracy rate was
obtained 94.65 % when using selected 10 genes.

Key Words: Data Mining, Feature Selection, Data Fusion, Genetic Algorithm, Breast Cancer, Support Vector
Machine.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son yillarda DNA analizlerinde ¢ok biiyiik gelismeler
yasanmistir. Bunlardan biri ayn1 anda on binlerce
genin birbirleriyle olan etkilesiminin Slgiilebilmesine
imkan saglayan gen ¢ipleri diger bir adiyla mikrodizi

(microarray) teknolojisidir. Mikrodizi teknolojisi
sayesinde hastaliklarin temelinde yatan genetik
faktorler belirlenebilir, hastaligin erken teshisi

gerceklestirilebilir, yeni ilaglar gelistirilebilir veya
bireye 6zel tedavi siireci tanimlanabilir. Giiniimiizde

pek c¢ok hastaligin teshis ve tedavisinde DNA
analizleri siklikla kullanilmaktadir [1-3,28]. Kanser
gibi ciddi rahatsizliklarin temelinde yatan genetik
faktorlerin belirlenmesi de bu hastaligin tedavisine
cok 6nemli katkilar saglayabilir.

Gen ifade verileri az 6rneklem ve ¢ogu giiriiltii olarak

adlandirilan  ilgisiz on binlerce gen bilgisini
icermektedir. Bu sebeple bu verilerin sadece
istatistiksel yodntemlerle analiz edilmesi oldukca

zordur. Ayrica verilerin yiiksek boyutlu olmasi
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siniflandirma problemini de beraberinde
getirmektedir. Yuksek boyutun indirgenmesi icin
nitelik secme gen analizlerinde kritik 6neme sahiptir.
Nitelik se¢me iglemlerinde makine &grenme
yontemleri basarilt bir sekilde kullanilmaktadir [4].
Hastaliklarin  temelinde yatan genetik faktdrlerin
belirlenmesi amaciyla, nitelik se¢imi gercgeklestiren
pek ¢ok ¢alisma yapilmustir [5-10].

Horng ve arkadaslart [7], biyomarker genlerin
belirlenmesi i¢in li¢ agamadan olusan yeni bir yontem
onermislerdir. Bu yaklasim ilk asamada veri girisi
olarak adlandirilan mikrodizi verilerinin bir matrise
aktarilmasi islemidir. Ikinci asamada 6rnek sayisi
Antonov yaklasimi [12] ile ¢ogaltilmis ve sistem C4.5
karar agaci ile egitilmistir. Son adimda WEKA’ da
Naive Bayes, Karar agaglart ve Destek Vektor
Makinesi smiflandirma algoritmalari ile basari test
edilmistir. Li ve arkadaslar1 [10], Genetik Algoritma
ve Destek Vektor Makinesi tabanli gen segimi
gerceklestirmiglerdir. Genetik algoritma bir arama
motoru, destek vektor makinesi ise bir siiflandirici
olarak kullanilmustir. Belirlenen genler ile %99
siniflandirma basgaris1 elde edildigi ifade edilmistir.
Wang ve arkadaslari [8], ¢esitli filtreleme yontemleri
ile belirlenen mikrodizi verilerinde korelasyon tabanli
nitelik se¢gme islemi gergeklestirmislerdir. Elde edilen
sonuglar farkli makine O6grenme yontemleri ile test
edilmistir. Uriarte ve Andres [9], Rastgele Orman
(Random Forest) ile gen se¢imi gerceklestirmisler,
elde ettikleri sonuglart k-En Yakin Komsu ve Destek
Vektor Makinesi ile test etmiglerdir. Alon ve
arkadaslar1 [5], farkli hicre tiplerine sahip gen ifade
verilerinden olusan veri kiimesinin analizi i¢in iki
yonlii kiimeleme metodu ve uygulamast sunmuslardir.
Bu ¢aligmada 40 tiimér ve 20 normal doku bilgisi ile
6500 den fazla genetik bilgiyi iceren Affymetrix
oligoniikleotid dizisi  basarihi  bir  sekilde
siniflandirilmistir. Dudoit ve arkadaglari [6], gen ifade
verilerinde tiimor siniflandirmasinda k-En  Yakin
Komsu, Dogrusal Ayirtag Analizi (LDA, Linear
Discriminant Analysis) ve Siniflandirma Agaclariin
performansimi  karsilagtirnp, bu  simiflandiricilan
lIosemi, lenfoma ve 60 kanserli doku iceren veri
kiimesinde test etmislerdir.

Yukarida da belirtildigi gibi gen analizlerinde daha
once caligilmis g¢esitli nitelik segme yaklagimlar
vardir. Ancak uygulanan istatistiksel yontemler en
uygun nitelik altkiimesini saglamay1 garanti etmez.
Ayrica genetik algoritma ve destek vektor makinesi
ile gen secimi ¢aligmalarinin pek ¢ogu en uygun
nitelik altkiimesini elde etmek icin dnemli Olcude
hesaplama karmagikligina sahiptir.

Bu c¢aligmada, gen ifade verilerinden genetik
algoritma ve veri flizyonu tabanhi gen segimi
gerceklestirilmistir. Genetik algoritma, yerel en iyiye
takilmamasi ve nitelik segme islemlerinde basarili
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sonuglar vermesinden dolayr tercih edilmistir.
Calisma iki asamadan olusmaktadir. Ilk asama,
genetik algoritma igin baslangi¢ veri kiimesinin
belirlenmesi  asamasidir.  Bunun i¢in  Fisher
Korelasyon Skorlama, t-Skor ve WTS (Welch t-
statistic) ile gen skorlamasi yapilmistir. Elde edilen
yeni veri kimesi bu U¢ yontem ile elde edilen
sonuglarin birlestirilmesi ile belirlenmistir. Burada {i¢
ayr1 filtreleme yonteminde de ortak belirlenen yiiksek
skorlu genlerle, her bir skorlama yonteminin ayr1 ayri
belirledigi genler yeni veri kiimesine dahil edilmistir.
Ikinci asamada belirlenen veri kiimesi iginden
Genetik Algoritma ile gen se¢imi gergeklestirilmistir.
Genetik algoritma i¢in uygunluk fonksiyonu olarak
Destek Vektor Makinesi kullanilmistir. 10 kat capraz
dogrulama ile smiflandirict  performansi  test
edilmigtir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

2.1. Nitelik Secme (Feature Selection)

Pek cok oriintii tanima teknigi veri kiimesinde ilgisiz
nitelikleri temizlemek ig¢in nitelik se¢cme islemlerine
ihtiya¢ duyar. Nitelik se¢me, izdiisim ydntemine
dayali boyut indirgeme (Principal Component
Analysis — PCA vb.) ve diger sikistirma tekniklerinin
aksine orijinal nitelikler icinden bir alt kiime secme

islemine dayanir [12]. Nitelik se¢me, ilgisiz
niteliklerin atilmast1 ya da verinin giriltiden
temizlenmesi  islemidir.  Nitelik secme  hem

siniflandirma basarisint ve performansini dogrudan
etkiler hem de ezberleme riskini de azaltir [4,12,13].
Nitelik se¢me ile asir1 egitim problemi asilarak model
performanst arttirilabilir, diisiik maliyetli, etkin ve
hizli modeller sunulabilir, ayrica veri elde etme siireci
daha iyi detaylandirilabilir. Nitelik se¢me, filtreleme
ve sarmal olmak iizere iki ayri grupta incelenebilir
[14,15].

Sekil 1’ de nitelik segcme yontemleri goriilmektedir.
Sekil 1(a) da goriildigi gibi filtreleme yoOntemi,
herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz, zayif
bilgi iceren nitelikleri stizmek icgin istatistiksel
ozellikleri kullanir [13,16]. Cogu uygulamada 6zellik
iliski skoru hesaplanir. Bunun sonucunda az skora
sahip nitelikler atilir. Daha sonra elde edilen nitelik
altkiimesi siniflandirma igin kullanilir [4]. Burada N,
n adet niteligi, M ise bagimsiz testleri ifade eder.
Durdurma kriteri sunlardan birine gore belirlenebilir;
Herhangi bir niteligin eklenmesi ya da ¢ikarilmasi
daha iyi bir nitelik altkimesi vermiyor ise veya
istenilen nitelik sayisina ulasilmis ise durdurma
gerceklesir.
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Sekil 1. Nitelik secme yontemleri
(Feature selection methods)

Biyoinformatik alaninda siklikla kullanilan Fisher
Korelasyon Skorlama, t-Skor ve Welch t-istatistik
asagida gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

Fisher korelasyon skorlama:

| — | 1)
FKS(x;) = T
t ‘71'++ai
t-Skor:
luf — u7 | @
t(xij — 1 1

@ @ Gyt )

Welch t-istatistik:

- 3)
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WTS{XJ :M
(@2 (97)°
At
N
Burada u{ weui smiflarin  aritmetik  ortalamast,

o7 ve g7 simflarin varyanst ve n * ve n ~ siif érnek
sayilaridir. Bu ¢aligmada esitlik 1, 2 ve 3 kullanilarak
nitelik 6n secimi gerceklestirilmigtir. Boylece ii¢
yontemle ayri ayr1 elde edilen en yiiksek skorlu genler
birlestirilerek genetik algoritma icin baslangi¢ veri
kiimesi belirlenmistir.

Sekil 1(b) ‘de gorildigli gibi sarmal yontemde,
bagimsiz testler yerine 6zel makine 6grenme metotlari
(Destek vektor makinesi, Karar agaglar1 vb) kullanir.
Nitelik se¢me oOlgiisli, smiflandiricinin - dogruluk
oranidir. Her bir iterasyonda belirli nitelik altkiimesi
icin smiflandirma sonucu elde edilir. Burada, S,
siniflandiriciyr, SD, smiflandirma dogruluk oranini
ifade etmektedir. Durdurma kriteri  filtreleme
yonteminde oldugu gibi gergeklestirilir [4]. Sarmal
yontemde, nitelik alt kiime uzay: iistsel biiyiidiikce
sezgisel arama yontemleri tercih edilir. Sarmal yapida,
model se¢imi ile nitelik alt kiime aramasi
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etkilesimlidir. Ancak filtre yOntemine gore asirt
egitim riski bulunmas: ve smiflandirma maliyetinin
fazla olmasi en biiyiik dezavantajidir.

2.2. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

Genetik algoritma (GA), dogal secim teoremine
dayali bir arama algoritmasidir [17]. Genetik
algoritma, geleneksel optimizasyon yontemlerine gore
parametre kiimesini degil bunlarmm  kodlanmig
bicimlerini kullanirlar [18]. Olasilik kurallarina gore
calisan  genetik  algoritmalar, yalnizca amag
fonksiyonuna gereksinim duyar. Cozim uzayinin
tamamin1 degil belirli bir kismini tararlar. Boylece,
etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede ¢dziime
ulagirlar.  Diger bir Onemli istlinliikleri ise
¢oziimlerden olusan popiildsyonu es zamanlt
incelemeleri ve bdoylelikle yerel en iyi ¢Oziimlere
takilmamalaridir [17]. GA, en iyiyi arama aracidir. En
uygun sonucu bulmak igin dogal evrim ve segim
teoremini taklit eder. GA su adimlarla gergeklestirilir:
kodlama,  baslangic  popiilasyonu,  uygunluk
fonksiyonu, genetik operatorler (secim, caprazlama ve
mutasyon).

Genetik algoritma en iyiyi buldugunda son bulmak
zorundadir. En iyi ¢6ziim %100 e varmakla olur;
ancak bu teorik bir beklentiden ibarettir. Bu nedenle
genetik algoritmanin sonlandirilmasi i¢in belirli bir
kriterin olmasi gerekir. Bu kriter, iterasyon
sinirlamasi, uzman goriisii, bulanik karar verme veya
elde edilen hedef degerler arasindaki farkin dnceden
belirlenen bir miktardan daha diisiik olmasi ile
saglanabilir [19].

Genetik algoritma, nitelik se¢gme islemlerinde siklikla
ve basarili bir sekilde kullamlmaktadir [20-22]. Ancak
gen veri kiimesinin yiiksek boyutlu olmasi genetik
algoritmanin bagarisint dogrudan etkiler. Genetik
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algoritmanin performansini arttirmak igin gen veri
kiimesinin bir 6n iglem ile daraltilmast oldukca
onemlidir. Baslangi¢ veri kiimesinin belirlenmesinde
filtreleme yontemleri kullanilabilmektedir [23].

2.3. Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine)

Makine 6grenme yontemleri, biiyiik veri kiimelerinde
gizlenmis iligkileri ortaya ¢ikarmakta siklikla
kullanilmaktadir. Destek vektdor makinesi (DVM),
performansiyla dikkat ¢eken makine Ogrenme
yontemlerinde birisidir. DVM, veriyi birbirinden
ayiran en uygun dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
fonksiyon yardimiyla siniflandirma yapmaktadir [24].
Pek ¢ok makine Ogrenmesi veya istatistiksel veri
analizi yonteminde oldugu gibi DVM de dnceden var
olan verilerden 6grenme yontemini kullanir. DVM’ler
danismanli veya yar1 damismanli ¢aligabilen bir
smiflandirma yontemidir. DVM’ler diger makine
O0grenme yontemlerinin aksine yerel en iyiye takilma,
ezberleme gibi problemleri agabilmektedir.

Destek vektor makinesinin amact her biri y={+1,-1}
ile gosterilen siniflardan birine ait olan n elemanlt bir
veri kiimesinde, siniflar1 birbirinden ayiran altdiizlem
bulmaktir. Sekil 2’ de iki boyutlu diizlemde
birbirinden dogrusal ayrilabilen iki sinifa ait verilerin
dagilimi ve bu verilerin birbirinden ¢ok sayida dogru
ile ayrilabildigi goriilmektedir. Cok boyutlu uzayda
veriler hiper diizlemler ile ayrilabilir [24].

p X

Sekil 2. iki boyutlu uzayda dogrusal ayrilabilen
verilerin goérinimi
(Two—dimensional space view of linearly separable data)

Verileri birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem,
birbirine en uzak iki hiper dizlem bulunarak elde
edilir. Sekil 3’ te birbirine en uzak H; ve H;
diizlemleri arasindan gegen H, hiper dizlemi, iki
sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem olarak
secilmektedir. H, dizlemine optimal ayirma hiper
duzlemi adi verilir. H, ve H, duzlemleri Uzerindeki
her bir veri destek vektdri olarak adlandirilir.
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Sinif 2

Sekil 3. 1ki sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper
Y yg p
dizlem
(Optimal hyperplane that separates the two classes)

Sekil 3’ te iki ayr1 simif +1 ve -1 ile ifade edilir ise bu
iki sinifi birbirinden ayiran hiper diizlem Hy=w.Xx + b
fonksiyonu ile gosterilebilir.  Veri  kimesinin
ayrilabilir oldugu varsayilirsa n elemanli bir kiimede
w agirlik degeri ile bu fonksiyon hesaplanabilir. Sekil
3’ te goriildiigi gibi bu veri kiimesinde noktalardan
bazilart w.x+b=1 durumunu saglarken bazilar1 da
w.x+b= -1 durumunu saglamaktadir. K, fonksiyonu,
diizlemin gectigi noktalar cinsinden Xf_,w;x;+ b
seklinde de yazilabilir. Burada W, agirlik vektdriini
W={wy, wy, . Wy} Ve n, nitelik sayisini
gostermektedir [24,25].

2.4. Alicr isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristics)

Alici Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristics - ROC), siniflandirici performansini
test etmek i¢in biyoinformatikte siklikla kullanilan bir
yontemdir [26]. 1ki ayr1 smf iceren bir veri
kiimesinde, dort muhtemel sonug vardir; pozitif 6rnek
dogru smiflandirildiginda Dogru Pozitif (DP), yanlis
siniflandirildiginda  Yanlis Negatif (YN) olarak
sayilirken, Negatif 6rnek dogru siniflandirildiginda
Dogru Negatif (DN) ve yanlis smiflandirildiginda
Yanlis Pozitif (YP) olarak sayilir. Dogru Pozitif Oram
ve Yanlis Pozitif Oram1 Esitlik 4 ve 5 ile
hesaplanabilir. Buradan elde edilen degerlere gore
hata matrisi Sekil 4’te goriildiigli gibi olacaktir.

DP

DP + YN @

Dogru Poziti f Oram =

®)

Yanhg Pozitif O =
anlis Pozitif Oram YP £ DN
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Gergek simif
Pozitif Negatif

k= S Dogru Pozitif Yanlis Pozitif

= Pozitif
E - (DP) (YP)
< 2 . Yanlis Negatif Dogru Negatif
'_ —

s Negatif (YN) (DN)

Sekil 4. Hata matrisi (Confusion matrix)

DPF + DN
DP +YP + DN + YN

Smuflandirma dogrulugu =

Duyarlilik (Sensitivity) = DP oram

Secicilik (Specificity) = 1 — YP oram

Esitlik 6 ile smiflandirma dogrulugu hesaplanirken,
esitlik 7 ve 8 kullanilarak, ROC egrisi Sekil 5’te
gorildiigii elde edilebilir. x ekseni YPgy,, Y ekseni
DP,an olarak cizildiginde, diyagonal egrinin {istiinde
ve sol ist koseye yaklagan ROC egrisine sahip
siniflandiric1 performansi iyi kabul edilir. Sekil 5’te a
siiflandiricisinin - b siniflandiricisina  goére  daha
bagarili oldugu soylenebilir [4].

DP orani

1.0

YP orani
Sekil 5. ROC egrisi (ROC curve)

2.5. Mikrodizi Veri kiimesi (Microarray Dataset)

Bu ¢alismada 97 meme kanseri hastasina ait mikrodizi
verisi kullanilmistir. Bu veri setinde yer alan 78
hastanin 44’tinde 5 yil iginde uzak metastaz
goriilmezken (iyi prognoz), 34’iinde 5 yil i¢inde uzak
metastaz goriilmiistiir (kotii prognoz). Ayrica 19 lenf
node negatif meme kanseri hastasinin 7 sinde 5 yil
icinde uzak metastaz goriilmezken 12 sinde 5 yil
icinde uzak metastaz goriildligii rapor edilmistir.
Mikrodizi veri kiimesi Rosetta Inpharmatics den elde
edilmistir [27].

(6)

U]
(®)

3. GA VE VERI FUZYONU TABANLI GEN
SECiMi (GENE SELECTION BASED ON GA AND DATA
FUSION)

Gen ifade verilerinin bilyiik boyutlu olmast GA’ nin
performansint  olumsuz etkiler. Arama uzaymin
daraltilmasi, GA’nin performansini ve DVM’nin
dogruluk oranini arttiracaktir. Bu amacgla Onerilen
algoritma iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada
mevcut veri kiimesi boyutu filtreleme ile azaltilmakta
ve GA i¢in baslangi¢ veri kiimesi elde edilmektedir.
Ikinci asamada elde edilen yeni veri kiimesinden
GAnym ile etkin genlerin tespiti
gerceklestirilmektedir. Sekil 6’da dnerilen ¢aligmanin
blok diyagrami goriillmektedir.

I. Asama: Filtreleme ile veri kiUmesinin
indirgenmesi

Gen ifade veri kiumesinin yiiksek boyutu genetik
algoritmanin performansini olumsuz etkilemektedir.
Arama uzayiit daraltmak ve boylece genetik
algoritmanin performansi artirmak igin Sekil 6’da
goriildiigii gibi 1. Asamada filtreleme ydntemleri
kullanilarak veri kiimesi boyutu azaltilmistir. Elde
edilen yeni veri kumesi genetik algoritma igin
baslangi¢ veri kiimesi olarak belirlenmistir. Bu
amagla Fisher Korelasyon Skorlama, t-Skor ve WTS
kullanilmistir. Her bir skorlama yontemine goére en
yiiksek skora sahip ilk 1000 gen belirlenmistir. Elde
edilen ii¢ ayr1 veri kiimesinden en yiiksek skorlu
genler birlestirilerek yaklasik 500 gen bilgisi igeren
baslangi¢ veri kiimesi (Gen havuzu) olusturulmustur.

Gen Havuzu = {FKSYUksek skor} u {t'SkorYuksek skor} U {WTSYUksek skor}

Gazi Univ. Mih. Mim. Fak. Der. Cilt 27, No 3, 2012
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Mikrodizi
25.000 gen

Meme Kanseri Siniflandirmast igin Veri Flizyonu ve Genetik Algoritma Tabanlt Gen Se¢imi

FKS ile segilmis
1.000 gen 1.000 gen

t-skorlama ile segilmis

WTS ile se¢ilmis
1.000 gen

v v

!

h 4

~500 gen

Gen havuzunun olusturulmasi

I.Asama
Filtreleme yéntemi ile
baslangi¢ veri kiimesinin belirlenmesi

X

GADVM

y

Il.Asama
GA ile gen
segimi

Etkin Genlerin Belirlenmesi

Sekil 6. Onerilen calismanin blok diyagrami (Flowchart of the proposed method)

II. Asama: Genetik algoritma pestek vektsr makinesi
Filtreleme yontemleri ile belirlenen yeni veri kiimesi,
meme kanseri hastaliginda etkin rol alan genlerin
bulunmasi amaciyla genetik algoritma igin arama
uzayr olacaktir. Sekil 7’de kullanilan GApppe
algoritmasinin akis diyagrami goriilmektedir.
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Sekil 7. GAg -, akis diyagrami (Flowchart of the G.4.,..,)
Genetik algoritmanin dort 6nemli bileseni vardir

bunlar; genetik kodlama, baslangic popiilasyonu,
uygunluk fonksiyonu, genetik operatorler (secme,
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caprazlama ve mutasyon) asagida gosterildigi gibi
kodlanmustir.

Genetik kodlama

Nitelik se¢me isleminde belirlenen her bir nitelik alt
kiimesi birey olarak ifade edilmektedir. Her bir nitelik
ise veri kiimesinde bulunan gen bilgisidir. Bireylerin
kodlanmasinda ikili kodlama tercih edilmistir. Bir (1)
kodlanmig gen (nitelik) uygunluk fonksiyonuna
gonderilirken, aksi halde hesaba katilmayacak
anlamina gelmektedir.

Baslangi¢ popiilasyonu

Popiilasyon, bireylerden olusan topluluktur. Her birey
baslangicta belirtilen gen sayisi kadar nitelige sahiptir.
Baslangi¢ popiilasyonunu, rastgele gen degerlerine
sahip bireylerden olugmaktadir. Birey sayisinin ¢ok
olmasi g¢alisma zamanint olumsuz etkilemektedir. Bu
calismada baglangic  popiilasyonu 200 olarak
belirlenmistir.

Uygunluk fonksiyonu

GA en yiiksek basartyr gosteren nitelik alt kiimesini
sececektir.  Bir veri setinde etkin nitelikler
siniflandirma basaris1 da yiiksek olacaktir. Uygunluk
fonksiyonu DVM den elde edilen dogruluk oram
olarak belirlenmistir. En iyi nitelik alt kiimesi DVM
den elde edilen dogruluk oranina baglidir. DVM igin
cekirdek fonksiyon, radyal tabanli fonksiyon olarak
belirlenmistir
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Genetik operatorler

1.Se¢me ve elitizim

Rastgele belirlenen baslangic popiilasyonunda her
bireyin DVM ile siniflandirma basar1 oranmi belirlenir.
En yiliksek basar1 oranina sahip bireyler, elit bireyler
olarak yeni popilasyona eklenir. Elit bireyler
baslangi¢ popiilasyonunu olusturan bireylerin %10’u
olarak kabul edilmistir. Geri kalan bireyler rulet
tekerlegi ile belirlenmistir.

2.Caprazlama ve mutasyon

Tek noktali ¢aprazlama metodu kullanilmistir.
Rastgele belirlenen bir noktadan yine rastgele
belirlenen iki bireyin genleri ¢aprazlanir. Gelistirilen
uygulamada bireylerin mutasyon orani sabit degildir.
Basar1 oranina gore her birey farkli oranda mutasyona
tabii tutulmaktadir. Nispeten yiiksek basar1 gosteren
birey kiigiik bir mutasyona ugratilirken, daha diisiik
basar1 orani gosteren bireyler yiiksek mutasyona
ugratilmistir. Boylece GA’nin daha etkin c¢alismasi
saglanmustir.

4. DENEYSEL BULGULAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

1. Asama

Etkin genlerin belirlenmesi icin elimizdeki gen ifade
verilerinden en az bes drnekte iki kat daha fazla ifade
olmus ve p-degeri 0,001 in altinda kalan anlamli
yaklagik 5.000 gen bilgisi secilmistir. Daha sonra
mikrodizi veri kiimesinin boyutu filtreleme yontemi
ile azaltilmigtir. Bu amagla FKS, t-skorlama ve WTS
skorlama kullanilmigtir. Her {i¢ skorlama yodntemi
sonucunda ayr1 ayr1 en yiiksek skora sahip ilk 1.000
gen belirlenmistir.

Skor hesaplamasi Esitlik 1, 2 ve 3 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Buna gore FKS ile 0,956 — 3,669
skor degerleri araligindaki genler, t-skor ile 1,875 -
7,399 skor degerleri araligindaki genler ve WTS ile
8,172 - 31,4 skor degerleri araligindaki genler
secilmistir. Tablo 1’de ilk 5.000 ve ilk 1.000 gene ait
skor ortalama ve standart sapma degerleri
gorilmektedir.

Tablo 1. FKS, t-Skor ve WTS ile elde edilen
niteliklerin skor ortalama ve standart sapma degerleri
(Standard deviations and means that obtained from FCS, t-Score
and WTS)

0.Y1ldiz ve ark.

FKS, t-Skor ve WTS ile ayr1 ayr1 her bir niteligin
skoru  hesaplanmigtir.  Baglangic  veri  kiimesi
belirlenirken, her bir filtreleme y&nteminde de ylksek
skora sahip nitelikler se¢ilmistir. Boylece FKS, t-Skor
ve WTS ‘nin tek basia ayirt edemedigi nitelikler de
baslangi¢ veri kiimesine dahil edilmistir. Yeniden elde
edilen baglangic veri kiimesi yaklagik 500 nitelik
(gen) bilgisi icermektedir. Tablo 2’de genetik
algoritma icin baglangi¢ veri kiimesini olusturan
niteliklerin skor ortalama ve standart sapma degerleri
gortlmektedir. Elde edilen sonuglar Tablo 1 ile
karsilagtirildiginda skor ortalama ve standart sapma
degerlerinin  yiikseldigi goriilmiistir. Bu durum
yiiksek skorlu niteliklerin yan1 sira bazi diisiik skorlu
niteliklerin de baslangic veri kiimesine dahil
edilmesinden kaynaklanmaktadir.

Tablo 2. Baslangi¢ veri kiimesinde yer alan
niteliklerin skor ortalama ve standart sapma degerleri
(Means and standard deviations for initial dataset)

FKS t-Skor WTS
1,4404 2,8431 12,4370
0,6263 1,2180 5,4087

Tum genler ik 1000 gen

V] 0,5906 1,4096

FKS
c 0,5088 0,4081
u 1,1584 2,7641

t-Skor
o 0,9974 0,7943
1 5,0168 12,0720

WTS
c 4,3780 3,5374
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II. Asama

[.LAsamada genetik algoritma icin baslangic veri
kiimesi belirlenmisti. Bu veri kiimesinde FKS, t-Skor
ve WTS yontemleri ile belirlenen ortak nitelikler
bulundugu gibi, her bir yontemin ayr1 ayri tespit ettigi
nitelikler de dahil edilmisti. Elde edilen yeni veri
kiimesi genetik algoritma i¢in baslangi¢ veri kiimesi
olarak belirlenmistir.

II. Asamada, I. Asamada belirlenen nitelik alt kiimesi
GA igin baslangi¢ popiilasyonu olarak kullanilmis, en
iyi siniflandirma dogrulugu gosteren nitelikler tespit
edilmistir. Her iterasyonda belirlenen nitelik alt
kiimesi icin destek vektdor makinesi ile siniflandirma
dogruluk oranin1 elde etmistir. Baslangic popiilasyonu
200 belirlenerek, genetik algoritma 200, 300 ve 500
iterasyon i¢in ayri ayri calistirillmis, 300 ve {stii
iterasyonda galisma zamanin yiiksek oldugu ve ayrica
iterasyon sayisinin daha fazla artmasimin segilen
nitelik alt kiimelerini degistirmedigi gézlemlenmistir.
Sekil 8’de GApyy ile belirlenen niteliklere ait
siniflandirma dogruluk oranlar1 goriilmektedir. Tek
nitelik bilgisi ile siniflandirma dogrulugunun ¢ok
diigiik oldugu goriiliirken 3 ve {istii nitelik bilgisine
sahip alt kiimelerin bazilarinda siniflandirma dogruluk
oraninin %80 ‘nin iizerinde oldugu gozlemlenmistir.
Nitelik sayis1 20 ve tizerinde oldugunda siniflandirma
dogruluk oranmin dustigi  gézlemlenmistir. En
yiksek siniflandirma dogruluk orani 10 nitelik (gen)
ile tespit edilmistir. %94,65 dogruluk oranmi ile
belirlenen 10 genin en yiiksek dogrulukta
siniflandirma yaptig1 belirlenmistir.
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Sekil 8. Segilen genler ve siniflandirma dogruluk oranlari
(Classification accuracy for selected genes)

Tablo 3'te GApym ile belirlenen 10 gene ait skor
ortalama ve standart sapma degerleri goriilmektedir.
Sonuglar Tablo 1 ve Tablo 2 ile karsilastirildiginda,
ortalama ve standart sapma degerlerinin diistigi
gozlemlenmistir. Tablo 3’te filtreleme yontemi ile
belirlenen en yuksek skorlu niteliklerin, GA ile
belirlenen  niteliklerden  farkli  oldugu acikca
goriilmektedir. Diger bir ifadeyle GA ile belirlenen 10
nitelik, filtreleme yodntemlerinde en yiiksek skora
sahip nitelikler degildir. Ancak bu nitelikler ile en
yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 3. Belirlenen 10 gene ait skor ortalama ve
standart sapma degerleri (Means and standard deviations for
selected 10 genes)

FKS t-Skor WTS
Belirlenen 1,2325 | 2,1710 | 9,9367
10 gen 0,4982 | 0,8660 | 4,5598

Sekil 8’de goriildiigii gibi 10 gen ile en yiiksek basari
orant %94,65 elde edilmistir. 26 gen ve iistiinde
siiflandirma dogruluk oraninin diistigii
gbozlemlenmis ve sonraki degerlerde de degisme
goriilmemistir. Segilen 10 gen i¢in smiflandirma
bagaris1 10-kat gapraz gegerleme ile test edilmistir.
Boylece daha guvenilir hata kestirimi
gercgeklestirilmigtir. Sekil 9°da segilen 10 gene gore
smiflandiricinin ROC egrisi goriilmektedir.

g
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Sekil 9. ROC egrisi (ROC curve)
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Smiflandirict  basarist  ROC  egrileri  ile de
gosterilebilmektedir. Basarili  bir simiflandirmada
dogru pozitif (DP) oraninin daha yiiksek, yanlis
pozitif (YP) oraninin da daha diisiik olmas1 beklenir.
Ayrica egri altinda kalan alanin (Area Under the
Curve-AUC) 1’e  yakin olmast siniflandirma
bagarisinin yiikksek oldugu anlamina gelmektedir.
Sekil 9°da da acik¢a goriildiigii gibi smniflandiricinin
DP oraninin yiiksek ¢ikmasi ve ayrica AUC degerinin
0,9512 elde edilmesi segilen 10 genin siniflandirma
basarisinin oldukga yiiksek oldugunu gostermektedir.

5. SONUC VE DEGERLENDIRME (CONCLUSION
AND EVALUATION)

Gilinlimiizde genetik caligmalar her alanda artarak
devam etmektedir. Hastaliklarin temelinde yatan
genetik faktorlerin belirlenmesi, teshis ve tedaviye
cok Onemli katkilar saglayabilir. Bu sebeple gen
analizleri cok dnemlidir. Ancak gen ifade verileri gok
az ornekleme sahipken ¢ok buyiik miktarda gen
bilgisi igerirler. Bu niteliklerin pek ¢ogu ilgisiz ya da
giiriiltii olarak adlandirilan gen bilgileridir. Ilgisiz
genlerin atilmasi ya da etkin genlerin bulunmasi ciddi
bir problemdir. Gen ifade verilerinin indirgenmesinde
istatistiksel yontemler ¢ogu kez basarisiz olmaktadir.

Bu calismada, meme kanseri siniflandirmasinda etkin
genlerin belirlenmesi amaciyla gen ifade verilerinden
veri flzyonu ve GApy; tabanli gen se¢me islemi
gerceklestirilmistir. Belirlenen genler ile
gerceklestirilen siniflandirma basarist 10 kat capraz
dogrulama ile test edilmistir.

Genetik algoritma nitelik segme islemlerinde siklikla
kullanilmasina ragmen arama uzayinin ¢ok biiyiik
olmast genetik algoritmanin basarisini ve caligma
stiresini olumsuz etkilemektedir. Bu sebeple arama
uzaymin daraltilmast gerekmektedir. Bu amacla,
filtreleme yontemleri ile gen ifade wveri kimesi
indirgenerek GA icin baslangi¢ veri kiimesi elde
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edilmigtir. Daha Once yapilan nitelik se¢cme
calismalarinda goriilmiistiir ki  genetik algoritma
arama uzayinda veri kiimesi ya dogrudan kullanilmis
ya da filtreleme yontemlerinden biri tercih edilerek
yeni arama uzayl elde edilmistir. Yapilan ¢alismada
sadece bir filtreleme yontemine bagl kalinmamus, ii¢
ayr filtreleme ydntemi sonucunda yiiksek skor elde
edilen tim genler yeni arama uzayina dahil edilmistir.
Boylece  genetik  algoritma  performansit  ve
simiflandirma basarisi da arttirilmustir.

GA ile belirlenen genlerin, filtreleme yontemi ile
belirlenen genler arasinda en yiiksek skora sahip olan
genler olmadigi gorilmiistiir. Bu durum, filtreleme
yonteminin tek basina gen ifade verilerinde nitelik

secmede yeterli olamayacagini  gostermektedir.
Filtreleme yontemleri her ne kadar en uygun alt veri
kiimesini vermeyi garanti etmese de, GA igin

baslangi¢ veri kiimesini belirlemede bizim i¢in 6nemli
bir adim olmustur.

Yapilan ¢alisma ile belirlenen 10 gen, meme kanseri
hastalarinda %94,65 dogruluk oraninda siniflandirma
bagarisi saglamustir. Siiflandirma, 10 Kat ¢apraz
dogrulama ve ROC egrisi ile smiflandirma
performans: test edilmistir. AUC degeri 0,9512 ile
siniflandirma performansi oldukga basarili ¢ikmistir.

Tespit edilen 10 gen ile yiiksek dogrulukta meme
kanseri teshisi yapilabilir. Ayrica yeni gen cipleri
tasarlanabilir. Daha az gen daha az maliyetli gen ¢ipi
tasarimi anlamina gelmektedir. Giintimiizde kanser
gibi ciddi hastaliklarin tedavisinde ve yeni ilag
gelistirilmesinde hastaliga etken genlerin belirlenmesi
iizerine yaygin g¢alismalar yapilmaktadir. Onerilen
yontem farkli gen ifade veri kiimelerinde ve farkl
hastaliklarda gen se¢imi i¢in uygulanabilir.
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