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OZET

Biyoinformatik, bilgisayar bilimleri, matematik ve istatistigin entegrasyonu
sonucundan ortaya cikan, biyolojik sistem ve olaylar hakkindaki bilgilerin
derlenmesi ve degerlendirilmesini amaclayan disiplinler arasi bir bilimdir.
Biyoinformatik bilim dalinin hedefi biyolojik olaylardan dogan bilgileri elde
etmek ve bu bilgilerin saklanmasi icin veritabanlar1 olusturmak ve bilisim
teknolojilerinin  yardimiyla  biyolojik  olaylarin  molekiiler  diizeyde

aciklanmasina olanak saglamaktir.

Veri madenciligi, cok biiyiik veri tabanlarindaki ya da veri ambarlarindaki
veriler arasinda bulunan iliskiler, oriintiiler, degisiklikler, sapma ve egilimler,
belirli yapilar gibi ilgin¢ bilgilerin ortaya cikarilmasi ve kesfi islemidir. Daha
basit bir tammm yapmak gerekirse, biiyiikk olcekli veriler arasindan “degerli
bilgiyi” elde etmektir. Bu sayede, veriler arasindaki iliskileri ortaya koymak ve
gerektiginde ileriye yonelik tahminlerde de bulunmak miimkiindiir. Veri
madenciliginde simflandirma yontemleri ise kurulan modele gore verilerin daha

onceden nitelikleri bilinen gruplara dagihimina olanak tammmaktadir.



Bu cahismada, biyoinformatik alaninda mikroarray verilerine siniflandirma
yontemleri uygulanmistir. Kanserli olma ihtimali olan hiicrelerden alinan
verilere uygulanan algoritmalar sonucunda, oOrneklerin dogru bir sekilde
siniflandirilmas1 amac¢lanmistir. Burada farkh kanser cesitleri icin analizler
yapilmistir. Simiflandirma yontemleri olarak Destek Vektor Makineleri, Naive

Bayes, K-En Yakin Komsuluk ve Dogrusal Ayirma Analizi siiflandiric

kullanilmstir.
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ABSTRACT

Bioinformatics is an inter-disciplinary science that resulting from intersection of
computer science, mathematic and statistics, which aims and evaluates
collecting of informations about biological system and events. The aim of
bioinformatics is to obtain information supplied from biological events and to
create databases for storing this information and to provide description of

biological events at molecular level by means of informatics technologies.

Data mining is a find out and a discover processing of interesting information
such as patterns, changings, deviations and tendecies, specified structures,
relationships presented with between data in huge databases or data
warehouses. While it is neccesary to make a simpler definition, “valuable
information” is to obtain among the data of large-scale. By this way, it is
possible to find out relationships among the data and if necessary, to predict
forward projection. Classification methods in data mining allows the
distribution of data into groups with previously known attributes according to

the established model.

In this study, classification methods has been applied to microarray data in the

bioinformatics field. As a result of applied algorithms, data taken from being
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potentially cancered cells, has been aimed to classify samples correctly. Here, it
has been carried out analyses for various cancer types. Support Vector
Machines, Naive Bayes, K-Nearest Neighbour and Linear Discriminant Analysis

classifiers had been used as classification methods.

Science Code :902.1.019

Key Words : Bioinformatics, data mining, feature selection,
classification.

Page Number : 60

Adviser : Assist.Prof.Dr. Hasan Sakir BILGE



viii

TESEKKUR

Yapmis oldugum tim c¢alismalar esnasinda ilgi ve destegini hicbir zaman
esirgemeyip tecriibeleri ile bana yol gosteren hocam Yrd.Do¢.Dr. Hasan Sakir
BILGE’ye, akademik hayatim ve ¢aligmalarimda bana yon veren, yasamimda 6nemli
bir yeri olan, kendime rehber edindigim saygideger biiyiiglim Prof.Dr.Metin
GURU’ye, ayrica maddi ve manevi her zaman beni destekleyen, yanimda olan

sevgili dostlarima ve aileme tesekkiirii bir borg bilirim.



X

ICINDEKILER
Sayfa
OZET ..ottt v
ABSTRACT ..ttt ettt ettt et st vi
TESEKKUR .....ocvuiiiviiaiieiiiiiieiieeie sttt a e s e s viii
ICINDEKILER ....ooviiiiiiiieeiiciei ettt ix
CIZELGELERIN LISTEST ..ot Xii
SEKILLERIN LISTEST ...ttt Xiv
SIMGELER VE KISALTMALAR ........oceceviieieieeieteeeeeeeiete e, XVi
1 GIRIS oot 1
2. GENEL BILGI VE LITERATUR CALISMASI ......cooviiiiieeeeeeeeeeeeeee 3
2.1. BiyoinformatiSe GIrlS.......cceeveeruerruinienieeiienieniteteetesteenteeereneeesneeete s eseeeeesaeens 3
2.2. Biyoinformatik Kaynak Bil@iS1 .......coccceviiriiiiiiiniiiiiiiiciccceccceceeeen 5
2.3. BiyoinformatiZin Tarthgesi ........cccueeiirieiiiriiinieniieieiiccececieeeeeee e 7
2.4. BiyoinformatiZin ONEmi ..........c.cccvvurveveruereiereeseeeeeesseesessie e 8
2.5. BiyoinformatiZin AMACI......c.ccceeeueeiirieeiierienieeteeteste s seeete et eseeeeeseeens 9
2.6. Sik Kullanilan Veri Tabanlar1 ve Programlari ............coceoeeviiniincnicnicnennne. 10
2.7. Mikroarray TeKnOlOJisI .....ccccueeiiiriiiiiiiiieiienieceeeeeeee e 13
2.8. Verit MadenCilifl ......coeevuerieniiiiiieieeientete et 14
2.9. Veri Madenciligi Uygulama Alanlart ..........cccccoceviiiiniinnninicnincneceeee, 16
2.10. Veri MadencCiliZi SUIECT ....c..cevuieierirriinieniieieeeeieeeesieeeee e 17
2.10.1. Veri temMIZIEME ....ccc.eeeiiiiiiiiieeiieeeieeeeeeeteeete et 18

2.10.2. Veri bUtUnleStirme ........cc.eeeeiieeiiieeeiee e e 18



Sayfa
2.10.3. Veri INAITZEIME .....coovueiieiiiieiiieeiieeeeee ettt et e e e e s 19
2.10.4. Veri dONUSLUIME ....cc.veeeeeiieeiieeeiie et eae e e e eree e eereeeearee s 20
2.10.5. Veri madenciligi algoritmasini uygulama ............cccceeveeviieneenieenenne. 20
2.10.6. Sonuglart sunum ve degerlendirme ...........cooceeevieriienieniieenieeieeene 20
2.11. Literatliir ATASHIIMAST ....eceevieeiieeeiireeeireeeeieeeeeteeeeteeeeteeeereeesseeeseveeeenseeennns 21
3. METODOLOJL ..ottt ettt 26
3.1 SINlandIrmMa ...c..eoiiiiiiieee e 26
3.2. Smuflandirma Y ONtemMIeTi.......oouvevueerieriiniiiierienieeeceesiceeee e 26
3.2.1. Destek vektor makineleri (IDVIM) ........cooovviiiniieiiiiieiiiiiiieeeeee e, 26
3.2.2. K-En yakin komsuluk (K-ENK)........ccccoiiiiiiiniiiieieeiecieeeeeee e 29
3.2.3. Naive bayes (INB) ...c..oiiiiiiiiieeie ettt 32
3.2.4. Dogrusal ayirma analizi (DAA) ....coceeeviiieiieeeeeeeeeeeee e 34
3.2.5. Veri doniistiirme ve indirgeme yontemleri ..........coeeveervveeniiieeniiieenineenns 35
3.2.6. Model basarim OIGULIETT .........eeeeeeiiiiieiiiieeecee e 37
3.2.7. Capraz dogrulama (Cross Validation) ..........ccccccceevveeniiveeniveeniieenieeens 41
4. DENEYSEL CALISMALAR .....ooiiiiiiiteeetee ettt 42
4.1 Kullanilan veri kiimeleri ve alinan sonuglar............ccocovveiiieiiiniiiineeeenee e, 42
4.1.1 Kanserli hiicre geni i¢in mikroarray ifade profilleri...........ccccceeveuveennee.. 42

4.1.2 WDBC gogiis kanserli hiicre gen analizi ve
DVM algoritmasin uygulanmast .........cccceeeeeerieneriieneenenieneeneeeeneenne 47

4.1.3. WDBC gogiis kanserli hiicre gen analizi ve
K-ENK algoritmasinin uygulanmast ..........ccceceeeevieeriiieeninieenineeenneeennes 48

4.1.4. Mikroarray verileri ile kolon kanseri veri kiimesinin siniflandirilmast . 49



X1

Sayfa

4.1.5. Pima diyabet hastalar1 ile bupa karaciger hastalariin
SINIFTANAITIIMAST. ... 50
5. SONUC VE DEGERLENDIRME .........c..coceviviueieieeeeeeeeeeeee e 53
KAYNAKLAR ..ottt sttt ettt 55
OZGECMIS .o 60



Xii

CIZELGELERIN LISTESI
Cizelge Sayfa
Cizelge 2.1. Ornek yillara gore gen bankasinda bulunan veri miktart........................ 6

Cizelge 2.2. Tran ve ark. uyguladig: siniflandirma algoritmalarin dogruluk,
duyarlilik ve AUC deZerleri ........cocuevuieniiieiiiieiiieieeieee e 21

Cizelge 2.3. X.Fan ve ark. hepatatoks, kolon, 16semi ve lenf hiicrelerinde
uyguladig1 simiflandirma algoritmalarin dogruluk degerleri .................. 22

Cizelge 2.4. D.Liu ve ark. WDBC gogiis kanseri hiicrelerinde
uyguladigi DVM algoritmasinin egitim-test kiime
yiizdeleri ile dogruluk degerleri ..........coceiiiiniiiiiiiniiiieee 22

Cizelge 2.5. C. Chakraborty ve ark. WDBC gogiis kanseri
hiicreleri iizerinde Polinominal ve Gaussian kernelleri ile
uyguladigi DVM algoritmasinin duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri ......... 23

Cizelge 2.6. M. Ac1 ve M. Aver’'nin WDBC hiicrelerinde
uygulanan K-ENK algoritmasinin farkli mesafelerde
siiflandirdigi yanlis 6rnek sayilart.........coccoieeniiiiniiiiiineee, 23

Cizelge 2.7. B. Han ve ark. 5, 10, 20 6znitelik kullanarak kolon
kanser hiicrelerinde uyguladig: farkli simiflandirma algoritmalarin
dogruluk degerlert ........cocoviiiiriiiiiiiic e 24

Cizelge 2.8. D. Li ve ark. echocardiogram, WDBC, BUPA ve
PIMA veri kiimelerinde gaussian ve polinominal kernelleri ile
uygulanan DVM algoritmasinin 5, 10, 20 ve 30 6znitelik
secilerek elde edilen dogruluk degerleri ........cccovvvevviiiieniiiiniiieniieee, 24

Cizelge 2.9. X.Wang ve O.Gotoh’un kolon kanseri veri kiimesinde
5, 10, 20, 50 ve 100 6znitelik ile uyguladig: farkl

siniflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri .........ccccoeevvevviiennnnenn. 25
Cizelge 3.1. Cizelge 3.1. K-ENK algoritmasi i¢in rnek bir uygulama..................... 31
Cizelge 3.2. Naive Bayes i¢in bilinmeyen 6rnek bir tablo..........cccccevieeiiininniinenn. 33
Cizelge 3.3. Karigiklik mMatrisl ......oooueeriiriiiiniiiiiieeetcceee e 37

Cizelge 4.1. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarin
KariSiklik matriSISrT .....c.eeeeuiieeiiiieeiie et 43



Xxiii

Cizelge Sayfa

Cizelge 4.2. Losemi veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarin
KariSiKlik matriSISrT .....ceeeecuiieeiiiieeiie et 46

Cizelge 4.3. Lenf kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siiflandirma algoritmalarin
kar1giklik matriSIeri .......cc.oeeiiiiiiiiieiiiee e 46

Cizelge 4.4. Kolon ve lenf kanseri ile 16semi veri setinde uygulanan siniflandirma
algoritmalarin dogruluk degerleri .........cccoovveevieniieiiiniieieeeeeee, 47

Cizelge 4.5. WDBC veri kiimesi i¢in uygulanan DVM algoritmasinin
karisiklik matrisi ile dogruluk(accuracy), duyarlilik(sensitivity)
ve Ozgiilliik(specificity) degerleri .........cooevvienviienieiiiieiieeieeee e, 48

Cizelge 4.6. Siniflandirma sonucu hatali siniflandirilan 6rnek sayilari .................... 48

Cizelge 4.7. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan K-ENK
algoritmasinin karigiklik matrisi ........ccoceeveriininniniinicniccccece 49

Cizelge 4.8. Kolon kanseri veri kiimesi i¢cin uygulanan DVM
algoritmasinin karigiklik matrisi ........ccceeceeeciienieiciieniieieeeee e 49

Cizelge 4.9. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan NB
algoritmasinin karigiklik matrisi ........coceeveeriiniiiiniiniiicccecee 50

Cizelge 4.10. Kolon kanser1 veri kiimesi i¢in uygulanan MS
algoritmasinin Karigiklik matrisi .......cceeevveeeriieniieenieeeieeeee e 50

Cizelge 4.11. Kolon kanseri veri kiimesinde uygulanan siniflandirma
algoritmalarin dogruluk degerleri........occooerviiniininiiiniiniiiniccecee 50

Cizelge 4.12. BUPA veri kiimesinde Gauss kernel ile uygulanan
DVM algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri ............... 51

Cizelge 4.13. BUPA veri kiimesinde polinominal kernel ile uygulanan
DVM algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri ............... 51

Cizelge 4.14. PIMA veri kiimesinde Gauss kernel ile uygulanan
DVM algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri ............... 52

Cizelge 4.15. PIMA veri kiimesinde polinominal kernel ile uygulanan
DVM algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri ............... 52



X1v

SEKILLERIN LISTESI
Sekil Sayfa
Sekil 2.1. Disiplinler aras1 bilim olarak biyoinformatik .............ccccceeevivvviiieeiiieeninennns 4
Sekil 2.2, DNANIN YAPIST..uvvieiuiieiiiiieeiieeeiieeeiteesiteeessteeesteeessseesssseeessseesssseessseeessseeenns 5
Sekil 2.3. Gen bankasinda bil@i artiS1 .......cccoeccveeeiieeiiieeiiieeciee e 6
Sekil 2.4. Gen yapisinin 3b gOrinimil..........ccecueerieriiiiiieniieiiesieeeeee e 8
Sekil 2.5. NCBI web sitesinden bir gOTiniim .........cccceecveeieeniiiiniieiiienieeeeseeeeee 11
Sekil 2.6. BLAST kullanim sayfasindan bir gorlinlim...........c.ccoccevveeiieviinicnennennne 12
Sekil 2.7. Cam bir miKroarray Ornegi ........ccoveevueriierieniieiienieeneeieneeseeeeeeesie e senens 14
Sekil 2.8. Veri madenciligi kullanim alanlart ... 15
Sekil 2.9. Veri madencCilifi SUIECT .....ccueeruieriiiiieiiieiie ettt 17
Sekil 2.10. Veri indirgeme yOntemIeri.........cocveverierieriiniienienieeieneenieeeceeesie e 19
Sekil 3.1. Ornek bir ¢oklu diizlem gOStErimi ..........cooveveveevevevereeereeeeeeeeeeeeeeeeernens 27
Sekil 3.2. Egitim verileri ve coklu dUzlem .............cocceeiiiiiniiiniieeee 27
Sekil 3.3. Ornek bir DVM MOdElIEMESi .........cccoevvveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeas 29
Sekil 3.4. k =1 degeri i¢in 6rnek bir siniflandirma ............ccoooeeiiiiiiiniiniieniccee 30
Sekil 3.5. k = 3 degeri icin 6rnek bir siniflandirma ............coooeeiiiiiiiniiniencee 30
Sekil 3.6. Ornek bir K-ENK UYZUIAMASI ..........o.cvevieerierieieeeiescee e 32
Sekil 3.7. ROC egrisinin olusumu i¢in kullanilan degerlerin gosterimi.................... 40
Sekil 3.8. Capraz dogrulama i¢in drnek bir modelleme............cccceeveeiiiiiiiniceienne. 41
Sekil 4.1. K-ENK i¢in ROC egrisi ve AUC degeri.......ccecuerienuerieniinieniinieneeienene 43

Sekil 4.2. DVM icin ROC egrisi ve AUC deZeTi....cc.cccueruvereenierieniieieeiceienieeieneeene 44



Sekil
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.

Sekil 4.7.

XV

Sayfa
NB i¢cin ROC egrisi ve AUC degeri.......cccouveeriieeiiieeiiieeiieeeiieeeiee e 44
DAA i¢in ROC egrisi ve AUC deZeri ...cccvveereiieeiiieeiieeeiieeeieeeeiee e 45
Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma
algoritmalarin dogruluk grafigi ........cccooeveiieniieiiiieeeeeee e 45
Losemi veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarin
dOZruluk @rafifl ..oceeeveeieeeiiieeie e 46
Lenf kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma
algoritmalarin dogruluk grafigi ......ccccoeeeeviieniieriiinieeiieeeeeece e 47



SIMGELER VE KISALTMALAR

XVi

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, acgiklamalar1 ile birlikte
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1.GIRIS

Biyoinformatik; biyolojik olaylar hakkinda bilgi toplanmasi ve toplanan bilginin
degerlendirilmesi i¢in, biyoloji alaninin yaninda kimya ve tip biliminin biligim
bilimleri, matematik ve istatistik bilim dallartyla entegrasyonu sonucu ortaya
cikmistir. Bilisim teknolojilerinin biyolojik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasi
esasina dayanan biyoinformatik, biyolojik olaylarin molekiiler diizeyde
aciklanmasina yardimeir olmaktadir. Biyoinformatikte, biyolojik bilgiler sayisal
olarak elde edilir ve veritabanlarinda saklanir. Biyoinformatik medikal bilimlerde
¢ok onemli bir rol oynamaktadir. Medikal bilimlerde son yillardaki uygulamalar gen
ifade analizleri lizerine yogunlagmistir. Genellikle farkli hastaliklardan etkilenen
hiicrelerin ifadeleri derlenerek, sagliklt hiicrelerle kiyaslanmakta ve aradaki

farkliliklardan hastalik teshisi yapilmaktadir [1].

Temel hedefi biyolojik slireci anlamamizi saglamak olan biyoinformatik, farkl bilim
alanlarmin iginde yer aldig1 bir bilim dalidir. Mikroarray gen ifade, genom dizileme
ve gOrlintii analizi caligmalarinda biiyiik Olcekte ve farkli tipte veriler elde
edilmektedir. Bu verilerin diizenlenmesi, depolanmasi, arastirmacilarin kolayca
erisebilmesinin saglanmasi, verileri incelemek i¢in analiz araglarinin gelistirilmesi ve
istatistiksel ¢ozlimlemelerin yapilmast farkli bilim dallarindan arastirmacilarin bir
arada calismasimni zorunlu kilmaktadir. Bu konunun giderek 6nem kazanmasi
sonucunda, biyoistatistik¢iler/istatistik¢iler kendilerini biyoloji alaninda gelistirerek
biyoinformatikte yapilan c¢alismalara daha fazla katilmakta ve biylik katki
saglamaktadir [2].

Biyoinformatik alaninda yapilan ¢aligmalarin ana amaci, bir canliya ait organizmanin
genom bilgisi ile fonksiyonlarinin anlasilmasi olarak ifade edilebilir. Mikroarray
analizi de bu alanda mevcut verilerin genlerini incelemeye olanak tanimistir.
Inceleme sonuglarinda genler hakkinda bilgi toplandig1 gibi insanoglunun savas
verdigi kanser gibi hastaliklar i¢in hasta- saglam birey ayiriminda olumlu sonuglar da

alinabilmistir.



Veri madenciligi ise biyoinformatik bilim dali i¢in siniflandirma yontemleri ile katki
saglamistir. Veri madenciliginde bilgiye ulasmak i¢in farkli ydntemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler ait birgok algoritma vardir. Bu algoritmalarin
hangisinin daha 1yi neticeler verdigi iizerine pek c¢ok calisma yapilmis olup
calismalardan farkli sonuglar alinmistir. Farkli sonuglar elde edilmesinin baslica
sebepleri veri iizerindeki Oniglem, 6znitelik se¢imlerinin farkli metotlarla yapilmasi,
kullanilan algoritmalarin parametrelerinin se¢imi ve simiflandirma yontemlerinin

uygulandig1 programlarin farklilik gostermesi seklinde siralanabilir.

Bu calismada hedeflenen biyoinformatik alaninda kanserli hiicrelerden elde edilen
verileri dogru simiflara ayirmaktir. Smiflandirmanin dogru yapilmasi ile hastalik
teshislerinde ©nemli bulgular elde edilebilir. Metodoloji olarak simiflandirma
algoritmalarindan Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsuluk, Naive Bayes,
Dogrusal Ayirma Analizi simiflandirma kullanilmistir. Smiflandirma yontemlerinin
uygulandigr veriler mikroarray gen ifadeleridir. Bu gen ifadeleri, kolon, lenf ve
gogiis kanseri, 16semi, BUPA karaciger ve PIMA diyabet hastalarinin verileridir.
Onceki caligmalar incelenerek, deneysel calismalar sonucunda elde edilen dogruluk,

duyarhilik ve 6zgiilliik degerlerinden daha iyi neticeler alinmas1 amacglanmastir.

Yapilan ¢alismada ilk olarak literatiir ve genel bilgi basligi altinda biyoinformatik,
mikroarray teknolojisi, veri madenciligi ile daha Once biyoinformatik alaninda
yapilan galigmalar hakkinda bilgiler igermektedir. Ik boliimde biyoinformatige giris
yapilmakta olup, biyoinformatigin Onemi, amaci, sik kullanilan veri tabanlari
anlatilmaktadir. Ayrica veri madenciligi siireci de bu boliimde incelenmistir. Ikinci
boliimde ise biyoinformatik alaninda kullanilan smniflandirma algoritmalarinin
metodolojisi anlatilmaktadir. Sonraki bolim olan deneysel calismalar kisminda,
siniflandirma algoritmalar1 kullanarak elde edilen sonuglar paylasilmakta, son

boliimde ise bu sonuglar hakkinda degerlendirme yapilmaktadir.



2. GENEL BIiLGI VE LITERATUR CALISMASI

2.1. Biyoinformatige Giris

21. yy biyoloji sadece laboratuarda yapilan bir bilim olmaktan ¢ikmis, ayn1 zamanda
bilgi teknolojisine de dayanan bir bilim dal1 haline gelmistir. Biyolojinin her alaninda
bilgisayarlarin ve bilgisayar yontemlerinin kullanilmaya baglanmasi giiniimiizde
vazgecilmez olmus, biyoinformatik olarak adlandirilan yeni bir bilim dali ortaya

cikmustir [3].

Biyolojik bilimlerin hizli gelisimi ve bu gelisim sonucunda yapilan uygulamalar ve
arastirmalar ile biiyilk miktarda veri birikimi olusmustur. Tiim diinyada, farkli
tilkelerde pek ¢ok laboratuarda yapilan ¢alismalar sonucu ¢ok biiylik sayida genomik
bilgi elde edilmistir. Bilimin bu hizli ilerleyisi insanlar {izerine 6nemli bir bilgi yiikii
getirmistir. Elde edilen bilgilerin bir araya getirilip kullanilir hale getirilmesi olduk¢a
onemli ve zor bir istir. Bilgilerin hizl, giivenilir ve kolay erisebilir bir ortamda
saklanmasi ihtiyact bu nedenle ortaya ¢ikmistir. Biyoinformatik biyolojik bilgilerin

olusturulmasi, saklanmasi i¢in veritabanlarinin olusturulmasidir.

Biyoinformatik, yasam ve bilgisayar bilimleri arasinda bir koprii kurmakla birlikte,
verilerin son derecede etkin bir sekilde toplanmasi ve adimlari hizlandirmasi
nedeniyle son derecede dnemlidir [4]. Sekil 2.1°de biyoinformatigin diger bilimler ile

iligkisini goriilmektedir.
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Sekil 2.1. Disiplinler aras1 bilim olarak biyoinformatik [5]
Biyoinformatigin dogusunda 2 ana sebep vardir.

e 20. yy ikinci yarisindan itibaren biyolojik bilginin biiyiik bir artis gostermesi ve
bu bilgiyi kendi icinde organize edebilmek icin giiclii araclara ihtiyag

duymasidir.

e Biyolojik sistemler hakkinda merak edilen sorular olduk¢a karmasik olabilmekte
ve bu sorulara aranan cevaplar insan beyninin kapasitesi ile arastirildig: takdirde
bulunamayacagi ortadadir [6]. Boyle karmasik bilgilerin biitiinlestirilmesi i¢in
kavram ve modeller gelistirmek ve anlasilabilirligi ig¢in gorsellestirilmesini

saglamak biyoinformatigin en dnemli ugras alanidir.

2001 yilinin Subat ayinda Science ve Nature dergilerinde yayinlanan iki farkl
makalede insan gen haritasinin ilk taslagi kamuoyuna agiklanmistir (Human Genome
Project). Yayinlanan sonuclar, modern biyoloji i¢in yeni bir baslangicin dogusuna
isaret etmektedir. Bundan sonra biyoloji ve tipla ilgili aragtirmalar protein ve DNA
dizinlerine bagl olarak yiiriitiilecektir. Bu calismalar aslinda bir asirlik birikimin
sonucudur. 20. yy basinda Mendel kanunlarmin tekrar kesfedilmesi ile bu
arastirmalar baglamis, yiizyilin ilk ¢ceyreginde biyologlar hiicre igerisindeki bilgilerin

nesilden nesile kromozomlar tarafindan tasindigini bulmuslardir. Ikinci ceyrekte ise



DNA’nin ii¢ boyutlu yapist Watson ve Crick tarafindan ¢oziilmistiir. Sekil 2.2°de
DNA yapisinin sembolik yapisint da goriilmektedir. Bu da sonraki ¢aligmalarda
genetik  Ozelliklerin  tasinma mekanizmasinin  anlagilmasini  saglamistir. Bu
gelismelere paralel olarak laboratuar teknikleri ve deneysel yontemlerde geligmistir.
Bilim adamlar1 bu teknikleri kullanarak laboratuar ortaminda genetik deneyler

yapmiglardir [3].
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N
A"
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Sekil 2.2. DNA’nin yapis1 [3]

2.2. Biyoinformatik Kaynak Bilgisi

Biyoinformatik uygulamali bir bilimdir. Bilgisayar programlart kullanim1 ile genetik
bilgi ve modern molekiiler biyoloji arsivlerinden yararlanilarak gelistirilmis sonuglar
cikartilmakta ve bu sayede Onemli tahminler yapilmaktadir. National Center for
Biotechnology Information (NCBI), biyoinformatigi; “yasam bilimleri(Biyoloji, Tip,
Biyokimya) bilisim teori ve teknolojileri ile matematik ve istatistige dayali
interdisipliner bir bilim dalidir” seklinde tanimlamistir. Biyoinformatigin ortaya
cikmasiyla yapilan c¢alismalarindan elde edilen veriler ig¢in bir veri bankasi
olusturulmus ve tiim diinyada biyoinformatik iizerine ¢alisan bilim adamlarinin elde

ettikleri verileri bu veri bankasina aktarabilmelerine olanak saglamistir [7]. Veri



bankasinin olusturulmasindan sonra verilerde olaganiistii bir artig goriilmiistiir.
Mevcut veriler 1986’da 3939 iken 1999 da 80 000 ‘e c¢ikmis ve 2004 yilinda
kayitlara gore 160 000 veriye ulagsmistir. Her gegen giin artis gostermekte olup
giinlimiizde yaklasik 300 000 civarinda oldugu tahmin edilmektedir. Protein dizlim
caligmalar1 sonucu elde edilen verilen veri bankalarina kaydi ile ortaya ¢ikan veri
patlamasiyla biyoinformatigin gelisime dnemli katki yapmistir. Sekil 2.3 ve Cizelge

2.1°de gen bankasinda yillara gore artis miktarlar1 gériilmektedir.
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Sekil 2.3. Gen bankasinda bilgi artisi [8]

Cizelge 2.1. Ornek yillara gore gen bankasinda bulunan veri miktari [9]

GenBank Verileri

Yillar Baz Ciftleri Sekanslar
1982 680 338 606

1984 3368 765 4175

1990 49 179 285 39533
1995 384 939 485 555 694
2000 11 101 066 288 10 106 023
2004 44 575745176 40 604 319
2007 83 874 179 730 80 388 382
2008 99 116 431 942 98 868 465




Biyoinformatik bu verileri hizli bir sekilde degerlendirecek yeni algoritmalara dayali
yazilimlarin olusturulmasini saglamaktadir. Biyoinformatik elde edilmis olan veriler
lizerinden islem yaptifindan laboratuar calismalarina kiyasla 6nemli bir maliyete
neden olmamaktadir. Yapilan calismalarda maliyetin azaltilmasi yaninda ayrica
onemli sonuglara da ulasilabilmektedir. Nitekim biyoinformatik tabanl
algoritmalarin gelistirilmesi ile baz1 06zel hastaliklara karsi teorik hastalik
tedavilerinin yapilabilecegi 6ngoriilmiistiir [10,11]. Diinya iizerinde bircok iilkede
hastalik tedavileri i¢in biyoinformatik tabanli programlar kullanan, ila¢ sanayi
baglantili bircok sirket kurulmus olup sayilar1 her gegen giin gectikge artmaktadir.
Bu sirketlerin cogunlugu ABD, Isvicre ve Ingiltere’de bulunmakla birlikte yazilim
alaninda biiylik atilim gergeklestirmis olan Hindistan’da da pek ¢ok biyoinformatik
sitketi kurulmustur. Son yirmi yilda temel biyolojik arastirmalarin klinik tip
uygulamalari ve klinik tip bilgi sistemleri lizerindeki etkisi daha da belirleyici olmus
ve bu yeni kusak tani teshis ve tedavi amacli modiillerin ortaya ¢ikmasina yol
acmustir. Biyoinformatik ¢alismalar temel bilimsel arastirmalara yonelik goriinmekle

beraber Oniimiizdeki yillar i¢inde klinik bilisim i¢in vazgecilmez olacaktir [1].

2.3. Biyoinformatigin Tarihgesi

Biyoinformatigin baslangicini kesin olarak belirli degildir. 1951 yilinda Pauling ve
Corey’in proteinlerin sekonder yapilarinin dogru anlasilmasi icin gelistirdikleri
yaklagim biyoinformatik i¢in baslangi¢ bir ¢alisma kabul edilebilir. Cagdas anlamda
biyoinformatik bilimi, bilgisayara asir1 gereksinim duydugundan, 1966 yilinda
Scientefic American dergisinde molekiiler yapilarin bilgisayarla ¢izimleri hakkindaki
ilk makalenin yaymlamasini biyoinformatik baslangi¢ saymak daha gergek¢idir.
Biyoinformatik terimi 1980li yillarin ortalarindan sonra kullanilmaya baslanmuistir.
Biyoinformatik ile computional biology, biocomputing ve molekiiler biyoinformatik
terimleri de ayn1 anlamda kullanilmaktadir [6]. Temel molekiiler ve genetik
stireclerin anlasilmasinda ve karmasik verilerin analizi ve yorumlanmasi i¢in yeni
yontemler gelistirilmesinde en etkin kurum olan NCBI 1988’de kurulmustur. insan
Genom Projesi (Human Genom Project-HGP) uluslar arasi1 bir ¢abayr kapsamakta

olup Ekim 1990 ‘da 30-35 bin insan geninin belirlenmesi ve biyolojik ¢aligmalarda



kullanilabilecek sekilde hizmete sunulmasini temel amag edinmistir. insan genom
projesi biyoinformatigin gelisiminde itici giic olmustur [12]. Gen yapisinin ii¢

boyutlu modellenmis hali Sekil 2.4’de goriilmektedir.

Sekil 2.4. Gen yapisinin 3b goriiniimii [13]
2.4. Biyoinformatigin Onemi

Biyoinformatigin en énemli gorevi; insan dahil tiim biyolojik tiirlerin genomlarina,
protein sekanslarina ve proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarma metabolik yol
veritabanlarina ve biyogesitlilige bagli bilgilerine ait niceleyici verilerin
toplanmasidir. Son yillarda genom sekans projelerinde yaygin uygulamalar
sayesinde biyoinformatik biiyilk 6nem kazanmistir. Biyoinformatigin insan genomu
projesinin bagar1 ile tamamlanmasinda c¢ok biiyiik rolii olmustur. Ayrica
biyoinformatik biyoteknolojiye dayali {iretim ve siire¢ gelistirmeye katkilar
saglamaktadir. Hastalik tespiti ve tespit sonucunda gelistirilen ila¢ dizayni,
gelistirilmesi pahali ve zaman alic1 bir siirectir. Biyoinformatik bu siireclerin hem
maliyetini hem de gerceklesme siiresini ¢ok kisaltmaktadir. Biiyiik ilag
biyoteknolojisi sirketlerinin hemen tamaminda ¢ok genis biyoinformatik arastirma-
gelistirme guruplart kurulmustur. Son bilgilerle biyoteknolojinin en hizli biiyliyen

tiretim teknolojisi oldugunu gdstermektedir. Bu teknoloji biyoinformatigin 6nemli



uygulamalardaki basarilart ile Olgiilebilir. Biyoinformatik, medikal tan1 ve tedavi
alaninda da simdiden Onemli basarilar elde etmistir [14]. Proteinlerin yapisini
belirlemede kullanilan deneysel yontemlerin ¢ok pahali olmasi ve deneylerinin uzun
siirmesi sebebiyle istatistiksel ve bilisimsel yontemlerin kullanilmasi zorunluluk
haline gelmistir. Protein veri bankasindaki bilgileri kullanarak, protein-protein ara
yiizlerinin veri kiimesini olusturmak ve daha sonra bu veri kiimelerini kullanarak ara
yiizlerin istatistiksel olarak incelenmesi de arastirma konular1 igindedir. Bu veriler
proteinlerin birbiriyle etkilesim mekanizmalarinin tayininde c¢ok 6nemli bir rol

alacaktir.

Biyoinformatik metotlar artik biyolojik arastirmalarin vazgecilmez unsuru haline
gelmistir. Aslinda dizi analizleri i¢in gelistirilen biyoinformatik giliniimiizde; yapisal
biyoloji, genomik ve gen ifade caligmalar1 gibi genis bir konu araliginda hizmet
vermektedir. Tim biyoinformatik c¢aligmalarini prensip olarak destekleyen iki
yaklasim vardir. Birincisi biyolojik olarak anlamli benzerliklere gore verilerin
kiyaslanmasi ve siniflandirilmasi, ikincisi ise bir veri tiiriinlin analiz edilerek diger
bir veri tiirlinlin anlasilmasi ve degerlendirilmesidir. Bu yaklasimlar biyoinformatigin

temel amaglar1 ile uyum ic¢indedir [15].

2.5. Biyoinformatigin Amaci

Biyoinformatigin ana amaci genom bilgisi mevcut olan verilen bir organizma ile
ilgili tiim fonksiyonlarin anlagilmast ve yasam Kkalitesinin arttirilmasidir.
Biyoinformatigin amaclar1 li¢ ana baglhik altinda toplanabilir. Bunlar veri
organizasyonu, sistemlerin gelistirilmesi ve sistemlerin uygulanmasidir. Veri
organizasyonu; arastirmacilarin biyolojik verilere kolayca ulasabilecegi ve elde
ettikleri sonuglarin kolayca aktarilabilecegi bir sekilde organize edilmelidir. Bunun
icin, her bilim adami tarafindan sorunsuz kullanilabilecek basit veri tabanlari
kurulmalidir (Ornegin: ii¢ boyutlu makro molekiiler yap1 i¢in kurulan Protein Data
Bank-PDB). Sistemlerin gelistirilmesi; veritabaninda bulunan bilgilerin analizini
yapmalt ve bu analizleri basitlestirmelidir. Sistemlerin gelistirilmesi degisik

alanlardan uzmanlarin igbirligini gerekli kilmaktadir. Sistemlerin uygulanmast;
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gelistirilen sistemler ile biyolojik bakis agisiyla toplanilan veriler analiz edilmeli ve
yorumlanmalidir. Giinlimiizde protein yapilar1 ve niikleik asit dizilerinin saklandigi
ylizden fazla bilgi bankasi vardir. Bilgisayar destekli dizi analizleri ile bu
degisimlerin siniflandirmasi sayesinde akraba tiirlerinin belirlenmesi ve filogenetik

aga¢ denen soy agacinin ortaya ¢ikmast ile miimkiin olmaktadir [16].

2.6. Sik Kullanilan Veri Tabanlar1 ve Programlari

Milyonlarca niikleotidin depolanmas1 ve organizasyonu icin veritabanlarinin
olusturulmasi, arastiricilarin bu bilgilere ulagabilmesi ve yeni veriler girebilmeleri
icin ilk asamadir. Niikleotid dizi bilgilerin organizasyonu ve depolanmasini saglayan

diinya tizerinde ii¢ ana kurulus vardir. Bunlar;

e GenBank ( Gen Bankasi, ABD-Maryland )
e EMBL ( Avrupa Molekiiler Biyoloji Laboratuari, ingiltere-Hixon )
e DDBJ ( DNA Japonya veritabani, Japonya-Mishima ) ‘dir.

Bu ii¢ kurulus arastirmacilarin faydalanmasi i¢in hizmet vermektedir. Bu kuruluslar
niikleotid dizi bilgilerinin toplanmasi ve dagitilmasinda isbirligi i¢inde ¢aligmaktadir.

Protein dizi verileri ile ilgili baslica hizmet sunanlar ise;

e EMBL
e GenBank
e Swiss-Prot

¢ PIR International ( Protein Identification Resource)

Dizi bilgileri, veritabanlarinda iki formatta bulunmaktadir. Birincisi; diziyi
veritabanina ilk isleyenler, kaynak g0sterimleri, biyolojik atiflar ve dizinin
kendisiyle, intronlar, eksonlar, baslangi¢ ve bitis kodonlar1 gibi bilgiyi igceren bir
tablodan olusan tam bilgidir. ikincisi ise; FASTA formati adi verilen ve hizh
benzerlik aragtirmalari icin kullanilan, sadece diziyi iceren formattir. Her bir diziyi

belirleyen ve dizi veritabanina ilk kez girildiginde verilen Accession (ulagma)
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numaralar1 6zglin kimliklerdir. Patent ofisleri gibi cesitli kaynaklar sayesinde dizi
bilgileri iceren veritabanlarina ulasilir. 1988’de ABD’nin en biiyiik tip kitapligi olan
NLM’nin (National Library of Medicine) bir kolu olarak NCBI veritabani
kurulmustur. Bu kurulus halen web tabanli en 6nemli biyolojik veritabanidir. Bir¢ok
genom dizileri ile PubMed olarak bilinen biyomedikal ve biyoteknoloji iligkili
aragtirma makalelerini kapsar. NBCI’nin sundugu hizmetlerden biri ENTREZ
servisidir. ENTREZ servisinin en onemli 6zelligi veritabanlar1 arasinda capraz
gezinme olanagi sunmasidir. NCBI'nin bir bagka hizmeti olan OMIM, genler ve
genetik hastaliklarla ilgili ayrintili biyoteknolojik ve tibbi bilgilerin bulundugu
servistir. Bu servis altinda pek ¢ok gende bugiine kadar tanimlanmig mutasyonlar ve
ilgili klinik 1iliskiler ozetlenir [1]. NCBI web sitesi goriinimii Sekil 2.5°te

goriilmektedir.
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Sekil 2.5. NCBI web sitesinden bir goriiniim [17]
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Biyoinformatikte 6nemli yer tutan BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) ile
eldeki DNA dizisi ayrintili analiz edilmektedir. BLAST aranan dizi sirasini
(niikleotid veya aminoasit) veritabaninda bulunan mikroorganizmalara ait baz dizileri
ile karsilastirarak ayni veya en yakin olan dizi sirasinin ait oldugu mikroorganizmay1
yiizde benzerlik orani ile veren bir bilgisayar programidir [1]. BLAST dizi eslestirme

programi goriiniimii Sekil 2.6’da goriilmektedir.

» NCBI/ BLAST/ blastn suite Homo sapiens (human) Nucleotide BLAST
_|- blastn -thastg | blastx | thlastn | fblasix |
Enter QUGW Sequence BLASTN programs search tide d: using a leotide query. n

Enter accession number(s), gi(s), or FASTA sequence(s) & Clear Query subrange &

From

To

Or, upload file )
Job Title

Enter a descriptive title for your BLAST search &)

Choose Search Set

Database Genome (all assemblies) [=] 4900 sequences &

Sxfl'-'dle [F] Models (XMXP) [C] Uncultured/environmental sample sequences
ptiona

Entrez Query

Optional

nter an Entrez query to limit search &)
Program Seleghon = =

Sekil 2.6. BLAST kullanim sayfasindan bir goriiniim [18]

BLAST ile dizi analizi yapilarak aranan bdlgenin baz dizisi belirlendikten sonra, bu
dizi NCBI'nin web adresinde yer alan program kullanarak veritabani ile
karsilagtirilir. Tarama sonucu, aranan dizi sirasinin hangi canliya ait olabilecegini
benzerlik yiizdesi ile verir. Hizli sonug¢ almak i¢in tasarlanan BLASTN bir niikleotid
dizisi ile komplementer diziyi ele alarak niikleotid dizisi veritabanlar ile karsilastirir.
Fakat bu uygulama yiiksek duyarlilik aranan durumlar i¢in uygun degildir. BLASTN
ve BLASTX, EST verilerinin analizi, ekson yakalama yontemi ve genomik dizi
orneklemlerinin incelenmesinde kullanilir. Bir dizi i¢in BLAST arastirmasi
yapildiktan sonra, ilgili gen ile ilgili literatiir bilgileri MEDLINE’dan elde edilebilir.
Daha sonra ilgili grafik programlarin yiiklenmesi sonrasinda protein yapisiyla ilgili

veritabanlar1 kullanilarak, proteinin iki veya {i¢ boyutlu yapisi izlenebilir. Protein
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dizilerindeki islevsel motifleri aragtirmak amaciyla kullanilan bazi veritabanlari ise

PROSITE ve BOLCKS’dur [1].

2.7. Mikroarray Teknolojisi

Molekiiler biyolojiye paralel olarak bilgisayar teknolojisinin gelisimi, iki disiplini
birbirine yaklastirmistir. Boylelikle, mevcut kosullar icerisinde biyoteknolojinin en
son ulagabilecegi noktalardan biri olarak gen ¢ip (mikroarray) teknolojisi ortaya
cikmistir. Mikroarray tekniginin ilk girisimleri Shalon ve Schena tarafindan
gerceklestirilmistir.

Molekiiler biyolojideki geleneksel metotlara bakildiginda “bir deneyde bir gen”
ilkesi gecerlidir. Bu kurama gore geleneksel metotlar ile gen fonksiyonlarinin “biitiin
resmini” gormek zordur. Gen ¢ip teknolojisinin biiyiik bir ilgi ile karsilanmasinin
sebebi, biitiin genomun basit bir ¢ip lizerinde goriintiillenmesini vaat etmesi ve bu
sayede bilim adamlarinin ayni anda binlerce genin birbirleriyle olan etkilesimlerini

gormesine olanak tanimasidir.

Benzer uygulamalar1 ifade etmek i¢in uygulanan yontem ve amacg farkliliklar
olmasina ragmen, “microchip”, “DNA chip” ve “DNA array” gibi tanimlamalar da
yapilmaktadir. Bununla birlikte, oligoniikleotid sentezi teknigi ile iiretilmis olan
yiiksek yogunluklu mikroarray platformlar: ¢ip olarak ifade edilirken, “DNA array”
terimi Ozellikle cam lamlar {izerinde hazirlanan daha kiigiik kapasiteli platformlar
i¢in tercih edilir. Genel olarak mikroarray teknolojisinin en dnemli 6zelligi, kiiciik bir
alanda c¢ok sayida genomik incelemenin yapilmasina olanak saglamasidir. Bir
mikroorganizmanin  tiim  genleri  “tirnak” boyutunda olan bir alanda

mikroarraylenebilir ve binlerce genin ifade seviyeleri tek bir deneyde ayni anda

calisilabilir [19]. Cam bir mikroarray 6rnegi Sekil 2.7°de goriilmektedir.
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Mikroarray yontemi temel olarak iki hedefe yonelik olarak uygulanmaktadir.

1) Gen ifade diizeyinin Olciilmesi ve diizey farkliliklarinin belirlemektir.

2) Genoma ait baz dizisinin arastirilmasi ve genomlar arasi dizi farkliliklarini

tespit etmektir.

Sekil 2.7. Cam bir mikroarray 6rnegi [20]

Bu teknigin en heyecan verici yani ise, yakin bir gelecekte kiiciik bir okuyucu cihaz
araciligi ile hasta basinda ¢ok sayida hastalik/etken arasinda ayirici tan1 yapilmasina

veya tedavi sonucunun degerlendirilebilmesine olanak saglayacak olmasidir.

2.8. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, faydali olabilecek anlamli ve uygulanabilir bilgilerin veri yiginlari
igerisinden c¢ikarilmasina verilen addir. Cok biiylik veri tabanlarindan, O6nceden
bilinemeyen, anlamli ve kullanilabilir bilginin ¢ikarilma islemi olarak ifade veri
madenciligi tanimlanabilir. Diger bir ifade ile ¢ok biiyiik veri tabanlarindaki ya da
veri ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iligkilerin, Oriintiilerin, sapma ve
egilimlerin ortaya ¢ikarilmasi ve kesfi islemidir. "Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi"
(Knowledge Discovery in Databases) uygulamalar1 ile birlikte faaliyet alanina

yonelik karar destek mekanizmalar1 i¢in gerekli 6n bilgileri temin etmek ig¢in

kullanilir [21].
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Toplanan bilgilerin, istatistiksel ve sayisal yontemlerle incelenip ilgili kurum ve
yonetim destek dizgelerinde kullanilmak tizere degerlendirilmesi veri madenciliginin
amaci olarak ifade edilebilir. Veri madencisinin geleneksel yontemlerde oldugunun

aksine baslangigta herhangi bir amac1 ya da varmak istedigi bir kavram yoktur [22].

Veri madenciligi konusunda ¢esitli tanimlar mevcuttur. Bu tanimlar igerisinden basit
bir tanim yapmak istenirse veri madenciligi, biliylik 6l¢ekli veriler arasindan “degerli
olan” bir bilgiyi elde etme isidir. Degerli bilginin elde edilmesinden sonra veriler
arasindaki iligkileri belirlemek ve gerektiginde ileriye yonelik tahminlerde de
bulunmak miimkiin goriilmektedir. Dolayisiyla, veri madenciligi iiretilen tim
verilerin belirli yontemler kullanilarak mevcut ya da ileride ortaya ¢ikabilecek
onemli bilgileri ortaya c¢ikarma siireci olarak degerlendirilebilir. Bu agidan
bakildiginda, veri madenciligi isinin kurumlarin karar destek sistemleri i¢in onemli

bir yere sahip olabilecegini sdyleyebiliriz. Veri madenciliginin kullanim alanlar1

Sekil 2.8’da goriilmektedir.

eritabani
Teknolojisi
_Mahqe _ Veri Gorsellegtirme
Ogrenimi Madenciligi
Oriintii
Tanima
Algoritmalar

Sekil 2.8. Veri madenciligi kullanim alanlar1 [22]

Veri madenciligi aslinda klasik istatistiksel uygulamalara ¢ok benzemektedir. Ancak
klasik istatistiksel uygulamalarin ¢alisma alan1 yeterince diizenlenmis ve ¢cogunlukla
ozet verilerdir. Ayrintili bilgi olsa bile burada kayitlar binlerce olabilir. Veri
madenciliginde ise milyonlarca hatta milyarlarca veri ve ¢ok daha fazla degigken ile

ilgilenir. Veri sayis1 ¢ok olmasindan dolayi, bazi 6zel analiz algoritmalarin
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gelistirilmesi ve verinin saklandigi ortamlarin da Orne§in veri ambari bi¢iminde

yeniden diizenlenmesini gerekmistir [22].

2.9. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi bankacilik, sigortaciik ve pazarlama gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Bu alanlarda ¢esitli tespit ve degerlendirmeler yapilmaktadir [22].

Bunlardan kisaca bahsetmek gerekirse;

Bankacilik alaninda;

e Gelen kredi taleplerinin degerlendirilmesi
e Farkl finansal degiskenler arasinda bulunan gizli iliskilerin tespit edilmesi
e Kredi kart1 dolandiriciliklarin ve sahtekarliklarin belirlenmesi

e Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi

Sigortacilik alaninda;

e Riskli miisteri gruplarinin belirlenmesi
e Miisterilerin talep edecegi yeni poligelerinin tahmin edilmesi

e Sektordeki dolandiriciliklarin tespiti

Pazarlama alaninda;

e Miisteri iligkileri yonetimi

e Miisteri degerlendirme

e Miisterilerin satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya konulmasi
e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi

e Pazar sepeti analizi

e Satis tahmini yapilmaktadir ve veri madenciligi etkin olarak kullanilmaktadir.
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2.10. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir ve bu siire¢ belirli adimlardan

olugmaktadir. Bu adimlar maddeler halinde yazilmak istenirse;

a. Veri temizleme

b. Veri biitiinlestirme

c. Veri indirgeme

d. Veri dontistiirme

e. Veri madenciligi algoritmasini uygulama

f. Sonuglart sunum ve degerlendirme olarak yazilabilir [22].

Veri madenciligi siireci Sekil 2.9°da goriilmektedir.

Sunumve
Degerlendirme

Veri
Madenciligi
Yontemi

Veri
Ddnistirme

Veri
indirgeme

Veri
Biitiinlestirme

Veri
Temizleme

Sekil 2.9. Veri madenciligi siireci [22]
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2.10.1 Veri temizleme

Baz1 durumlarda, istenilen Ozelliklerin, lizerinde ¢alisilan verilerde bulunmadig
goriilebilir. Eldeki mevcut verilerde eksik veya uygun olmayan Orneklerle
karsilagilabilir. Bu istenmeyen anlamsiz ve tutarsiz veriler giiriilti olarak
adlandirilmigtir. Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan temizlenmesi
gerekmektedir. Eksik verilerin yerine yeni veriler belirlenmeli ve yerine yeni veriler

konulmalidir. Bunun i¢in agagida belirtilen yontemlerden biri kullanilabilir.

a) Veri kiimesinden eksik deger igeren kayitlar atilabilir.

b) Genel bir sabit eksik degerlerin yerine kullanilabilir. Biitiin kayip degerler i¢in
ayni sabit kullamlmalidir. Ornegin “bilinmiyor” degeri bu eksik veri yerine
kullanilabilir. Ancak biitiin degiskenlerde kayip degerler yerine ayni sabit
degerin kullanimi sorunlarda yaratmaktadir.

c) Bagka bir yontemde olarak degiskenin tiim verilerinin ortalamasi hesaplanip
eksik veriler yerine kullanilabilir.

d) Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir smifa ait Orneklerin degisken
ortalamasi hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir.

e) Veriler arasi iliskiler belirlenerek veya uygun bir model kurularak eksik deger

tahmin edilebilir ve eksik deger yerine kullanilabilir.

2.10.2. Veri biitiinlestirme

Uzerinde ¢oziimleme yapilacak veriler farkli veritabanlarmdan almabilir. Bu
verilerin birlikte degerlendirilmesi icin farkli tiirdeki verilerin tek tlire donligmesi
gerekmektedir. Eger veri madenciligi uygulamast i¢in bir veri ambar1 altyapisi
hazirlanmis ise s0z konusu veri biitlinlestirme isleminin yapilmis olmasi
gerekmektedir. Ancak bdyle bir yapr yoksa s6z konusu veri biitiinlestirme isleminin
dogrudan veri madenciligine esas olusturacak veriler tizerinde uygulanmasi

gerekecektir.
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2.10.3. Veri indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda ¢oziimleme isleminin uzun zaman aldig
durumlarda ortaya cikabilmektedir. Yapilacak olan coziimlemeden elde edilecek
sonucun degismeyecegi tahmin ediliyorsa, veri sayis1 ya da degiskenlerin sayisi

azaltilabilir. Bu azaltma islemi ¢oziimleme yapilacak verilerde;

a) Birlestirme veya veri kiipleri olusturma

b) Boyut indirgeme

c) Veri sikistirma

d) Ornekleme

e) Genelleme islemleri yapilabilir. Veri indirgeme yontemleri Sekil 2.10°de

goriilmektedir.

Boyut
indirgeme

Birlestirme
VEYE
Veri Kidpi
Weri

indirgeme
Yantemleri

Sekil 2.10. Veri indirgeme yontemleri [22]

Veriyi indirgeme asamasinda ¢ok boyutlu veri kiipleri olusturarak veri indirgeme
gerceklestirilebilir. Boylece ¢oziimlemeler sadece belirlenen boyutlara gore yapilir.
Veriler arasinda bir secim yapilarak, anlamsiz veriler veritabanindan ¢ikarilir ve
boyut azalmasi saglanabilir. Veri sikistirma asamasinda, biiyiikk veri kiimelerinin

sikistirilarak daha az ¢ok kaplamasini énlemek miimkiindiir. Ornekleme asamasinda
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ise biiylik veri toplulugu yerine onu temsil eden daha kiiciik veri kiimelerinin
olusturulmasi amaglanir. Genelleme verilerin tek tek degil genel ifade edilmesi

amaglanir.

2.10.4. Veri doniistiirme

Bazi durumlarda eldeki mevcut verilerin veri madenciligi uygulamasima aynen
katmak uygun olmamaktadir. Degiskenlerin ortalama ve varyanslar1 6nemli 6lgiide
farkli oldugu durumlarda biiyiik ortalama ve varyansa sahip degiskenlerin digerleri
tizerinde baskin oldugu goriilmekte ¢oziimleme sonucunu Onemli bir sekilde
etkilemektedir. Ayrica degiskenlerin sahip oldugu ¢ok biiyiik ve ¢ok kiigiik degerler
de ¢oziimlemelerin saglikli bigimde yapilmasini engellemektedir. Bu nedenle bir
doniisiim yontemi uygulayarak s6z konusu degiskenlerin normallestirilmesi veya

standartlastirilmasi uygun bir yol olacaktir.

2.10.5. Veri madenciligi algoritmasini uygulama

Veri madenciligi alaninda birgok algoritma ve yontem gelistirilmistir. Bu

yontemlerin ¢ogu istatistiksel tabanli olup, ti¢ sekilde degerlendirilebilir.

e Smiflandirma
e Kimeleme

o Birliktelik kuralt

Yapilan c¢alismada bu yontemlerden simiflandirma yontemi, simiflandirma
metotlarindan DVM, K-ENK, NB ve DAA smiflandirma algoritmalari

kullanilacaktir.

2.10.6. Sonuclar: sunum ve degerlendirme

Veri madenciligi algoritmalar1 veriler lizerinde uygulandiktan sonra sonuglar

degerlendirilerek sunulur. Sonuclar cogu kez grafiklerle desteklenir [22].
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2.11. Literatiir Arastirmasi

Biyoinformatik alaninda ge¢mis donemlerde mikroarray analizi igin bircok
caligmalar yapilmis olup, bunlardan biri de D.H Tran ve arkadaslarinin yapmis
oldugu ¢alismadir [23]. Tran ve arkadaslar1i mikroRNA (miRNA) ifade profillerinin
timor orneklerinde siniflandirma ve analiz ¢aligmalarini yiiriitmiis olup mikroarray
teknolojisi sayesinde binlerce miRNA aym1 anda incelenebilmistir. Yapilan
caligmalarda Gloub ve arkadaslarinin [24] yapmis oldugu calismalarda kullanilan
223 ornek ele alinmis, 151 miRNA 6znitelik olarak kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmasi olarak DVM uygulanmis, ele alinan 6rnekler 2 sinifa ( timdrlii-normal)

ayrilmistir. Sonug olarak Cizelge 2.2°deki degerler elde edilmistir.

Cizelge 2.2. Tran ve ark. uyguladig1 siniflandirma algoritmalarin dogruluk, duyarlilik

ve AUC degerleri
DVM
Kernel Fonksiyonu | Dogruluk | Duyarliik | AUC
RBF 0,92 0,98 0,98
Linear 0,95 0,95 0,97
Polinominal 0,93 0,95 0,96

Yapilan bir bagka calismada ise X.Fan ve arkadaslar1 [25] karacigerde bulunan
hepatatoks hiicreleri ile kolon, 16semi, lenf kanser hiicrelerinde mikroarray analizini
uygulamiglardir. Hepatatoks veri kiimesinin kullanildig1 c¢alismada 318 o6rnek
incelenmis, 20500 gen 6znitelik olarak kullanilarak siniflandirma gerceklestirilmistir
[26]. Kolon kanseri veri kiimesi [27] 2000 gen ve 62 Ornekten, 16semi veri kiimesi
[28] 7129 gen ve 72 ornekten, lenf kanseri veri kiimesi [29] ise 4026 gen ve 96

ornekten olusmaktadir. Calismanin sonuglar1 Cizelge 2.3’teki gibidir.
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Cizelge 2.3. X.Fan ve ark. hepatatoks, kolon, 16semi ve lenf hiicrelerinde uyguladig:
siiflandirma algoritmalarin dogruluk degerleri

Uygulanan Kolon . Lenf
Slmﬂandl};gma Algoritmasi Hepatatoks Kanseri Losemi Kanseri
Karar Agaglari 0,901 0,817 0,943 0,966
DVM 0,886 0,813 0,961 0,945

K-ENK 0,873 0,795 0,892 0,926

D. Liu ve arkadaslarinin [30] Wisconsin Diagnotistic Breast Cancer (WDBC)
hiicreleri veritabaninda [31] yaptig1 aragtirmalar ile 699 6rnek 9 Oznitelik ile 2 sinifa
ayrilmistir. Siiflandirma algoritmast olarak DVM kullanilmis, egitim ve test verileri
strastyla 9%50-50, %70-30, %80-20 seklinde ayrilmistir. Calismada alinan sonuglar
Cizelge 2.4 teki gibidir.

Cizelge 2.4. D.Liu ve ark. WDBC gogiis kanseri hiicrelerinde uyguladigi DVM
algoritmasinin egitim-test kiime yiizdeleri ile dogruluk degerleri

Uygulanan Egitim-Test Dogruluk
Simiflandirma Algoritmas1 | Kiime Yiizdeleri | Degerleri
%50-50 0,95
DVM %70-30 0,96
%80-20 0,96

C. Chakraborty ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismada [32] yine WDBC
hiicreleri veritabaninda mikroarray analizi olmustur. Caligmanin amaci, gogiis
kanserinde DVM siniflandirict kullanarak yiiksek dogruluk degerlerine ulasmak
olarak belirlenmistir. Calismada iki c¢esit veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimelerinin ilki 699 6rnekten olusmakta olup 9 6znitelik ile 2 sinif mevcuttur. Diger
veri kiimesinde ise 569 ornek 10 oznitelik ile 2 smifa ayrilmaktadir. Bu veri
kiimelerine DVM algoritmas1 uygulanirken DVM’nin polinominal ve Gauss

fonksiyonlar1 kullanilmistir. Alinan sonuglar1 Cizelge 2.5’teki gibidir.
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Cizelge 2.5. C. Chakraborty ve ark. WDBC gogiis kanseri hiicreleri iizerinde
polinominal ve Gauss kernelleri ile uyguladigt DVM algoritmasinin
duyarlhilik(sensitivity) ve 6zgiilliikk(specificity) degerleri

Veri Kiimesi - I | Polinominal | Gauss | Veri Kiimesi - IT | Polinominal | Gauss

Duyarlilik 0,9775 1 Duyarlilik 0,9269 0,945

Ozgiilliik 0,9762 0,9879 Ozgiilliik 0,9256 0,9298

Baska bir calismada M. Aci ve M. Avci [33] K-ENK algoritmasint WDBC hiicreleri
veritabaninda denemislerdir. WDBC veri kiimesi daha dncede belirtildigi iizere 699
ornek 9 Oznitelik ve 2 smiftan olugmaktadir. K-ENK algoritmasinda 6nemli olan
uzaklik degerleri sirastyla Manhattan, Oklid ve Minowski olarak alinmistir. Cizelge

2.6’daki degerler ¢alismanin sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 2.6. M. Ac1 ve M. Aver’min WDBC hiicrelerinde uygulanan K-ENK
algoritmasinin farkli mesafelerde siniflandirdig1 yanlis 6rnek sayilari

Manhattan Oklid Minowski
k=1 14 10 17
k=2 16 17 15
k=3 15 18 15
k=4 19 16 21
k=5 17 19 20
* Yukaridaki degerler yanlis siniflandirilan drnek sayilar
gostermektedir.

B. Han ve arkadaslar1 [34] mikroarray analiz ¢alismalarini 16semi, beyin timorii,
kolon ve prostat kanser hiicrelerinde denemislerdir. Ornek veri kiimeleri znitelik
secim metotlart ile sirasiyla 1, 5, 10, 20, 50, 100 gen olacak sekilde ayrilmis ve daha
sonraki agsamada siniflandirma  algoritmalart  kullanilmistir.  Siniflandirma
algoritmalar1 olarak DVM, K-ENK, RF, NB uygulanmistir. Cizelge 2.7’deki
sonuglar kolon kanser hiicresinin 5, 10 ve 20 6znitelik i¢in siniflandirma dogruluk

degerlerini gostermektedir.
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Cizelge 2.7. B. Han ve ark. 5, 10, 20 0znitelik kullanarak kolon kanser hiicrelerinde

uyguladig farkli siniflandirma algoritmalarin dogruluk degerleri

Uygulanan Gen sayis1
Simiflandirma Algoritmasi 5 10 20
DVM 0,840 0,863 0,851
K-ENK 0,853 0,903 0,886
RF 0,846 0,866 0,886
NB 0,887 0,911 0,866

D. Li ve arkadaslarmin yapmis oldugu calismada [35] Kaliforniya Universitesi’nin

makine 6grenme veri ambarinda bulunan veri kiimeleri kullanilmistir. Veri kiimeleri

olarak Echocardiogram, WDBC, BUPA karaciger ve PIMA diyabet verileri

kullanilmistir [31]. Siniflandirma algoritmasi olarak Gauss ve polinominal kernelleri

ile DVM algoritmasi uygulanmistir. Veri kiimeleri sirasiyla 5, 10, 20, 30, 50, 100

egitim Orne8i olacak sekilde ayrilmistir. Cizelge 2.8 calismalarin sonuglarin

gostermektedir.

Cizelge 2.8. D. Li ve ark. Echocardiogram, WDBC, BUPA ve PIMA veri
kiimelerinde Gauss ve polinominal kernelleri ile uygulanan DVM
algoritmasinin 5, 10, 20 ve 30 egitim Ornegi secilerek elde edilen

dogruluk degerleri
Echocardiogram Veri Kiimesi
DVM Egitim Ornek Sayilart
Kernel Fonksiyonu 5 10 20 30
DVM-Gauss 67,17 | 74,33 | 84,17 | 86,50
DVM-Polinominal 64,50 67,67 73,00 74,17
WDBC Veri Kiimesi
DVM Egitim Ornek Sayilart
Kernel Fonksiyonu 5 10 20 30
DVM-Gauss 52,73 | 57,60 | 62,90 | 74,10
DVM-Polinominal 52,73 | 53,56 | 54,88 | 55,38
BUPA Karaciger Veri Kiimesi
DVM Egitim Ornek Sayilari
Kernel Fonksiyonu 5 10 20 30
DVM-Gauss 49,32 | 51,53 | 54,57 | 56,35
DVM-Polinominal 51,27 | 51,92 | 54,50 | 56,42
PIMA Diyabet Veri Kiimesi
DVM Egitim Ornek Sayilar1
Kernel Fonksiyonu 5 10 20 30
DVM-Gauss 55,00 | 59,22 | 60,87 | 60,03
DVM-Polinominal 55,03 60,05 61,68 61,68
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Mikroarray tabanli kanser siniflandirma olarak gecen c¢aligmada ise X.Wang ve
0O.Gotoh [36] farkli smiflandirma algoritmalarini sinir sistemi, kolon, akciger,
prostat, gogiis kanser hiicreleri ile 16semi olan Ornekler lizerinde denemistirler.
Siniflandirma algoritmalar1 olarak DVM, NB, K-ENK ve KA uygulanmistir. Cizelge
2.9°da kolon kanserinin 5, 10, 20, 50 ve 100 6znitelik ile uygulanan siniflandirma

sonuclar1 goriilmektedir.

Cizelge 2.9. X.Wang ve O.Gotoh’un kolon kanseri veri kiimesinde 5, 10, 20, 50 ve
100 Oznitelik ile uyguladigi farkli siniflandirma algoritmalarinin

dogruluk degerleri
Kolon Kanser Veri Kiimesi
Uygulanan Gen sayist
Simiflandirma Algoritmasi 5 10 20 50 100

DVM 59,68 82,26 88,71 83,87 87,10
NB 75,81 80,65 79,03 77,42 74,19
K-ENK (k=5) 67,74 82,26 85,48 85,48 88,71
KA 61,29 79,03 83,87 74,19 88,71
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3. METODOLOJi

3.1. Simiflandirma

Siniflandirma makine 6grenimi ve istatistik alanlarinda yeni bir gézlem 6rneginin ait
oldugu smifa ayirma problemi olarak tanimlanabilir. Bu ayirma islemi yapilirken
temel olarak sinifi bilinen egitim kiimeleri baz olarak alinmaktadir. Her bir gézlem
aciklanabilir degisken veya Oznitelik olarak bilinen 6l¢iilebilir 6zelliklerle analiz
edilmektedir. Bu o6zellikler kategorik, sirali, tamsay1 degerleri veya reel sayilardan
olusan degerler olabilir. Somut bir uygulamada siniflandirma yapan algoritma
smiflandirict  olarak  adlandirilmaktadir. Makine 6grenimi  terminolojisinde
siiflandirma, dogru tanimlanmis egitim kiimelerinin mevcut oldugu bir danismali
O0grenme Ornegi olarak kabul edilmektedir [37]. Yapilan c¢aligsmalarda literatiirde

gecen siniflandirma algoritmalar1 kullanilacaktir.

3.2. Siiflandirma Yontemleri

3.2.1. Destek vektor makineleri (DVM)

DVM, V.Vapnik tarafindan gelistirilen bir makine 6grenme metodudur. Cekirdek
tabanli dogrusal olmayan siniflandiricilarin sinyal isleme, yapay 6grenme ve veri
madenciligi alanindaki pratik problemlerde iyi sonuglar verdigi kanitlanmistir
(Vapnik, 1999), (Weston, 1999). DVM temelde iki smifli problemlerle ilgilenir.
Giriste olarak aliman veriler destek vektorler ile tanimlanabilen bir ¢oklu diizlem
(hyperplane) tarafindan Sekil 3.1°de gosterildigi gibi ikiye ayrilir. Amag¢ 2 smifi

birbirinden ayirabilecek en uygun ¢oklu diizlemi bulabilmektir [38].
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Sekil 3.1. Ornek bir ¢oklu diizlem gosterimi [38]
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Burada amag, en uygun coklu diizlemi bulabilmektir. Her iki sinifin en uygun coklu

diizlemine en yakin veri noktalarindan gegen ¢oklu diizlemler ¢izilir ve bu iki diizlem

birbirine paraleldir. En uygun c¢oklu diizleminin kalitesi bu diizlemler arasindaki

mesafenin belirlenmesi ile ortaya ¢ikar. DVM iki sinif arasindaki sinir1 ayirt etme

yiizeyini belirlemekte, yani egitim kiimesi ile ayirt etme yiizeyine en yakin noktalarin

arasindaki mesafeyi maksimumlastirmaktadir. Destek vektorleri, ¢oklu diizlem ve

marjin kavramlar Sekil 3.2’de gosterilmistir.

G Destek vekténl(HZ)
i : 4 simuf-2

( ® @, /
. !
.l |lI . . >__a
; " / Pozitif
Negatif { ® o ",
Ornekler s L @ Omekler
@ ® [ @ '_. S
\ o K E 2
D k Wx+b=+1
sumf-1 €1
K Maryjin M)
Destek vektdrii(H1) W X +bh=-1 z

Sekil 3.2. Egitim verileri ve ¢oklu diizlem [38]
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Bu iki grubu cok boyutlu bir diizlem iizerinde ayirdigimiz zaman, diizlemi ve
boyutlar1 birer 6zellik olarak diistinmek miimkiindiir. Basit anlamda sisteme giren her
girdinin (input) bir 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) yapilmis ve sonugta bu iki
boyutlu diizlemde her girdiyi gosteren farkli bir nokta elde edilmistir. Bu noktalarin
siiflandirilmas: ¢ikarilmis olan &zelliklere gore girdilerin siniflandirilmas: ile

mimkin olmaktadir.

Her iki sinif arasinda olusan araliga tolerans (offset) adi verilebilir. Bu diizlemdeki

her bir noktanin tanimi Es. 3.1°deki gibi gosterimi yapilabilir:

n

D:{(xi,cl.)

X, € RP,cl. € {—1,1}}121 3.1)

Es. 3.1°deki gosterim su sekilde okumak miimkiindiir. Her x,c ikilisi i¢in X vektor
uzayindaki bir nokta ve c ise bu noktanin -1 veya +1 degerleri oldugunu gosteren

degerdir. Bu noktalar kiimesi i= 1’den n sayisina kadar gitmektedir.

Coklu diizlemde her noktanin degeri “wx + b = 0” denklemi olarak ifade
edilmektedir. Buradaki w coklu diizleme dik olan normal vektorii ve x noktanin
degisen parametresi ve b ise kayma oranmidir. Bu denklemi klasik “ax+b” dogru
denklemine benzetmek miimkiindiir [39] ve Sekil 3.3’te DVM algoritmasinin 6rnek

bir uygulamasi goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Ornek bir DVM modellemesi
3.2.2 K-En Yakin Komsuluk (K-ENK)

K-ENK, smiflandirilmak istenen 6rnegin en yakin ornekleri bulan danismanli bir
metottur. Bu yontem siniflarda bulunan 6rnekler ile siiflandirilmak istenen 6rnek
arasindaki benzerlige dayanmaktadir. Egitim Ornekleri n-boyutlu sayisal niteliklerle
tanimlanmaktadir. Her bir 6rnek n-boyutlu uzayda bir noktay1 gosterir. Bu sayede n-
boyutlu 6rnek uzayda biitiin egitim Ornekleri depolanir. Bu k-e8itim 6rnekleri,
bilinmeyen 6rnek A’ya k en yakin komsudur. Yakinlik, Oklid (Euclidean Distance)
uzaklig1 hesaplanarak bulunur. X=( X;,X,...,X;) ve Y=( Y1,Y2,...,Y,) arasindaki
Oklid uzaklig1 ile hesaplanir [38]. Es 3.2°de bu uzaklik hesabini gorebiliriz.

DY) = 30 62

Bilinmeyen ornek, en yakin k-komsularinin arasinda en fazla yakinligi bulunan sinifa

atanir. Sekil 3.4°te, k degerinin 1, Sekil 3.5’te k degerinin 3 oldugu duruma 6rnek
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gosterilmektedir. K degerinin 1 oldugu durumda, bilinmeyen 6rnek, dérnek uzayinda

en yakin egitim drneginin sinifina aittir.

*® S
_—
Smif-1 N B
~
® L

Smaf-2

Sekil 3.4. k = 1 degeri i¢in 6rnek bir siniflandirma [38]

®
Smuf-1 s /’/”.x \
e /
* L
-
\ /
) @ »\_//
Smif-2 )

Sekil 3.5. k = 3 degeri i¢in 6rnek bir siiflandirma [38]

Bilinmeyen bir X Ornegini, ¢izelge 3.1°deki egitim verilerinden yararlanarak hangi
smnifa ait oldugunu K-En Yakin Komsuluk siniflandirma yontemi ile tahmin
edilmistir. Veri Orneklerinin, araba sayisi, ev sayisi ve magaza sayist adinda
ozellikleri mevcuttur. Elimizde AS, OS ve ZS olmak iizere 3 smif vardir. X = (araba
sayisi= “3”, ev sayisi = “2”, magaza sayist = “1”) 6rnegi, smiflandirmak istedigimiz
bilinmeyen Ornek olsun. Bilinmeyen 6rnek X’in, tiim siniflardaki her elemanla
arasindaki Oklid uzaklig: hesaplanir ve k degeri 5 secildigi icin en kiigiik ilk 5 degere

sahip komsularinin arasinda en sik bulunan sinifa atanur.
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Cizelge 3.1. K-ENK algoritmas1 i¢in 6rnek bir uygulama [38]

Smif g;ﬁ S:;Vm %Zifszla Oklid Uzakhg
1 | Zengin Sif(ZS) | 6 8 3 J(6-3) +(8-2)> +(3-1)* =7.00
2 | Zengin Sif(ZS) | 4 6 5 J(@-3) +(6-2)> +(5-1)> =5.74
3 | Zengin Smif(ZS) | 4 7 8 J(@-3)* +(7-2)* +(8-1)* =8.66
4 | Orta Smif (OS) 2 2 3 J(@-37 +(2-2)* +(3-1) =2.24
5 | Orta Sif (OS) 2 2 2 J(@-37 +(2-2 +(2-1)* =1.41
6 | Orta Sif (OS) 2 1 2 J(@-37 +(1-2 +(2-1)* =1.73
7 | Alt Smif (AS) 1 1 0 J((1-3) +(1-2)? +(0-1)> = 2.45
8 | Alt Smif (AS) 1 0 0 J((1-3)* +(0-2)> +(0-1)* =3.00
9 | Alt Smif (AS) 0 1 0 J(0-3)> +(1-2)> +(0-1)* =3.32

Elde edilen ilk 5 deger sirasiyla; 1.41(OS), 1.73(0S), 2.24(0S), 2.45(AS), 3.00(AS)
degerleridir. Bu degerler arasinda en ¢ok orta sinifa ait elemanlar bulundugundan X
bilinmeyen Ornegi orta sinifa atanir. Sekil 3.6’da da 6rnek bir K-ENK uygulamasi

goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Ornek bir K-ENK uygulamas1
3.2.3. Naive Bayes (NB)

NB yontemi sik kullanilan bir siniflandirma yontemidir ve pratik, olasiliga dayanan
bir siniflayicidir. Diger siniflandiricilarla kiyaslandiklarinda bircok uygulamada hata
oranmin diisiik oldugu goriilmistiir. Bu yontemde elimizde , S;,S,..S, adinda n adet
sinif oldugunu farz edelim. Herhangi bir sinifa ait olmayan bir veri 6rnegi X’in,
hangi smifa ait oldugu NB siniflandirici tarafindan belirlenmektedir. Veri 6rnegi X,
verilen siniflara ait olma olasilig1 en yliksek degere sahip sinifa atanmaktadir. Sonug
olarak, NB siniflandirici bilinmeyen 6rnek X’i, S; smifina atamaktadir. Her veri
ornegi, m boyutlu 6zellik vektorleri ile gosterilir, X = (X1,X5,..,Xn). Biitiin 6zellikler
ayni derecede 6nemli olup, birbirinden bagimsizdir. Bir 6zelligin degeri baska bir
ozellik degeri hakkinda bilgi icermez [38]. X = (X, X5..X},) Orneginin S; sinifinda
olma olasilig1 Es. 3.3 deki gibidir.
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X
955

Bilinmeyen bir X 6rneginin ¢izelge 3,2’deki egitim verilerinden yararlanarak hangi
siifa ait oldugunu NB siniflandirma yontemi ile tahmini istenmektedir. Egitim
verileri Cizelge 3.2°deki veri olup, ornekleri vites, renk, yakit ve kapi 6zellikleri ile
tanimlanmaktadir. Elimizde A ve B olmak iizere 2 sinif mevcuttur. Siniflandirmak

istenilen bilinmeyen Ornek;

X = (vites = “otomatik”, renk = “kirmiz1”, yakit = “dizel”, kap1 = “4”) olsun.

Cizelge 3.2. Naive Bayes i¢in bilinmeyen 6rnek bir tablo [38]

Ornek Simif Vites Renk Yakat Kap1
1 A Otomatik Gri Dizel 2
2 B Normal Gri Benzinli 4
3 A Otomatik Kirmizi Benzinli 2
4 A Otomatik Gri Benzinli 4
5 A Otomatik Beyaz Dizel 2
6 B Otomatik Kirmizi Benzinli 4
7 A Normal Gri Dizel 4
8 B Otomatik Gri Benzinli 4
9 A Normal Beyaz Benzinli 4
10 A Otomatik Kirmizi Benzinli 4
11 B Normal Kirmizi Dizel 4
12 A Normal Beyaz Dizel 4
13 A Normal Gri Benzinli 2
14 B Otomatik Beyaz Benzinli 4
15 B Otomatik Beyaz Benzinli 4

X bilinmeyen verisinin hangi smifa ait oldugunu bulabilmek i¢in P(X|S;)P(S;)
degerini maksimumlagtirmak gerekmektedir. A sinifi 9 elemandan, B sinifi da 6
elemandan olusmaktadir. P(S;) ve her smif icin olasihik degerleri egitim

orneklerinden hesaplanmaktadir:
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P(A) =9/15 =0.600
P(B) = 6/15 =0.400

P(X]Si), i =1,2 degerlerinin kosullu olasiliklar1 hesaplarsak,
P(vites = “otomatik” | A) = 5/9 = 0.556

P(renk = “kirmiz1” | A) = 2/9 = 0.222

P(yakit = “dizel” | A) = 4/9 = 0.444

P(kap1=“4"| A) =5/9 = 0.556

P(vites = “otomatik™ | B) =4/6 = 0.667

P(renk = “kirmiz1” | B) = 2/6 = 0.333

P(yakit = “dizel” | B) = 1/6 = 0.167

P(kap1 =“4” | B) = 6/6 = 1 elde edilir.

Hesaplanan bu olasilik degerleri kullanilarak;

P(X|A) = 0.556*0.222*%0.444*0.556 = 0.030

P(X|B) = 0. 667*0. 333*0. 167*1 = 0.037

P(A) P(X|A) = 0.600*0.030 = 0.018

P(B) P(X|B) = 0.400*0.036 = 0.015 sonuglar elde edilir.

Elde edilen sonuca gore X arabasi en yiiksek olasilik degerine sahip olan A simifina

aittir [38].

3.2.4. Dogrusal ayirma analizi (DAA)

DAA ilk olarak R.A Fisher tarafindan one stirtilmiistiir. Fisher 1y1 ayrilmis simiflar
elde etmek i¢in dogrusal bir sinir bulmay1 amacglamistir. Bu baglamda DAA yontemi,
belirli bir veri kiimesi i¢inde smif i¢i ve siniflar arasi varyans oranini maksimum
tutarak nesneleri iki sinifa ayirmaktadir [40,41]. Es. 3.4’de bu maksimum oran

ifadesi goriilmektedir.

A'S,A

J(A) =
= A'S, A

3.4)
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Es. 3.3’de hedef fonksiyon olarak J(A) olarak belirlenmis, Sy ve S,, siniflar arasi ve
smif i¢i sagilim matrislerini gostermektedir. Bu sagilim matrisleri Es. 3.5 ve Es. 3.6

ifadelerinde goriilmektedir.

Sy = D (ke - Xk - X)" (3.5)
S = 22 X)X )’ (3.6)

Es 3.4 ve Es. 3.5°de goriilen ifadelerde p, degeri her bir sinifin ortalamasi, X, tiim

verileri ortalamasi ve c, mevcut sinif sayisidir. Esitliklere gore hedef fonksiyonun
maksimum oldugu ve bunun yaninda smif ortalamalarinin maksimum, sinif
varyanslarinin minimum degerlerini igeren dogrusal donilisim matrisi(A) elde

edilmelidir. A matrisinin katsayilar1 v adinda 6z-vektor tarafindan verilmektedir. Bu

v 6z-vektorii sifirdan farkli degerleri olan S S, matrisinden elde edilen A degerine

uygundur. Normalize edilen 6z-vektor Es 3.7°de gdsterilen ifade ile saglanir.

S!S, v=2v (3.7)

DAA yontemi direkt olarak bir siniflandirict olarak kullanildigi gibi daha karmagik

dogrusal olmayan siiflandiricilar i¢in 6nislem olarak da kullanilmaktadir.

3.2.5. Veri doniistiirme ve indirgeme yontemleri

Z-score normalizasyonu

Z-score normalizasyon ile Oznitelik degerleri ortalama ve standart sapma degerleri
hesaplanarak belirli araliklara c¢ekilirler. Z-score normalizasyonu uygulanacak

Oznitelik degerlerinin alinan ortalamasi Es. 3.8’de goriilmektedir [42].

n

I
Ortalama(i)Zﬁz dznitelik(j) (3.8)
i=1
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Ozniteliklerin ortalamadan sapmalar1 hesaplanir. Standart sapma hesabi Es 3.9°da

goriilmektedir.

1 n
standart sapma (j)= \/ (a) Z(éznitelik degeri(j)- ortalama(j))2 (3.9)
=1

Son olarak oOnceden hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri ile yeni

Oznitelik degeri hesaplanir ve Es 3.10’da bu 6znitelik deger hesab1 goriilmektedir.

Oznitelik degeri(j)- ortalama(j)
standart sapma(j)

yeni Oznitelik degeri (j)= (3.10)

Oznitelik secimi

Siniflandirma algoritmalar1 uygulanmadan eldeki veri kiimesi bir¢ok 6znitelige sahip
olabilir. Bu 6znitelikler gerekli olabilecegi gibi siniflandirmaya katki saglamayacak
sekilde de olabilir. Iste bu yiizden &znitelikleri ayirmak ve simirlamak gerekebilir.

Bunun i¢in 6znitelik se¢im yontemleri kullanmak gereklidir.

Burada 6nemli olan 6zniteliklerin icin nasil bir gruplama yapilacagidir. Gruplama isi
bir oOlciit degeri ile yapilir. Gruplama yontemi bir istatistik yontemi olan t-test
yontemidir. T-test yonteminden kisaca bahsetmek gerekirse; hipotez testlerinde
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. T-testi ile iki grubun ortalamalar
karsilastirilarak, aradaki farkin rastlantisal mi, yoksa istatistiksel olarak anlamli mi1
olduguna karar verilir. Kii¢clik 6rnekleme teorisi olarak da bilinen t dagimi, kiigiik
orneklemlerle de ¢alismaya imkan verdiginden, arastirmacilar i¢in biiyiik kolaylik

saglamaktadir [43].
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3.2.6. Model basarim olciitleri

Karisiklik matrisi (confusion matrix)

Dogruluk, hata orani, kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F-0lciitii kavramlar1 model
basarim degerlendirmelerinde kullanilmaktadir. Dogru sinifa atanan 6rnek sayist ve

yanlis siifa atilan 6rnek sayisi nicelikleriyle model bagarimi belirlenmektedir.

Test sonucunda ulasilan sonuglarin basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Karigiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki 6rneklere ait gercek sayilari,
kolonlar ise modelin dogru siniflara ait 6rneklerini ifade etmektedir [44]. Karisiklik

matrisi verileri Cizelge 3.3’te goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Karigiklik matrisi

Dogru Sinif
Smif=1 | Smif=0
Test Simif=1 TP FP
Sonucundaki
Simif Sinif=0 FN TN
TP (True Pozitive) FP (False Pozitive)
FN (False Negative) |TN (True Negative)

Dogruluk—hata orani

Karigiklik matrisinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modelin dogruluk
oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam 6rnek sayisina
(TP+TN+FP+FN) oranidir ve Es. 3.11°de goriilmektedir. Hata oran1 ise bu degerin
1’den ¢ikarilmasi ile elde edilir. Diger bir ifadeyle yanlis siniflandirilmis 6rnek
sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir ve Es. 3.12°de

goriilmektedir.

Dogruluk= —— P T 3.11
OB TP+FP+FN+TN) 31D
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Hata Orant = — 2 T 1) 3.12
At I = TP FPAEN+TN) (3-12)

Kesinlik (Precision)

Kesinlik, sinifi 1 olarak tahmin edilen TP 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak tahmin

edilmis tiim 6rnek sayisina oranidir ve Es 3.13’deki gibi ifade edilmektedir.

TP
TP +FP

Kesinlik =

(3.13)

Duyarhlik (Sensitivity)

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir

ve Es 3.14’deki gibi ifade edilmektedir.

Duyarlilik = L (3.14)
TP +FN

Ozgiilliik (Specificity)

Dogru smiflandirilmis negatif 6rnek sayisinin toplam negatif 6rnek sayisina oranidir

ve Es 3.15°deki gibi ifade edilmektedir.

Orgiillik = — (3.15)
TN+ FP

F-Olciitii (F-Measure)

Elde edilen kesinlik ve duyarlilik dlgiitleri tek bagina anlamli bir karsilastirma sonucu
cikarmamiza yeterli olmayabilir. Her iki Ol¢iitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuglar verebilir. Bunun ic¢in F-6l¢iiti tanimlanmistir. F-0l¢iitii, kesinlik ve

duyarliligin harmonik ortalamasidir ve Es 3.16°daki gibi ifade edilmektedir.



39

2xDuyarlilikxKesinlik

F_Ol ..t.. —
eutt Duyarlilik + Kesinlik

(3.16)

ROC egrisi ve AUC

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic)

ROC analizi, II. Diinya Savas1 sirasinda Britanya’da radarda tespit edilen sinyallerin
dogru tanimlanmasi, dost ve diisman ayriminin saglanmasi i¢in gelistirilmistir. , ROC
analizinin tipta karar vermede kullanimin1 1967 yilinda Lusted Onererek, 1969
yilinda medikal goriintiileme cihazlarinda kullanimini saglamistir. Sonraki yillarda
tipta tani testlerinin performansinin degerlendirilmesinde kullanimi giderek
yayginlagmistir. ROC analizi ile ortaya c¢ikan gelismeler, istatistiksel sonuglarin
degerlendirilmesi ve kiyaslanmasina duyulan gereksinimin dogal bir sonucudur

[45.,46].

Yapilan testinin kendi dogrulugunu belirlenmesi ve testler arasinda giivenilir bir
karsilastirma yapmaya olanak saglamasi agisindan ROC egrisi  siklikla
kullanilmaktadir. Klinik c¢alismalarda siirekli sayilarin kullanildigi o6lgiimlerde
olgular1 ayirma (hasta/saglam), ¢éziimlemeyi karmagik hale getirir ve hata olasiligin
yiikseltir. ROC analizi ¢esitli durumlarda optimum esik degerini ve yapisinda var
olan degerlendirme dis1 birakilacak olan degerleri (duyarlilik ve 6zgiilliik arasinda
yer alan) belirler. ROC egrisinin grafiksel yaklasimi Ol¢iimlerin duyarlilig: ile

ozgiilliigl arasindaki iliskileri kavramayi kolay kilar.

ROC egrisi, tan1 koymak amaciyla kullanilan bir degiskenin degisim genisligi iginde
aldigr tim degerlerin sirastyla kesim noktast kabul edilmesiyle hesaplanacak
duyarlilik degerlerinin, testin yanlis pozitif oranina (1 - 6zgiilliik) kars1 noktalanmas1
ile elde edilir. ROC egrisinin olusturulacagi koordinat sisteminde, Y ekseninde testin
gercek pozitif degeri (duyarhilik), X ekseninde ise yanlis pozitif degeri (1-6zgiilliik)

yer alir. Her kesim noktasindaki dogru pozitif ve yanlis pozitife karsilik gelen
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noktalar birlestirilerek ROC egrisi ¢izilir [47]. ROC egrisinin olusumu i¢in kullanilan
degerler Sekil 3.7°de drnek olarak goriilmektedir.

SECILEN POZITIFLIK
ESIKLERI

GN GP
NORMAL HASTA
GRUP GRUBU
YNY YP
- —— -

Sekil 3.7. ROC egrisinin olusumu i¢in kullanilan degerlerin gosterimi [48]
AUC(Area under the curve)

AUC, testin hastalar ve saglam bireyleri ayirmadaki dogruluk oranmi belirler. AUC
biiyiikliigii ilizerinde calisilan tani testinin aywrma yeteneginin istatistiksel olarak
onemini gosterir. Uzerinde galisilan testin hi¢ ayirma yetenegi olmadigi durumda
ROC egrisi altindaki alanin beklenen degeri 0.50°dir. Miikkemmel bir test ise sifir
yanlis pozitif ve sifir yanlis negatif ile alanin degeri 1.00 olacaktir. Test, bu iki

degerin arasinda bir alana sahip olmalidur.

Egri altindaki alanlarin yorumlanmasinda asagida verilen derecelendirmeler

kullanilabilir [49,50].

e 0,50-0,60 = basarisiz

e (,60-0,70 = zay1f

e 0,70-0,80 = orta

e 0,80-0,90 = iyi

e (,90-1,00 = miikkemmel
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3.2.7. Capraz dogrulama (Cross Validation)

Capraz dogrulama, verileri, egitim ve dogrulama olarak iki boliime ayiran, 6grenme
algoritmalarinin kiyaslanmasinda ve degerlendirilmesinde kullanilan bir istatistiksel
bir metottur. Tipik bir ¢capraz dogrulama da, egitim ve degerlendirme kiimelerinin her
birinin sirayla digerlerine karsi bir dogrulanma sansi vardir. Capraz dogrulamanin
tipik formu k-kat capraz dogrulamadir. Diger dogrulama ¢esitleri ya k-kat ¢apraz
dogrulamanin 6zel bir durumu ya da k-kat capraz dogrulamay: iceren tekrarl

formlaridir [51].

K-kat ¢apraz dogrulamada veri oncelikle k boliime veya yaklasik olarak k boliime
ayrilir. Sonrasinda k adimda her bir kisim test kiimesi, k-1 bolim ise egitim kiimesi
olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de k=3 i¢in ¢apraz dogrulamaya Ornek bir

modelleme goriilmektedir.

3
3

_,-‘\//i_
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Sekil 3.8. Capraz dogrulama i¢in 6rnek bir modelleme [51]

Eger k=10 degeri alirsa 10-kat ¢capraz dogrulama adini alir ve bu yontemde en sik
kullanilan yontemdir. Yapilan c¢alismalarin dogrulanmasinda da 10-kat capraz

dogrulama yontemi kullanilmistir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1 Kullanilan veri kiimeleri ve alinan sonuclar

4.1.1 Kanserli hiicre geni icin mikroarray ifade profilleri

DNA mikroarray teknolojisi, gen ifade profillerinin izlenmesi ile eczacilik ve klinik
aragtirmalarda Onemli rol oynamaktadir. Mikroarray teknolojisi ayrica kanser
olasiliklarinin ve diger hastaliklarinin gen ifade seviyesinde siiflandirilmasina da
olanak saglar. Farkli deneylerle elde edilmis veri kiimeleri iizerinde bir¢ok
siniflandirma metodu uygulanmis ve bu konuda bir¢ok calisma yapilmistir. Yapilan
calismalarda ¢esitli kanser hiicrelerinden elde edilen mikroarray profilleri
incelenmistir. Bu calismada ilk olarak kolon ve lenf kanseri ile 16semi hiicreleri ele
alinmistir. Kolon kanseri veri kiimesi 62 ornekten ve 2000 genden meydana
gelmektedir. Orneklerin 22 tanesi normal, 40 tanesi tiimérlii hastadan olusmaktadir.
Lenf kanseri veri kiimesi 96 drnek ve 4026 genden meydana gelmektedir. Orneklerin
42 tanesi DLBCL(Diffuse large B-cell lymphoma), 54 tanesi non-DLBCL hastadan
olusmaktadir. Losemi veri kiimesi ise 72 Ornekten ve 7129 genden meydana
gelmektedir. Orneklerin 47 tanesi ALL hastasi, 25 tanesi AML hastasindan
olugmaktadir. Siniflandirma algoritmalar1 olarak K-ENK(K-En Yakin Komsuluk),
DVM(Destek Vektor Makineleri), NB(Naive Bayes) ve DAA (Dogrusal Ayirma
Analizi) kullanilmistir. Kullanilan yontemlerde sadece DAA i¢in Oznitelik se¢imi
uygulanmis olup, 30 gen secilmistir. Siniflandirma sonucu dogruluk degerleri i¢in
karigiklik matrisleri hesaplanmis ayrica ¢izdirilen ROC egrisinin altinda kalan AUC

degeri hesaplanmustir.

a) Kolon Kanseri veri kiimesinden alinan sonuclar Cizelge 4.1°de, uygulanan
siiflandirma algoritmalarinin AUC sonuglar1 Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3,
Sekil 4.4’te gosterilmistir ve dogruluk degerlerinin grafiksel gosterimi ise Sekil

4.5’teki gibi ifade edilmektedir.
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Cizelge 4.1. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarinin
karigiklik matrisleri

Kolon Kanser Veri Kiimesi

Karigiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi
K-ENK (k=3) DVM NB DAA (30 gen ile)
22 2 21 2 18 5 18 7
0 38 1 38 4 35 4 33
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Sekil 4.1. K-ENK i¢in ROC egrisi ve AUC degeri



Sekil 4.2. DVM i¢in ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 4.3. NB icin ROC egrisi ve AUC degeri
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Sekil 4.4. DAA icin ROC egrisi ve AUC degeri

Kolon Kanseri

Dogruluk Degerleri

Sekil 4.5. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarinin

dogruluk grafigi

b) Losemi veri kiimesinden alinan sonuglarin karigiklik matrisleri Cizelge 4.2°de,

dogruluk degerlerinin grafiksel ifadesi ise Sekil 4.6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2. Losemi veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarinin
karigiklik matrisleri

Losemi veri kiimesi

Karisiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi
K-ENK (k=1) DVM NB DAA (30 gen ile)
46 6 46 1 47 1 43 2
1 19 1 24 0 24 4 23
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Sekil 4.6 Losemi veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarinin dogruluk

grafigi

c) Lenf Kanseri veri kiimesinden alinan sonuglarin karisiklik matrisleri Cizelge

4.3’te, dogruluk degerlerinin grafiksel ifadesi ise Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Lenf kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan siniflandirma algoritmalarinin
karisiklik matrisleri

Lenf kanseri veri kiimesi

Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi
K-ENK (k=3) DVM NB DAA (30 gen ile)

46 6 52 3 52 1 51 1

8 41 2 39 2 41 3 41




.

Lenf Kanseri

47

Dogruluk Degerleri
o o o = o o o o
ra w = (L] @ -~ =] -]
I I I I I I I I

=
-
T

Sekil 4.7. Lenf kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan smiflandirma algoritmalarinin

dogruluk grafigi

d) Uygulanan siniflandirma algoritmalarinin tiim kanser kiimelerindeki dogruluk

degerleri Cizelge 4.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Kolon ve lenf kanseri ile losemi veri kiimesinde uygulanan
siiflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri

Uygulanan Kolon Lissemi Lenf
Smiflandirma Algoritmas1 | kanseri kanseri
DVM 0,9516 | 0,9722 0,9479
K-ENK 0,9677 | 0,9028 0,9063
NB 0,8548 | 0,9861 0,9688
DAA 0,8226 | 09167 0,9583

4.1.2 WDBC gogiis kanserli hiicre gen analizi

uygulanmasi

ve DVM algoritmasinin

Tez kapsaminda yapilan bu ikinci c¢alismada WDBC go6giis kanser hiicreleri

incelenmistir. WDBC veri kiimesi 569 0Ornegi icermekte olup 10 Oznitelik ve 2

siiftan olugsmustur. Buradaki ¢alismanin amaci WDBC kanser hiicrelerinin dogru bir

sekilde simiflandirilmasimi saglamak, yiiksek duyarlilik ve 0Ozgiillik degerlerine



48

ulagsmaktir. Siniflandirma algoritmasi olarak DVM kullanilmis olup. DVM i¢in iki
farkli kernel yontemi olan Gauss ve polinominal kernel yontemleri uygulanmistir.
Yiiksek degerler elde edilmesi i¢cin parametre degerleri Gauss kernel i¢in sigma
degeri 3, polinominal kernel i¢in derecesi 2 alinmistir. Karisiklik matrisi; dogruluk,

duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri Cizelge 4.5’te goriilmektedir.

Cizelge 4.5. WDBC veri kiimesi i¢in uygulanan DVM algoritmasinin karigiklik
matrisi ile dogruluk(accuracy), duyarlilik(sensitivity) ve
ozgiilliik(specificity) degerleri

WDBC Veri Kiimesi i¢in DVM algoritmasi

Karigiklik Matrisi Karisiklik Matrisi
(Gauss sigma = 3) | (Polinominal derece = 2)
191 9 196 13
21 348 16 344

Dogruluk | 0,9473 Dogruluk 0,9490

Duyarlilik | 0,9009 Duyarlilik 0,9245

Ozgiillik | 0,9748 | Ozgiilliik 0,9636

4.1.3 WDBC gogiis kanserli hiicre gen analizi ve K-ENK algoritmasinin

uygulanmasi

Yapilan bu ¢aligmada da WDBC gogiis kanser hiicreleri incelenmistir. Bu WDBC
veri kiimesi 699 Ornegi icermekte olup 9 Oznitelik ve 2 smiftan olugmustur.
Calismada amaglanan K-ENK algoritmasini Oklid mesafesi kullanarak, WDBC
kanser hiicrelerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktir. Cizelge 4.6’da

hatal1 siniflandirilan 6rnek sayilar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Siniflandirma sonucu hatali siniflandirilan 6rnek sayilari

Hatali Simiflandirilan
Metot | Komsu sayis1 Ornek Sayist
K-ENK k=1 4
k=2 9
k=3 13
k=4 18
k=5 26
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4.1.4 Mikroarray verileri ile kolon kanseri veri kiimesinin siniflandirilmasi

Bu ¢alismada ise kolon kanser hiicreleri incelenmistir. Daha 6nceki veri kiimesi ile
ayni olan kolon kanser hiicreleri 62 6rnegi icermekte olup 2000 Oznitelik ve 2
siiftan olusmustur. Calismanin amaci farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanarak
kolon kanser hiicrelerinin dogru bir sekilde smiflandirilmasini saglamaktir.
Algoritmalar uygulanmadan Once Oznitelik se¢imi yapilmistir. T-test yontemi ile
Oznitelik secimi uygulanan veri kiimesi, sirastyla 5, 10, 20 6znitelik segilerek islem
yapilmustir. Uygulanan siniflandirma algoritmalarinin karigiklik matrisi sirasiyla
Cizelge 4.7, Cizelge 4.8, Cizelge 4.9, Cizelge 4.10 ve dogruluk degerleri Cizelge
4.11°de goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan K-ENK algoritmasinin
karisiklik matrisi

Kolon Kanseri Veri Kiimesi icin K-ENK algoritmasi

Karigiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi
(5 Gen ile) (10 Gen ile) (20 Gen ile)
k=3 i¢in k=3 icin k=3 icin
22 3 22 3 22 2
0 37 0 37 0 38

Cizelge 4.8. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan DVM algoritmasinin
karisiklik matrisi

Kolon Kanseri Veri Kiimesi i¢cin DVM(lineer) algoritmast

Karigiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi
(5 Gen ile) (10 Gen ile) (20 Gen ile)

21 1 22 1 22 1

1 39 0 39 0 39
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Cizelge 4.9. Kolon kanseri veri kiimesi i¢in uygulanan NB algoritmasinin karigiklik
matrisi

Kolon Kanseri Veri Kiimesi i¢in NB algoritmast

Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi
(5 Gen ile) (10 Gen ile) (20 Gen ile)
21 3 22 2 22 2
1 37 0 38 0 38

Cizelge 4.10. Kolon kanseri veri kiimesi icin uygulanan DAA algoritmasinin
karigiklik matrisi

Kolon Kanseri Veri Kiimesi i¢cin DAA algoritmast

Karisiklik Matrisi | Karisiklik Matrisi | Karigiklik Matrisi
(5 Gen ile) (10 Gen ile) (20 Gen ile)
22 3 21 3 22 2
0 37 1 37 1 38

Cizelge 4.11. Kolon kanseri veri kiimesinde wuygulanan siniflandirma
algoritmalarinin dogruluk degerleri

Yontem 5 Genile | 10 Genile | 20 Gen ile

K-ENK 0,9516 0,9516 0,9677

DVM (lineer) | 0,9677 0,9839 0,9839

NB 0,9355 0,9516 0,9516

DAA 0,9516 0,9355 0,9516

4.1.5 PIMA diyabet hastalar ile BUPA karaciger hastalarimin siniflandirilmasi

Son caligmada; PIMA (Pima Indians) diyabet hastalar1 ile BUPA (British United
Provident Association) karaciger hastalarindan alinan hiicrelere ait veriler
incelenmistir. PIMA veri kiimesi diyabet hastalarinin hiicrelerinden alinan verilerden
olusmakta olup 345 6rnegi icermekte 8 6znitelik ve 2 siniftan olugsmaktadir. BUPA
karaciger veri kiimesi ise 768 ornek 6 Oznitelik ve 2 smiftan olusmaktadir.
Caligmanin amaci farkli kernel yapisi ile DVM algoritmasini kullanarak PIMA ve

BUPA veri kiimelerinin dogru bir sekilde simiflandirilmasini saglamaktir.
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Algoritmalar uygulanmadan 6nce 6znitelik se¢imine tutulan veriler T-test yontemi ile
strastyla 5, 10, 20, 30 egitim kiimelerine ayrilmistir. Her seferinde test edilen 6rnek
sayist 200 oOrnektir. BUPA ve PIMA veri kiimeleri icin uygulanan DVM
algoritmasinin karisiklik matrisleri ile dogruluk degerleri sirasiyla Cizelge 4.12,

Cizelge 4.13, Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15°te goriilmektedir.

Cizelge 4.12. BUPA veri kiimesinde Gauss kernel ile uygulanan DVM
algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri

Karigiklik Matrisi
DVM-Gauss-BUPA
4 86 42 50 34 61 37 53
5 105 38 70 25 80 27 83
Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri:
0.55 0.56 0.57 0.60

Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi:

200 o6rnek 200 6rnek 200 6rnek 200 6rnek
Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi:

5 Ornek 10 6rnek 20 ornek 30 ornek

Cizelge 4.13. BUPA veri kiimesinde polinominal kernel ile uygulanan DVM
algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri

Karigiklik Matrisi
DVM-Polinominal-BUPA
58 32 38 54 68 27 60 30
57 53 29 79 54 51 48 62
Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri:
0.56 0.59 0.60 0.61

Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi:

200 ornek 200 ornek 200 ornek 200 ornek
Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi:

5 Ornek 10 Ornek 20 Ornek 30 Ornek
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Cizelge 4.14. PIMA veri kiimesinde Gauss kernel ile uygulanan DVM algoritmasinin
karisiklik matrisi ve dogruluk degerleri

Karisiklik Matrisi
DVM-Gauss-PIMA
124 3 125 1 117 7 116 8
73 0 73 1 62 14 62 14
Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri:
0.62 0.63 0.66 0.65
Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi:
200 o6rnek 200 o6rnek 200 o6rnek 200 6rnek
Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi:
5 Ornek 10 Ornek 20 Ornek 30 Ornek

Cizelge 4.15. PIMA veri kiimesinde polinominal kernel ile uygulanan DVM
algoritmasinin karigiklik matrisi ve dogruluk degerleri

Karigiklik Matrisi
DVM-Polinominal-PIMA
127 0 112 14 94 30 96 28
71 2 56 18 39 37 33 43
Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri: Dogruluk degeri:
0.65 0.65 0.66 0.70

Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi: Test Verisi:

200 ornek 200 ornek 200 ornek 200 ornek
Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi: Egitim Verisi:

5 Ornek 10 Ornek 20 Ornek 30 Ornek
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5.SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda ilk olarak kolon ve lenf kanseri ile 16semi
hiicrelerinin mikroarray ifadeleri incelenmistir. Bu verilere DVM, K-ENK, NB ve
DAA smiflandirma yontemleri uygulanmistir. Ik olarak kolon kanser hiicrelerinde
yapilan calismada en yiiksek dogruluk degerini %96,77 ile K-ENK algoritmasi
vermistir. K-ENK  algoritmasini sirasiyla %95,16 ile DVM, %85,48 ile NB ve
%82,26 ile DAA algoritmalari takip etmistir. K-ENK ve DVM algoritmalar1 yakin ve
yiiksek dogruluk gdstermis, NB ve DAA ise kismen diisiik dogruluk degerlerinde
kalmistir. Lenf kanseri hiicrelerinde ise en yiiksek dogruluk degerine %96,88 ile NB
algoritmas1 ulasmistir. Diger dogruluk degerleri sirastyla DAA i¢in %95,83, DVM
icin %94,79 K-ENK igin ve %90,63’tlir. Losemi hiicrelerinde %98,61 ile NB en
yiiksek dogruluk degerine ulasirken, DVM %97,22, DAA %91,67, K-ENK %90,28
degerleri ile NB yontemini takip etmistir. Bu {i¢ veri kiimesine gore elde edilen
sonuclar icin DAA yontemi disinda herhangi birinde Oznitelik se¢im yontemi
uygulanmamustir. Oznitelik sayisinin az oldugu kolon kanserinde dogruluk degerleri
diisiik olan NB ve DAA’nin, 6znitelik sayisinin arttig1 16semi hiicrelerinde dogruluk

degerleri 6nemli oranda artis kaydedildigi agikca goriilebilir.

Bir diger calismada farkli kerneller ile DVM algoritmast 569 6rnege sahip WDBC
veri kiimesinde uygulanmistir. Siniflandirma sonucunda alinan DVM-Gauss
dogruluk degeri %94,73, DVM-Polinominal dogruluk degeri %94,90 olarak
bulunmustur. DVM-Gauss i¢in farkli sigma ve DVM-Polinominal i¢in farkli polinom
dereceleri ¢calismada denenmis olup en yiiksek degerler sigma degeri i¢in 3, polinom
derecesi i¢in 2 olarak belirlenmistir. Duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri ise DVM-
Gauss icin %90,09 ve %97,48 DVM-Polinominal i¢in ise %92,45 ve %96,36 olarak
bulunmustur. Duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki farklarin yanlhs siniflandirilan pozitif

ve negatif 6rneklerden kaynaklandigini acikca ifade edilebilir.
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WDBC gogiis kanser hiicrelerini kapsayan bagka bir calismada sadece K-ENK
algoritmas1 uygulanmis olup yakin komsuluk i¢in Oklid mesafesi dikkate almmustir.
Calisma sonucunda yanlis siniflandirilan 6rnek sayilar1 k=1 i¢in 4, k=2 i¢in 9, k=3
icin 13, k=4 icin 18, k=5 icin 26 olarak bulunmustur. Oznitelik gen degerlerinin
birbirine ¢ok yakin olmasindan dolayr ve K degerinin artmasi ile yanlig

siiflandirilan 6rnek sayisinin arttigini soyleyebiliriz.

Kolon kanser hiicrelerine uygulanan diger bir ¢alismada Oznitelik se¢im yoOntemi
uygulanmustir. Oznitelik secim ydntemleri ile gen sayilart 5, 10, 20 gen sayist
secilmistir. 5 oznitelik degeri ile DVM %96,77, K-ENK %95,16, NB %93,55, DAA
%95,16 dogruluk degerine ulagsmistir. 20 gen secimi yapildigi zaman dogruluk
degerleri DVM i¢in %98,39 K-ENK i¢in %96,77, NB i¢in %95,16 ve DAA icin
%95,16 olmustur. Oznitelik segimi ile ilgili genlerin sayismin artmasi dogruluk

degerinin artmasini saglamaktadir.

Son olarak BUPA ve PIMA veri kiimeleri i¢in DVM algoritmasi uygulanmigti. DVM
algoritmasi i¢in Gauss ve polinominal kerneller kullanilmistir. Test 6rnek sayis1 her
seferinde 200 ornek olarak belirlenmis, egitim kiimeleri ise sirasiyla 5, 10, 20, 30
ornek olarak sec¢ilmistir. Egitim kiimesinin en az oldugu 5 ornek ile PIMA veri
kiimesinde DVM-Gauss icin %62, DVM-Polinominal i¢in %65 dogruluk degerleri
elde edilmistir. 20 egitim kiimesinin se¢ildigi uygulamada ise DVM-Gauss %65,
DVM-Polinominal ise %70 dogru sonucu vermistir. Egitim kiimesinin daha fazla
secimi dogruluk degerlerini arttirmis, az egitim kiimesi olmasinin siniflandirmanin
O0grenme stirecini etkileyerek daha diisiik dogruluk degeri vermesi sonucunu ortaya

cikarmistir.

Sonu¢ olarak daha Oncede ifade edildigi gibi veri kiimelerinin Onisleme tabi
tutulmasi, siiflandirma algoritmalarinin ve kullandiklari parametre sec¢imi, ilgili
Ozniteliklerin sayisinin  belirlenmesi gibi etkenler smiflandirmanin  dogruluk
degerlerinde belirleyici unsurlar olmaktadirlar. Dogru segimlerin yapilmasi
biyoinformatik alaninda daha iyi sonuglar verecegi gibi ileriki donemler i¢in hastalik

tespitinde klinik ¢alismalara da 151k tutacaktir.
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