DNA MIKRODIZi ANALIZLERI iLE MEME KANSERI
HASTALARINDA PROGNOZUN GENETIiK ALGORITMA
KULLANILARAK BELIiRLENMESI

OKTAY YILDIZ

DOKTORA TEZi
ELEKTRONIK VE BILGISAYAR EGITIiMi

GAZi UNIVERSITESI
BILiSIM ENSTITUSU

MAYIS 2012
ANKARA



Oktay YILDIZ tarafindan hazirlanan DNA MIKRODIZI ANALIZLERI ILE MEME
KANSERI HASTALARINDA PROGNOZUN GENETIK ALGORITMA
KULLANILARAK BELIRLENMESI adli bu tezin Doktora tezi olarak uygun

oldugunu onaylarim.

Prof.Dr. inan GULER

Tez Y Oneticisi

Bu calisma, jiirimiz tarafindan oy birligi ile ELEKTRONIK VE BILGISAYAR
EGITIMI Anabilim Dalinda Doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan: : Prof.Dr. Omer Faruk BAY
Uye : Prof.Dr. Inan GULER
Uye : Prof.Dr. Hadi GOKCEN
Uye : Do¢.Dr. Mesut TEZ

Uye : Dog.Dr. Suat OZDEMIR
Tarih D e

Bu tez, Gazi Universitesi Bilisim Enstitiisii tez yazim kurallarina uygundur.



TEZ BIiLDiRiMi

Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢er¢evesinde elde
edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu

calismada orijinal olmayan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Oktay YILDIZ



DNA MiKRODIiZi ANALIZLERI iLE MEME KANSERI HASTALARINDA
PROGNOZUN GENETIK ALGORITMA KULLANILARAK
BELIRLENMESI

(Doktora Tezi)

Oktay YILDIZ

GAZi UNIVERSITESI
BIiLiSIM ENSTITUSU

Mayis 2012

OZET

Meme kanseri oliime neden olabilen ciddi bir rahatsizhiktir. Erken teshis
hastaligin tedavisinde onemli rol oynar. Son yillarda mikrodizi teknolojisi
kanser teshisinde sikhikla kullamlmaktadir. Mikrodizi gen ifade bilgisi 6lcmeye
yarayan bir aractir. Mikrodizi verisi genellikle on binlerce gen bilgisi ve az
saylida orneklem icermektedir. Ancak bu genlerin pek c¢ogu ilgisiz ve klinik
teshis icin gereksiz bilgiden ibarettir. Yiiksek boyut ve asir1 egitim riski
sebebiyle makine 6grenme teknikleri ile bu verilerin siniflandirilmasi zordur.
Bu sebeple nitelik segme gen analizlerinde ¢ok onemlidir. Nitelik se¢me,

smiflandirma basarisini en iyi yapacak niteliklerin se¢ilmesi islemidir.

Bu calismada meme kanseri hastaliginda etkin rol oynayan genlerin
belirlenmesi icin filtreleme yontemi ve genetik algoritma tabanl yeni bir gen
secme metodu onerilmektedir. Yapilan calisma iki asamadan olusmaktadir:
IIk asamada filtreleme yontemi ile gen ifade verisi indirgenmis, ikinci
asamada genetik algoritma ile meme kanserinde etkin rol alan genlerin

tespiti gerceklestirilmistir. Destek vektor makinesi, genetik algoritma icin



uygunluk fonksiyonu olarak kullamilmistir. Yapilan ¢alismada belirlenen 7

gen ile siniflandirma dogrulugu % 96,15 olarak elde edilmistir.
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ABSTRACT

Breast cancer is a serious disease that can cause death. Early diagnosis of breast
cancer has been playing very important role on treatment of the disease.
Therefore, it is important to find the genes that are relevant to a diagnosis.
Recently, microarray technology has been widely used in cancer diagnosis. A
microarray is a tool for analyzing gene expression. Microarray data usually
contain thousands of genes and a small number of samples. Although, most of
them are irrelevant or insignificant to a clinical diagnosis. It is very difficult to
obtain a satisfactory classification result by machine learning techniques
because of both the curse-of dimensionality problem and the over-fitting
problem. Feature selection plays a crucial role in microarray analysis. Feature
selection is the process of choosing the most discriminative features so as to

enable the classifier to perform better.

In this work, a new feature selection method for breast cancer classification
based on filter method 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



vii

programming. In this study the classification accuracy rate was obtained as
96.15% when using the selected 7 genes.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, acgiklamalar1 ile birlikte
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Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
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Egri altinda kalan alan (Area Under the Curve)



1. GIRIS

Modern molekiiler genetigin temelini olusturan Deoksiribo Niikleik Asit (DNA)
tizerine ilk calismalar Fried Miescher tarafindan 1868 yilinda yapilmaya
baslanmigtir. DNA’nin genetik bilgi tasidigina dair ilk kanitlar ise 1944 yilinda O.
Theodore Avery, Colin Macleod ve Marclyn McCarty tarafindan bulunmustur. 1952
yilinda Alfred D.Hersey ve Martha Chase tarafindan gergeklestirilen deneyler, canli
hiicrelerde genetik bilginin kromozomlarin 6nemli bir bileseni olan DNA tarafindan

tagindigini ortaya koymustur.

Bir organizmada meydana gelen biyolojik etkinlikler DNA’dan Ribo Niikleik Asite
(RNA) ve RNA’dan da proteine aktarilan genetik bilgi akisiyla gerceklestirilir.
Hiicreler arasinda genetik bilgi genler araciligiyla tasinir. Bireyin sahip oldugu
Ozellikler gen olarak adlandirilan kaliim elementleri ile ebeveynlerinden

aktarilmaktadir.

Genlerin kalitimda 6nemli rol oynadigin1 1866’da Gregor Mendel tespit etmistir.
Ancak giiniimiizde DNA halen tam olarak ¢6ziimlenememistir. Bunun yani sira
molekiiler biyolojide ¢ok 6nemli gelismeler yasanmistir. Bunlardan biri de mikro
DNA ¢ipleridir (microarray). Mikro DNA ¢ipleri ile farkli organizmalarin genom
yapilar karsilagtirilabilmekte ve bu sayede de belirli hastaliklara neden olan genler

ve bu genlerin ifadeleri elde edilebilmektedir.

Biyocip ya da DNA ¢ipleri olarak da adlandirilan mikrodiziler, gen ifade 6l¢iimiinde
kullanilan en 6nemli teknolojilerden birisidir. Gen ifade verileri, saglikli ve hasta
dokular arasindaki farkliliklarin tespitinde 6nemli rol oynar. Giinlimiizde kanser gibi
genetik hastaliklarin temelinde yatan genetik faktorler yine bu teknoloji ile

arastirilmaktadir.

Tirk Kanser Arastirma ve Savag Kurumu Dernegi’nin tespitlerine gore diinyada her
yil yaklagik 13 milyon insan kansere yakalanmakta ve bunlarin yaklasik 8 milyonu

bu nedenle hayatini kaybetmektedir. Meme kanseri de kadinlar arasinda 6liime neden



olan kanser tiirlerinde ilk sirada yer almaktadir. GLOBOCAN 2008 verilerine gore
meme kanserinden o6liim orami Tiirkiye’de %17,6 Amerika’da %12,7 ve Cin’de
%6,1 olarak aciklanmistir [1]. Meme kanserinin erkeklerde goriilme sikligi,
kadinlarda goriilme oraninin %1°1 kadardir. Pek cok kanser tiirlinde oldugu gibi
meme kanserinde de hastaligin sebebi tam olarak anlagilamamistir. Ancak ailevi

kalitimin meme kanseri riskini arttirdig1 bilinmektedir.

Hiicresel diizeyde genetik bir hastalik oldugu bilinen meme kanserinde halen hangi
genlerin bu hastaliga neden oldugu tam olarak bilinememektedir. Ancak bilinen
sudur ki bu hastaligi agiklamak icin tek geni ilgilendiren basit modeller yetersiz
kalmaktadir. Birden fazla gen, kanser gelisim riskini arttirmakta, cevresel faktorler

bu isi daha da karmasik hale getirmektedir.

Son 10 yilda kanser genetigi ile ilgili yapilan c¢aligmalarda onemli gelismeler
kaydedilmistir. Genetik ¢alismalar ve yeni teknolojiler kanser i¢in umut olsa da
heniiz bu caligmalar kanser tedavisinde etkin olarak rol alamamaktadir. Giliniimiizde
kanser tedavisi igin halen 1960’11 yillarda belirlenen cerrahi yontemler, radyoterapi
ve kemoterapi yontemleri uygulanmaktadir. Genetik faktorler, hastaligin tani ve

tedavi stirecinde kullanilamamaktadir.

Meme kanserinin tarama ve tanisinda kullanilan yontemler, diger kanser tiirlerinde
oldugu gibi; fiziksel muayene, goriintiileme teknikleri ve kanda tiimor belirleyici

maddelerin (marker) taranmasi seklindedir.

Erken ve dogru teshis, hastaligin tedavisi acisindan c¢ok oOnemlidir. Bu sebeple
hastaligin dogru evrelendirilmesi gerekir. Bu asamada hem klinik hem de patolojik
evrelendirme Onem kazanmaktadir. Ayrica bu konuda deneyimli uzmanlara da

ithtiya¢ duyulmaktadir.

TNM evrelemesi meme kanseri hastalarinda tedaviye yon veren onemli bir aragtir.
Hastaligin yayilimi ve ciddiyeti hakkinda bilgi veren TNM evreleme sisteminde;

timor boyutu (T), aksiler lenf nodlaria yayilim (N) ve uzak bolgelere yayilim (M)



olmak {izere li¢ kriter kullanilir. TNM evreleme sistemi maalesef hastaligi dogru
simiflandirmakta yetersiz kalmakta ve dolayisiyla hastaya uygulanacak tedavi dogru
olarak belirlenememektedir. Ayrica kanserin yanlis evrelendirilmesi, hastanin
cogunlukla rahatsizlik veren gereksiz tedavileri gormesine ve hatta bazi cerrahi
miidahalelere maruz kalmasmna neden olmaktadir. Yeni teknikler gelistirildikce
hastaligin tespit edilmesi ve kanserin dogru evrelendirilmesinde basar1 artar. Bunun

sonucunda da daha etkin ve kurtarici tedaviler yapilabilir.

Genetik faktorlerin belirlenmesi; hastaligin tan1 ve tedavi asamasinda, hastaligin
daha erken teshis edilmesinde, dogru evrelendirilerek daha etkin tedavinin
uygulanmasinda, yan etkisi az yeni ilaglarin gelistirilmesi ve pahali olan mikrodizi

deney maliyetlerinin diisiiriilmesinde 6nemlidir.

Bugiin genetik alaninda yapilan ¢alismalar ve teknolojik gelismeler daha fazla
verinin elde edilmesini saglamistir. Ancak bu durum beraberinde analiz
problemlerini de getirmistir. Ortaya ¢ikan bu biiyiik miktardaki verinin analizi i¢in
bilgisayar teknolojisi kagmilmaz olmustur. Veri iginde Onceden bilinmeyen ve
potansiyel olarak faydali bilgilerin elde edilmesi olarak tanimlanan veri madenciligi,
ozellikle gen dizi analizleri, molekiiler yap1 analizleri ve molekiiler fonksiyon

analizleri i¢in ciddi faydalar saglar.

Bu calismada, meme kanseri hastalarina ait gen ifade verileri kullanilarak veri
madenciligi teknikleri ile meme kanserinde etkin genlerin tespiti gergeklestirilmistir.
Etkin genlerin bulunmasi ic¢in genetik algoritma ve veri flizyonu tabanli yeni bir
metot Onerilmistir. Genetik algoritma, nitelik se¢me islemlerinde basarili sonuglar

vermesinden dolayi tercih edilmistir.

Onerilen metot ii¢c adimdan olusmaktadir: ilk adimda, veri kiimesinde yer alan hatali
ve eksik kayitlar diizeltilerek veri madenciligi i¢in &n hazirhk yapilmustir. Ikinci
admm, iki asamadan olusmaktadir: Ilk asamada, genetik algoritma igin baslangic veri
kiimesi belirlenmistir. Bunun i¢in Fisher Korelasyon Skorlama, t-Skor ve WTS

(Welch t-statistic) ile gen skorlamasi yapilmistir. Daha sonra her bir skorlama



yontemi ile tespit edilen gen veri kiimelerinde ayr1 ayr1 genetik algoritma ve destek
vektor makinesi ile siniflandirma basarisi en yiliksek olan genler belirlenmistir. Bu
asama, nihai gen sec¢imi i¢in yliksek boyuta sahip gen ifade verisinin indirgenerek,
baslangi¢ veri kiimesinin belirlenmesi asamasidir. Elde edilen bu yeni veri kiimesi,
tic ayn filtreleme yoOntemiyle elde edilen sonuglarin birlestirilmesi ve genetik
algoritma ile belirlenmistir. Ikinci asama meme kanserinde etkin genlerin
belirlenmesi asamasidir. Bu amagla Genetik Algoritma ile gen secimi
gerceklestirilmistir. Genetik algoritma i¢in uygunluk fonksiyonu olarak Destek
Vektor Makinesi kullamlmistir. Ugiincii ve son adimda, belirlenen gen alt kiimelerin

siiflandirict performanslari, 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmistir.

Filtreleme yontemleri, biyoinformatik alaninda gen se¢me islemlerinde siklikla
kullanilmasina ragmen, uygun gen alt kiimesini vermeyi garanti etmemekte ve gen
segme islemlerinde tek basma yeterli olamamaktadir. Onerilen metot, genetik
algoritma ve filtreleme yoOntemlerinin birlikte kullanildigi hibrit bir yaklagim
sunmaktadir. Genetik algoritmanin arama uzayini daraltmak i¢in farkli filtreleme
yontemleri ile gen ifade verisi indirgenmis ve bu islemin ardindan genetik algoritma
ile etkin genlerin segimi gerceklestirilmistir. Belirlenen genler ile meme kanseri

hastalig1 %96,15 gibi yiiksek dogrulukta siniflandirilabilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, biyoinformatik alaninda veri madenciligi ile gergeklestirilen
calismalar hakkinda literatiir taramasi yapilmustir. Ugiincii béliimde, biyolojik
verilerin bilgisayar destekli analiziyle ilgilenen biyoinformatik alanindan, bu alanda
basarili bir sekilde kullanilan veri madenciligi yontemlerinden, boyut indirgemeden
ve genetik algoritmadan bahsedilmistir. Dordiincii boliimde, meme kanseri, tant ve
evrelendirme sisteminden, gen ve genom yapisindan bahsedilmistir. Besinci
bolimde, meme kanserinde etkin genlerin belirlenmesi amaciyla gelistirilen metot
anlatilmis, ayrica elde edilen deneysel bulgulardan bahsedilmistir. Altinci boliimde

sonug ve degerlendirme yer almaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Giliniimiizde hiicrelerin fonksiyonlarin1i anlamak ve hastaliklarin temelinde yatan
genetik faktorlerin belirlenmesi amaciyla pek cok calisma yapilmaktadir. Ortaya
cikan verinin bilgisayar destegi olmaksizin analizi miimkiin degildir. Bu verilerin
analizi i¢in veri madenciligi siklikla kullanilmaktadir. Bu boliimde biyoinformatik

alaninda veri madenciligi ile gergeklestirilmis ¢alismalardan bahsedilmistir.

Gloria Phillips ve arkadaslar1 [2] calismalarinda, akciger kanseri ile ilgili veriler
tizerinde farkli veri madenciligi tekniklerini uygulamislar, sonuglart karsilastirmislar,
bu tekniklerin birbirlerine kars1 giiclii taraflarini ortaya koymuslardir. Ortaya konulan
modeli biiyilk ve karmasik veri kiimelerinde uygulamislar, ayrica saglik sigorta
sistemi gibi genel wuygulamalarda O©nceden tahminlerde bulunma amaciyla
uygulanabilirligini gostermiglerdir. Yapilan ¢alismada, 6zellikle karar agaclari ve
yapay sinir aglar1 kullanildiginda ¢ok basarili sonuglar elde edildigi gosterilmistir.
Yazarlar, medikal karar mekanizmalarinda ve sosyal politikalar tiretiminde biiyiik veri
kiimelerinin analizinin 6nemli bir yer tuttugunu ifade etmektedirler. Klinik ve
demografik bilgilerin tibbi kararlar i¢in Onemini gdstermislerdir. Yazarlar bu
calismada: Akciger kanseri hastalarinin demografik karakteristikleri, sosyoekonomik
degerleri, etnik yapilari, tibbi hikayeleri ve saglik hizmetlerine erigimi
degerlendirmistir. Akciger kanseri ile ilgili elde edilen veriler veri madenciligi
teknikleriyle analiz edilmistir. Onerilen yeni ydntemin biiyiik saglik sistemlerinde

uygulanabilirligi gosterilmistir.

Chun-Lang Chang ve Chih-Hao Chen [3] galismalarinda, dermatoloji alaninda deri
hastalig1 veri kiimesinde yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 ile smiflandirma
yapmiglardir. Calisma sonucunda; Onerilen yapay sinir agt modeli ile %92,62, karar
agact modeliyle ise 9%80,33 oraninda dogru smiflandirma yapilabildigini

gostermislerdir.

Kuo-Sheng Lina ve Chen-Fu Chien [4] ¢alismalarinda, veri madenciliginde énemli

bir yeri olan nitelik segme ve boyut indirgeme problemi ¢6ziimii i¢in bir algoritma



onermektedirler. Bu amagcla korelasyon tabanli bir yaklasim énermislerdir. Onerilen
algoritma, Stanford Universitesinden alinan meme kanseri veri kiimesinde denenmis

ve bu algoritma ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Walker ve arkadaslar1 [5], Alzheimer hastaligi iizerine veri madenciligi ¢alismasi
yapmiglardir. Bu ¢alismada, Alzheimer goriilen hastalar ile saglikli insanlarin yer
aldig1 iki ayr1 mikrodizi veri kiimesi kullanmiglardir. Alzheimer ile iliskili genleri
bulmak i¢in {i¢ ayr teknik uygulamislar ve ¢aligma sonucunda daha 6nce Alzheimer
ve diger norolojik hastaliklarla iligkili 17 genin yani1 sira toplamda 50 genin hastalik
tizerinde etkili oldugunu tespit etmislerdir. Tespit edilen bu 50 gen, daha once
bulunmus ancak Alzheimer ile iliskisi belirlenmemis 20 gen ve karakterize

edilmemis EST (Expressed Sequence Tags) den olugmaktadir.

Yuehui Chen ve Yaou Zhao [6] calismalarinda, mikrodizi gibi biiyiik boyutlu
verilerde siniflandirma ve kiimeleme performansini arttirmak i¢in yeni bir metot
onermislerdir. Bu amagla oncelikle ilgisiz niteliklerin atilmasi i¢in korelasyon analizi
ve Fisher oran1 kullanmislardir. Onerdikleri metodu kan kanseri ve kolon kanseri veri
kiimesinde uygulamislardir. Siiflandirma i¢in EDA (Estimation of Distribution
Algorithms) algoritmasint kullanmiglar ve diger siniflandirma algoritmalariyla
karsilastirdiklarinda onerdikleri metodun c¢ok daha basarili oldugunu tespit

etmislerdir.

Ming-Hseng Tseng ve Hung-Chang Liao [7], meme kanseri ile DNA viriisleri
arasindaki iliskiyi ortaya koymak amaciyla bir c¢alisma yapmislardir. Meme
kanserinde etkin faktorleri belirlemek i¢in varyans analizi (ANOVA) ve bilgi 6lgme
metotlarin1 kullanmislar, genetik algoritma tabanli veri madenciligi uygulamislardir.
Calisma sonucunda bes DNA virlisiinin - HSV (Herpes Simplex Virus) EBV
(Epstein—Barr Virus), CMV (Cyto Megalo Virus), HPV (Human Papillomavirus) ve
HHV (Human Herpesv Virus) - meme kanseri olusumunda etkili oldugunu ortaya
koymuslardir. HPV viriisliniin ise meme kanserinin olusumunda daha az etkili

oldugunu belirlemislerdir.



Jiyuan An ve Yi-Ping Phoebe Chen [8], gen ifade verilerinin geleneksel makine
O0grenme metotlari ile basarilt bir sekilde siniflandirilamadigini ifade etmisler ve bu
amagla yeni bir metot Onermislerdir. Bu metotta, gen ifade veri kiimesinin
siniflandirilmasinda her bir gen belirli bir grup ile kisitlanarak kullanilacak kural
grubu olusturulmustur. Onerilen algoritma, olabilecek tiim kombinasyonlari
denemektedir. Kural grubu istenen sonucu veriyor ise gen dogru gruplandirilmis aksi
halde yanlis gruplandirilmis anlamina gelir. Uygulanan bu metodun gelencksel

makine 6grenme algoritmalarina gére daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Armafanzas ve arkadaslari [9], gen etkilesimlerini tanimlamak iizere yeni bir
algoritma &nermisler ve calismalarinda Bayes aglarmi kullanmuslardir. Onerilen
algoritma gen ifade verilerinden basarili bir sekilde gen etkilesimlerini tespit
edebilmektedir. Tespit edilen bu gen etkilesimleri, nedeni bilinmeyen pek c¢ok
hastaligin nedenini anlama noktasinda bu alanda ¢alisan uzman kisilere yardimci
olabilecek niteliktedir. Onerilen algoritma fenotip degiskenler kullandigi igin

denetimli 6grenme modeli i¢inde siniflandirilmastir.

Resul Das ve arkadaslart [10], kalp kapak¢igr hastaliginin teshisi igin veri
madenciligi yontemlerini kullanarak yeni bir metot onermislerdir. Bu amacgla SAS
9.1.3 veri medenciligi yazilimmi kullanmiglar, 6nerdikleri metot ile 215 denek
lizerinde bir caligma yapmiglar ve ¢alisma sonucunda %97,4 oraninda dogru
siniflandirma yapabildiklerini ortaya koymuslardir. Siniflandirmalarinda 6zellik
secimi i¢in ii¢ ayr1 ¢ok katmanl ileri-beslemeli yapay sinir ag1 kullanmislardir ve

bunun da daha dogru degerler elde etmede 6nemli rol oynadigini gormiislerdir.

Nikolaos Giannakeasa ve Dimitrios Fotiadis [11], gen ifade 6l¢iimii igin kullanilan
mikrodizi goriintii analizi lizerine c¢alismiglardir. Mikrodizi goriintii analizi, ¢ok
biiylik miktarda biyolojik verinin ¢dziimlenmesi i¢in kullanilan bir aragtir. Bu
calismada otomatik mikrodizi goriintii analizi yapacak bir metot Onerilmektedir.
Onerilen metot grid ve bdliimlere ayirma olmak iizere iki asamadan olusmaktadir.
Mikrodizi goriintiisii, sablon eslesmesi ile 6n islemden gecirilmektedir. Daha sonra

ifade edilmeyen spotlar tespit edilmekte, Voronoi diyagrami ile grid



belirlenmektedir. Boliimleme igin k-ortalama ve FCM (Fuzzy C means) kiimeleme
algoritmalar1 kullanilmistir. Onerilen metot Stanford Microarray Database (SMD)

veri kiimesi lizerinde basaril1 bir sekilde uygulanmistir.

Xiaobai Zhang ve arkadaglar1 [12], gen ifade verilerinde yer alan hatali kayitlarin
diizeltilmesi iizerine c¢alisma yapmislardir. Mikrodizi analizlerinde hatali degerler
sonucu olumsuz etkilemekte bu nedenle dogru tahmin araglariyla hatali degerlerin
diizeltilmesi gerekmektedir. Bu problemin ¢oziimii i¢in SLLSimpute (Sequential
Local Least Squares imputation) metodunu Onermektedirler. Bu metotla hatali
degerler dogruya en yakin bir sekilde tahmin edebilmekte ve bu tahmin i¢in otomatik
parametre se¢im algoritmasi kullanilmaktadir. Yapilan ¢alisma sonunda 6nerilen bu
metodun daha oOnce var olan metotlara gore daha basarili sonuglar verdigi

gorilmistir.

Horng ve arkadaslar1 [13], biyomarker genlerin belirlenmesi i¢in ii¢c asamadan olusan
yeni bir yontem oOnermislerdir. Bu yOntemin veri girisi olarak adlandirilan ilk
asamasinda, mikrodizi verilerinin bir matrise aktarilmas1 gerceklestirilmistir. Ikinci
asamasinda, ornek sayisi Antonov yaklasimi ile ¢ogaltilmis ve sistem C4.5 karar
agaci ile egitilmistir. Son asgamada WEKA yazilim1 kullanilarak, Naive Bayes, Karar
agaclar1 ve Destek Vektor Makinesi siniflandirma algoritmalari ile 6nerilen yontemin

basarisi test edilmistir.

Li ve arkadaglar1 [14], Genetik Algoritma ve Destek Vektér Makinesi tabanli gen
secimi gerceklestirmiglerdir. Genetik algoritma bir arama motoru, destek vektor
makinesi ise bir smiflandirici olarak kullanilmistir. Belirlenen genler ile %99

siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Wang ve arkadaglar1 [15], filtreleme yontemlerinden korelasyon tabanli 6znitelik
segme iglemi ile belirli mikrodizi verilerinde gen se¢imini gerceklestirmislerdir. Elde
ettikleri genlerin siniflandirma basarisini farkli makine 6grenme yontemleri ile test

etmisler ve sonuclarin basarili oldugunu gérmiislerdir.



Uriarte ve Andres [16], Rasgele Orman (Random Forest) ile gen secimi
gerceklestirmigler, elde ettikleri sonuglarin siniflandirma basarilarint k-En Yakin

Komsu ve Destek Vektor Makinesi ile test etmislerdir.

Alon ve arkadaslar1 [17], farkli hiicre tiplerine sahip gen ifade verilerinden olusan
veri kiimesinin analizi i¢in iki yonlii kiimeleme metodunu &nermislerdir. Onerilen bu
metotla, 40 tiimor ve 20 normal doku bilgisi ile 6 500 den fazla genetik bilgiyi igeren

Affymetrix oligoniikleotid dizisi basaril1 bir sekilde siniflandirilmistir.

Dudoit ve arkadaslar1 [18], farkli kanser tiirlerine ait gen ifade verilerinden timor
siniflandirmas1 yapmiglar. Bu smiflandirmada, k-En yakin komsu, dogrusal
diskriminant analizi (LDA, Linear Discriminant Analysis) ve karar agaclar1 gibi

siiflandirma algoritmalariin basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir.

Veer ve arkadaslar1 [19], meme kanseri hastaliginin genetik faktorler araciligiyla
teshis edilebilmesi amaciyla istatistiksel yontemlere dayali gen secimi calismasi
yapmislardir. Calismada, 5 yil i¢inde metastaz goriilen hasta grubu ile goriilmeyen
hasta grubu olmak tizere iki sinifli bir gen ifade verisi kullanmislardir. Ve belirlenen

70 gen ile hastaligin %83 dogrulukta teshis edilebilecegini ortaya koymuslardir.

Literatiir taramasinda goriilmiistiir ki veri madenciligi, gen analizlerinde basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Ancak gen ifade verilerinin yiiksek boyutu siniflandirma
performansint  olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda nitelik indirgeme ¢ok
onemlidir. Gergeklestirilen ¢alismada gen segme islemi igin filtreleme ve genetik
algoritma tabanli yeni bir metot onerilmektedir. Onerilen metotta, farkli filtreleme
yontemleri kullanilarak gen ifade verisi indirgenmis daha sonra genetik algoritma ile

etkin genlerin se¢imi gerceklestirilmistir.
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3. BiYOINFORMATIK VE VERI MADENCILIGI

Yasamin sifresi olarak adlandirilan DNA ve onun isleyisini anlamak i¢in halen pek
cok aragtirma yapilmaktadir. Yasanan teknolojik gelismeler, DNA hakkinda daha
fazla veriyi bize sunmaktadir. Ancak ortaya ¢ikan verilerin bilgisayar destegi
olmaksizin analizi miimkiin degildir. Biyoinformatik ve veri madenciligi bu verinin

analizinde en biiyiik yardimcimiz olmustur.

Bilgisayar destegi ile hastaliklarin temelinde yatan genetik faktdrlerin belirlenmesi
biyoinformatigin ilgi alanina girmektedir. Ayrica Vveri madenciligi de gen
analizlerinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu béliimde biyoinfomatik

alanindan, veri madenciligi tekniklerinden ve genetik algoritmadan bahsedilmistir.

3.1. Biyoinformatik

Biyoloji ve informatigin birlesimi olarak tanimlanan biyoinformatik, molekiiler
biyoloji alaninda elde edilen verilerin bilgisayar destekli analizinin gerceklestirildigi
bir bilim dalidir. Biyoinformatik, biyolojik bilgilerin elde edilmesi, veritabanlarinda
saklanmasi ile ilgilenir. Diger bir ifade ile molekiiler biyolojide elde edilen verilerin
sayisal analizini yapan bilgisayar destekli bir bilim dalidir. Biyoinformatik, DNA,
RNA ve protein gibi biyolojik verilerin depolanmasi, kullanilmasi, gerektiginde

erisimi ve dagitimi i¢in bilgisayar teknolojisinden faydalanir.

Sekil 3.1’de goriildiigii gibi biyoinformatik, veritaban1 teknolojilerini, veri

madenciligini, yap1 ve siire¢ modellemesi gibi araglar1 kapsamaktadir.
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Sekil 3.1. Biyoinformatik

Molekiiler biyoloji alaninda ortaya ¢ikan sorunlara hesaplamali yaklagimlarla ¢oziim
arayan biyoinformatik, bu sorunlara ¢6ziim bulmak i¢in yine onceden elde ettigi
biiylik miktardaki molekiiler veriyi kullanir. Molekiiler biyoloji alaninda yasanan
teknolojik geligsmeler ile elde edilen biiyiikk miktardaki veri, analiz problemlerini de
beraberinde getirmektedir. Ortaya ¢ikan biiyiik miktardaki bu verinin analizi i¢in

bilgisayar teknolojisi kaginilmaz olmugtur.

Biyoinformatigin amaci su iki baglikta ac¢iklanabilir.
1. Arastirmacilarin  kullanimma sunmak amaciyla elde edilen verileri
diizenlemek ve depolamak,
2. Depolanan bu verileri anlamlandiracak arag gelistirerek, verilerin anlaml

hale getirilmesini saglamak,

Geleneksel biyolojik caligsmalarla birkag tiiriin karsilagtirilmasi yapilabilmekte iken
biyoinformatik veritabanlarinda tutulan veriler ile ayni anda pek c¢ok tiiriin
karsilastirilmas1 yapilabilmektedir. Bu amacla kullanilacak verileri, ham DNA
dizileri, protein dizileri, makromolekiiler yapilar, genom dizileri ve tiim genom
olarak gruplandirmak miimkiindiir. Ham DNA, doért bazin harflerinden olusurken
proteinler 20 aminoasidin harflerinden olugsmaktadir. Makromolekiiler yapilar daha

karmagik yapidadir. Protein bilgi bankasinda tutulan verinin biiylik c¢ogunlugu
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protein yapist hakkindadir. Ortalama protein bilgisi ii¢ boyutlu yaklasik 2 000 atom

igerir. Insan genom calismalari, 3 milyar baz uzunlugunda farkli boyutlarda dizileri

ortaya koymustur [20].

Biyoinformatikte tek sorun ortaya ¢ikan verinin depolanmasi degildir. Bu biiytikliikte
verinin analiz edilmesi ve bu amagla yazilim gelistirilmesi ciddi bir problemdir. Bu
yazilimlar 6zellikle molekiiler dizi analizleri, molekiiler yap1 analizleri ve molekiiler
fonksiyon analizleri igin O6nem tasimaktadir. Sekil 3.2’de biyoinformatigin alt

calisma alanlar1 goriillmektedir.

Uygulamalar
Yap1 Sekans Fonksiyon
analizi analizi analizi
r N gmem ) [ ~
niikleik asit I metabolik yolizi
yap1 kargilagtrilmast modellemesi
tahminlemesi | | filogeni
gen ve promotor gen ekspn':syon
protein yapi tahmini profili
tahminlemesi P
motiflerin protein
protein yap1 bul ! etkilesim
smiflandirmas; | | sekans veritabam tahminlenmesi
taramasi
protein yap1 sekans —1 protein hiicrealts
karsilastirmasi karsilastirma konum tahmini
\ J . J \ S
Yazilim geligtirilmesi

Veritabam olugturulmasi

Sekil 3.2. Biyoinformatigin alt ¢alisma alanlar1 [20]

Biyolojik veritabanlari, biyolojik verilerin diizenli bir sekilde saklanmasi ve
giincellenmesi amaciyla tasarlanmis bilgisayar yazilimlaridir. Kullanilabilir niikleotid
dizileri i¢in {i¢ temel veritabani bulunmaktadir. Bunlar:

e NCBI tarafindan olusturulun GenBank

e Avrupa biyoinformatik enstitiisii tarafindan olusturulan EMBL

e Japonya tarafindan olusturulan DDBJ
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Protein dizi verileri hizmeti saglayan baglica veritabanlar1 ise sunlardir:
e GenBank
e EMBL

e Swiss-Prot

Biyoinformatikte kullanilan bazi terimler sunlardir:

Accession number (GenBank): Bir dizi GenBank’a kaydedildigi zaman bu kayda
6zel bir kimlik numarasi verilir. Bir biiyiik harf, bes rakam veya iki biiyiik harf, alt1

rakamdan olusur. Girilen dizi bilgisi degigse dahi kimlik bilgisi degismez.

Accession number (RefSeq): Biitiin RefSeq dizisine atanmig kimlik numaralaridir.

(132

Sirayla iki biiyiik harf, bir alt ¢izgi ve alt1 rakamdan olusur.

e NT 123456 birlestirilmis genomik kontigler
e NM 123456 mRNA’lar
e NP_123456 proteinler

e NC_ 123456 kromozomlar

Bit score: istatistiksel 6zelliklere bakilarak yapilan skorlamadir. Normalize edilmis

degerler, farkl karsilagtirmalar yapmak miimkiin olabilir.

Blast (Basic Local Aligment search Tool): Ayni veya farkli organizmalar arasindaki

niikleotid ya da protein dizisi karsilastirmada kullanilan bir yazilimdir.

Blosum (Block substitution matrix): Proteinlerin karsilastirilmasi sonucu elde edilmis

degisim frekansinin gézlemi sonucu elde edilen degerler matrisi.

CDS: Bir niikleotid dizisinin kodonlar1 olusturan bolgesi veya kodlayan dizi.

Conserved sequence: Bir DNA molekiiliinde evrim siirecinde degismeden kalan baz

dizisi.
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Contig: Bir kromozomun ¢akisma gosteren klonlanmis farkli DNA pargalari.

Domain: Bir proteinin bagimsiz olarak ¢alisabildigi pargasi.

E value (expection value): Beklenen deger. Bit skor degerine denk gelen ya da biiyiik

skorlara sahip benzer dizilerin sayisi. Diisiik E, biiylik skora isaret eder.
EST (expressed sequence tag): Bir ¢cDNA molekiiliiniin, bir genin tanimlayicisi
olarak kullanilabilecek parcasi. Genlerin konumlandirilmasinda ve haritalanmasinda

kullanilir.

Homologue: Dizisi biiyiik oranda basak bir gene benzeyen gen. Bu genlerin benzer

fonksiyon gosterdigi kabul edilir.

Motif: Protein dizisi iginde kisa, korunmus bolge.

Orthologous: Benzer fonksiyon gosteren, farkli tiirlere ait homolog dizileri.
Paralogous: Ayn tiir iginde gen duplikasyonu sonucu olusmus homolog diziler.
Query: Veritabanindaki tiim dizilerle karsilagtirilacak giris dizisi.

3.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi veya bilgi kesfi (KDD- Knowledge Discovery from Data), veri
icinde ilging, Onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali bilgilerin elde
edilmesi olarak tanimlanir [21]. Veri madenciligi, bilgi kesfinde 6nemli bir rol oynar

ve biyoinformatik alaninda basariyla uygulanir [22-27].

Veri madenciligi su yedi adimu igerir:
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Veri kaynagindan yeterli 6rnek veri se¢ilmesi,

Verilerin 6niglemden gegirilmesi. Hatali ve gereksiz verilerin temizlenmesi,
Veri madenciligi yapilacak kadar veri boyutunun azaltilmasi,

Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi,

Elde edilen bilginin degerlendirilmesi,

Sonug bilginin sunulmast,

N o a k~ wbh e

Yeni hipotezleri test etmek i¢in 1. adima doniilmesi.

Yukarida bahsedilen islemler, bilgi kesfi olarak da adlandirilan veri madenciligi
adimlaridir ve dongiisel bir yapidadir. Her bir dongii belirli bir algoritma veya uzman

goriisiine bagli geri beslemeler igerir.

Veri madenciligi sadece biiylik veri kiimelerinde degil mikrodizi verisi gibi az 6rnege
sahip ancak biiyiik boyutlu verilerde de tercih edilir. Veri madenciligi algoritmalar
biyoinformatik alaninda ve diger alanlarda ¢ok hizli analizler yapmamiza imkan

saglar.

Veri madenciligi ile bilgi kesfinde farkli algoritmalar kullanilabilir. Bunlardan
bazilar1 denetimli (siniflandirma), denetimsiz (kiimeleme), regresyon analizi ve

makine 6grenme algoritmalaridir.

Kiimeleme algoritmalari, birbirine benzer kayitlar1 bulmak i¢in siklikla kullanilir.
Siniflandirma algoritmalari, Onceden etiketlenmis verilerden 6grendigi modeli
kullanarak sinifi bilinmeyen bir veri i¢in Ongorii uygulamalarinda tercih edilir.
Regresyon analizi ise bazi istatistiksel fonksiyonlar kullanarak girdi parametrelerine
gore ciktiyr yaklagsik olarak kestirmeye calisan bir model sunar. En basit yapisi
dogrusal regresyondur ve y:wx + b ile ifade edilebilir. x, giris parametreleri w ise bu
parametrenin agirlik degeridir. Dogrusal olmayan problemler, daha karmagsik

fonksiyonlar ile ifade edilebilir [28].
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3.2.1. Verinin hazirlanmasi

Siniflandirma ve tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in smiflandirmadan 6nce veriler

Onislemden gegcirilebilir.

Veri temizleme: Bu asama verinin giriiltiden ve var olan hatali verilerden
temizlenmesi agsamasidir. Her ne kadar siniflandirma algoritmalarimin pek c¢ogu
giiriiltiilii veriyi goz ardi etse de yine de giiriiltii ve hatal1 veriler egitim sathasinda

stireyi uzatir veya performansi diisiiriir.

Gegerlilik analizi: Veri kiimesinde bazi nitelikler siniflandirma i¢in gereksiz olabilir.
Var olan iki nitelik arasinda iliski olup olmadigint belirlemek i¢in korelasyon
analizleri siklikla kullanilmaktadir. Ornegin A; ve A, gibi iki nitelik arasinda giiglii
bir korelasyon var ise bu niteliklerden birinin atilmasi siiflandirma igleminde
faydali olabilir. Veri kiimesi ayn1 zamanda gereksiz nitelikler de igerebilir. Ilgisiz
niteliklerin bulunarak atilmasi énemli bir konudur. Ilgisiz nitelikler, siniflandirma

performansini olumsuz etkiler.

Veri doniisiimii ve indirgeme: Ozellikle yapay sinir aglari gibi smiflandiricilar
verilerin normalize edilmesini gerektirebilir. Normalizasyon, biitiin degerlerin daha

kiiciik bir aralikta yeniden d6l¢eklendirilmesidir.

3.2.2. Simiflandirma ve ongorii

Siniflandirma, veri madenciligi alaninda siklikla kullanilmaktadir [29-31].
Veritabanlari, 6ngorii sistemleri i¢in pek cok gizli bilgi tasir. Siniflandirma ve veri
modelleme, gelecege dair egilimleri ortaya ¢ikarmada ve tahmin etmede kullanilan
iki 6nemli yontemdir. Bu tip analizler elimizde var olan genis veri yiginlarini
anlamamiza yardimci olur. Siniflandirma i¢in verilerin etiketlenmis yani kategorize
edilmis olmasi gerekir. Ornegin, bir bankanin verilen kredinin geri déniip
donmeyecegini Ongérecek bir yazilim gelistirebilmesi i¢in, miisterileri kredisi

zamaninda 6deyen ve ddemeyen seklinde iki grup altinda siniflandirmasi gerekir.
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Boyle bir siniflandirma i¢in makine 6grenmesi, istatistik ve oriintli tanimada pek ¢ok

metot onerilmistir [32].

Siniflandirma, 6grenme ve sinama olmak tizere iki adimli bir islemdir [33,34].
Bankacilikta kredilendirme problemi i¢in siniflandirma Sekil 3.3’te goriildigi gibi
olacaktir. Birinci adimda, veri kiimesinde bulunan kayitlar diisiik veya yiiksek riskli
olarak etiketlendirilmistir. Ogrenme ya da egitim sathas1 olarak adlandirilan adimda
siiflandirict veri ve etiket arasindaki iliskiyi modeller. n boyutlu bir 6zellik vektorii
X ile ifade edilse, ozellik vektorii, X = (X1, X2, ... , xn) seklinde gosterilebilir.
Veritabaninda bu nitelikler A;, A, ... 4n seklinde gosterilebilir. Siniflandirma,
etiketlenmis verileri kullanmasi sebebiyle, denetimli 6grenme olarak da bilinir.
Verilerin etiketlenmis olmasi, siniflandirma ile kiimeleme olarak bilinen denetimsiz
Ogrenme arasindaki temel farktir. Siniflandirmanin ilk adimi1 model veya fonksiyon
ogrenme olarak da adlandirilir. X 6znitelikleri ile y sinifin1 tahmin eden bir fonksiyon

y = f (X) seklinde ifade edilebilir.

( 3

Siniflandirma algortimasi

. )
p— /

kimesi
isim yas gelir  kredi_risk
Sandy Jones gen¢ dusuk  riskli
Bill Lee geng disik  riskli Y
Caroline Fox orta_yas yuksek guvenli
RickField ~orta_yas  dsik  riskli & =
Susan Lake yasli disik  guvenli Simiflandirma kural
Claire Phips  yasli orta guvenli s L
JoeSmith  orta_yas yiuksek gavenli \
EGER yas=geng ISE kredi_risk = riskli

EGER gelir=yiiksek ISE kredi risk =givenli

EGER yas=yiiksek ISE kredi risk = giivenli

EGER yas=orta VE gelir = diisiik ISE kredi_risk = riskli
|

(a) Ogrenme ya da egitim safhasi
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[ Siniflandirma kural J

—

Test verisi

Yeni veri

isim yas gelir kredi_risk (John Henry, orta_yas , diisiik)
Juan Bello yasli disiik  giivenli Kredi verilebilir mi:
Sylvia Crest orta_yas diisiik  riskli
Anne Yee orta_yas yiiksek giivenli
riskli
(b) Test sathast

Sekil 3.3. Simiflandirma i¢in bankacilik 6rnegi

Boylece verileri smiflara ayiran bir fonksiyon ya da model 6grenilmis olacaktir.
Tipik olarak bu eslestirme kurallar1 karar agaclar1 ya da matematiksel formiil

seklinde olabilir [33].

X2

» X

Xqt

Sekil 3.4. Nitelikleri x; ve X, olan veri kiimesinin dagilim1

Sekil 3.4’te da goriildiigli gibi nitelikleri X; ve X olan veri kiimesinde her bir kayit su
sekilde ifade edilebilir:
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Xy = [xl] (3.1)

Etiket ise sinif degerlerini belirler ve asagidaki gibi gosterilebilir:

1 eger x pozitif bir 6rnekse (3.2)

y =
0 eger x negatif bir 6rnekse

Her bir kayit sirali (X,y) ciftiyle gosterilebilir ve 6grenme kiimesi boyle N drnekten

olusur.
X = {x*, ¥y}, (3.3)

Burada t, kiimedeki farkli 6rnekleri gosteren indis degiskenidir. Pozitif ve negatif
siiflara sahip veri kiimesi iki boyutlu x; ve X, uzayinda Sekil 3.5’te goriildiigii gibi
cizilebilir. Her t &rnegi (xf , x5) koordinatlarinda bir veri noktasidir. Sinif, pozitif ve

negatif olmak iizere, y' ile gosterilmistir.

. ' > Xi
fi f2

Sekil 3.5. Iki boyutlu X; Ve X, uzaymda veri kiimesinin dagilimi ve pozitif smifin
ayrimi
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Buna gore pozitif siif su sekilde ifade edilebilir:

(fr <x1 </2) VE (M1<x2 <mp) (3.4)

Burada fy, f,, m; ve m; aralik sinir degerlerini gostermektedir.

Siniflandiricinin dogrulugu, ezberleme riski sebebiyle egitim veri kiimesi ile test
edilemez. Egitim asamasinda kullanilmayan ayri bir test grubu, siniflandiricinin
dogrulugunu test etmede gereklidir. Bu amagla veri kiimesi egitim ve test veri
kiimesi olarak parcalara boliinebilir. Siniflandiricinin, test verisinde dogru buldugu
kayitlar, smiflandiricinin  dogruluk oranidir. Siniflandiricinin - dogrulugu  kabul

edilebilir diizeyde oldugunda siniflandirict gergek veriler tizerinde kullanilabilir [33].

Destek Vektor Makinesi — DVM (Support Vector Machine - SVM)

Destek vektor makinesi, dogrusal ve dogrusal olamayan veriler i¢in siniflandirma
yapabilen gilicli bir siniflandirma algoritmasidir [35-37]. Diskriminant tabanli bir
yontem olan Destek Vektor Makinesi (DVM), 1995 yilinda Vapnik tarafindan ortaya
atilmigtir.  Vapnik, smiflandirmada ayirt ediciyi 6grenmek igin p(x|C;) siif
olasiliklarimni ya da p(Ci|x) = p(Cj|x) kosulunu saglayan x degerlerini arar. Burada X,
veri kiimesindeki &rnegi, C ise sinifi gdstermektedir. Ogrenme gerceklestiginde,
dogrusal modelin parametresi olan agirlik vektorii 6grenme kiimesi i¢in destek vektor
olarak belirlenir. Siniflandirmada bu degerler sinira en yakin, muglak degerlerdir.
DVM’de cikt1 destek vektorlerinin etkilerinin toplami olarak gosterilir. Bu gosterim
ornekler arasinda uygulamaya 6zgli bir benzerlik tanimlayan ¢ekirdek fonksiyonu
tarafindan belirlenir. Cogu 0Ogrenme algoritmasinda girdiler vektér olarak
gosterilmektedir. Benzerlik icin Oklid uzakhig kullanilir. Cekirdek fonksiyonlari

bunun tizerinde bir islem yapar.

DVM, -1 wve +1  olarak etiketli 1ki smif i¢in sdyle calisir:
X = {x%, y'} o6rnekleminde X' € Cy ise y' = +1 ve x' € C; ise y' = -1 degerini

aldigini kabul edelim. w ve b parametreleri ile kosul,
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wix'+ b >+1 eger Yy =+1 (3.5)

wixt+b<-1 eger y'=-1
olacaktir. Bu kosul soyle de ifade edilebilir:
toy Tt
y(w'x +b)>+1 (3.6)

Orneklerin hiper diizlemin yakminda degil, daha iyi genelleme yapmasi yani ona

belli bir uzaklikta kalmasi i¢in kosulun,
y'(w'x' + b) >0 (3.7)
olmamasi gerekir.

DVM nin amaci en biiyiik ayrimi yapan hiper diizlemi bulmaktir. Sekil 3.6’da iki

siifi ayrran muhtemel hiper diizlemler gortilmektedir.

y
A
L T e
000
SRS
Sinif2
» X

Sekil 3.6. iki boyutlu, dogrusal ayrilabilen veri ve hiper diizlemler

Sekil 3.6’da goriildiigii gibi her hiper diizlem smiflar1 dogru bir sekilde
ayirabilmektedir. En uygun hiper diizlem, birbirine en uzak iki hiper diizlemin

secilmesi ile olur, bu da DVM nin genelleme basarisini arttirir.
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W.X + b seklinde ifade edilen hiper diizlemde W agirlik vektorii olmak iizere,
W={w,, w,, .. ., w,} seklinde gosterilebilir. Burada n, nitelik sayisin1 gostermektedir.
Bu durumda iki boyutlu yani iki nitelige sahip veri kiimesinde hiper diizlem su
sekilde yazilabilir:

b+wix +woxo > 0 (3.8)
Boylece hiper diizlemin {izerinde kalan alan Es. 3.9 ile ayrilabilirken

b+wix;+wox, > 0 (3.9
hiper diizlemin altinda kalan alan Es. 3.10 ile ayrilabilir

b+wix;+wox, < 0 (3.10)

Maksimum marjinal hiper diizlemi bulmak igin Oklid’den faydalanabiliriz. VW.W

ve eger W={wy, Wy, .. ., w,} ise VIW.W = \Jw? + w? + ...+ w2 seklinde ifade elde
edilebilir.

y
A
Hy
H,"
Sinif 2
» X

Sekil 3.7. ki sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem
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Sekil 3.7°de goriildiigii gibi H; ve H hiper diizlemleri géz oniine alindiginda, bu
diizlemler tizerindeki noktalar destek vektor adini alir. Bir destek vektor ile
Ho=WX+b arasindaki uzaklik d olmak tizere Es. 3.11’de gosterildigi gibi mesafe
soyle ifade edilebilir:

Cwi g + wy xy et Wy Xy + D) (3.11)

d
W2+ w2+ 4 w2

Dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin  ¢oziimiinde Lagrange
fonksiyonundan faydalanilabilir. Bu amagla su yol izlenebilir. f(X1, Xz,..., Xn)

seklinde tanimli bir fonksiyonda,

g1(X1, X2, -, Xn)= b1 (3.12)

02(X1, X2,..., Xn)= by
gn(Xl’ XZ) ceey xn): bn

kosullar1 altinda optimize eden noktalar1 bulmak i¢in, a, ap, ... a, olarak ifade edilen

Lagrange ¢arpanlart ile L(X, a) lagrange fonksiyonu su sekilde ifade edilir.

" 3.13
L(X1, X2, ..., Xn, 01, @2, ... an) = F(X1, Xo, ..., Xp) - Z'_I 0i[g, (X, X2, ..., X,)-Dy] (3.13)

Bu durumda f(x;, Xp,..., xn) fonksiyonunu maksimize ve minimize eden noktalari

bulmak i¢in Es. 3.14’ten faydalanilir.

Lo N g = - (3.14)
ax;  ox; i aj g 0 G=12,....n)

oL _ ~ N

9 gi(X1, X2,..., o)+ bi =0 (1=1,2,...n)

Sifirdan biiyiik ¢; degerleri destek vektorii tanimlar.
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Sekil 3.8’de goriildiigii gibi verilerin dogrusal ayrilamamasi durumunda, negatif
olmayan ve hatalar1 ifade eden ¢ gevsek degiskenin optimizasyon modeline

eklenmesi ile problem ¢6ziilebilir.

Y
A
©0o0
o o;o ©
S
o O

Sekil 3.8. Dogrusal ayrilamama durumu

Gevsek degisken yardimi ile yi(w'x + b)>1 Vi yerine

viw'xi + b)=1 - &  (i=1,2,...n), & >0 (3.15)
veya
Wi +b)=1-&,yi=+1 (3.16)

Wxi+b)<I-&,yi=-1
yazilabilir.
Burada & > 1 olan veriler, hiper diizlemin diger tarafinda kalan yani dogrusal

ayrilmayan verilerdir. 0< <1 ise hiper diizlemin dogru bir sekilde ayirdig1 ancak en

biiyiik alan marjin bolgesi i¢inde kalan degerleri ifade eder.
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Bu tip optimal hiper diizlem i¢in maksimize edilecek fonksiyon, dogrusal ayrilmay1
engelleyen durumlar i¢in C olarak ifade edilen ceza parametresine ihtiya¢ duyar. Bu

fonksiyon Es. 3.17°de goriildiigi gibi olacaktir.
L(w, &= wTw + C(TL, &)F (3.17)

Burada C sifirdan biiyiik bir sabittir ve kullanici tarafindan segilebilir. Eger C kiigiik
secilirse istenmeyen bazi gozlemler girebilir. L(w, b, & a, ) Langrange fonksiyonu

k=1 i¢in su sekilde hesaplanabilir.

Lw, b a B) (3.18)
=% wiw+ C(EL, &) — ik o {yilw’x; + bl =1+ &} = XL, B

Burada ¢; ve f; Lagrange ¢arpanlaridir.

oL n
o= 0, W=l aiyix;

(3.19)

oL
T 0, X aiy; =0

JL
a—E:O,ai+,8i:O

Dogrusal ayrilamayan veri kiimeleri ¢ gevsek degiskenler kullanilarak dogrusal hiper
diizlem ile ayrilabilmektedir. Bunun disinda dogrusal olmayan swmiflandiricilar
kullanilabilir. Sekil 3.9’da goriildiigii gibi dogrusal ayrilmayan veri kiimesi daha
yiiksek dereceli bir uzayda z vektorlerine donistiiriiliirse, bu veriyi dogrusal
smiflandiricilar ile ayirmak miimkiin olabilir. z vektoriiniin yer aldigir uzay F ile
gosterildiginde ¢ ifadesi R —R" eslesmesini yapmak iizere z= ¢(x) seklinde

gosterilebilir.

x €R" 5z(x)=[ ay, p1(%), ..., @, P ()] € R" (3.20)
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y Y
A A
O ] s -
' U O
' O
OOO U D' 0] © Dogrusal
() O /sw:lgfr\:::lncl
O O T SDogfrIuse;Iolmavan O
iniflandinicl ‘ O
|:| D h » X
[
» X = -
r4

Sekil 3.9. Iki boyutlu uzaydaki verilerin ii¢ boyutlu uzaydaki verilere doniistiiriilmesi
ve dogrusal hiper diizlem ile siniflandirilmasi

Veri kiimesinin dogrusal ayirt edilemedigi durumlarda veriyi daha biiyiik boyutlu
uzaya tastyarak dogrusal hiper diizlem ile ayirmak igin @1(x)... ¢n(X) fonksiyonlar
kullanilabilmektedir. Ancak bu fonksiyonlar yerine s6z konusu doniisiimler icin
cekirdek fonksiyonlar kullanilabilir. Cekirdek fonksiyon i¢in Mercer teoremine gore
K(Xi,Xj)=¢(xi)T¢(xj) yazilabilmesini saglayan ¢ eslemesi varsa pozitif kesin ve simetri
K(x;,xj) bir g¢ekirdek fonksiyondur denir. Bir ¢ekirdek fonksiyonu su sartlari

saglamalidir:

e Siirekli fonksiyon olmalidir.
e Simetrik olmalidir. K(x;,xj)= K(x;,Xi)

e Herhangi xi,X, ... X, degerleri i¢in pozitif kesin olmalidir.
Siklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar sunlardir [37]:

e Dogrusal: K(xi,X)) = x7;
e Polinom: K(x;,x;,c,d) = (c+x]x;)°

Ixi—le2

e Radyal: K(xiXj,0) =e 202
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3.2.3. Smiflandirma algoritmalarimin karsilastirilmasi

Simiflandirma algoritmalari su kriterlere gore karsilagtirilabilir:
Dogruluk: Bir siniflandiricinin daha 6nce gérmedigi bir veriyi dogru siniflandirma

basarisidir.

Hiz: Bir siniflandiricinin hesaplama maliyeti olarak da ifade edilir.

Dayaniklilik: Bir smiflandiricinin giiriiltii veya hatali veriler olmasi durumunda bile

basarisini siirdiirebilmesidir.

Olgeklenebilirlik: Bir smflandiricinin biiyiik veri kiimelerinde bile etkinligini

stirdiirebilmesidir [33].

3.2.4. Gegerlik ve giivenirlik

Gegerlik, herhangi bir siniflandiricinin, 6l¢iilmek istenen 6zelligi dogru bir sekilde
Olcebilmesidir. Gilivenirlik ise ayni smiflandiricinin her uygulamada tutarli

davranmasidir. Giivenirlik, bagimsiz 6l¢iimler arasindaki kararlilik olarak da ifade

edilebilir.

Bir 6grenme algoritmasinin basaris1 Olgiiliirken, farkli bir gecerleme kiimesine
ithtiya¢ duyulur. Veri iizerinde 6grenme bir kez yapilirsa elimizde bir model ve bir de
hata degeri olur. Eger rastsallik iizerinden 6grenme birden fazla uygulanir ise
elimizde birden ¢ok model olacaktir. Bu modellerin hepsi denendiginde gegerleme
hatalarindan olusan bir 6rneklem elde ederiz. Ancak bunun i¢in 6grenme ve test
kiimelerinin ayni veriden olmasi gerekir. Ogrenme algoritmasinin dogrulugunu
Olgmede bu gecerleme degerlerinin dagilimmna bakilir. Bdylece algoritmanin

beklenen hatasi Olgiilebilir.

Bu amagla verinin 6grenme ve gegerleme kiimeleri olarak ayrilmasi, yalnizca 6lgme

ve degerlendirme i¢indir. Sonu¢ modelin basarisint 6l¢mek i¢in farkli ve daha 6nce
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O0grenme ya da gecerlemede kullanilmayan yeterince biiyilk bir deneme kiimesi

gereklidir.

Capraz gecerleme

Mikrodizi gibi az 6rnekleme sahip veri kiimeleri, yeteri kadar 6grenme ve gegerleme
kiimesine sahip olmayabilir. Bu durumda veri kiimesinden birden fazla 6grenme ve
gecerleme kiimesi ¢iftleri olusturulmalidir. Bunun i¢in veri kiimesi K pargaya
boliiniir. Elde edilen her bir k pargast hem egitim hem de test i¢in kullanilir. Buna

capraz gegerleme ad1 verilir [38].

k Kat ¢apraz gegerleme

Bu gegerleme yonteminde veri kiimesi rasgele k tane esit parcaya boliniir. Bu
parcalardan her biri gegerleme i¢in ayrilirken, geri kalan k-1 parga 6grenme kiimesini
olusturur. Boylece elimizde K tane ¢ift veri kiimesi olur. Literatiirde yapilmis gesitli
gecerlilik ¢alismalarinda verinin 10 alt-kiimeye bolinmesinin (k=10) en iyi sonucu
verdigi saptanmustir [39]. k arttikga Ogrenme kiimelerinin yiizdesi artar ancak

gecerleme kiimesi kiigiiliir [29].

3.2.5. Smiflandirma performansinin dl¢iilmesi

Pozitif ve negatif etiketli iki siif iceren bir veri kiimesinde yapilan siniflandirma
sonucunda, muhtemel dort sonug¢ vardir: Pozitif bir 6rnek i¢in siniflandirict pozitif
karar verirse bu durum dogru pozitif, smiflandirici negatif karar verirse, yanlis
negatif olarak adlandirilir. Negatif bir 6rnek i¢in simiflandirici pozitif karar verirse
yanlis pozitif, negatif karar verirse dogru negatif olarak adlandirilir. Bu durum Sekil

3.10°da goriildiigi gibi iki sinif i¢in hata tanim1 olarak ifade edilebilir.
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Gergek smif
Pozitif Negatif
. Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
h= Pozitif
E & (DP) (YP)
=
K = ) Yanlig Negatif Dogru Negatif
=g Negatif
(YN) (DN)

Sekil 3.10. iki sinif igin hata tanim1

Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristics - ROC), siniflandiric
performansini test etmek veya iki farkli siniflandiricinin karsilastirilmasi amaciyla
biyoinformatikte siklikla kullanilan bir yontemdir [31,40,41]. Iki farkli grup icin
dagilim Sekil 3.11°de goriildiigii gibi gosterilebilir. Nadiren bu iki grup miikemmel
bir sekilde birbirinden ayrilabilir.

Esik degeri

Negatif

Pozitif

Test Sonucu

Sekil 3.11. iki farkli sinifin normal dagilimi

Bu iki smift ayirmak igin bir esik degeri ya da kesim noktasina ihtiya¢ vardir. Bu

durumda Sekil 3.10°da ifade edildigi gibi dort muhtemel sonug ortaya ¢ikar.

Bir smiflandiricida duyarlilik (sensitivity) pozitif ornegi dogru bulma, segicilik
(specificity) negatif Ornegi dogru bulma giicii olarak tanimlanmaktadir.  Sekil
3.12°de gosterildigi gibi esik degeri yiiksek segildiginde DP orani ve duyarlilik
diiserken, seg¢icilik artar. Esik degeri kiiclik secildiginde DP oranm1 ve duyarlilik artar.

Ancak bunun yan1 sira YP de artacak, DN orani1 ve seg¢icilik diisecektir.
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Secicilik
Dogru Negatif orani

Duyarlilik
Dogru Pozitif orani

Esik degeri

Sekil 3.12. Esik degerine bagh olarak segicilik ve duyarlilik egrisi

Secicilik ve duyarlilik su sekilde hesaplanir:

DP
Dogru Pozitif O = 3.21
ogru Pozitif Orani 5P EYN (3.21)
YP
Yanlis Pozitif =— 3.22
anlis Pozitif Orani YP T DN (3.22)
DP + DN
Simifland dogrulugu = 3.23
miflandirma dogrulugu = = TP T DN TN (3.23)
Duyarlilik (Sensitivity) = DP orani (3.24)
Segicilik (Specificity) = 1 — YP oram (3.25)

Alict Isletim Karakteristigi egrisinin ¢izilmesi
Es. 3.23 ile siiflandirma dogrulugu hesaplanirken, Es. 3.24 ve Es. 3.25 kullanilarak,
ROC egrisi Sekil 3.13’te goriildiigi elde edilebilir.

DP orani

1.0

YP orani
Sekil 3.13. ROC egrisi
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X ekseni YPorn;, Y €kseni DP.p, olarak ¢izildiginde, diyagonal egrinin {istiinde ve sol

iist koseye yaklagan ROC egrisine sahip siniflandirict performansi iyi kabul edilir.

Basaril1 bir siniflandirmada 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 olmasi siniflandirma performansinin yiiksek
oldugu anlamina gelmektedir. Bu durumda Sekil 3.13’te a smiflandiricisinin b

siniflandiricisina gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

3.3. Boyut indirgeme

Yiiksek boyutlu gen ifade verilerinden gen se¢imi isleminde boyut indirgeme
yontemleri ¢ok Oonemli bir yer tutar [42]. Gerek smiflandirma, gerekse kiimeleme
amacli olsun, bilgi kabul edilen tiim gozlem verileri girdi olarak kullanilmaktadir.
Ancak bu gbzlemlerin hangilerinin bizim i¢in 6nemli, hangilerinin 6nemsiz oldugunu
bilmemiz gerekir. Veri kiimelerinde boyut indirgemenin bize saglayacagi avantajlar

sOyle siralanabilir:

e Pek ¢ok 6grenme algoritmasinda karmasiklik, veri kiimesi 6rneklem sayisina
(N) ve girdi boyutuna (d) baglhdir.

e Gereksiz bir girdinin tespit edilmesi ile bu girdinin elde edilme maliyeti
diistiriiliir, tahmin modeline dahil edilmeyerek performans artirilabilir.

e Veri kiimesinin kiiciik olmast daha basit ve gilivenilir modeller
gelistirilmesine imkan saglar. Kiigiik veri kiimelerinde varyans diisiiktiir yani
giiriiltii, aykir1 gozlem vb. durumlardan daha az etkilenir.

e Veri kiimesi daha az degiskenle ifade edildiginde bu verilerin elde edilme
stireci daha iyi anlagilabilir, bu da bilginin elde edilmesini kolaylastirir.

e Bilgi kayb1 olmaksizin veri boyutunun azaltilmasi, verinin yapisi ve var olan

aykir1 degerler hakkinda sonug ¢ikarmamiza yardimer olur.
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Boyut azaltmak i¢in iki yontem vardir: oznitelik segimi ve oznitelik ¢ikarimi.
Oznitelik secimi, d degiskenden en cok bilgi iceren k tanesinin bulunarak geri
kalaninin  atilmas1 islemidir. Oznitelik ¢ikariminda, var olan d degiskeni
birlestirilerek d’den daha az k tane yeni degisken elde edilir. Bu yontemler gozetimli
ya da gbzetimsiz olabilir. Oznitelik ¢ikarimi i¢in en sik kullanilan yéntem, temel
bilesenler analizi Ve dogrusal ayirta¢ analizi’dir. Bunlarin her ikisi de dogrusaldir ve

temel bilesenler analizi gézetimsiz, dogrusal ayirtag analizi ise gézetimlidir.
3.3.1. Oznitelik secimi

Oznitelik secimi i¢in altkiime secimi yontemi siklikla kullanilmaktadir [43].

Altkiime se¢cimi

Altkiime sec¢iminde amag Oznitelikler icinden en iyi altkiimeyi bulmaktir. En iyi alt
kiime, modelin basarisini en yiiksek yapan ve en az sayida boyuttan olusan kiimedir.
Geri kalan nitelikler atilir. d degiskeninin oldugu bir veri kiimesinde 2% farkl
altkiime vardir, d kiigiik degilse biitiin altkiimelerin sinanmasi miimkiin degildir. Bu
sebeple en iyi altkiimeyi bulamasak da yeterince hizli ve daha iyi performans

gosterecek altkiimeler bulmak i¢in sezgisel yontemler kullanilabilir.

Altkiime segiminde, fleri Dogru Secim ve Geriye Dogru Secim olmak iizere iki
yaklasim vardir. fleri Dogru Secim yaparken bos bir altkiime ile baslanir, model
hatasin1 en ¢ok azaltan nitelikler secilerek birer birer eklenir. Geriye Dogru Se¢im
yonteminde nitelik kiimesinin tamamiyla baglanir. Bir niteligin ¢ikarilmasi i¢in
hatay1 6nemli derecede arttirincaya dek her yinelemede hatay1 en ¢ok azaltan (ya da

cok az arttiran) nitelikler birer birer ¢ikarilir.

Xi, 1 = 1,2,...d ile gosterilen girdi niteliklerinin bir kiimesi F ile, F kiimesi kullanilarak
egitilmis modelin gecerleme hatasi (uygulamaya gore bu hata ortalama kare hatas1 ya
da siniflandirma hatasi olabilir). E(F) ile ifade edildiginde, ileri dogru sirayla segim
yaparken bos bir dznitelik kiimesi ile baslanir. F=¢. Her adimda olas1 tiim X; modele
eklenip, 6grenme kiimesinde egitilir. Test kiimesi istiinde E(F U x;j) hesaplanir. En

kiiciik hata gosteren X; secilir ve modeli eklenir.
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j=arg min E(F U x;) (3.26)

Bu soyle de ifade edilebilir:

Xi , F kiimesine eklenir EGER E(F U x;) < E(F) (3.27)

Eklenen yeni nitelik, E degerini azaltmiyor veya fark ¢ok az ¢ikiyorsa islem
tamamlanir. Bu sekilde 6znitelik se¢imi karmasikligt oldukea fazladir. Veri kiimesini
d boyuttan k boyuta indirmek i¢in d + (d-1) + (d-2) + ... + (d-k) kez egitmek ve
gecerleme yapmak gerekir. Bu da 0(d?) anlamina gelmektedir. Ayrica daha dnce tek
tek denenmis ve secilmemis, ancak diger bir nitelikle yan yana geldiginde daha
kiiclik hata gosteren birlesimlerin de denenmesi gerekebilir. Bu durum arama uzayimi
daha da genisletecek ve karmasikligi artiracaktir. Biitiin bunlara ragmen secilen

Oznitelik altkiimesinin en iyi oldugu garantisi verilemez.

Geriye dogru secim, tiim nitelikleri iceren F kiimesiyle baslar. Ileri dogru segim
yontemine benzer bicimde, ancak ekleme yerine ¢ikararak her adimda en az hataya

neden olan Oznitelikleri tespit eder.

j=arg min E(F - x;) (3.28)
Bu s6yle de ifade edilebilir:

Xi, F kiimesinden ¢ikarilir EGER E(F - x;) < E(F) (3.29)

Herhangi bir nitelik ¢ikarma islemi hatayr azaltmiyor ise geriye dogru se¢im
tamamlanir. Geriye dogru se¢im ile ileri dogru se¢im modelleri birbirine oldukca
benzer. Her ikisinin de dezavantaj ve avantajlar1 aynidir. Hatta degiskenlerin pek
cogunun gereksiz oldugu beklenen durumlarda ileri dogru se¢im avantajli olabilir.
Ayrica goriintli tanima uygulamalarinda Oznitelik se¢imi iyi bir yontem degildir.

Ciinkii goriintii noktalar1 (piksel) tek basina ayirt edici bilgi tasimaz. Ornegin yiiz
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tanima i¢in bilgi tekil noktalardan degil bir¢ok noktanin degerinin birlesimi ile elde

edilir.

Oznitelik se¢me, filtreleme ve sarmal olmak iizere iki ayr1 grupta da incelenebilir
[44,45]. Sekil 3.14’te nitelik segme yoOntemleri goriilmektedir. Sekil 3.14(a) da
goriildiigii gibi filtreleme yontemi, herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz,
zayif bilgi igeren nitelikleri stizmek igin istatistiksel 6zellikleri kullanir [46,47]. Cogu
uygulamada o6zellik iliski skoru hesaplanir. Bunun sonucunda az skora sahip
nitelikler atilir. Daha sonra elde edilen nitelik altkiimesi siniflandirma i¢in kullanilir
[48]. Burada Np, n adet niteligi, M ise bagimsiz testleri ifade eder. Durdurma kriteri
sunlardan birine gore belirlenebilir: Herhangi bir niteligin eklenmesi ya da
cikarilmasi daha iyi bir nitelik altkiimesi vermiyor ise veya istenilen nitelik sayisina

ulasilmis ise durdurma gergeklesir.

Baslangic veri kiimesi Baslangi¢ veri kiimesi
(Nn, M) (N, S)
Skor=M(N;) SD=S(N;)

Durdurma i=i+1 Durdurma i=i+1
kriteri? kriteri?
Cikis Cikis
NYUksek skor NYUksek skor
a) Filtreleme yontemi b) Sarmal yéntem

Sekil 3.14. Nitelik segme yontemleri

Biyoinformatik alaninda siklikla kullanilan Fisher Korelasyon Skorlama, t-Skor ve

Welch t-Istatistik asagida gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [43]:
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Fisher korelasyon skorlama:

+ —_
ur = u; 3.30
FKS(x) = i Hil al.++a.i| (3.30)
t-Skor:
Y our 3.31
t(xl-) _ g —ug | ( )

J m* (o})24n" (67)2)/(n* +n")

Welch t-istatistik:
i = uil (3.32)

(6?2 (0])?
/n—++n—-

Burada p] ve u; smiflarin aritmetik ortalamasi, o; ve o;” smiflarin varyansi ve

WTS(x;) =

nfven; smf &mek sayillarnidir. Bu caliymada Es. 3.30, Es. 3.31 ve Es. 3.32

kullanilarak nitelik se¢imi ger¢eklestirilmistir.

Sekil 3.14(b)’de gorildigi gibi sarmal yontemde, bagimsiz testler yerine Ozel
makine 6grenme metotlar1 (Destek vektor makinesi, Karar agaglart vb) kullanir.
Nitelik se¢me 0l¢iisii, siniflandiricinin dogruluk oranidir. Her bir iterasyonda belirli
nitelik altkiimesi i¢in siniflandirma sonucu elde edilir. Burada, S, siniflandiriciyi, SD,
siniflandirma dogruluk oranini ifade etmektedir. Durdurma kriteri filtreleme
yonteminde oldugu gibi gergeklestirilir [48,49]. Sarmal yontemde, nitelik alt kiime
uzay1 ustsel biiylidiikce sezgisel arama yontemleri tercih edilir. Sarmal yapida,
model se¢imi ile nitelik alt kiime aramas: etkilesimlidir. Ancak filtre yontemine gore
asirt egitim riski bulunmasi ve smiflandirma maliyetinin fazla olmasi en biiyiik

dezavantajidir.
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3.4. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, gen se¢cme islemlerinde basarili bir sekilde kullanilan sezgisel bir
arama algoritmasidir. Holland 1975 yilinda canlilarin bu siirecini sanal ortamda
gerceklestirmek amaciyla ortaya attig1 Genetik Algoritma (GA) fikri, yine Holland’in
ogrencisi olan Goldberg’in 1989 yilinda yaptigi doktora g¢aligmasi ile ilgi odagi
haline gelmistir [50]. Genetik algoritma, biyoinformatikte nitelik segme islemlerinde

siklikla tercih edilmektedir [51-54].

Genetik algoritma (GA), en iyiyi arama aracidir. En uygun sonucu bulmak i¢in dogal
evrim ve se¢im teoremini taklit eder. Genetik algoritma, geleneksel optimizasyon
yontemlerine gore parametre kiimesini degil bunlarin kodlanmis bigimlerini

kullanirlar [55]. Genetik algoritmanin diger 6zellikleri sdyle siralanabilir:

e (GA’da bir nokta yerine ayn1 anda noktalar toplugunda hareket edilir. Evrim
sonucunda en 1yi sonug elde edilmeye ¢alisilir. Bu evrim sirasinda GA yerel
en iyiye takilmaz.

e GA, karar vermek i¢in hedef fonksiyonu kullanir. Tiirev ve integral
islemlerine gerek olmadigindan baslangi¢ ve siur degerleri gibi kabullere
gerek yoktur.

e GA, deterministik degildir. Yani belirlilik degil belirsizlik (rasgelelik,

thtimal) kurallarina dayanir.

Genetik algoritmada amag, karar uzaymnda mevcut olan en iyi ¢oziimii bulmaktir.
Evrim sayesinde adim adim en iyiye ulagmaya calisir. 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.
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GA su adimlarla gerceklestirilir: kodlama, baslangic popiilasyonu, uygunluk
fonksiyonu, genetik operatorler (se¢im, caprazlama ve mutasyon). Sekil 3.15°te

genetik algoritma i¢in akis diyagrami goriilmektedir.

Genetik Kodlama

v

Baglangi¢ popiilasyonu

}

Uygunluk fonksiyonu <

;

Elit bireyleri sec

:

Caprazlama

!

Mutasyon

—

Bitir

Sekil 3.15. Genetik algoritma akis diyagrami

Stokastik bir yontem olan genetik algoritmada her bir ¢6ziim adayr kromozom (birey)
olarak adlandirilir. Kromozomlar bir araya gelerek ¢6ziim uzayini yani popiilasyonu
(toplulugu) meydana getirir. Popiilasyon belirlenen fonksiyona bagl olarak daha iyi
olacak sekilde bi¢imlendirilir. Bu asamada bazi kromozomlar, topluluktan ¢ikarilip
yenileri eklenebilir. Kromozomlarin en kiigiik pargasi (o6zelligi) gen olarak

adlandirilir.
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Kromozom, kodlanmis bir genetik say1 dizidir. GA’larin kodlanmasinda hesaplama
kolaylig1 sebebiyle ikili say1 sistemi siklikla kullanilmasina ragmen, bazi problemler
icin farkli kodlama sistemi de kullanilabilir. Eger bir problemin ¢éziimiinde X; ve X»
gibi iki degisken varsa bu iki degisken ikili say1 siteminde Sekil 3.16’da goriildiigi
gibi kodlanabilir.

1011101001(010110110011100110

X Xz

Sekil 3.16. Bir kromozomun yapisi

Bu kromozomda x; ve X, sirayla 10 ve 18 hane (gen) ile temsil edilmektedir.
Kromozomlarin en kiiciik yapist gen olarak adlandirilir. Ikili say1 sistemi ile

kodlanmig bir kromozomun genleri 0 ya da 1 olacaktir.

Baslangi¢ popiilasyonu, her biri rasgele belirlenmis genlerden meydana gelen
kromozomlardan olusur. Probleme gore degismekle birlikte en az 20 civarinda
kromozom olmasi gerekir. Popiilasyonun biiyiikligii GA’nin ¢alisma zamanini

artirirken, kiiciik popiilasyon GA’nin verimliligini diisiirtir.

Baslangi¢c popiilasyonu ¢6ziim olmaya aday kromozomlardan olusmaktadir ve
bunlardan sadece en iyiler yeni popiilasyona dahil edilir. GA’nin yerel en iyiye
takilma gibi problemi yoktur. Yeni olusturulacak popiilasyona secilecek

kromozomlar, uygunluk fonksiyonuna gore belirlenir.

Karar uzayinda yer alan her bir kromozomun ¢6ziime ne kadar yakin oldugunu
belirlemek igin uygunluk fonksiyonuna (Amag fonksiyonu) ihtiya¢ vardir. Uygunluk
fonksiyonu, dinglik fonksiyonu olarak da bilinir ve kromozomun yeni popiilasyonda

yer almasina bu fonksiyonun sonucu karar verilir.
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GA, en iyi ¢ozimii bulmak i¢in her yeni nesilde mevcut popiilasyonda yer alan en
iyileri segme islemini de yapar. Boylece sonraki popiilasyonda GA islemlerine tabi
tutulacak yeni kromozomlar belirlenir. Yeni popiilasyonu, dnceki popiilasyon iginde
hayatta kalmay1 basaran en iyi kromozomlar olusturur. Boylece yeni olusturulacak
nesil daha giiclii olabilir. Siklikla tercih edilen yontemlerden birisi uygunluk degeri
yilksek olan kromozomlar segilerek uygunluk degeri kiiclik olan kromozomlar
lizerine kopyalanir. Daha sonra ¢aprazlama ve mutasyon gercgeklestirilir. Boylece
uygunluk degerleri diisiik olan kromozomlar yerine uygunluk degeri yiiksek olan
kromozomlar baskin yeni bir popiilasyon olusturulmus olacaktir. Popiilasyon iginde
kromozomlarin se¢im islemi i¢in farkli yontemler mevcuttur. Rastsal se¢im, rulet

tekerlegi, turnuva se¢imi siklikla kullanilan yontemlerdir.

Rastsal se¢im, popiilasyon iginden eslestirmenin rasgele yapildigi yontemdir.

Herhangi bir kromozom herhangi diger bir kromozomla eslestirilebilir.

Rulet tekerlegi, kromozomlarin uygunluk degerleri hesaba katilarak olusturulan rulet
carkinda kromozomlarin rasgele se¢ilmesi temeline dayanir. Cark gevresi uzunlugu
U, se¢im sayilar1 S;, Sz, ... , Sy kabul edilirse, iy , Iz, ... , Iy se¢ilme ihtimali soyle

hesaplanabilir:

S;+S+ ...tsp= (3.33)
.0, o U (339)
U U U U

i+ + ... +in=1 (335)
olacaktir.

Her kromozomun se¢ilme ihtimali, Es. 3.35 ile elde edilmis olur. Bdylece uygunluk

degeri yiiksek olan kromozomlarin se¢ilme ihtimali yliksek olacaktir.
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Turnuva se¢imi, rasgele belirlenen birkag kromozom i¢inde uygunluk degeri en
yilksek olan birinci gelir. Benzer sekilde diger es de segilerek eslestirme

gergeklestirilir.

Bir 6nceki nesildeki en gli¢lii adaylarin yeni olusturulan popiilasyona dahil edilmesi
elitizm olarak adlandirilir. Boylece bir sekilde segilememis Onceki neslin giiglii
adaylar1 yeni popiilasyona dahil edilmis olacaktir. Bu amagla popiilasyon igindeki en
zayif kromozomlar yok edilerek yerine bir onceki neslin en giicli kromozomlari

yerlestirilir.

GA’da iki kromozom eslestirildiginde yeni iki tane kromozom elde edilir. Eslesme,
toplumdan atilan daha kotlii kromozomlarin yerine daha giiclii adaylar gecinceye
kadar devam eder. GA’da iki kromozomun eslestirilmesi ile iki kromozomun elde
edilmesi islemi ¢aprazlama olarak adlandirilir.  Caprazlama, eslestirilen
kromozomlarin genlerinin birbirleri ile karsilikli yer degistirmesi islemidir. Hangi
genlerden itibaren degistirilecegi rasgele segilebilir. Burada amag¢ 6nceki nesilden
farkli toplumlar elde etmektir. Caprazlama sonucunda yeni iki birey elde edilir.

Eslestirmeden sonra kromozom sayisi boylece sabit kalir.

Farkli ¢caprazlama yontemleri vardir. Tek kesimli ¢aprazlamada, oncelikle rasgele bir
kesim noktast bulunarak, genler karsilikli capraz degistirilir. Cift kesimli
caprazlamada ise tek kesimli ¢aprazlamaya benzer, kesim kromozom boyunca iki
noktada gerceklestirilir. Bu yontemde kromozom ii¢ parcaya boliinmiis olur. Bu
parcalardan karsilikli her ikisi caprazlama yer degistirmesi sonucu alti yeni
kromozom elde edilir. Yeni kromozomlarin hepsi kullanilmayabilir. Istenilen sayida
yeni kromozom yeni topluma katilabilir. Cok kesimli ¢aprazlamada, kromozom
ikiden fazla noktadan kesilir ve genler yer degistirilir. Boylece ¢ok sayida kromozom
elde edilmis olacaktir. Bire bir ¢aprazlamada ise kromozomlarda karsilikli rasgele

belirlenen genler arasi ¢aprazlama gergeklestirilir.

Mutasyon (degisim), tek kromozom iizerinde yapilan GA islemidir. Mutasyon,

kromozomun genlerinde yapilan degisikliktir. Bir veya birden fazla gen
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degistirilebilir. Boylece baslangicta bulunmayan yeni kromozom tiirleri elde edilir.
Genelde her iterasyonda hanelerin %1 ile %0.1 miktarinda degisim yapilir. Genelde

en iyi kromozomlarda mutasyon 6nerilmez [50].
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4. MEME KANSERI VE GENETIK

Giliniimiizde bir¢ok iilkede kalp damar hastaliklarindan sonra en ¢ok Gliime neden
olan kanser, hiicrelerin kontrol dis1 ¢ogalmasi sonucu ortaya c¢ikan genetik bir
hastaliktir [56,57]. Ancak bu hastalig1 tek bir gene baglayarak agiklamak miimkiin
degildir. Birden fazla gen kanser gelisim riskini arttirmakta, ¢evresel faktorler bu isi

daha da karmasik hale getirmektedir.

Giliniimiizde mikrobiyoloji alaninda ¢ok 6nemli gelismeler yasanmistir. Bu sayede
hastaliklarin temelinde yatan genetik faktorler hakkinda daha fazla veri elde
edilebilmekte ve bu verilerin analizi iizerine yapilan calismalar artarak devam
etmektedir. Genetik faktorlerin belirlenmesi, hastaliklarin erken teshis edilmesi ve

yeni tedavi yontemlerinin gelistirilmesinde ¢ok 6nemlidir [58].

Kanser gelisimine birden fazla gen neden olmaktadir. Onkogenler, kansere neden
olan genlerdendir. Baz1 kanser tiirlerinde birden fazla onkogen rol oynayabilir. Proto-
onkogenler ise bliylimeyi artirict genlerdir ve normal hiicre gelisimi i¢in gereklidir.
Ancak bu genler, aktif olduklarinda onkogenlere doniisiir. Giiniimiizde kirk civarinda
proto-onkogen tespit edilmistir. Onkogen aktivasyon mekanizmalari, sonradan olan
somatik mutasyonlardir. Dolayisiyla onkogenler ailevi kanserlerin olusumunda rol
almazlar. Ailevi kansere yatkinlik, ikinci bir tiir gen grubundaki mutasyon ve
bunlarin kalitimi ile gergeklesir. Bu genlere tiimor baskilayici genler ya da anti-
onkogen denilmektedir. Cizelge 4.1 ‘de Ailesel kanser sendromlari ve bunlarla

iligkili timor baskilayici genler listelenmistir [59].



Cizelge 4.1. Ailesel kanser sendromlar1 ve bunlarla iligkili timor baskilayici genler.

Timor

Ailesel Kanser Baskilayici Kromozom

sendromu Gen Islevi Lokasyonu Gozlenen Timor Tipi

Ailesel Retinoblastoma RB1 Hiicre siklusu diizeni 13q 14 Retinoblastoma, osteogenik sarkoma

Li-Frumeni sendromu P53 H. siklusu diizeni ve apoptozis 17p 13 Beyin tiimérleri, sarkomalar, 16semi,
Meme kanseri

Ailesel adenomatoz polipozis APC Hiicre yiizeyinde niikleusa adezyon 5g 21 Kolon kanseri

Von Hippel-Lindau sendromu VHL Transkripsiyonal uzama diizenlemesi 3p 25 Renal kanserler, hemangioblastoma,

Vilms tiimorii WT1 Transkripsiyonal diizen 11p 13 Pediatrik bobrek kanseri

Ailesel melanoma CDKN2A Hiicre siklusu diizenlemesi 9p 21 Melanoma, pankreatik kanser ve digerleri

Kalitsal nonpolipozis MLH2 DNA mismatch tamiri 2p 16 Kolon kanseri

Kolon kanseri MLH1 DNA mismatch tamiri 3p 21 Kolon kanseri

Ailesel meme kanseri BRCAl Bilinmiyor 17q 21 Meme ve ovaryum kanseri

Ailesel meme kanseri BRCA2 Bilinmiyor 13q 12 Meme ve ovaryum kanseri

Gorlin sendromu PTCH Erken gelisim ve hiicre farklilagsmasi 9q 22 Bazal hiicre deri kanseri

Multipi endokrin neoplazitip1 ~ MEN1 Bilinmiyor 11q 13 Paratiroid ve ptiiiter adenomlar, islet

Neurofibramatozis Tipl NF1 RAS inaktivasyonu katalizi 17q11.2 Norofibromalar, sarkomalar, glimolar

ey
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Son 10 yilda kanser genetigi ile ilgili ciddi gelismeler yasanmistir. Genetik
calismalar ve yeni teknolojiler kanser i¢in umut olsa da gercekte heniiz kanser
tedavisi i¢in somut adim atilamamaktadir. Giiniimiizde kanser tedavileri i¢in halen
1960’I1 yillarda belirlenen cerrahi, radyoterapi ve kemoterapi yoOntemleri

uygulanmaktadir.

DNA testleri ile kansere yatkinlik genlerinin belirlenmesinde karsilagilan problemler
sunlardir:

e Timor baskilayici genlerinin karmasik yapisi

e Popiilasyonda birden fazla farkli mutasyon olmasi

¢ Etkin olan mutasyon ile etkin olmayan mutasyonlarin ayirt edilememesi

e Yiiksek maliyetli testler

e Test sonuglarinin yorumlanmasinda karsilasilan zorluklar [59].

Yapilan tez c¢alismasinda, meme kanserine neden olan genetik faktorlerin
belirlenmesi amaciyla gen ifade verilerinden faydalanilmigtir. Gen ifadesi (gene
expression), saglikli  ve hasta dokular arasindaki farkliligin tespitinde

kullanilmaktadir. Bu boliimde meme kanseri ve genetik alanindan bahsedilmistir.

4.1. Meme Kanseri

Meme kanseri kadinlar arasinda 6liime neden olan kanser tiirlerinde ilk sirada yer
almaktadir. GLOBOCAN 2008 verilerine goére meme kanserinden 6liim orani
Tiirkiye’de %17,6 Amerika’da %12,7 ve Cin’de %6,1 olarak agiklanmistir [1]. Sekil
4.1°de Tirkiye’de meme kanseri ve diger kanser tiirlerinin goriilme siklig1 ve
oranlar1 verilmektedir. Sekil 3.2 (a)’da meme kanseri goriilme sikligi, Sekil 3.2
(b)’de oOliimle sonuglanma ve Sekil 3.2 (c)’de 5 yil i¢inde niiksetme degerleri
goriilmektedir. Meme kanserinin erkeklerde goriilme sikligi, kadinlarda goriilme

oraninin %11 kadardir [60].
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B Yumurtalik

B Akciger

B Ozofagus
Tiroit

| Rahim agzi

Digerleri

Sekil 4.1. Diinya saglik orgiiti (WHO) kanser arastirma enstitiisii 2008 verilerine
gore a) Cesitli kanser tiirlerinin goriilme sikligi, b) Oliim orani, ¢) 5 yil

i¢cinde niiksetme oran1 [1]



46

Pek cok kanser tiiriinde oldugu gibi meme kanserinde de hastaliga sebep olan
faktorler tam olarak anlagilamamistir. Ancak ailevi kalittmin meme kanseri riskini
arttirdig1 bilinmektedir. Menopoz 6ncesi bilateral meme kanseri goriilen kadinlarin
yakin akrabalarinda risk belirgin bir derecede artmaktadir. Bu kadinlarin %50’den
fazlasinda meme kanseri gelistigi goriilmektedir. Meme kanseri olmus kadinlarda,

iyilesmeden sonra ikinci memede kanser gelisme riski her sene %1 artar [61,62].

Meme kanseri gelisiminde viriislerin rolii olabilecegi bazi deneysel caligmalarda
gosterilmistir. Ancak bunun etkisi degisik tiirlerde genetik yatkinliga ve endokrin

faktorlerine baglanmistir.

Invazif meme kanserlerinin ¢ogu lobiil epitelinde ve siit kanallarinda gelisir. Lobiiler
karsinoma mikroskopik bir lezyon oldugundan klinik olarak saptanmasi zordur.
Patalog tarafindan biyopsi ile teshis edilebilir. Vakalarin %38’inde invazif tiimor
gelisir. Biyopsi yerinde, biyopsi yapilan memenin baska yerinde veya diger memede
gelisebilir. Intrduktal karsinoma olarak da bilinen duktal karsinoma kolaylikla teshis
edilebilir. Vakalarin %70’inden biyopsi yerinde invazif hale gelir. Cogunlukla ¢ok

merkezli (multicentric) ve vakalarin %1-3’linde nodal metastaz gelisir.

Invaziv karsinomlar, meme kanserinin %60’1n1 olustururlar ve biiyiik bir cogunlugu
baska bir sekilde tanimlanamayan karsinomlardir. Mediiller karsinomlar, infiltratif
kanserlerin %5’ini olusturur ve daha ge¢ metastaz yaparlar. Jelatindz, tiibiiler ve
papiller karsinomlar daha nadir gériiliir. inflamatuvar karsinom, lenf yoluyla ¢abuk

ve erken yayilir.

Meme kanseri gelisimi ¢ok uzun olup, ¢cogu vakada ilk malign hiicrenin ortaya
¢ikmasindan 1 cm capinda bir hacme ulagsmasi 7-8 senelik siirede gergeklesir. Meme
kanseri lenfatiklerle ve kan yoluyla yayilir. Lenf bezleri primer tiimdrden kagan
hiicreler i¢in bir filtre gorevi goriir. Bir kez aksilerden gectiginde timor hiicreleri
supraklavikular lenf bezlerini tutar ve sonra damar (vendz) dolasimina karigir. Kan
yoluyla yayihm siktir ve iskelet sistemi, akciger, karaciger ve beyin metastazlar

goriilebilir [57].
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4.1.1. Meme kanseri tarama ve tani

Meme kanseri tarama ve tanida genellikle kullanilan yontem fiziksel muayene ve
mamografidir [63,64]. Mamografi teknigi, fiziksel muayenede ele gelen lezyonlar
olmayan asemptomatik kadinlarda siklikla kullanilmaktadir. Ayrica yeni gelistirilen

cihazlarla radyasyona maruz kalma riski 0,25 rad (cGy)’a kadar diisiirilmiistiir.

Kugiik timorler, meme kanseri tamisim1 zorlastirmaktadir. Bu tiir hastalarda
uzmanlarin deneyimi 6nem kazanmaktadir. Meme kanseri c¢ogunlukla fiziksel
muayenede fark edilebilir. Ancak nadiren ilk semptomu aksiller, kemik ve akciger

metastazi olabilir.

Mamografi disinda ultrasonografi de meme kanseri taramalarinda kullanilmaktadir.
Mamografi, yogun meme dokusu olan kadinlarda ultrasonografinin mamografiye ek

olarak meme kanserini saptayabildigini gosteren arastirmalar vardir [65,66].

Fiziksel muayene siklikla kullanilmasina ragmen, mamografi tlimoriin biiyiikligi
hakkinda kesin bilgi vermekle beraber, klinik olarak saptanmayan diger neoplastik
lezyonlarin varligin1 da bildirir. Deneyimli uzmanlar esliginde gerceklestirilen

aspirasyon biyopsi, hastaliga dair 6nemli bilgiler verebilir [61].

4.1.2. Meme kanseri evrelendirmesi

Dogru ve erken tani hastaligin tedavisi agisindan ¢ok Onemlidir. Bu sebeple
hastaligin dogru evrelendirilmesi gerekir. Bu asamada hem klinik hem de patolojik
evrelendirme ©onem kazanir. Giliniimiizde kullanilan sistem TNM evrelemedir
[67,68]. Cizelge 4.2°de TNM tedavi oOncesi klinik evrelendirme ¢izelgesi

goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. TNM tedavi oncesi klinik evrelendirme ¢izelgesi

Primer Tiimér (T)

Ty Primer tiimor saptanamamaktadir
To Primer timor yok
Tis Karsinoma in situ
Tisocis) Duktal karsinoma in situ
Tisers) Lobuler karsinoma in situ
Tisers) Meme basinin kitlesiz Paget hastaligi
(Timorli Paget hastaliginda siniflama tiimoriin boyutuna gore yapilir)
T, Tiimoriin en biiyiik boyutu 2 cm veya daha az
T 1mic En biiyiik boyutu 0.1 cm veya daha az olan mikroinvazyon
Tia En biiyiik boyutu 0.1 cm.den biiyiik olan ancak 0.5 cm.yi gegmeyen timor
T En biiyiik boyutu 0.5 cm.den biiyiik olan ancak 1 cm.yi gegmeyen timor
T En biiyiik boyutu 1 cm.den biiyiik olan ancak 2 cm.yi gegmeyen tiimor
T, En biiyiik boyutu 2 cm.den biiyiik olan ancak 5 cm.yi gegmeyen timor
T3 En biiyiik boyutu 5 cm.den biiyiik olan timor
T, Herhangi bir boyutta ancak (a) gégiis duvarina veya (b) cilde direkt yayilim
Tsa Pektoral kasa ulasmamis gogiis duvari yayilimi
T Meme cildinde 6dem veya iilserasyon, veya aynt memede satellit deri nodiilleri
Tac Tsa Ve Tu, birlikte
Tuq Enflamatuar karsinom

Bolgesel Lenf Nodlar1 (N)

Bolgesel lenf nodlar1 saptanamamaktadir (daha dnce ¢ikarilmig)

Bolgesel lenf nodu metastazi yok

Ipsilateral lenf nodu veya nodlarinda metastaz

Fikse veya gruplagmis ipsilateral aksiller lenf nodlarinda metastaz veya klinik
olarak belirgin aksiller lenf nodu metastazi olmadig1 durumlarda klinik olarak

belirgin ipsilateral internal mammaryal nodlarinda metastaz

Birbirlerine veya gevre dokulara fikse ipsilateral aksiller lenf nodlarinda

metastaz

Sadece klinik olarak aksiller lenf nodu metastaz1 olmadiginda klinik olarak

belirgin ipsilateral internal mammaryal nodlarda metastaz oldugunda
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Cizelge 4.2. (Devam) TNM tedavi 6ncesi klinik evrelendirme ¢izelgesi

N3 Aksiller lenf nodu tutulumu olsun ya da olmasin ipsilateral infraklavikular lenf
nodlar1 metastazi veya klinik olarak belirgin ipsilateral internal mammaryal
lenf nodlar1 metastazi ile birlikte klinik olarak belirgin aksiller lenf nodu
metastazi; veya aksiller ya da internal mammaryal lenf nodu metastazi olsun ya

da olmasin ipsilateral supraklavikular lenf nodlar1 metastazi

Na, Ipsilateral infraklavikular lenf nodlarinda metastaz
Nap Ipsilateral internal mammaryal lenf nodlarinda veya aksiller lenf nodlarinda
metastaz
N3¢ Ipsilateral supraklavikiiler lenf nodlarinda metastaz
Uzak Metastazlar (M)
My Uzak metastazlarin varligi degerlendirilemeyebilir
Mo Uzak metastaz yok
M, Uzak metastazlar mevcut

Hastaligin yayilimi ve ciddiyeti hakkinda bilgi edinilmesini saglayan TNM evreleme
sisteminde tiimor boyutu (T), aksiler lenf nodlarina yayilim (N) ve uzak bolgelere
yayllim (M) olmak flizere li¢ kritere gore yapilir. TNM evrelemesi meme kanseri
hastalarinda tedaviye yon veren onemli bir aractir. Yeni teknikler gelistirildikge
kanser evrelemesinde dogruluk artar ve hastalifin tespiti ve bunun sonucunda da

tedavisi daha dogru yapilabilir.

AJCC (American Joint Committee on Cancer), periyodik olarak evreleme
standartlarin1 giinceller [69]. 2003 yilinda meme kanseri evrelemesinde de yeni
diizenlemeler yapmustir. Lenf nodlari, bdlgesel metastazlarin boyutu, sayisi ve
saptanma metotlar1 1997 yilindakinden farkliliklar gosterir. Cizelge 4.3°te 2003 yili

TNM siniflamasina gore evrelerin gruplandirilmasi goriilmektedir [70].
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Cizelge 4.3. Meme kanserinde TNM siniflamasina gore evrelerin gruplandirilmasi.

Evre 0 Tis No Mg EvrellIB T4 No Mo

T4 Nl MO

Evre | T* No Mo Ts N, Mo

EvrelIA Ty N1 Mg Evre IIC Herhangi T N3 Mo
Ti* N1 Mg

T, No Mg Evre IV Herhangi T HerhangiN M,

Evre 1IB T, N: My
T3 No Mo T1*, T1imic de igerir.

Evre IIIA Ty N2 Mg

T* N2 Mo
T> N2 Mo
T> N2 Mo
T3 N1 Mo
T3 N2 Mo

4.1.3. Meme kanserinde genlerin rolii

Meme kanseri, genetik bir hastaliktir. Sporadik kanser i¢in iki mutasyon gerekli iken,
ailesel kanserlerin olusumu icin tek mutasyon yeterlidir. Gilinlimiizde yapilan
caligmalar tiim kanser tilirlerinin olusumunda {i¢ gen sinifinin etkili oldugunu ortaya
cikarmistir. Bu genler proto-onkogenlerin mutasyonu ortaya ¢ikan onkogenler, timor

supresor genleri ve DNA tamir genleridir [71].

Tiumor belirleyiciler, bazi kanser tiplerinde tarama ve tan1 koymada kullanilmaktadir
[72]. Timor belirleyicileri, kan veya viicut sivilarinda tiimor tarafindan iiretilen veya
iligkili olarak ortaya ¢ikan maddeler olarak tanimlanir. Timor belirleyiciler, timor
tarafindan tretilebildigi gibi, viicudun timoér dokusuna karsi iirettigi maddeler de

olabilir. Ancak ¢ogu kez tek basina tan1 koymada kullanilmazlar.

Ucuz, kolay ve dogrulugu vyiiksek tiimor belirleyicileri hastaligin tedavisinde

onemlidir. Timor belirleyiciler klinikte su amaglar i¢in kullanilir:
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e Neoplazi taranmasi

o Kanser tanisi

e Kanser siiflandirma

e Prognozun belirlenmesi
e Tedavi izleme

e Rekiirrens takibi

e Metastaz takibi

Duyarliligi ve segiciligi yliksek bir tiimor belirleyicisi erken tani saglar, tedavi
basarisini arttirir. Tiimor belirleyicisinin duyarlili§i, meme kanseri olan hastalarin
biiyiik bir yiizdesini dogru tespit etmesidir. Segiciligi ise meme kanseri olmayan

hastalarin biiyiik bir ylizdesinin dogru tespit etmesidir [71].

4.2. Genetik

Yasamin sifresi olarak adlandirilan DNA, hiicrelerde meydana gelen biyolojik
faaliyetlerden sorumludur. Gen ise protein veya RNA sentezi igin gerekli bilgiyi
iceren DNA parcasidir. DNA’nin kalitsal materyal oldugu ilk kez 1944 yilinda
Avery, Macleod ve McCarty tarafindan kesin olarak kanitlanmistir. Friedrich
Miescher’in 1869°da yapmis oldugu deneyler sonucunda tespit ettigi zayif asit
giinlimiizdeki modern molekiiler genetigin ¢alismalarinin merkezine yerlesen DNA

olmustur [20,59].

4.2.1. Genel DNA yapisi

Bir organizmada meydana gelen biyolojik etkinlikler DNA’dan RNA’ya
(Riboniikleik Asit) ve RNA’dan da proteine aktarilan genetik bilgi akisiyla
gerceklestirilir. Hiicreler arasinda genetik bilgi genler arciligiyla tagiir [73]. Bir
hiicrede, her bir proteinin aminoasit ve RNA molekiiliiniin niikleotit dizilimi,
hiicrenin kendi DNA’s1 tarafindan belirlenir. Bir protein ve RNA i¢in gerekli olan

niikleoitit dizileri DNA’da bulunmaktadir. Gen, protein veya RNA sentezi igin



52

gerekli bilgiyi iceren DNA parcasidir. Her bir hiicre binlerce gene sahiptir.
DNA’daki niikleotit dizilimi ve onun temsil edildigi protein dizilimi arasindaki iligki

genetik kodlama olarak ifade edilir [20].

Bir organizmanin genetik yapisina genotip adi verilirken, kalitsal bir 6zelligin
fiziksel goriiniimiine fenotip adi verilmektedir. Genler, fenotip karakterin gelisiminde
sihirli giictiir. Ancak fenotip, yalnizca genler ve onlarin etkilesimlerinden degil ayni
zamanda ¢evresel faktdrlerden de etkilenir. Ornegin bir kisinin boyu, kilosu pek ¢cok
genle denetlenir. Ancak bu genlerin ifadesi i¢ (ergenlik ¢agindaki hormonlar vs.) ve
dis (beslenme vs.) gevresel etmenlerden oldukg¢a etkilenir. Mutasyon ise genetik

mesaj1 degistiren kalitsal bir olaydir [59].

DNA’nin biyokimyasal olarak arastirilmasi Fried Miescher tarafindan ilk kez 1868
yilinda yapilmigtir. DNA’nin genetik bilgi tagidigina dair ilk kanitlar ise 1944 yilinda
Osward T.Avery, Colin Macleod ve Marclyn McCarty tarafindan bulunmustur. 1952
yilinda Alfred D.Hersey ve Martha Chase tarafindan gerceklestirilen deneyler, canli
hiicrelerde genetik bilginin kromozomlarin 6nemli bir bileseni olan DNA tarafindan
tasindigin1 ortaya koymustur [20]. Sekil 4.2°de anti-paralel DNA zincirlerinin
hidrojen bagi ile baglanarak DNA ¢ift sarmali olugturmasi goriilmektedir.

HO X[ seker-Fosfat | * POz
Omurgast 5

Sekil 4.2. Anti-paralel DNA zincirlerinin hidrojen bagi ile baglanarak DNA cift
sarmal1 olusturmasi [20]
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Genetik kodun dogru olarak aktarilmasi replikasyon olarak adlandirilir. Replikasyon
ile iki DNA ipliginin ayrilmasi ve her bir tamamlayici ipligin baz eslesmesi kurallar

icinde niikleotitlerin birbirlerine eklenmesi yoluyla sentezlenmesi asamalarini igerir.

Bir organizmanin sahip oldugu tim DNA bilgisi genom olarak adlandirilir.
Genomdaki toplam DNA miktari, her bir organizma i¢in karakteristik olup, c-degeri

olarak adlandirilmaktadir.

Genetik kod, mMRNA boyunca kodon olarak adlandirilan tiglii gruplar halinde bulunan
ve protein sentezleme sirasinda iiretilen aminoasit dizilerinin diizenini belirleyen
niikleotit dizilerdir. Kodon tiizerindeki her bir pozisyon i¢in dort niikleotitten biri
bulunabileceginden 20 amino asit i¢gin 43=64 farkli muhtemel ticlii niikleotit dizilimi

vardir [20].
4.2.2. Genel gen yapisi

Bireyin sahip oldugu o6zellikler (fenotip) gen olarak adlandirilan kalitim elementleri
ile ebeveynlerinden aktarilmaktadir. Kromozomlar {izerinde yer alan genler, RNA
molekiillerinin sifrelenmesinden sorumlu genetik bilgiyi tagir. Daha genis anlamda
gen, organizmanin karakterlerinin ortaya ¢ikmasinda sorumlu olan proteinlerin
birincil yapilar1 olan polipeptitlere, tRNA, rRNA ve diger RNA molekiillerine ait
bilgileri tagiyan genetik bilgi tiniteleridir [73].

Genlerin kalitim1 nesilden nesile nasil aktardigini, 1866 yilinda Gregor Mendel
ispatlamistir. Friedrich Miescher’in 1869’da yapmis oldugu deneyler sonucunda
tespit ettigi zayif asit giinlimiizdeki modern molekiiler genetigin c¢alismalarinin
merkezine yerlesen DNA olmustur. Ancak 20.yy ortalarina kadar gen ve DNA tam

olarak bir araya getirilememistir.

Alman botanik bilimci Hans Winkler 1920 yilinda GEN ve kromozOM terimlerini

bir araya getirerek GENOM kelimesini terminolojiye katmistir. Genom, bir
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organizmanin yapist, islevleri, islevlerinin devamliligt ve kaliim igin gerekli

biyolojik bilgi olarak tanimlanabilir [59].

Genler, kromozomlar iizerinde rasgele dizilmis niikleik asit zinciri degildir. Genler,
genetik bilgiyi RNA molekiillerine aktarma gorevleri disinda birgok islevsel birimin
bir araya gelmesinden olusmaktadir. DNA molekiilii {izerinde gen ifadesinin
gerceklestirilmesinde islevsel bolgeler vardir. Bunlar arasinda promotor, gen
ifadesinin ilk asamasi olan transkripsiyonun yapilabilmesi i¢in RNA polimeraz
enziminin geni taniylp baglandigr bolgedir. Transkripsiyonun bitim noktalar1 ve
transkripsiyon ile translasyonun kontrol edildigi bolgeler gibi daha pek ¢ok bolge gen
yapisini olusturmaktadir. Genlerin yap1 ve islevlerini inceleyen ¢alismalar molekiiler

genetik iginde gerceklestirilmektedir.

Genin, kromozom iizerinde kapladigi alana lokus adi verilir. Okaryotlarda, genin
farkli formlar1 allel olarak adlandirilmaktadir. Genler islevlerine gore, yapisal genler,

RNA genleri, diizenleyici genler olmak tizere 3 sinif altinda toplanabilir [20].

DNA molekiilii iizerinde gen ifadesinin gerceklestirilmesinde aktif olan bolgeler

Sekil 4.3.’te goriilmektedir.

RBB
5'TYB 3'TYB
kodlama yapan
promotor bélge
DNA 5' I y r ‘E l l 31
yukari bdlge ? * asagi bolge
+1 noktasi
baslangi¢
RNA 5 T 3/
4 l
baslangic bitim

Sekil 4.3. Temel gen yapisi

Sekil 4.3’te de goriildiigii gibi promotor, RNA polimeraz enziminin geni taniyip
baglandig1r bolgedir. Translasyonda ribozomun, primer transkripsiyon iirlinii olan

MRNA (mesaj tasiyan RNA-messenger RNA) molekiiliine baglandigi ve RBB olarak
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adlandirilan ribozama baglanma bolgesi de burada yer alir. Ayrica, bir gen zincirinde
polipeptit zincirinde karsilig1 olmayan 5’translasyonu yapilmayan bdlge (5°TYB) ve
3’translasyonu yapilmayan bolge (3’ TYB) niikleotit dizileri de burada yer almaktadir
[20].

Canlt bir organizmanin genomunun ifade edilmesinde kullanilan ilk 6l¢iit genom
boyutudur. Genom boyutu hiicrenin haploitindeki DNA miktaridir ve ¢ degeri olarak
gosterilir. Biyolojik anlamda ¢ degeri karsilagtirmali ¢aligmalarda siklikla
kullanilmaktadir. Genom boyutu, gelismis organizma ile basit organizma arasinda
ciddi farklilik gosterir. Cizelge 4.4’te farkli organizmalarin ¢ degeri, DNA molekiiler

yapisi ve haploit kromozom sayis1 goriilmektedir.

Cizelge 4.4. Farkli organizmalara ait ¢ degeri, DNA molekiiliiniin formu ve haploit
kromozom sayist.

Genom ¢ degeri DNA molekiiliiniin sekli
Viriis
SVv40 5 kb Cift zincirli halkasal DNA
Herpes simpleks 152 kb Cift zincirli halkasal DNA
Prokaryot
Escherichia coli 4600 kb Cift zincirli halkasal DNA
Borrelia burgdorferi 910 kb Cift zincirli halkasal DNA
Okaryot Haploit kromozom sayisi
Saccharomyces cervisiae 13 Mb 16
Caenorhabditis elegans 97 Mb 6
Arabidposis thaliana 100 Mb 5
Drosophile melanogaster 180 Mb 4
Homo sapiens 3 000 Mb 23

Zea mays 4 500 Mb 10
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Gliniimiizde, genom bilgisinin farkli fenotipler ortaya koydugu yani genlerde yazili
olan sifrelerin aminoasit dizilerine nasil aktarildigi, aminoasit dizilerinin de

proteinlerin {i¢ boyutlu yapisinda nasil etkin oldugu bilinmektedir.

Genom projeleri sayesinde pek ¢ok organizmanin niikleotit dizileri tamamen
aciklanmistir. Bu alanda yapilan ¢aligmalar, Genomik, yani genomu olusturan genleri
ve onlarin islevlerini aydinlatmak tizere yapilan galismalar, transkriptomik, belirli bir
dokuda belirli bir zamanda aktif olmus genlerin {iriinleri olan transkriptleri arastiran
calismalar, proteomik, genom tarafindan kodlanan yeni terimler iizerine yapilan

calismalar bunlardan bazilaridir.

Gilinlimiizde mikro DNA c¢ipleri (microarray) kullanilarak farkli organizmalarin
genom yapilart karsilastirilabilmektedir. Bu sayede belirli hastaliklara neden olan

genler ve bu genlerin ifadeleri elde edilebilmektedir [74].

4.2.3. Genetik bilginin ifade edilmesi: Transkripsiyon

Genetik bilgi ve genetik bilginin ¢evresel sartlara vermis oldugu cevap, bir
organizmanin sahip oldugu ozellikleri ifade eder. Genetik bilginin ifadesi,
transkripsiyon ve translasyon olarak ifade edilen iki basamakli protein sentezi ile

gerceklestirilir.

Sekil 4.4’te goriildiigii gibi transkripsiyon, bilginin, haberci RNA (mRNA) olarak
adlandirilan RNA molekiilii formuna dontistiiriilmesidir. Transkripsiyon ile DNA
replikasyonu birbirine ¢ok benzer. Ancak transkripsiyonda replikasyona gore daha
kiigiik bir molekiil iiretilir ve DNA’nin sadece bir ipligi kopyalanir. Bu sebeple

transkripsiyon, replikasyona gore daha basittir.
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Sekil 4.4. Bir gene komplementer mRNA ’n1in transkripsiyonu

4.2.4. Mikrodizi teknolojisi

Gen ifade verisi mikrodizi olarak adlandirilan bir teknoloji ile elde edilmektedir.
Mikrodizi teknolojisi, Southern hibritleme teknigine dayanmaktadir. 1975 yilinda
Profesér E.M. Southern tarafindan kesfedilen ve kendi adiyla anilan Southern
hibritleme teknigi belirli biiyiikliikkteki DNA pargasini saptamaya yarar. Bu islemde,
cift iplikli DNA pargalari, jel elektroforezi yardimiyla ayrildiktan sonra denatiire
edilir. Denatiirasyon ya da erime, DNA ¢ift sarmalinin iki ipligi arasindaki tim
hidrojen baglarmin kirilarak, sarmallarin birbirinden ayrilmasi islemidir. Jelde
ayrilan DNA bantlari, jeldeki pozisyonlarinda membrana aktarilmis olur. Daha sonra
membrana, radyoaktif isaretli ve ilgilenilen genle homoloji gosteren bir probla
hibritlenir. Boylece prob DNA, sadece kendisinin komplementeri olan DNA parcasi
ile hibritlesir. Kullanilan radyoaktif isaretli prob, X-isinina maruz birakilarak
fotograflanir béylece probun baglandigi yer tespit edilir. Bu isleme otoradyografi ve
elde edilen goriintiiye de otoradyogram denir. Mikrodizi analizinin temeli Southern

ve Northern hibritleme teknigine dayanir.

Bir dizi, bilinen DNA sekanslarinin kati bir substrat iizerine diizenli bir sekilde
yerlestirilmesi olarak tanimlanir. Bir mikrodizi, mikroskopik lamin iizerine yazilmisg
200 mikrondan daha kiiciik ¢apta binlerce noktadan olusur. Mikrodizi, goriintiileme
icin Ozel yiiksek ¢Oziiniirlikli tarayicilara ihtiya¢ duyar. Mikrodizi, Southern ve
Northern hibritleme teknigine dayanmasina ragmen, es zamanli olarak binlerce gen

sekans1 ayni anda ol¢iilebilir. Mikrodiziler, mikroskopik spotlar igerir ve her bir spot
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ayr1 bir test i¢in dizayn edilmistir. Mikrodizi ylizeyine tutturulan niikleotidlere prob

ad1 verilir.

Mikrodiziler, DNA sekanslama, genetik hastaliklarin teshisi ve gen ifade
Olciimlerinde kullanilir. Biyocip ya da DNA ¢ipleri olarak da adlandirilan
mikrodiziler, gen ifade 6l¢limiinde kullanilan en 6nemli teknolojilerden biridir. Gen
ifadeleri saglikli ve hasta dokular arasindaki farkliliklarin tespitinde siklikla

kullanilir.

Gen ¢ipindeki her bir spot yalnizca tek bir zincir DNA molekiiliini igerir. Test
edilecek mRNA ornekleri florasan boya ile isaretlenmis olarak ya da isaretlenmeden,
cDNA (komplementer DNA, mRNA’dan DNA’ya kopyalanmis) olarak

kullanilmaktadir.

Gen ifade dlglimiinde, tamamlayict DNA (cDNA) dizileri ve Oligoniikleotid dizileri
olmak iizere iki temel teknik vardir. cDNA dizileri daha ucuzdur, Oligoniikleotid
teknolojisi daha pahali ve kapsamlidir. Bu sebeple mikrodizi ¢ipi ve tarayici tireten
birka¢ endiistriyel firma vardir. Affymetrix sistemler bunlardan biridir. cDNA
dizilerinde, kontrol ve 6rnek ayni ¢ip iizerine hibridize edilerek gercgeklestirilirken,

oligoniikleotid dizide kontrol ve 6rnek karsilastirmasi i¢in iki ayri ¢ipe ihtiyag vardir.

cDNA dizilerde, 100 - 5 000 baz uzunlugundaki DNA zincirleri sentezlenerek cam
veya plastik plak iizerine yerlestirilir. Problar, miirekkep piskiirtmeli yazici gibi
calisir. DNA problariin sekanst DNA veritabanlarindan elde edilir. Deneysel
orneklerdeki RNA materyali izole edilerek DNA’ya cevrilir. Elde edilen cDNA
zincirleri florasan boyalarla isaretlenerek DNA mikrodizisine sunulur. Cipe
sabitlenmis problar ile eslesen cDNA molekiilleri (hedef) hibridize olur yani tek
zincir DNA tamamlayicist ile baglanarak ¢ift zincirli yap1 olusturur. Tamamlayicisi
olmayan hedef molekiiller ise baglanamazlar. Hibridizasyon olan spotlar optik olarak
florasan goriintiileyicisi ile okunur. Florasan konumu ve siddeti, hiicrede hangi
genlerin ne derecede ifade edildigini gosterir. Sekil 4.5te tipik bir cDNA mikrodizi

deneyi goriilmektedir.
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A Eger spot sariysa, genin ifadesi her iki denekte
(hasta ve kontrol) esit miktardadir.
B Eger spot yesilse, kontrolden alinan gen hastadan

almandan daha fazla ifade olmaktadir.

n Eger spot kirmiziysa, hastadan alinan gen
kontrolden alinandan daha fazla ifade olmaktadir.

Sekil 4.5. cDNA mikrodizi deneyi

cDNA deneyinde karsilastirma islemi i¢in sagliklt ve hasta dokudan mRNA izole
edilerek, cDNA’ya kopyalanir. Her biri farkli florasan boyalarla (kirmizi, yesil)
etiketlenir. DNA ¢ipine sokularak, hibridizasyon olan spotlar goriintiilenir. Dort

farkli sonug elde edilebilir:

Kirmiz1 etiketli molekiiller hibridize olabilir.
Yesil etiketli molekiiller hibridize olabilir.
Her iki molekiil hibridize (Sar1 renk) olabilir.

el

Hibridize olmayabilir (Renksiz).

Her bir probdan gelen renk yogunlugu, hiicredeki genin saglikli ve hasta dokuda ne
derece ifade oldugunu gosterir. Mikrodizi teknolojisi tek bir ¢ip ile binlerce genin
ifadesini aym1 anda Olgebilmekte, bdylece hastalikla iliskili genleri tespit

edilebilmektedir.
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Tek niikleotid polimorfizmler (SNP) insan genomunda tanimlanmis bir noktada tek
bir niikleotid farkliligi gosterirler (6rnek AGGC, AGGT ye degisir). Her 1 000 baz
ciftinde bir goriilen SNP’ler hastalik genlerini tamimlamak i¢in marker olarak
kullanilabilir [75].
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5. MEME KANSERINIiN SINIFLANDIRILMASINDA ETKiN GENLERIN
TESPITI

Bu tez ¢alismasinda meme kanserinin siniflandirilmasinda etkin olan genlerin tespiti
i¢in literatiirdeki mevcut metotlardan farkli bir metot dnerilmistir. Bunun i¢in meme
kanseri gen ifade verilerinden faydalanilmistir. Meme kanseri gen ifade verileri ¢cok
az Ornekten (hastadan) olugsmakta buna karsin on binlerce nitelik (gen) bilgisini
icermektedir. Ancak bu genlerin pek c¢ogu ilgisiz ya da giriilti olarak
adlandirabilecegimiz niteliklerdir. Ilgisiz niteliklerin atilmasi, diger taraftan

Ozniteliklerin bulunmasi bu ¢alismanin amacini olusturmaktadir.

5.1. Meme Kanseri Gen ifade Veri Kiimesi

Bu ¢alisgmada meme kanserinde rol alan etkin genlerin belirlenmesi amaciyla, DNA
mikrodizi teknigi ile elde edilmis 97 meme kanseri hastasina ait gen ifade verileri
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde yer alan 78 hastanin 44’linde 5 yil i¢inde uzak
metastaz goriilmezken (iyi prognoz), 34’tinde 5 yil i¢cinde uzak metastaz goriilmiistiir
(kotii prognoz). Ayrica 19 lenf nodu negatif meme kanseri hastasinin 7 sinde 5 yil
icinde uzak metastaz goriilmezken, 12 sinde 5 yil iginde uzak metastaz gorildiigi

rapor edilmistir. Mikrodizi veri kiimesi Rosetta Inpharmatics’den alinmistir [76].

Meme kanseri hastalarina ait gen ifade verileri su niteliklere sahiptir:

Systematic name : Her bir gen veya sekans i¢in verilmis olan sistematik isim.
Gene name . Arastirmacilar tarafindan atanmis gen isimleri.
Log10(Intensity) : Cip tizerinde kirmiz1 ve yesil kanallar i¢in geometrik

ortalama yogunlugu. Yiiksek deger elde edilmesi, yiiksek sinyal alinmasi anlamina

gelir.
Log10(ratio) : Kirmiz1 yesil kanallarin ortalama yogunluk orani.
P-value : Gliven diizeyi.

Veri kiimesinde gen ifade verilerinin yan1 sira hastalara ait asagida gosterilen klinik

bulgular da yer almaktadir.
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: Hasta kimlik bilgisi.
: Patoloji raporu sonucunda lenf nodu durumu.

: Uzak metastaz durumu, 0 = hayir, 1 = evet.

Hastanin hayatta kalma durumu, 0 = hayr, 1 = evet.

Meme kanserinde etkin genlerin tespiti i¢in kullanilan veri kiimesine, hastalara ait

klinik bulgular dahil edilmemistir. Bu amagla sadece gen ifade verileri kullanilmistir.

Sekil 5.1’de meme kanseri hastalarina ait gen ifade verileri gorilmektedir.

A B [ C | D | E | F | G | H [ [

1 Sample 1 Sample 2 Sample 3 Sample 4 Sample 5 Sample & Sample 7 Samjf.
_ 2 |Accession Log10{ratie} | Log10{ratio}) Logl0ratio} Logl0{ratio} Leog1d{ratic} Logl0{ratio}) Logl0{ratio}) Logl0{
3 |Joo129 -0,4480 -0,4800 05680 08190 01120 -0,3910 -0,6240 05z
4 |Contig29982 RC -0,2960 05120 04110 -0,2670 -06700 -0,.3100 -0,1200 044
5 |Contigd2854 -0,1000 -00310 -0,3930 0,0230 04210 -0,0600 -0,2360 -0.2F
B |Contigd2014_RC -0,1770 -007a0 01160 40,2300 -0,1900 -0,1640 -0,1750 om
7 |Contig27915_RC -0,1070 -0,1040 -0,0920 0,19a0 0,0320 01730 02530 065
B |Contig20156_RC -0,1100 -0.2340 -0,1660 05100 02810 -0,0340 -0,1250 036
9 |Contigh0634_RC -0,0950 -0.2250 0,0360 05290 03100 -0,0910 01270 0,06
10 |Contigd2615_RC -0,0760 -0,0940 0,3970 03540 0,0560 0,0360 -0,0200 0,18
11 |ContigaBE73_RC -0,1340 01150 40,1940 02610 0,160 0,3460 on470 21,14
12 |ContigdBR59_RC -0,1400 00190 -0,1280 00120 00740 0,0070 -0,1500 RIRN
13 |Contigd9365_RC 0,0080 01500 0,1390 -0,2600 00410 02510 02660 -0,1f
14 |Contig1970_RC 0,110 0,0330 -0,0330 -0,0690 00670 0,2290 02460 -0
15 |Contig26343_RC -0,2360 0,020 0,0330 0,1150 02790 0,2970 01420 o
16 |Contig53047 _RC -0,8660 -1,0350 -1,1140 -1.0210 -1,0060 -1,0590 -0,5950 -1,15
17 |Contigd3945_RC 0,1260 -0,0620 00110 40,9990 02110 -0,1000 -0,1940 008
18 |Contig12551 -0,6920 -0.2100 -0.4620 02730 0,2420 -0,8830 02060 017
19 |Contig10437 _RC 0,1320 -0,1320 -0,1850 0,1520 02760 -0,1460 -0,3010 007
20 |Contigd7230_RC 0,0950 0,080 -0,1680 -0,3980 -0,5040 03820 -0,5480 0F:
21 |Contig20749_RC 02620 02680 -0,2890 0,7340 0,0800 0,4030 -0,0120 058
22 |AL157502 0,1330 -0,1790 -0,37a0 -0.4270 03720 -0,0140 -0,0220 082
23 |Contig3b647_RC -0,0970 01810 -0,4940 0,84a80 -0,0100 0,5000 -0,9840 0o7
24 |D31887 0,130 00600 02110 40,3380 00760 -0,0250 00750 -0,0:
25 |AB033006 -0,2020 -0,1980 -0,3310 40,2390 -0,1180 -0.3170 -0,2500 -0,08
AR aRONnT nanrn nnAnn 1140 nnain nn7Faon n124n 12N none

Sekil 5.1. Meme kanseri hastalarina ait gen ifade verileri

5.2. Onerilen Metodun Yapisi

Onerilen metot Sekil 5.2°de goriildiigii gibi ii¢ adimda gergeklestirilmektedir.



63

Mikrodizi verisi

7 R
| :
§ Gen veri kiimesinin hazirlanmasi |
i LAdim
(Veri madenciligi icin hazirlik)
\ y
( N\
! Veri Madenciligi |
. ile Il. Adim
{ etkin genlerin tespiti !
) |
4 ™
. Adim

(
| Segilen genlerin test edilmesi
|
|

Sekil 5.2. Onerilen metodun yapisi

Birinci adimda, hatali ve bos kayitlar algoritma performansini olumsuz etkiledigi
i¢in, gen ifade verisinde yer alan bu kayitlar diizeltilmistir. Ikinci adimda, veri
madenciligi teknikleri ile gen se¢imi gerceklestirilmistir. Ikinci adim Sekil 5.3’te
goriildiigii gibi kendi icinde iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, baslangig veri
kiimesi belirlenmis, ikinci asamada genetik algoritma ve destek vektor makinesi ile
gen secimi gergeklestirilmistir. Genetik algoritma i¢in destek vektor makinesi,
uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Destek vektor makinesi icin radyal
tabanl ¢ekirdek fonksiyon tercih edilmistir. Calismanin ii¢lincii adiminda, belirlenen
genlerin siiflandirma basarisi ile gegerlik ve giivenirlik testleri yapilmistir. Onerilen
metot, etkin genleri belirlemesindeki basaris1 ve farkli veri kiimelerinde de

uygulanabilir olmasi sebebiyle literatiirdeki metotlardan daha tistiindiir.
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Sekil 5.3. Mikrodizi verisinden gen se¢imi

5.3. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Veri kiimesinde yer alan hatali ve bos kayitlar, algoritmanin basarisini dogrudan
etkilemektedir. Bu sebeple gen se¢imi gerceklestirilmeden 6nce gen ifade veri
kiimesi i¢inde var olan hatali ve bos kayitlar diizeltilmistir. Literatiirde hatali
kayitlarin  diizeltilmesinde iki ydntem sikga kullamlmaktadir. Ilki hatali verinin
silinmesi, ikincisi bos veya hatali veriler yerine en yakin tahmine dayali verilerin

yerlestirilmesidir.

Mevcut gen ifade verisi 97 meme kanseri hastasina ait kaydi igermektedir. Bu veri
kiimesinde yer alan 78 hastanin 44’linde iyi prognoz, 34’iinde ise kotii prognoz

gozlemlenirken, 19 lenf nodu negatif meme kanseri hastasinin 7’sinde iyi prognoz,
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12’sinde kotii prognoz gozlemlenmistir. Ayrica veri kiimesinde her bir hastaya ait
yaklasik 25 000 gen bilgisi yer almaktadir. Gen ifade verisi incelendiginde NaN
olarak adlandirilmis hatali kayitlar oldugu tespit edilmistir. Bu kayitlar olgiim
alinamayan veya hatali 6l¢tim alinmis gen ifade verileridir. Veri kiimesindeki hatali
veriler temizlenmeden basarili bir sekilde etkin genlerin belirlenmesi miimkiin

degildir. Bos veya gegersiz kayitlar siniflandirma basarisini da etkilemektedir.

Veri kiimesinin az ornek icermesi sebebiyle hatali kayitlar silinmemis, olabilecek
degerler tahmin edilerek yeniden diizenlenmistir. Hatali kayitlar, benzer davranis
gosteren diger 6rneklerden Oklid mesafe dlgiimii ile tahmin edilerek elde edilmistir.
Boylece hatali kayitlar diger bir deyisle NaN ile ifade edilen kayitlar yeniden
diizenlenmistir. Bu sayede az 6rnekleme sahip gen ifade veri kiimesinde 6rnek sayisi

sabit tutulmustur.

Hatal1 kayitlarin diizeltilmesinden sonra gen ifade veri kiimesinde istatistiksel olarak
anlamli olmayan nitelikler elenmistir. Gen ifade verilerinden en az bes 6rnekte iki kat
daha fazla ifade olmus ve p-degeri 0,001’in altinda kalan anlamli yaklasik 5 000 gen

bilgisi secilmistir.

5.4. Veri Madenciligi ile Gen Secimi

Veri madenciligi ile gen secimi adim1 kendi iginde iki asamadan olusmaktadir: Ilk
asama genetik algoritma i¢in baslangi¢ veri kiimesinin belirlenmesi asamasidir. Gen
ifade veri kiimesinin yiiksek boyutu hesap karmagikligini arttirmakta ve uygun gen
alt kiimesini bulma basarisin1 diistirmektedir. Arama uzayini daraltmak ve bdylece
genetik algoritmanin performansimni artirmak ic¢in Sekil 5.3’te goriildigi gibi I
asamada filtreleme yontemleri kullanilarak veri kiimesi boyutu azaltilmistir. Bdylece
2 000 gen bilgisi iceren yeni veri kiimesi elde edilmistir. Her bir ydntemin
arkasindan genetik algoritma ile ayr1 ayr1 en yiiksek basariyr gosteren genler
belirlenerek yaklasik 300 gen bilgisine sahip yeni veri kiimesi olusturulmustur. Bu

veri kiimesi i¢inden nihai gen se¢imi gergeklestirilmistir.
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Veri kiimesinin baslangi¢ veri boyutunun indirgenmesinde Fisher Korelasyon
Skorlama, t-Skor ve WTS yontemleri kullanilmistir. Her bir skorlama ydntemine
gore en yiiksek skora sahip ilk 2 000 gen belirlenmistir. Daha sonra her bir yontemin
arkasindan ayr1 ayr1 genetik algoritma ile en yliksek siiflandirma basaris1 gosteren
genler belirlenerek yaklasik 300 gen bilgisi iceren baslangic veri kiimesi (Gen

havuzu) olusturulmustur. Baslangi¢ veri kiimesi Es. 5.1 ile ifade edilebilir.

Gen Havuzu-3oogen = {FKS2000}ca U {t-Skoraoao}ca U {WTS2000}cA (5.1)

5.4.1. Baslangi¢ veri kiimesinin belirlenmesi

Gen ifade veri kiimesinin boyutu Boliim 3’te bahsedildigi gibi FKS, t-skorlama ve
WTS skorlama yontemleri ile Es. 3.30, Es. 3.31 ve Es. 3.32 kullanilarak
indirgenmistir. Her ii¢ skorlama yontemi sonucunda ayr1 ayri en yiiksek skora sahip
ilk 2 000 gen belirlenmistir. Sekil 5.4’te Fisher Korelasyon Skorlama, Sekil 5.5’te t-
Skorlama Sekil 5.6°da WTS skor grafikleri goriilmektedir.

35 -

25f

Skor degeri
)

i | J

I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Gen

Sekil 5.4. Fisher korelasyona skorlama sonuglari
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Skorlarin hesaplanmasi sonucu FKS ile 0,572 — 3,669 skor degerleri araligindaki, t-
skor ile 1,13 - 7,399 skor degerleri araligindaki ve WTS ile 4,849 - 31,4 skor
degerleri araligindaki ilk 2 000 gen se¢ilmistir. Cizelge 5.1’de 5 000 ve ilk 2 000

gene ait skor ortalama ve standart sapma degerleri goriilmektedir.

Cizelge 5.1. FKS, t-Skor ve WTS ile elde edilen skor ortalama ve standart sapma

degerleri
5000 gen | Ilk 2000 gen

0,5906 1,0773

FKS
c 0,5088 0,4470
n 1,1584 2,1144

t-Skor
c 0,9974 0,8723
n 5,0168 9,2007

WTS
o 4,3780 3,8672

FKS, t-Skor ve WTS ile ayr1 ayr1 her bir niteligin skoru hesaplanmistir. Daha sonra
en yiiksek skora sahip 2 000 gen sec¢ilmistir. Elde edilen grafikler birbirine ¢ok
benzer goriinmesine ragmen detayda farkliliklar oldugu gozlemlenmistir. Boylece
FKS, t-Skor ve WTS’nin tek bagina ayirt edemedigi nitelikler de baslangic veri

kiimesine dahil edilmistir.

Es. 5.1°de ifade edildigi gibi filtreleme yontemlerinden sonra ayri ayri genetik
algoritma ile en yiiksek siniflandirma dogrulugu gosteren ortak genler belirlenmistir.
Boylece yaklagik 300 gen bilgisi iceren baslangi¢ veri kiimesi elde edilmistir.
Filtreleme ve genetik algoritma ile belirlenen baslangi¢ veri kiimesini olusturan
genlerin skor ortalama ve standart sapma degerleri Cizelge 5.2°de goriildiigii gibi

elde edilmistir.
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Cizelge 5.2. Baslangic veri kiimesinde yer alan yaklasik 300 gene ait skor ortalama
ve standart sapma degerleri.

FKS t-Skor WTS
1,2754 2,4585 10,8080
0,6164 1,2045 5,3923

Elde edilen sonuglar Cizelge 5.1 ile karsilastirildiginda skor ortalama ve standart
sapma degerlerinin yiikseldigi goriilmiistiir. Bu durum yiiksek skorlu niteliklerin yani
sira nispeten diisiik skorlu niteliklerin de baslangi¢ veri kiimesine dahil edilmesinden

kaynaklanmaktadir.
5.4.2. Genetik algoritma ile etkin genlerin belirlenmesi

Boliim 3’te bahsedildigi gibi Genetik algoritma, en iyiyi arama aracidir. Bizim i¢in
en iyi, siniflandirma bagarisi en yiiksek olan genlerdir. |. asamada belirlenen yeni gen
veri kiimesi, meme kanseri hastaliginda etkin genlerin bulunmasinda genetik
algoritma i¢in arama uzay1 olacaktir. Sekil 5.7°de kullanilan genetik algoritmanin

akis diyagrami goriilmektedir.

Basla

Baglangig popiilasyonunu olugtur

.

Siniflandirici ile test et

_~ Durdurma\
Wdl mi? //
o

Elit bireyleri seg¢

}

Caprazlama ve mutasyon

!

Yeni popiilasyonu olustur

Sekil 5.7. Genetik algoritma akis diyagrami
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Genetik algoritmanin kodlanmasi

Genetik algoritmanin dort onemli bileseni vardir: genetik kodlama, baslangic
popiilasyonu, uygunluk fonksiyonu, genetik operatorler (se¢me, c¢aprazlama ve

mutasyon). Bunlar asagida gosterildigi gibi kodlanmuistir.

Genetik kodlama

Genetik algoritmada siklikla tercih edilen ikili kodlama, gen se¢imi i¢in uygun
goriilmiistiir. Bir (1) olarak kodlanmis gen uygunluk fonksiyonuna gonderilirken,
sifir (0) olarak kodlanmig gen uygunluk fonksiyonunda hesaba katilmayacak

anlamina gelmektedir. Sekil 5.8’de kromozom yapis1 goriilmektedir.

215 308 500 1125 4750 <+— Kromozom
57 1512 « 1650 '@ 3089 3685

?

Gen

Sekil 5.8. Kromozom yapisi

Baslangi¢ popiilasyonu
Baglangic popiilasyonu, rasgele gen degerlerine sahip kromozomlardan meydana
gelmektedir. Kromozom sayis1 100 olarak belirlenmistir. Ancak kromozom sayisinin

(popiilasyonun) artmasi ¢alisma zamanini olumsuz etkilemektedir.

Uygunluk fonksiyonu

Meme kanserinde etkin genlerin se¢iminde, segilen genlerin siniflandirma basari
orani ¢ok Onemlidir. Genetik algoritmanin, siniflandirmada en yiiksek basariy1
gosteren gen alt kiimesini se¢gmesi gerekmektedir. Etkin genlerin siniflandirma
basarist da yiiksek olacaktir. Destek vektor makinesi siniflandirma dogruluk orant,
uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmistir. Destek vektor makinesi igin radyal

tabanli ¢ekirdek fonksiyon tercih edilmistir.
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Secme

Rasgele belirlenen baslangic popiilasyonunda, her kromozomun siniflandirma
dogruluk orani belirlenir. En yiiksek basari oranina sahip kromozomlar, elit
kromozomlar olarak yeni popiilasyona eklenir. Elit kromozomlar baslangic
popiilasyonunu olusturan bireylerin %10’u olarak kabul edilmistir. Geri kalan

bireyler rulet tekerlegi ile belirlenmistir.

Caprazlama ve mutasyon

Eslestirme isleminde tek noktali caprazlama metodu kullanilmistir. Sekil 5.9°da
goriildiigi gibi rasgele belirlenen iki kromozom igin yine rasgele belirlenen iki
noktadan kromozomun genleri ¢aprazlanir. Caprazlama sonucunda yeni iki birey
elde edilecektir. Gelistirilen uygulamada bireylerin mutasyon orani sabit degildir.
Basar1 oranina gore her birey farkli oranda mutasyona tabii tutulmaktadir. Nispeten
yiiksek basar1 gosteren birey kiiclik bir mutasyona ugratilirken, daha diisiik basari
orani gosteren bireyler yliksek mutasyona ugratilmistir. Boylece genetik algoritmanin

daha etkin ¢alismasi saglanmistir.

' mutasyona ufratilacak
siey 1 [T 1 1] 1] o

|
Birey 2
2 LITTTT (T I T 111
|
|

+—— Caprazlama noktas @

Cocuk 1 [ | [ | [ 1] HEEEEEE

Gocuk2 [ [ [ [ |

Sekil 5.9. a) Caprazlama b) Mutasyon islemi
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5.5. Deneysel Bulgular
FKS ile elde edilen skor siralamasmna gore ilk 100, ilk 50 ve ilk 20 genin
siniflandirma basaris1 hesaplanmistir. Destek vektor makinesi ile elde edilen

siiflandirma bagar1 oranlar1 Cizelge 5.3°te goriilmektedir.

Cizelge 5.3. FKS ile elde edilen genlerin siniflandirma sonuglari

Ik 100 gen Ik 50 gen Ik 20 gen

Siniflandirma
% 67,9 % 58,97 % 70,51
basarisi

t-skorlama ile elde edilen skor siralamasina gore ilk 100, ilk 50 ve ilk 20 genin
simiflandirma basarist hesaplanmistir. Destek vektor makinesi ile elde edilen

siiflandirma bagar1 oranlar Cizelge 5.4°te goriilmektedir.

Cizelge 5.4. t-skorlamasi ile elde edilen siniflandirma sonuglari

Ik 100 gen Ik 50 gen Ik 20 gen

Siniflandirma
% 77,56 % 69,62 % 69,10
basarisi

WTS ile elde edilen skor siralamasina gore ilk 100, ilk 50 ve ilk 20 genin
siniflandirma basaris1 hesaplanmistir. Destek vektor makinesi ile elde edilen

siniflandirma bagar1 oranlar1 Cizelge 5.5°te goriilmektedir.

Cizelge 5.5. WTS ile elde edilen siniflandirma sonuglari

Ik 100 gen Ik 50 gen Ik 20 gen

Siniflandirma
% 71,74 % 67,18 % 72,69
basarisi
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|. asamada, filtreleme yontemine gore yapilan nitelik indirgeme sonucunda her bir
yontemin siniflandirma dogruluk oranlarinin farkli farkli oldugu goriilmiistiir. En
yiiksek skorlu ilk 100 gene ait siniflandirma dogruluk oranlar1 en yiiksek %77,56 ve
ilk 50 genin siniflandirma dogruluk oranlar1 en yiikksek %69,62 ile t-skor ile elde
edilmistir. Ik 20 genin siniflandirma dogruluk orani en yiiksek %72,69 ile WTS ile

elde edilmistir.

Her bir filtreleme yontemi sonrasinda genetik algoritma ile en yiiksek siniflandirma
basarist gosteren genler se¢ilmistir. Cizelge 5.6, Cizelge 5.7 Cizelge 5.8’de sirayla
FKS, t-skor ve WTS sonrasinda yiiksek siniflandirma basaris1 gosteren gen alt

kiimelerinin siniflandirma basarilar1 goriilmektedir.

Cizelge 5.6. FKS sonrasinda GA ile belirlenen gen alt kiimelerinin siniflandirma

basarilari
Belirlenen gen
sayi1st 10 gen 11 gen 12 gen 13 gen 14 gen
Smiflandirma % 91,03 | %90,24 | % 89,74 | % 89,07 | % 87,18
basarisi

Cizelge 5.7. t-skor sonrasinda GA ile belirlenen gen alt kiimelerinin siniflandirma

basarilari
Belirlenen gen
sayisl 9.gen 10 gen 11 gen 12 gen 13 gen
Siniflandirma %8991 | %8797 | %89,74 | % 88,07 | % 86,77
basarisi

Cizelge 5.8. WTS sonrasinda GA ile belirlenen gen alt kiimelerinin siniflandirma
basarilar1

Belirlenen gen

sayisl 10 gen 11 gen 12 gen 13 gen 14 gen

Siniflandirma

% 90,46 | % 88,46 | % 87,66 | % 86,65 | % 84,75
basarisi
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FKS sonrasinda GA ile belirlenen gen alt kiimesi ile en yiiksek siniflandirma basarisi
10 gen ile %91.03 elde edilirken, t-skor sonrasinda GA ile elde edilen 9 gen alt
kiimesi ile %89,91 siniflandirma basaris1 elde edilmistir. WTS sonrasinda GA ile

elde edilen 10 gen alt kiimesi ile %90,46 siniflandirma basaris1 elde edilmistir.

Sekil 5.10°da her bir filtreleme yoOnteminin arkasindan gerceklestirilen genetik
algoritma ile belirlenen genlerin simiflandirma  basarisi-iterasyon  egrileri

goriilmektedir.

100

95

90 ~

85

20 /—//5 ——10gen
/7_ —11 gen
75 -
’// 12 gen
70 y —13 gen
//, —14 gen
65 //
60

55

Siniflandirma basarisi oran1 %

50

1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

iterasyon sayisi

a) FKS sonrasinda yiiksek basar1 gosteren genlerin siiflandirma basarisi-iterasyon
egrileri
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b) t-skor sonrasinda yiiksek basar1 gosteren genlerin siniflandirma basarisi-iterasyon

egrileri

100

95

90

85

80

75

Siniflandirma basarisi oram1 %

60

65 ,/

55

50

1

20 40 60

80 100

120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

iterasyon sayisi

— 10 gen
—11gen
——12 gen
— 13 gen
— 14 gen

¢) WTS sonrasinda yiiksek basari gosteren genlerin siniflandirma basarisi-iterasyon

egrileri

Sekil 5.10. Filtreleme yontemleri sonrasinda genetik algoritma ile belirlenen genlerin

siniflandirma basarisi-iterasyon egrileri
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[k asamada baslangi¢ veri kiimesi belirlendikten sonra nihai gen segimini yapmak
tizere II. asamaya gecilmistir. II. asamada, ilk asamada olusturulan baslangi¢ veri
kiimesinden genetik algoritma ile gen secimi gerceklestirilmistir. Baslangi¢
popiilasyonu 100 ve iterasyon sayisi 300 belirlendiginde en uygun c¢alisma
performanst elde edilmistir. 300 ve {istii iterasyonda calisma zamaninin yiiksek
oldugu ve ayrica iterasyon sayisinin daha fazla artmasmin secilen nitelik alt

kiimelerini degistirmedigi gozlemlenmistir.

Sekil 5.11’de GApym ile belirlenen genlere ait siniflandirma dogruluk oranlari
goriilmektedir. Tek nitelik bilgisi ile siniflandirma dogrulugunun ¢ok diisiik oldugu
goriiliirken 3 ve istii nitelik bilgisine sahip alt kiimelerin bazilarinda siniflandirma
dogruluk oraninin %80°nin iizerinde oldugu gdzlemlenmistir. Nitelik sayis1 20 ve
tizerinde oldugunda smiflandirma dogruluk oraninin diistiigii gézlemlenmistir. En
yiiksek siniflandirma dogruluk orant 7 nitelik (gen) ile tespit edilmistir. %96,15
siiflandirma basarisi ile belirlenen 7 genin en yiiksek dogrulukta siniflandirma
yaptig1 belirlenmistir. Sekil 5.11°de yiiksek siniflandirma basarisi gosteren gen alt

kiimelerinin siniflandirma basarisi ve secilmis gen sayis1 egrisi goriilmektedir.

i A

e NN

80 \

75 —\
70 \

; \
. \

55

Siniflandirma basarisi orani %

50

mvmwr\mms = W W
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Gen sayisi

Sekil 5.11. Segilen genler ve siniflandirma basarisi oranlari
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Il. asamada, yaklasik 300 gen bilgisinden olusan veri kiimesinde genetik algoritma
ile belirlenen genlerin smiflandirma basarisi - iterasyon egrileri Sekil 5.12°de
goriildiigii gibi elde edilmistir. 7 gen alt kiimesi ile %96,15 simiflandirma basarisi
elde edilirken, 22 ve daha yiiksek gen alt kiimesi ile siniflandirma basaris1 %80 ve

daha asag1 elde edilmistir.
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iterasyon sayisi

a) En yiiksek siniflandirma bagaris1 gosteren 5 ile 8 gen alt kiimesinin siniflandirma
basarisi-iterasyon egrileri
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b) En yiiksek siniflandirma basarisi gosteren 9 ile 12 gen alt kiimesinin siniflandirma
basarisi-iterasyon egrileri.

Sekil 5.12. Yiiksek smniflandirma basarisi gosteren gen alt kiimelerine ait
siniflandirma basarisi - iterasyon egrileri.

Sekil 5.12°de gortildiigi gibi, genetik algoritma ile gen alt kiimesinin se¢iminde
baslangicta siniflandirma basaris1 hizla ylikselirken sonraki iterasyonlarda
siniflandirma bagaris1 sabit kalmistir. 300 ve {stii iterasyonda sonucun c¢ok

degismedigi gbzlemlenmistir.

Sekil 5.11°de goriildiigii gibi en yliksek siniflandirma basarist 7 gen alt kiimesi ile
%96,15 olarak elde edilmistir. Cizelge 5.9°da ise elde edilen en yiiksek siniflandirma

basarist oranlar1 goriilmektedir.



Cizelge 5.9. GApyw ile belirlenen gen alt kiimeleri ve siniflandirma basarilar

Belirlenen gen alt Siniflandirma
kiimesi basarisi
5gen % 89,74
6 gen % 89,74
7 gen % 96,15
8 gen % 92,30
9 gen % 92,30
10 gen % 93,58
11 gen % 91,02
12 gen % 88,46
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Cizelge 5.10°’da GApyw ile belirlenen 7 gene ait FKS, t-skor ve WTS skor degerleri

goriilmektedir. Bu ¢izelgede verilen Accession degeri, her bir genin sahip oldugu

ozel kimlik numarasidir.

Cizelge 5.10. Belirlenen 7 gene ait skor degerleri

Accession degeri FKS t-Skor WTS
NM_000918 1,5607 2,9303 13,663
NM_003504 1,4326 2,6747 12,513
NM_006101 1,7343 3,4126 15,308

Contigl73 1,3312 2,6774 11,56
NM_006783 1,907 3,3968 16,25
AL137718 1,1707 2,2094 8,7278
NM_002019 1,9834 3,9293 17,476

Cizelge 5.11°de belirlenen bu genlerin FKS, t-skor ve WTS ile elde edilen skor

siralamalar1 ve Cizelge 5.12°de ortalama ve standart sapma degerleri goriilmektedir.

Sonuglar Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2 ile karsilagtirlldiginda, ortalama ve standart

sapma degerlerinin diistiigli gozlemlenmistir. Filtreleme yontemi ile belirlenen en

yiiksek skorlu niteliklerin, GA ile belirlenen niteliklerden farkli oldugu acikca

gorilmektedir. Diger bir ifadeyle GA ile belirlenen 7 gen, filtreleme yontemlerinde

en yiliksek skora sahip nitelikler degildir. Ancak bu nitelikler ile en yliksek

siniflandirma basarisi elde edilmistir.
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Cizelge 5.11. Belirlenen 7 genin FKS, t-skor ve WTS hesaplamasina goére sira

degerleri

Accession degeri FKS t-Skor WTS
NM_000918 271 314 246
NM_003504 370 438 349
NM_006101 182 175 166
Contigl73 461 434 444
NM_006783 121 180 127
AL137718 644 719 886

NM_002019 102 97 89

Cizelge 5.12. Belirlenen 7 gene ait skor ortalama ve standart sapma degerleri

FKS t-Skor WTS
u 1,5886 3,0329 13,643
c 0,3012 0,5807 3,001

Sekil 5.11°de goriildiigii gibi 7 gen ile en yliksek basar1 oran1 %96,15 elde edilmistir.
20 gen ve Ustilinde siiflandirma dogruluk oraninin diistiigii gézlemlenmis ve sonraki
degerlerde de degisme goriilmemistir. Secilen 7 gen i¢in smiflandirma basaris1 10-
kat capraz gecerleme ile test edilmistir. Boylece daha giivenilir hata kestirimi
gerceklestirilmistir. Cizelge 5.13°te belirlenen genler i¢in egri altinda kalan alan
(AUC) degeri ile Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN) ve
Yanlis Negatif (YN) degerleri verilmistir.
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Cizelge 5.13. Belirlenen genler icin AUC degeri ile Dogru Pozitif (DP), Yanlis
Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN) ve Yanlis Negatif (YN) degerleri

Secilen genler AUC DP YN DN YP
5gen 0,9345 41 3 29 5
6 gen 0,9425 40 4 30 4
7 gen 0,9606 42 2 33 1
8 gen 0,9318 44 0 28 6
9gen 0,9311 44 0 28 6
10 gen 0,9476 44 0 29 5
11 gen 0,9211 44 0 27 7
12 gen 0,9144 44 0 25 9

Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristics - ROC) ve Egri
Altinda kalan Alan (Area Under the Curve-AUC), smiflandirici performansini test

etmek icin siklikla kullanilan birer yontemdir.

Cizelge 5.13’te acikca goriildiigii gibi belirlenen 7 gen alt kiimesinin siiflandirma
performans1 diger gen alt kiimelerine gdre olduk¢a yiiksek c¢ikmustir. Ozellikle
negatif simf degeri yani 34 hasta i¢inde yalnizca 1 hata ile siniflandirma

gerceklestirilmistir. 44 pozitif 6rnek igin yalnizca 2 hatali sonug elde edilmistir.

Belirlenen genlere ait ROC egrileri Sekil 5.14, Sekil 5.15, Sekil 5.16 ve Sekil 5.17°de
goriildiigii gibi elde edilmistir. Elde edilen egriler incelendiginde 7 gen alt kiimesi

icin AUC degeri oldukga yiiksektir.
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5.6. irdeleme

Meme kanseri siklikla goriilen ve 6liimlere yol acan ciddi bir rahatsizliktir. Dogru ve
erken tan1 hastaligin tedavisinde ¢ok dnemlidir. Giliniimiizde kullanilan TNM kanser
evreleme sistemi, dogru evreleme yapmak i¢in yeterli degildir. Hastaligin temelinde
yatan genetik faktorlerin belirlenmesi, hastaligin daha dogru evrelendirilmesini ve

dolayisiyla daha etkin tedavi yontemlerinin uygulanmasini saglayabilir.

Bu calismada meme kanserinde etkin rol alan genlerin tespit edilebilmesi icin yeni
bir metot Onerilmektedir. Bu amacla meme kanseri hastalarina ait gen ifade
verilerinden faydalanilmistir. Gen ifade verisi, mikrodizi olarak adlandirilan ve on

binlerce gen ifade diizeyini ayn1 anda 6lgmeye yarayan teknoloji ile elde edilir.

Mikrodizi teknolojisi pahali ve uygulama problemleri olan bir teknolojidir. Ayni
zamanda az Ornekleme (hasta) ve biiylik miktarda nitelige (on binlerce gen) sahip
olmasi sebebiyle bu verilerin bilgisayar destegi olmaksizin analizi de miimkiin

degildir.

Nitelik indirgeme yontemleri gen ifade verilerinin analizinde siklikla
kullanilmaktadir. Buna ragmen ¢ogu kez uygun nitelik alt kiimesini bulmay1 garanti
etmemektedir. Onerilen metot filtreleme yontemi ve genetik algoritma ile birlikte
nitelik se¢cme islemi yapmaktadir. Metodun gen se¢me adimi iki asamada
gerceklestirilmistir; ilk asamada baslangi¢ veri kiimesi indirgenmis, ikinci agsamada

gen secimi gerceklestirilmistir.

FKS, t-skor ve WTS yontemleri ile gen skorlamasi sonucunda elde edilen ilk 2 000
gen alinarak, genetik algoritma yardimiyla en yiiksek siniflandirma bagarisi gosteren
ve yaklagik 300 gen bilgisi iceren yeni veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri
kiimesinde, her bir filtreleme yonteminden yiiksek skor almis genler ile birlikte

genetik algoritmada yiiksek basar1 géstermis genler de yer almistir.
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Ikinci asamada, belirlenen baslangic veri kiimesi i¢inde siniflandirma basaris1 en
yiilksek gen veya gen grubunun bulunmasi amaglanmistir. Genetik algoritma i¢in
baslangi¢c popiilasyonu 100, iterasyon sayist 300 olarak belirlenmistir. Baslangi¢
popiilasyonunun daha fazla arttirilmasi sonuglar1 ¢cok degistirmemistir. Bunun yani
sira iterasyon sayisi arttikca hesaplama zamaninin artig1 fakat sonuglar1 etkileyecek

onemli bir degisiklik olmadig1 goriilmiistiir.

Genetik algoritma ve destek vektdr makinesi ile en yiiksek siniflandirma basarisi
gosteren genler belirlenmistir. Cizelge 5.9°da goriildiigii gibi en yiiksek siniflandirma
basarist %96,15 ile 7 genle elde edilmistir. Belirlenen bu gen alt kiimesi ile 44 pozitif
etiketli sinif icinde 42 6rnek dogru tespit edilirken 2 hata yapilmis, 34 negatif etiketli
ornek i¢cinde sadece 1 hata yapilarak 33 6rnek dogru tespit edilmistir. Cizelge 5.10 ve
Cizelge 5.11°de de goriildiigii gibi belirlenen 7 gen alt kiimesi, filtreleme yontemi ile
belirlenen en yiliksek skora sahip genler arasinda degildir. Ancak bu gen alt kiimesi
ile en yiksek siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu durum, filtreleme
yontemlerinin tek bagina uygun nitelik alt kiimesini vermede basarili olamadigini

gostermektedir.

Sekil 5.15’te de acikga goriildiigii gibi belirlenen 7 gen ile gerceklestirilen
simiflandiricinin performansi digerlerine gore ¢ok daha {istlindiir. AUC degerleri
karsilagtirildiginda belirlenen 7 gen ile yapilan siniflandiricinin AUC degeri 0,9606
ile yine en yiiksek deger elde edilmistir. Bu durum se¢ilen 7 genin diger gen alt

kiimelerine gore daha dogru ayrim yaptigin1 gostermektedir.

Cizelge 5.14’te meme kanseri siniflandirmasinda, aymi gen ifade veri kiimesi
kullanilarak gergeklestirilen ¢alismalarin siniflandirma basaris1 karsilastirilmistir.
Veer ve arkadaglar1 [19], korelasyon tabanli yontem ile 78 hastanin 65’ini %83
oraninda dogru smiflandirmiglardir. Tan ve Gilbert [77], C4.5, “bagged” ve
desteklenmis karar agaclari olmak iizere ii¢ farkli makine O0grenme yOntemi ile
kanser smiflandirma c¢alismast yapmislardir. Calismalarini yedi farkli kanser
mikrodizi veri kiimesinde test ederek, meme kanserini C4.5 ile %63,16 bagging C4.5
ile %89,47 ve AdaBoost C4.5 ile %89,47 oraninda siiflandirmay1 basarmislardir.
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“Bagged” ve desteklenmis karar agaclarmin diger karar agaglarindan daha iyi bir
performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Michiels ve arkadaslari [78], meme
kanseri siniflandirmasi i¢in Pearson Korelasyon Katsayisi ile en yiiksek skorlu ilk 50
geni belirlemisler, en yakin-agirlik merkezi yontemi ile yapilan siiflandirmada %69
oraninda siniflandirma basarisi elde etmislerdir. Gevaert ve arkadaslari [79], klinik
ve mikrodizi veri kiimesi entegrasyonu i¢in; karar entegrasyonu, kismi entegrasyon
ve tam entegrasyon olmak iizere ii¢ yontem Snermislerdir. Onerilen bu ii¢ yontemi
meme kanseri siniflandirmasinda kullanmiglardir. Belirlenen 70 gen ve bayes
aglarin1 kullanarak meme kanserini %74 oraninda siniflandirmayi basarmislardir.
Boulesteix ve arkadaslar1 [80], mikrodizi verilerini degerlendirme igin iki adimdan
olusan yeni bir yontem 6nermislerdir. Onerdikleri yéntem ile meme kanserini %70
oraninda dogru siniflandirabilmislerdir. Chen ve Yang [81] ¢alismalarinda genetik
algoritma ve destek vektor makinesi tabanlt GASVM isimli bir model 6nermislerdir.
Smiflandirma dogrulugunu artirmak igin klinik ve mikrodizi verilerini birlikte
kullanmiglardir. Korelasyon tabanli belirlenen 70 gen (C70), literatiirde yer alan
genler (R15), t-Testi ile belirlenmis genler (T50) ve tiim gen kiimesi olmak tiizere
dort ayr1 gen kiimesi iginden gen segimi yapmuslardir. Onerdikleri yontem ile %94,73

oraninda smiflandirma basarisi elde etmislerdir.

Cizelge 5.14. Aynmi gen ifade verisi kullanilarak gerceklestirilen ¢aligsmalarin
siiflandirma basarisi karsilastirmasi

Yazar Metot Smiflandirma
Basaris1

Veer ve arkadaglari Korelasyon tabanl %83

Tan ve Gilbert Karar agaglar1 (C4.5) %89,47

West ve arkadaglar Pearson korelasyon katsayisi %69

Gevaert ve arkadaglari Bayes aglari %74

Boulesteix, Porzelius ve | Rasgele ormanlar, Kismi en kiigiik %70

Daumer kareler (PLS)

Chen ve Yang GADVM %94,73

Yapilan tez caligmasi Nitelik indirgeme ve GA-DVM %96,15
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6. SONUC

Meme kanseri kadinlarda en sik goriilen ve 6liime neden olan kanser tiirlerinde ilk
sirada yer almaktadir. Diger kanser tiirlerinde oldugu gibi erken teshis ve dogru

tedavi hastanin iyilesmesi ve yasam kalitesinin artirilmasinda ¢ok énemlidir.

Giiniimiizde meme kanserinin everelendirilmesinde TNM sistemi kullanilmaktadir.
Ancak bu sistem kanser everelendirmesinde yetersiz kalmakta ve bazen hastalarin
gereksiz cerrahi miidahalelere veya agir ilag¢ tedavilerine maruz kalmalarina neden
olmaktadir. Hastaligin temelinde yatan genetik faktorlerin belirlenmesi dogru teshis

ve evrelendirme i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Gelisen teknoloji ile birlikte on binlerce gen ifade bilgisi ayni anda
Olciilebilmektedir. Ancak gen ifade verileri ¢ok az Ornekleme sahipken ¢ok biiyiik
miktarda gen bilgisi igerir. Bu genlerin pek ¢ogu ilgisiz ya da giiriiltii olarak
adlandirilan gen bilgileridir. Ilgisiz genlerin atilmasi ya da etkin genlerin bulunmasi
ciddi bir problemdir. Bu sebeple gen analizlerinin bilgisayar destegi olmaksizin

yapilmas1 imkansizdir.

Gen ifade verilerinin indirgenmesinde istatistiksel yontemler cogu kez basarisiz
olmaktadir. Veri madenciligi, gen ifade verilerinin analizinde basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, meme kanserinde genetik faktorlerin belirlenmesi

amaciyla veri madenciligi teknikleri kullanilarak gen se¢imi gerceklestirilmistir.

Yapilan galisma ii¢ adimdan olusmaktadir: Ilk adimda gen ifade verisinde yer alan
bos ve hatali kayitlarin diizeltilmesi gercgeklestirilmistir. Bos ve hatali kayitlar
siiflandirma performansint dogrudan etkilemektedir. Bu adimda, gen ifade verisinin
az Orneklem icermesi sebebiyle hatali ve bos kayitlar silinmemis, bunun yerine
tahmine dayali deger atamasi yapilmistir. Tahmini deger atamasi igin Oklid
kullanilmistir. Boylece ornek sayisi azaltilmadan veri kiimesi gen secimi ig¢in

hazirlanmistir.
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Calismanin ikinci adiminda gen sec¢imi i¢in genetik algoritma ve destek vektor
makinesi kullanilmistir. Gen ifade verisi yaklasik 25 000 gen bilgisinden olusmakta
buna karsin sadece 97 hasta bilgisi bulunmaktadir. Genetik algoritma, nitelik segme
islemlerinde siklikla kullanilmakta, ancak arama uzayinin ¢ok biiylik olmas1 genetik
algoritmanin basarisini ve calisma siiresini olumsuz etkilemektedir. Bu sebeple
arama uzayinin daraltilmasi gerekmektedir. Bu amagla filtreleme yontemleri ile gen

ifade veri kiimesi indirgenerek baslangi¢ veri kiimesi elde edilmistir.

Daha once yapilan genetik algoritma ile nitelik segme ¢aligmalarinda goriilmiistiir ki
veri kiimesi ya dogrudan kullanilmig ya da filtreleme yontemlerinden biri tercih
edilerek yeni arama uzayi elde edilmistir. Yapilan calismada sadece bir filtreleme
yontemine bagli kalinmamis, {i¢ ayr filtreleme yontemi denenmis ve bunun
sonucunda yiiksek skor elde edilen tiim genler yeni arama uzayima dahil edilmistir.

Boylece genetik algoritma performansi arttirtlmistir.

Filtreleme i¢cin gen analizlerinde basariyla uygulanan Fisher Korelasyon Skorlama, t-
Skor ve WTS yontemleri kullanilmistir. Her bir yontemin arkasindan ayri ayri
genetik algoritma kullanilarak en yiiksek siniflandirma basaris1 gosteren gen grubu
secilmigtir. Yaklasik 300 genden olusan bu yeni veri kiimesi, ikinci adimda gen
seciminde kullanilmak {izere baslangi¢ veri kiimesi olarak belirlenmistir. Baslangi¢
veri kiimesinde yer alan genlerin, filtreleme yontemi ile belirlenen genler arasinda en
yiiksek skora sahip olan genler olmadigr goriilmistiir. Bu durum, filtreleme
yontemlerinin gen ifade verilerinde nitelik se¢cme i¢in tek basmna yeterli
olamayacagin1 gostermektedir. Filtreleme yontemleri, en uygun alt nitelik kiimesini
vermeyi garanti etmese de genetik algoritma icin baslangic veri kiimesini

belirlemede 6nemli bir adim olmustur.

Yapilan ¢aligmada belirlenen 7 gen alt kiimesi ile meme kanseri hastalarinda %96,15
dogruluk oraninda smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Onerilen metot, literatiirdeki
diger yontemlere gore, daha az gen ile daha yiiksek siniflandirma basarisi1 gostermesi
nedeniyle daha basarili bir gen se¢imi gerceklestirmektedir. Siniflandirma

performansi, 10 kat capraz dogrulama ve ROC egrileri ile test edilmistir. Belirlenen 7
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gen alt kiimesi ile yapilan simiflandirma sonucunda AUC degeri 0,9606 olarak elde
edilmistir. Bu durum siniflandirma performansimnin oldukc¢a basarili oldugunu

gostermektedir.

Tespit edilen 7 gen ile yiliksek dogrulukta meme kanseri evrelendirmesi yapilabilir.
Ayrica yeni gen ¢ipleri tasarlanabilir. Daha az gen daha az maliyetli gen ¢ipi tasarimi
anlamina gelmektedir. Kanser gibi ciddi hastaliklara sebep olan genlerin
belirlenmesi, bu hastaliklarin tedavisinde ve yeni ilaglarin gelistirilmesinde biiyiik bir

onem arz etmektedir. Bu nedenle bu alanda yapilan ¢aligmalar 6nem kazanmaktadir.

Bu calismada meme kanserine neden olan etkin genler tespit edilmistir. Onerilen
metot ile diger kanser tiirlerinde de hastalia neden olan genler tespit edilebilir.
Hastaliklarin  temelinde yatan genetik faktorlerin  belirlenmesi bu tir ciddi

hastaliklarin tan1 ve tedavisine katki saglayabilir.

Filtreleme yoOntemleri, uygun gen altkiimesini vermeyi garanti etmese de arama
uzayinin daraltilmasinda kullanilabilir. Bu ¢alisma kapsaminda filtreleme ile elde
edilen sonuglar, IEEE 20. Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultay:’nda [82]
yayimlanmustir. Onerilen metot ile ve gen se¢imini gerceklestirdigimiz calisma, Gazi

Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi’nde [83] yayimlanmustir.
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