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KANSER SINIFLANDIRMADA mikroRNA VE mRNA ANLATIM BiLGILERININ
ENTEGRASYONU

Onur ALTINDAG

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Gen ifade verilerinden kanserli doku o&rneklerinin siniflandiriimasi glinimuaz
biyokimyasinin en 6nemli problemlerindendir. Bu problemi zor kilan en dnemli
durum, tipik bir mikroseri deneyindeki ¢ok ylksek miktarda gen sayisina (mMRNA)
karsilik cok az sayida ornek bulunmasidir. Yapilan son arastirmalarda oOznitelik
secimi yontemlerinin bu sorunu asmada 6nemli roli oldugu raporlanmaktadir.
Bunun yani sira kanserli doku saptamada mikroRNA ifade bigimlerinin de dnemli bir
bilgi degeri tasidigi belirtimektedir. Bu c¢alismada bu iki bulgunun kapsamli bir
sekilde ele alinmasiyla mikroRNA-mRNA entegrasyonu Uzerinde 0Oznitelik secimi
yontemlerinin etkisi degerlendirilmistir. Calismamizin sonucunda bu entegrasyonun
etkili bir 6znitelik secim stratejisinin de yardimiyla uygulanan siniflandiricilarin

tahmin dogrulugunu 6nemli dlgude arttirdigi ispatlanmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Kanser siniflandirma, timér siniflandirma, ¢ok kategorili
kanser siniflandirma, kanser alt kategori siniflandirma, gégus kanseri, gen ifadesi,
mikroRNA, mRNA, veri entegrasyonu, 6znitelik se¢imi, makine 6grenme.
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ABSTRACT

INTEGRATING microRNA AND mRNA EXPRESSION DATA FOR CANCER
CLASSIFICATION

Onur ALTINDAG

Bagkent University Institute of Science Engineering

Department of Computer Engineering

Classifying cancer samples from gene expression data is one of the central
problems in current systems biomedicine. The problem is challenging due to the
small number of samples in comparison to the number of genes (MRNAS) in a
typical microarray experiment. Recent reports suggest that feature selection may
help to manage the problem. Furthermore, microRNA expression profiles have
shown to provide valuable knowledge in detecting cancer signatures. In this study,
we present the results of a comprehensive study to assess the effect of feature
selection and microRNA-mRNA data integration in cancer type prediction from
microarray expression data. We prove that this integration can significantly improve
prediction accuracy with a proper feature selection strategy.

KEYWORDS: Cancer classification, tumor classification, multi-class cancer
classification, cancer sub-classification, breast cancer, gene expression, microRNA,
MRNA, data integration, feature selection, machine learning.
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1 GIRIS

Kanser birgok farkh belirtisi ve molekller dizeyde etkisi olan kompleks bir
bozukluktur. Olimcul bir hastalik olmasi ve giderek artan goérilme ve tekrarlama
sikligi sebebiyle bu hastalik Gzerine yogun bilimsel galismalar gergeklestiriimektedir.
Farkli alanlardaki teknolojik gelismeler 1siginda kanser teshisi ve bu hastaligin
anlasiimasi ile ilgili bir ¢ok ilerleme kaydedilmigtir. Molekuler biyoloji, hlcresel
biyoloji ve patolojik teknikler konusundaki ilerlemeler bu gelisimin temelini
olusturmaktadir. Bu gelismelerle birlikte genetik analiz kanser teshisinde kullanilan

onemli metotlardan biri olmustur.

Bir doku orneginin kanserli olup olmadiginin anlagilmasi ve eger kanserliyse bu
kanserin hangi kategoride oldugunun belirlenmesi islemine kanser teshisi veya
kanser siniflandirma adi verilmektedir. Genetik analizde kan, kemik veya cesitli
organlardan alinan doku O&rnekleri farkh ydéntemler ile incelenmektedir. DNA
(Deoksiribonukleaik asit), dizileme, sitogenetik, PCR (Polymerase chain reaction) ve
mikroseriler (gen gipleri) bu yontemlerin 6nde gelenleridir. Ozellikle kanser
siniflandirma isleminde mikroseriler sik kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde
mikroskobik boyutlardaki bir 6rnedin icindeki ¢ok sayida genin ifade seviyeleri ayni
anda olgulebilmektedir. Bir genin ilgili ornekte ifade edilmesi o gen ile ilgili mMRNA
(mesajci ribonukleik asit) Uretildigi anlamina gelir ve ylUksek ifade degerine sahip

genler daha fazla sayida mRNA uretir [1; 2; 3].

Genetik testlerin zorlugu ve maliyeti sebebiyle, bir mikroseri deneyinde ¢ok sayida
ornek bulunmasi henuz mumkun dedgildir. Fakat incelenen her 6rnek icin mumkun
olan en yuksek sayida genetik bilgi ¢cikarilmaya calisilir. Genetik analizde de en
ciddi problemlerden biri olan ‘kugilik n buyilik p paradigmasi’ olarak da anilan,
analiz edilecek veri 6rneginin ¢ok az, veri 6zniteliklerinin ise ¢ok fazla olma durumu
bilimsel veri analizindeki en ugrastirici olaylardan biridir. Bu durumla bagsa ¢ikmak
icin literatirde U¢ temel ydntem bulunmaktadir. Bunlardan birincisi 6znitelik
azaltmadir. Bu ydntem temelde, veri 0Ozniteliklerinden yapilacak ¢ikarim igin
digerlerine gore etkisinin az veya hig olmadigi bir bolumunun uygun bir yontemle
diger Ozniteliklerden ayrilmasidir. Sonug¢ olarak toplam 6znitelik sayisi p tum veri

Ozniteliklerinin etkin ama kuguk bir alt kimesinin bulunmasi ile azaltiimaktadir
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(Saeys et al., [4]). ikinci ydntem olan veri entegrasyonu veya flizyonu ise uygun bir
sekilde birden c¢ok veri kaynagindan faydalanma esasiyla sonug olarak yapilacak
tahminin iyilestirimesidir. Bu yoéntem farkli sekillerde gerceklestirilebilir. ilave
Olcumlerin (6rnekler) kullaniimasi veya orijinal Oznitelikler Gzerinde tamamlayici
etkisi olabilecek baska 6Ozniteliklerin ele alinmasi bunlar arasinda sayilabilir (Ogul
and Akkaya, [5]). Uglinci yontem ise c¢ikarim icin Bayes varsayimina dayanan
istatistiksel modellemedir. Bu kategorideki metotlar ¢ok boyutlu uzayin belirsizligini
modellemek icin olasilik dagilimlarini kullanirlar (West, [6]; Klami and Kaski, [7]).
Gelismis basarili yontemler ise c¢ogunlukla bu G¢ yontemin farkh sekillerde

birlesiminden olugmaktadir.

Gunumuz biyokimya sistemlerindeki en énemli problemlerden biri verilen bir doku
ornegindeki timor tipinin teshis edilebilmesidir. Bir doku o6rneginin beraberinde
cogunlukla mikroseri deneyi ile elde edilmis mRNA ifade profilleri de bulunur. Her
kanser tipinin ayirt edici bir sekilde iligkili bazi genlerin diuzenleyici 6zelliklerini
degistiriyor olmasindan o6tura bu profillerin tumor siniflandirma potansiyelleri ¢ok
yuksektir. Bu profillerde her doku 6rnedi genomda bilinen tim genlerin aktivitelerine
karsilik gelen sabit sayida ifade degerleri ile belirtilir. Bu asamada devam edecek
olan islem artik bir 6rintu tanima problemidir ve gen ifade degerlerinden olugsan bir
vektor, bilinen kanser siniflarindan birine karsilik gelecek sekilde belirlenmelidir.
Ornek sayilarinin tiim genlere oranla ¢ok az olmasi sebebiyle kiigiik n blylk p
problemi burada acgik¢a ortaya ¢ikar (Ramaswamy et al., [8]; Su et al., [9]; [10];
Peng et al., [11];[12]; Lin et al., [13]; Xu et al., [14];Liu and Xu, [15]).

Makine 6grenme dalinda veri siniflandirma ve 6znitelik segimi konularinda énemli
gelismeler yasanirken biyolojik bilimlerde de gen sistemleri konusunda buyuk bir
gelisme yasanmistir. Bu gelisme ile mikroRNA adi verilen minik molekullerin de gen
dizenleme aglarinda tamamlayici veya oncu etkileri oldugu kanitlanmistir. Bu
molekullerin binlerce genin transkripsiyon sonrasi duzenlenmesinde buyuk rol
oynadiklari artik kesin olarak bilinmektedir (Bartel, [16]). Yakin zamandaki bazi
calismalarda ise mikroRNA degerlerindeki degisikliklerin tek basina bile kanser
tiplerinin siniflandiriimasinda ¢ok yetenekli oldugunu gdstermektedir (Lu et al., [17];
Xua et al., [18]; Chan et al., [19]).



Bu calismada mikroRNA dizenleme bilgisi ile mRNA bilgisinin veri flzyonu ve
Oznitelik segcme stratejilerini entegre ederek kanser siniflandirmasinda karsilagilan
kiguk n buydk p problemini ve dolayisiyla karsilagilan yetersiz siniflandirma
sonuglari asilimaya calisilmistir. Bu amagla iyi bilinen bes makine o6grenme
algoritmasi ile her biri i¢in bes dnemli 6znitelik segcme yontemi bir arada kullanilarak
siniflandirma sonuglarinin en vyetersiz oldugu bilinen ¢ok kategorili kanser
siniflandirma problemine uygulanmigtir. Bu problem c¢esidinin kanser teshisinde
kullaniimaktan ote, kanser ve gen bilgileri arasindaki henlz tespit edilmemis
iliskilerin tespiti icin ¢ok 6zel bir yeri olmasindan 6tlri basarih bir siniflandirma
sonucu saglayacak o6zniteliklerin ve siniflandirma metotlarinin tespit edilebilmesi
yuksek 6nem tagimaktadir. Bu problem igin sectigimiz yaygin olarak kullanilan ve
bilinen bir degerlendirme veri seti Uzerinde yaptigimiz deneyler sonucu mRNA ve
mikroRNA verilerinin butunlestiriimesinin uygun bir 6znitelik azaltma yonteminin de
isleme katilmasiyla kanser siniflandiricilarinin dogruluk oranlarini énemli oélgtide
arttirdigi gorulmustar. Bu kapsamdaki deneylerimiz sonucu, ilgili veri seti igin
literaturde kayitli en yuksek dogruluk orani olan 95.8% degerinin Uzerine ¢ikilmistir.
Bu calismanin ardindan kanser siniflandirma da daha basarili sonuglarin elde
edilebildigi ve kanser teshisinde direkt olarak kullanilan kanser alt kategori
siniflandirma  problemlerinde Onceki c¢alismamizda elde ettigimiz bulgulan
kullanmayi1 6ngordiuk. Bu kapsamda gergeklestirdigimiz gogus kanseri alt kategori
siniflandirma deneylerinde yine mikroRNA ve mRNA bilgisi flzyonunun etkili
olabildigi, ayrica mevcut genetik bilgi dahilinde siniflandirma ve 0Oznitelik secimi
metotlarinin optimizasyonu ile hatasiz siniflandirma sonuglarina ulasilabilecegi

gordimustar.



2 GEREGLER VE YONTEMLER

2.1 Siniflandirma

Bu calismadaki esas problem bilinmeyen bir doku ornegini verilen kanser
kategorilerinden  biriyle eglestirebilmek veya kansersiz doku oldugunu
belirleyebilmektir. Literatirde c¢ok kategorili siniflandirma ig¢in birgok makine
ogrenme algoritmasi bulunmaktadir. Biyolojik bilimlerdeki calismalarda ¢ok
kullanilmalari ve diger alanlarda da kayit altina alinmis basarilari g6z onunde
bulundurularak bu algoritmalardan bes tanesi secilerek ilgili veri seti Uzerinde
siniflandirma performanslari degerlendirilmigtir. Bu algoritmalar; C4.5 Decision Tree
(DT), Artifical Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), Naive
Bayes multinomial siniflandirict (NBM), and K-Nearest Neighbors (KNN)
seklindedir. Bu algoritmalar ile ilgili 6zet bilgi ve kargilastirma sonugclarina Caruana
ve Niculescu-Mizil [20] yayinindan ulagilabilir. Daha detayll anlatimlar icin ise

Bishop [21] yayini 6nemli bir kaynaktir.

2.1.1 Bayes siniflandirici

Bir siniflandirma probleminde tum 6zniteliklerin siniflandirmadaki katkisinin egit ve
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimiyla kosullu olasilik temeline dayanan ‘Naive
Bayes’ adi verilen basit bir siniflandirma sekli ortaya cikmistir. Buna gére her
bagimsiz 6zniteligin sonuca katkisinin analizi ile bir kosullu olasilik degeri belirlenir.
Farkli dzniteliklerin, sonug¢ Uzerindeki etkilerinin birlesimi ile siniflandirma iglemi
gerceklestirilir. Bu metoda ‘naive’ yani saf denmesinin sebebi farkli 6zniteliklerin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimidir. Verilen bir veri degeri xi ile iligkili ti
kaydinin Cjsinifinda bulunma olasihgi P(Cj|xi) seklinde gdsterilir. Egitim verisi P(xi),
P(xi|Cj) ve P(Cj) olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilabilir. Bu degerlerden ise
Bayes teoremi sayesinde 6nce P(Cj|xi) ve daha sonra da P(Cij|t)) sonsal olasiliklari

hesaplanir [22].

P(x;| hy)P(hy)

P20 = P ol h)P () + PCad i) P(y) @D
P(x) = ) Pl h)P(hy) 22
j=1
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P(x;| hy)P(h
P(hy| x) = - ',,(f_)( 2

(2.3)

Bir egitim veri seti icin ‘Naive Bayes’ algoritmasi ilk olarak her sinif icin egitim
verisinde bulunma sikliklarina gore 6énsel olasilik P(Cj) degerlerini hesaplar. Her
Oznitelik i¢in xi degerinin bulunma sikligi sayilarak P(xi) elde edilir. Benzer sekilde
P(xi|Cj) degerleri de her xi degerinin egitim verisinde bulunan her C; sinifinda
bulunma sikliklari sayilarak hesaplanir. Bu durumda sadece ilgili 6znitelik degerleri
icin gerekli hesaplamalar yapilmistir. Egitim verisindeki bir kayit i¢in birgcok o6znitelik
tanimh olabilir ve bu 6zniteliklerin herbirinin de birgcok degeri olabilir. Yukarida
bahsedilen hesaplamalar her 06znitelik ve her 0&znitelik degeri icin
gerceklestiriimelidir. Bu hesaplamalarin sonuglari egitim sonrasinda yeni bir kayit
siniflandirlacagi  zaman da kullaniimaktadir. Bu nedenle ‘Naive Bayes’

siniflandirma hem betimleyici hem de kestirimci bir algoritma érnegidir [22].

Bir kaydin siniflandiriilmasinda egitim veri setinden hesaplanmig kosullu olasiliklar
ve Onsel olasiliklar kullaniimaktadir. Bu sayede bu kayda ait farkli 6znitelik
degerlerinin etkisinin birlesimi hesaplanabilir. Ornegin ti kaydina ait p kadar
bagimsiz 6znitelik degeri varsa {xi1, Xi2, . . . , Xip}, betimleyici agsamada her C;j sinifi
icin ve xik Ozniteligi icin hesaplanmis P(xik|Cj) degerlerinden P(ti|Cj) hesaplanir
(Esitlik 2.4) [22].

14
P(t:|C;) = HP(xikI ) (2.4)
k=1

Algoritmanin bu asamasinda P(ti)) degerini hesaplamak igin gerekli olan, her sinif
icin P(Cj) onsel olasiliklari ve P(ti|Cj) kosullu olasilik degeri artik elimizde mevcuttur.
P(t) degerini hesaplamak igin ti kaydinin her sinifta bulunma sayilarinin toplami
kullanilmalidir. ti kaydinin bir sinifta olma olasiigi, her 06znitelik degeri icin
buldugumuz kosullu olasiliklarin ¢arpimi ile bulunabilir. Bu noktada ise her sinif igin
sonsal olasilik degeri P(Cj|ti) bulunur. En yuUksek olasilik degerine sahip sinif bu
kayit icin sonug sinifi olarak secilmis olur [22].



‘Naive Bayes’ algoritmasinin birgcok avantaji bulunur. Oncelikle kullanimi gok
kolaydir. ikinci olarak ise diger siniflandirma algoritmalarinin blyiik ¢cogunlugunun
aksine egitim verisinin sadece bir kez taranmasi yeterlidir. Ayrica kayip (bos)
degerler de olasilik hesaplarinda yok sayilarak kolaylikla ele alinabilmektedir. Basit

iligkilerin bulundugu durumlarda ¢ogunlukla gok iyi sonug veren bir tekniktir.

Basit kullanimina kargin ‘Naive Bayes’ bazi durumlarda tatmin edici sonuglar
vermeyebilir. Oncelikle dznitelikler bagimsiz olmayabilir. Bu durumda &znitelik alt
kiimeleri kullanilabilir. ikinci olarak ise bu teknik, siirekli degerleri ele alamaz. Bu
durumda da surekli de@erleri araliklara bolmek gerekir. Bu tip sorunlarinin yani sira
iligkili ¢ézumleri olsa da bu ¢oézumlerin uygulanmasi kolay olmamakla beraber bu

¢ozumleri uygulama sekli de sonuglari ciddi dlgtde etkiler.

Bu calismada kullanilan Bayes siniflandirici ‘Naive Bayes Multinomial’ aslinda
‘Naive Bayes’ siniflandiricinin  ¢alisma prensibini temel alan birgok
gergeklestirimden biridir ve digerlerinden farkli olarak 6zniteliklerin siniflar igindeki
dagiiminin hesabinda sadece ¢ok terimli dagilim kullanir. Bu farkhlik, en belirgin
olarak, Oznitelik degerlerinin bir kayitta o Ozniteligin sayisal olarak ne kadar
bulundugu bilgisini igerdiginde daha iyi sonu¢ vermesi seklinde kendini gdosterir. Bu
calismada da her 6znitelik degeri ilgili mMRNA veya mikroRNA tipinin érnek icinde
bulunma sikh@i olarak degerlendirilebilir. Zaten diger Bayes siniflandiricilarini da
kullanarak yaptigimiz 6n degerlendirme calismalarinda, bu siniflandiricinin diger

Bayes siniflandiricilardan ¢ok farkl sonuglar verdigi géralmuagtur [22].

Bayes algoritmasinin egditim ve siniflandirma asamalarina ait ‘python’ dilinde

yazilmig basit bir gerceklestirim kodu asagida verilmigtir:



Bayes egitim iglemi i¢in 6rnek kod
def TrainClassifier(self):
for fv in self.featureVectors:
self.labelCounts[fv[len(fv)-1]] += 1
for counter in range(0, len(fv)-1):
self.featureCounts[(fv[len(fv)-1],
self.featureNameList[counter],fv[counter])] += 1
for label in self.labelCounts:
for feature in self.featureNamedList[:len(self.featureNamelList)-1]:

self.labelCounts[label] += len(self.features[feature])

Bayes siniflandirma iglemi i¢in 6rnek kod
def Classify(self, featureVector):
probabilityPerLabel = {}
for label in self.labelCounts:
logProb =0
for featureValue in featureVector:
logProb += math.log(self.featureCounts|
(label,self.featureNameList[
featureVector.index(featureValue)],featureValue)]/
self.labelCounts[label])
probabilityPerLabel[label] = (self.labelCounts[label]/sum(
self.labelCounts.values())) * math.exp(logProb)
print probabilityPerLabel
return max(probabilityPerLabel, key = lambda classLabel:

probabilityPerLabel[classLabel])



2.1.2 Uzaklik ol¢iimi temelli siniflandiricilar

Bir problemdeki ayni sinifa ait orneklerin birbirleri ile baska siniftaki orneklerle
olduklarindan daha benzer veya matematiksel ifadeyle daha yakin oldugu temeline
dayanan birgok siniflandirici mevcuttur. Bu siniflandiricilar arasindaki temel fark
sinif i¢i ve digi benzerlik oranini yani 6rnekler arasi uzakhgi 6lgme metodudur. Bu
Olcim metotlari hem uzaklik 6lgimu igin segilen matematiksel yola hem de dlgimun
test edilen 6rnegin sinifinin belirlenmesinde nereye gore uzakliginin odlgllecegine
gore farkhlik goOstermektedir. En basit yapidaki bir uzaklk &lgimine dayali
siniflandiriciyr ele alacak olursak, egitim verisi icindeki farkli siniflara ait 6rneklerin
siniflara gore olusturduklari geometrik bdlgelerin orta noktalari bulunmahdir. Egitim
asamasi sadece bu iglem ile tamamlanmaktadir. Siniflandirma asamasi ise test icin
verilen drnek ile tim siniflarin orta noktalari arasi mesafe élgimu yapildiktan sonra
en yakin mesafedeki sinifin segilmesinden ibarettir. Bu durumda siniflandirma igin

sadece toplam sinif sayisi kadar karsilagtirma yapmak yeterlidir [22].
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Bdyle bir siniflandirici gelistirmek igin gerekli algoritma asagida verilmistir [22].

Girdi:
C1y ) Cmy //Her sinif icin orta noktalar
t //Siniflandirilacak kayit
Cikta:
c //t kaydinin atandidi sinif

Uzaklik O6lcumi temelli siniflandirma algoritmasi:

dist=e«;
for i=1 to m do
if dist(c;,t) < dist, then
c=1i
dist = dist(c;, t);

2.1.2.1 KNN siniflandirici

Uzakhk oOlgcimu temelli siniflandirma bigimlerinden en c¢ok kullanilanlarindan biri

KNN siniflandiricidir. KNN tekniginde egitim verisinin sadece veri degerlerinden
olusmadigi bunun yaninda ilgili problemde test edilecek herhangi bir verinin
siniflandirma sonucunu da 6nceden igerdigi varsayilir. Bu varsayim sonucu egitim
verisi siniflandirma modelinin kendisi olmus olur. Yani siniflar igin orta nokta veya
baska herhangi bir tanimlayiciya gerek yoktur. Yeni bir ornek siniflandirilacagi
zaman egitim verisindeki tum orneklere olan uzakliklari tek tek hesaplanir. Bu
hesaplama sonrasi degerlendirme, sadece en yakin oldugu k sayidaki 6érnege gore
devam eder. Bu odrneklere algoritmanin adini da olusturan k en yakin komsu
denilmektedir. Siniflandirma sonucu bu en yakin k komsu igerisinde en ¢ok bulunan

sinif olarak belirlenir [22].
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Sekil 2.2 KNN siniflandirici

KNN Siniflandirici gerceklestirimi icin gerekli algoritma asagidaki gibidir [22]:

Girdi:

T //EGitim verisi

K //Komsu sayisi

t //Siniflandirilacak kayit
Cikta:

C //t kaydinin atandigdi sinif

KNN algoritmasai:

C

N=g;
//t kaydi icin N komsu kiimesinin bulunmasi
for eachd € Tdo
if|N| < K,then
N =Nu{d};
else if FJu €N o6yle ki sim(t,u) <sim(t,d), then
begin
N =N —{u};
N =N u{d};
end
//Siniflandirma sonucunun bulunmasi
en cok u € Nsayisina sahip sinif;

10



2.1.3 Karar agaci siniflandirici

Karar agaglari yaklasimi ile siniflandirmanin temeli arama uzayini dikdértgensel
bolgelere ayirmaktir. Degerlendirilecek kayit icinde bulundugu bolgeye gore
siniflandinlacaktir.  Farkli bazi yaklagimlar olsa da bir karar agaci asagidaki gibi

tanimlanabilir [22]:

D={t1, ..... ,tn} seklinde verilen bir veri setinde, kayit ti=<ti, ...... , tin> olsun ve
kayitlar {A1, ....... , An} 6zniteliklerinden olugsun. ilgili kayitlara ait siniflar da C
={C4, .... , Cm} seklinde olsun. Bu durumda D ile iligkili bir karar agaci su

Ozelliklere sahip olmalidir:
e KOk dugum ve her ara dugum bir Ai 0zniteligi ile tanimlanmali,
e Her dal kendi baslangi¢ noktasindaki 6znitelige ait bir deger veya
deger araligini temsil etmeli,

e Her yaprak dugumda bir C; sinifi seklinde gosterilmelidir.

Bu durumda kok digumden baslayarak bir yaprak digume kadar giden her farkli yol
“VE” islemlerinden olusan bir kurali tanimlamis olur. Bu kurallar herhangi bir veriye
uygulandiginda kurallardan sadece ve mutlaka bir tanesi basarili bir sekilde
sonlanir. Bu kurali olusturan yoldaki yaprak diagum degeri siniflandirma sonucudur
[22].

Kok ve ara dugumlerde kullanilacak 6zniteliklerin bulunmasi ve bu 6zniteliklere ait
hangi deger araliklarinin kullanilacagi gibi karar agaclarinda belirlenmesi gereken
onemli noktalar bulunmaktadir. Karar agaclarinda genel prensip egitim verisini
sirayla en iyi sekilde farkl siniflara bolen 6znitelikleri ve bu 6zniteliklerin veri setine
uygulanacaklari dugumlerdeki deger araliklarini bulmaktir. Segilen bu 6zniteliklere
ayirict O0znitelikler denilebilir. Bu kapsamda gelistirilecek temel 6zelliklere sahip bir
karar agaci siniflandiricisi igin asagidaki algoritma verilebilir [22]:

Girdi:

D //E§itim verisi
Cikta:

T //Karar agaci

Karar agaci olusturma algoritmasi:
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T = @;
En iyi parcalama kriterini belirle;
T = En iyi ayirici oOzniteligi ile kok digum yarat;
T Her aday parca icin kok digume kenar ekle;
for each kenar do
D = Veri seti D’ye aday parcanin uygulanmasi ile olusan
yeni veri seti D;
if bu kenar ic¢in durma noktasina erisildi, then
T’= uygun sinif dederi ile yaprak digumi olustur;
else

T’= Karar agaci olusturma algoritmasi (D) ;
T = Kenara T’ alt agacini ekle;

Herhangi bir karar agaci algoritmasinin performansini belirleyecek ana unsurlar

asagidaki gibi siralanabilir [22]:

e Ayirict oznitelikler olarak hangi Ozniteliklerin kullanilacagr ¢ok 6nemli bir

unsurdur. Bazi Oznitelikler digerlerinden daha ayirici yapidadir.

Ozniteliklerin bulunmasi igin egitim verilerinin incelenmesinin yani sira veri ile

ilgili alanda uzmanhk da énemli olabilir.

¢ Ayirici 0zniteliklerin uygulanma sirasi da onemli bir unsurdur. Dogru siralama

ile gerekli olan karsilastirma iglemi sayisi minimize edilebilir.

e Oznitelik deger araliklarinin belirlenmesi de énemli bir baska unsurdur. Bu

araliklarin belirlenmesi bazi 6znitelikler icin cok kolay olabilirken, 6zellikle

surekli degerlere sahip Ozniteliklerde dogru araliklarin bulunmasi ciddi bir

probleme donusebilir.

e Agacin yapisi ise performans igin 6nemli bir faktordir. Genel olarak

dengelenmis ve az sayida seviyeden olusan agaclar tercih edilse de bu

durumda daha kompleks karsilastirmalar ve dallanmalara sebep

olabilmektedir. Bazi algoritmalar bundan o6tarld sadece ikili agaclar

kullanmaktadir.

e Normalde agacin olusturulmasi islemi butin egitim verisi dogru olarak

siniflandinildiginda bitecek olsa da bu noktada agacin istenecek seviyenin

¢cok Uzerinde buyuyecegi bazi durumlarda bir durma kriteri belirtiimesi

gerekebilir. Bu durum daha yuksek performans i¢in basari oranindan o6dun

vermek anlamina gelir. Bunun yani sira Onceden durdurma islemi

‘overfitting’ sorununu engellemek i¢in de gerekli olabilir.
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e Egitim verisinin boyutu da olugacak aga¢ yapisinda ¢ok etkilidir. Az sayida
egitim verisi daha genel yapidaki farkl veriler i¢in yeterince spesifik bir agac
olusturamayabilecekken ¢ok sayida egitim verisi ise ‘overfitting’ problemine

neden olabilir.

Egitiimis bir agacgta da performans artigi icin bazi modifikasyonlar yapilabilir.
Bunlarin basinda budama islemi sayilabilir. Budama ile agagta olusmus gereksiz

dallanmalar veya alt agaglar giderilebilir.

2.1.3.1 ID3 ile karar agaci olusturma

Karar agaclarinin olusturulmasinda kullanilan yontemlerden biri olan ID3 teknigi
bilgi teorisine dayanir ve gerekli karsilastirma islemi sayisini minimize etmeye
caligir. Bunun igin ID3 ayirici Ozniteliklerin sec¢iminde en ylksek bilgi kazanci
deg@erine sahip Ozniteligi segme stratejisini kullanir. Bir 6zniteligin bilgi degeri bu

Ozniteligin veri setinde goértlme sikhigi ile bagintihdir [23].

Bilgiyi 6lcmek icin kullanilan kavrama entropi (bilgi yitimi) adi verilir. Entropi bir veri
setindeki belirsizlik oranini 6lgmeye yarar. Mantik olarak bir veri setindeki tum
ornekler tek bir sinifa ait ise belirsizlik yoktur. Bu durumda entropi degeri sifir
deg@erine sahiptir. Eger bir olayin gergeklesme olasiligi p = 1 degerine sahip ise bu
olayin gerceklesmesinde bir belirsizlik olmadigi sdylenir. Bu olasilik sifir degerine
yaklastikca ise belirsizlik artar. Olasiliga badli olarak belirsizlik degerinin degeri

log(1/p) formull ile gosterilmektedir (Sekil 2.3a) [22].

(@)

0O 02 04 06 08 1
1. log(1/p)
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Karar agaclarinin olusturulmasinda izlenilen bdl ve fethet yaklagsimi sonucu
toplamlari bire esit olan olasilik degerleri olusur. Boyle bir bolumleme islemi ile ilgili
bilgi degerlerini  dlgebilmek i¢cin problemdeki tium olaylara ait Dbilgilerin
birlegtirilebilmesi gerekir. Bunun igin bolumlemedeki ortalama bilgi degerinin
hesaplanmasi gerekir. Bir olaya ait bilgi degeri p log (1/p) formull ile gosterilebilir
(Sekil 2.3b) [22].

o == 1
0.45 | =2
0.4 |- o
0.35 ]
03 —
025 n (b)
02} ¥
0.15 8
0.1 =
0.05

0 I | | |
0 02 04 06 08 1

2. plog(1/p)

iki olayli bir problemi ele alirsak ortalama bilgi dederi H(p, 1-p) her iki olaya ait bilgi
degerlerinin toplami seklinde gosterilir. Bu ortalama degerine ait olasi degerleri
gosteren fonksiyon p log(1/p) + (1-p)log (1/(1-p)) seklindedir ve Sekil 2.3c’de verilen
cizimden de gorulece@i Uzere en buyuk degerini iki olasihk dederi birbirine egit
oldugunda almaktadir. Bu durum bir dzniteligin alabilecegi deger araliklarin ilgili veri
setindeki olasiliklarinin egit olmasi durumunda bu veri setini esit pargalara

bolecegini ve bilgi degerinin maksimum olacagini gosterir [23].
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Sekil 2.3 devam ediyor

0.8 - i

(©)
0 ] | l |
0 02 04 06 08 1
3. H(p,1-p)
Sekil 2.3 Entropi
Entropinin genel formulu esitlik 2.5’te verilmistir [22].
S
(p1, D2, -+, Ds) olasiliklar icin z p; = 1 ise entropi:
, =t
H(pu,p 0 = ) (pelog(1/p) 25)
i=1

Bir veri setinin herhangi bir zamandaki durumunu D ile gosterecek olursak H(D)
entropi degeri bu durumda veri setinin ne kadar sirali oldugunu gosterir. Eger bu
durumdaki veri setini s kadar yeni duruma parcgalarsak, pargalanmis bu durum S = {
D1, D2, ..., Ds } seklinde gdsterilebilir. Bu durumda her durumun ayri ayri entropileri
hesaplanmalidir. ID3’teki her adimda o esnadaki pargalanmis durumu en iyi
siralayan durum pargasi segilir. Bir durum eger icindeki tim 6rnekler ayni siniftaysa
tam olarak siralidir. ID3 en yuksek bilgi kazancina sahip parcalanmayi secer.
Burada bilgi kazanci, dogru siniflandirma yapmak igin pargcalama éncesi gereken

bilgi miktari ile parcalama sonrasi gereken bilgi miktarinin farkidir (Esitlik 2.6) [22].

Kazang(D,S) = H(D) — 2 P(D;H(D,) (2.6)

=1
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2.1.3.2 C4.5ile karar agaci olusturma

C4.5 karar agaci olugturma algoritmasi ID3 algoritmasini birgok yonden gelistiren

daha kompleks bir algoritmadir. Bu geligtirmeler asagidaki gibi siralanabilir [22]:

Eksik veriler basitge yok sayilir. Kisacasi kazan¢ orani bu oOznitelikler igin
sadece de@ere sahip olan kayitlara bakilarak hesaplanir. Bu 6znitelikler igin
dedgeri olmayan kayitlar siniflandirilirken diger kayitlardaki mevcut
degerlerden bir ¢cikarim yapilir.

Surekli veriler icin temel islem egitim verisinde bulunan degerlere ve bilgi
kazancina bagl olarak deger araliklarini belirlemektir.

Budama iglemi i¢in tanimli iki yontemi kullanir. Bunlar alt aga¢ degdisimi ile alt
agac yukseltme yontemleridir.

C4.5 karar agaclarindan kurallarin ¢ikariminda kurallari basitlestirici bazi
teknikler kullanir.

ID3’te bilgi kazancinin kullanilmasindan 6étart ‘overfitting’ problemi ile
kargilasilabilir. Cok fazla degere bolinmus 6zniteliklerin bilgi kazancinda
gereksiz yere deg@erli gortlmesinden kaynaklanan bu durum, C4.5'te
Ozniteliklerin  entropilerini de dikkate alan kazan¢ orani kullanilarak
giderilmeye calisilir. Kazang oraninin C4.5’te veri seti parcalarina uygulama

sekli esitlik 2.7°deki gibi gosterilir.

Kazanc¢(D, S)

KazangOrami(D,$) = ————57
H (W’ ,m)

2.7)

2.1.4 Yapay sinir aglarn tabanh siniflandiricilar

Yapay sinir aglari siniflandirici olarak kullanildiklarinda verilen bir 6rnegin mevcut

siniflarda olma olasiliklarini ¢ikti olarak verecek sekilde bir model olusturulur. Bu

model uygulandiginda sonug¢ olarak en yuksek degeri veren g¢ikis, sonu¢ sinifi

olarak kabul edilir. Egitim asamasinda ise her veri yapay sinir agi igerisine

verildiginde ¢ikan sonug ile beklenen sonucun kargilastirlmasina dayanarak ag

icerisindeki agirlik degerleri degisir. Yapay sinir agi ile siniflandirma problemi

asagidaki adimlardan olusur [22]:
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1. Siniflandiricida girdi igin kullanilacak 6znitelikler ve ¢ikti sayilarinin
belirlenmesi.

2. Gizli katman sayilarinin ve gizli katmanlardaki gizli digum sayilarinin ilgili
problem alanina bagli olarak belirlenmesi.

3. Agda kullanilacak agirliklarin ve fonksiyonlarin belirlenmesi.

4. EQgitim veri setinin belirlenmesi. Gereginden fazla egitim verisi ‘overfitting’,
az sayida egitim verisi ise ‘underfitting’ problemine yol agabilir.

5. Ogrenme tekniginin belirlenmesi. Bu teknik agirliklarin nasil diizenlenecegini
belirler. Cogunlukla geri yayilim (backpropagation) formunda bir yaklagsim
izlenir.

6. Durma kosulunun belirlenmesi. Tim egitim verisi ag Uzerinde
degerlendirildiginde veya istenilen bir hata orani ya da belirlenen bir zaman
kriterine ulasildiginda 6grenme islemi sonlandirilabilir.

7. Durma kosulu saglanana kadar her egitim verisinin agda degerlendiriimesi ile
bulunan sonucun istenilen sonug ile karsilastiriimasi. Eger sonug istenen
sekildeyse benzer bir veri geldiginde de ayni sonucun verilme olasiligini
arttiracak sekilde agirliklarin dizenlenmesi. Sonug istenenden farkliysa bu
sonucun tekrar verilme olasiligini azaltacak agirlik degisiklikleri yapilmasi.

8. Test edilecek verilerin egditimis agda degerlendiriimesi sonucu

siniflandiriimalari.

2.1.4.1 Yayilma (propagation) tekniqi

Yapay sinir aglarinda 6grenme islemi igcin genel olarak izlenilen yonteme yayllma
adi verilir. Bu igleme 6rnek olarak tek gizli katmana sahip bir yapay sinir aginin
kullanildigi algoritma asagida verilmistir. Bu ornekte gizli katman dugumleri igin
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullaniimis ve ¢ikis dugumlerinde ise
sigmoid fonksiyon kullaniimigtir. ¢ sabiti ile tanimlanan 6grenme orani (learning
rate) kullanici tarafindan saglanmalidir. k degeri ise bir dugume giren kenar
sayisidir [23].

Girdi:
N //Yapay sinir agzi
X=(Xq,...,Xp) //Sadece giris &znitelik deJerlerinden olusan
girdi
Cikta:
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Y=(y1,...,Vm) //Yapay sinir adi cikis deJerlerinden olusan
cikta
Yayilma algoritmasi:
//Bir kaydin yapay sinir agi icindeki slirecini
gosteren algoritma
for each gizli katman do
for each duguim i1 do
Si = (Zj<y (wjixj) s
for each i den c¢ikan kenar do
(1-e75i) .
for each cikis katmanindaki i digimi do

S; = (Z}(=1 (Wjixji)) 7
1

Cikti y; =

Cikta

2.1.4.2 Gozetimli 6grenme

Bircok 6grenme algoritmasinda oldugu gibi yapay sinir aglari ile siniflandirma igin
ogrenme islemi de verilen bir 6rnek icin istenen sinif sonucunun siniflandiriciyi
egitmek Uzere saglanmasi ve siniflandirici performansinin bu bilgiyi kullanarak
egitim esnasinda gelismesi esasina dayanir. Bu sekilde o6grenme yontemine
gOzetimli 6grenme (supervised learning) adi verilir. Yapay sinir aglari icin gozetimli

ogrenme islemine 6rnek olarak asagidaki algoritma verilebilir [22].

Girdi:
N //Baslangictaki yapay sinir agi
X //Egitim veri setinden bir kayit
D //Istenen cikis kaydi

Cikta:
N //Iyilestirilmis yapay sinir agi

Gozetimli O6grenme algoritmasi:
//Yapay sinir agdi ile 6Jrenme ic¢in basit bir
6rnek olusturan algoritma
X’"1 N iginde ilerleterek Y c¢iktisini olustur;
D ile Y’yi karsilastirarak hatayi hesapla;
N’deki kenarlarin agirliklarini diizenleyerek hatayi azalt;

Bu algoritmada hata oranini hesaplamak ve agirliklari ayarlamak igin bazi
yontemlere ihtiya¢ duyuldugu goértulmektedir. Hata orani hesabi igin ¢ok sayida
yontem bulunmakla beraber temel olarak ortalama karesel hata yani MSE (Mean
squared error) kullanilir. Bir i dugumu icin beklenen ¢ikti di ve gercek cikti yi olarak
gosterilirse herhangi bir katmanda bulunan bu digum igin hata, esitlik 2.8 ile
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gosterilir. Bu durumda MSE esitlik 2.9 ile hesaplanir. Bir yapay sinir agindaki m
sayida ¢ikis dugumd icin toplam MSE ise esitlik 2.10 de gdsterilmistir [22].

ly: — dil (2.8)
(yi — dy)?

S (2.9)
(0 — d)?
Z% (2.10)
i=1

Ogrenme tekniginin amaci bir kayit icin giris degerleri sonucu elde edilen gikis
degerine bagli olarak agirliklar degistirmektir. Bu isleme 6grenme kurali adi verilir
ve temel olarak iki ydontem kullanilir. ‘Hebb’ kurali ve ‘Delta’ kural olarak bilinen bu
yontemlerin her ikisi de c¢ikis degerinin hatali olmasi durumunda agirliklari
degistirme esasina dayanir. Verilen bir j dUguma icin agirliklar <waj, ... , wk>, giris
degerleri <xij, ... , x> ve ¢Ikis degeri yj ise ‘Hebb’ 6grenme kurali esitlik 2.11 ile
gosterilir. Ogrenme orani olarak adlandirilan ¢ sabiti igin genel olarak 1 / (egitim
veri sayisi) de@eri kullanilir. ‘Delta’ kurali ise ‘Hebb’ kuralindan farkli olarak sadece
yi ¢cikis deg@erini degil dj beklenen degeri de gdz onune alarak agirlik degisimini
gerceklestirir (Esitlik 2.12) [22].

AWij = Cxl-]-yj (211)

Geri yayllma (back propagation) ‘Delta’ kurali kullanilarak ve c¢ikis dugumunden
kaynak dugumlere geriye dogru dolagsarak her dugumdeki hatayr azaltan bir
yontemdir. Sekil 2.4 (a), (b), (c) sirasiyla bir yapay sinir agindaki tek bir dGgiman
genel yapisini, bu dugum Uzerinde yayilma tekniginin kullanimini ve son olarak geri
yayllma tekniginin agirlik degerlerini geriye dogru degistirmesini gostermektedir
[23].
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Sekil 2.4 Yapay sinir aglari kullanimi

Geri yayllma igin temel algoritma ise asagidaki algoritmada gosterilmistir [22].

N //Baslangictaki yapay sinir agi
X=(Xq1, ..,Xp) //EJitim veri setinden bir kayit
D=(d4,...,d,;) //Istenen cikis kaydi

N //Iyilestirilmis yapay sinir agi
Geri yayilma algoritmasai:
//Geri yayilma icin basit bir ornektir.
Yayilma (N, X) ;

E=1/2%2 1(d —y)%

Gradient (N,E) ;
Bu algoritmada kullanilan ‘gradient descent’ teknigi ile agirliklar duzenlenmektedir.
Bu teknigin temel mantigi MSE degerini minimize edecek agirliklar kimesini
bulmaktir. Bu teknigin calisma prensibi asagidaki algoritmada verilmigtir. Hata
oranina karsilhk agirlik degeri grafigi ve ‘gradient descent’ tekniginin bu grafikte

egimin sifir olma durumuna kadar uygulanigi Sekil 2.8’de gosterilmigtir [24].

Girdi:

N //Baslangictaki yapay sinir aga

E //Yayilma algoritmasindan hesaplanan hata
Cikta:

N //Iyilestirilmis yapay sinir agi

Gradient algoritmasai:
//Arttirimli gradient descent ic¢in basit bir &rnek
for each c¢ikis katmanindaki digim i do
for each i diglimine girisi olan j digumi do
Awj; = n(d; — y)y;i(1 = y)yi;
Wji = le' + iji;
katman = Onceki katman;
for each bu katmandaki her 7 digumi do
for each j diglimine girisi olan her k diguimi do

1-(yj)?
2L 5 (= Vi) WimYm (1 = Y3

Awy; = nyx
ij=ij+AWk] H

20



Beklenen agirlik

Sekil 2.5 Gradient descent

RBF (radial basis function) yani radyal bazli fonksiyon bir merkezden uzaklastikga
degeri artan veya azalan fonksiyon turtdur. RBF ‘Gauss’ seklindedir ve RBF agi ¢
katmandan olusan tipik bir yapay sinir agidir. Giris katmani klasik olarak sadece veri
girisinden sorumludur. Gizli katmanda ‘Gauss’ aktivasyon fonksiyonu kullanilirken
cikis katmaninda dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. RBF kullanildiginda
gizli katman dugumleri giris degerlerinin sadece bazi alt kimelerine duyarhdir. Tipik
bir RBF agdi Sekil 2.6’da verilmistir [24].

() —s
D
W {; .
@%@

Sekil 2.6 Radyal bazl fonksiyon
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En basit yapidaki yapay sinir agina ‘perceptron’ adi verilir. ‘Perceptron’ tek bir
sinir hlcresi gorunimunde, ¢ok giris ve tek ¢ikiga sahip bir algilayicidir. Bu basit
algilayici temel olarak iki sinifli bir siniflandirma yapmada kullanilabilir. Sekil 2.7 (a)
ve (b) boyle bir siniflandirmaya ornek olarak verilebilir. Cok sayida ‘perceptron’
birarada kullanilarak MLP (Multilayer perceptron) adi verilen ¢ok sinifli siniflandirma

yapma kabiliyetine sahip yapay sinir agi bu ¢alismada tercih edilmistir [24].

&) [
3
STy
OO
ﬂ; X1

(@) (b)

Sekil 2.7 Perceptron siniflandirma 6rnegi

2.1.5 SVM siniflandirici

SVM problem uzayini cesitli parcalara ayiran hiper duzlemlerle tanimlanan
ayricalikh bir siniflandiricidir. Diger bir deyisle verilen bir egitim veri seti ile gozetimli
ogrenme sonucu ilgili verileri ayiran optimum hiper duzlemleri bulmaya yarayan bir
algoritmadir. Optimum hiper dizlemin ne oldugu SVM’in ayricaligini olusturan ve
siniflandirma performansini belirleyen temel unsurdur. iki sinifli ve iki boyutlu bir
problemi ele alacak olursak problem uzayini dogru siniflandirmayi yapacak sekilde

ayiran ¢ok sayida hiper dizlem olabilir. Bu durum Sekil 2.8'de gosterilmigstir [25].
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Sekil 2.8 Ayirici hiper dizlemler

Normalde ¢ok sayida sinif ve ¢ok fazla sayida 6znitelikten olusmus ¢ok boyutlu
problemlere de rahatlikla uygulanabilen SVM’in daha kolay anlasilabilmesi igin
kullanilan bu iki boyutlu drnekte ¢cok boyutlu uzaydaki vektorler noktalarla, hiper
duzlemler ise dogrularla gosterilebilmektedir. Sekil 2.8'de rahathkla gorundugu
Uzere problem uzayini, tim 6rnekleri basarili siniflandiracak sekilde ayiran birgok
dogru bulunabilir. Bu dogrulardan hangisinin digerlerinden daha iyi yani optimum
oldugunu belirlemek igin bir kritere ihtiya¢ duyulmaktadir. EGer bir dogru, noktalara
¢ok yakin ise basitge bu dogrunun ¢ok iyi olmadigi sdylenebilir. Cinkd bu dogru
kullanilarak yapilacak siniflandirma guriltiye daha hassas olacak ve yeterince
genelleyici olamayacaktir. Bu yaklasima gore en iyi ayirici dogru her noktadan
mumkuin oldugunca uzaktan gegen olmalidir. Cok boyutlu uzaya dénecek olursak
bu durumda SVM’in ¢calisma mantigi egitim verilerinden kendine en yakin 6rnek igin
en uzak mesafaye sahip ayirici hiper dizlemi bulmaktir. Bu mesafe SVM teorisinde
marjin adiyla anilmaktadir. Sekil 2.9°'da ayni érnek igin maksimum marjine sahip

optimum hiper dizlemin bulunma yontemi basitce gdsterilmigtir [25].

23



Sekil 2.9 SVM icin optimum hiper dizlem

Esitlik 2.13 ile bir hiper dizlem ifade edilebilir. Bu esitlikte g agdirlik vektért ve g,
Ongoru degeridir [25].

fx)=PBo+ B x (2.13)

Optimum hiper duizlem farkli g ve B, de@erleri kullanilarak sonsuz farkli sekilde
ifade edilebilir. Ortak bir dizen saglayabilmek adina SVM igin optimum hiper

duzlemin ifadelerinden esitlik 2.14 ile verilen kullanilir [25].
1Bo +BTx| =1 (2.14)

X hiper duzleme en yakinda bulunan egitim verilerini sembolize etmektedir ve
bunlara destek vektorleri adi verilir. x ile (8, By) hiper duzlemi arasindaki uzaklik i¢in

geometrik tanim esitlik 2.15 ile gosterilmigtir [25].

Bo + BT x|

T (2.15)

uzaklik =

Esitlik 2.14 g6z 6nunde bulunduruldugu takdirde destek vektorleri igin bu uzaklik
formull esitlik 2.16’da gosterildigi gibi olur [25].
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1Bo+B"x] 1
uzakllkdestek vektorleri — ”ﬁ ” = ”ﬁ ” (216)

Bu durumda marjin M esitlik 2.17°de verildigi Uzere en kuguk uzaklik degerinin ikKi

katina esit olacaktir [25].

2

M=

(2.17)

Bu bilgiler 1siginda M’yi maksimize etme problemi aslinda bazi kisitlara bagl olarak
L(B) mesafesini minimize etmek seklinde gosterilebilir. Bu kisitlar tim x; egitim
verilerini dogru siniflandirmak Uzere belirlenir ve genel bir ifadeyle esitlik 2.18'de

verilmistir [25].

1
min L) =5 IB1I? dyle ki y;(B"x; + Bo) = 1 Vi (2.18)
PO

Bu esitlikte y; egitim verisindeki her bir sinifi gosterir. Bu aslinda bir ‘Lagrange’

optimizasyon problemidir ve ‘Lagrange’ carpanlari kullanilarak ¢ozulur [25].

2.2 Oznitelik Segimi

Oznitelik segimi tim oznitelikler icinden azaltlmis ve muhtemelen daha iyi
siniflandirma performansina sahip bir Oznitelik alt kimesinin bulunmasi isidir.
MRNA bilgisi kullanilarak dogruluk orani yuksek ve guvenilir kanser siniflandirma
sonuglari elde etmek s6z konusu oldugunda 6znitelik se¢iminin kritik bir gereklilik
oldugu kanitlanmistir (Guyon et al., [26]; Cai et al., [27]). Bu ¢alisma igin benzer
problemlerdeki basarilarini da géz 6nunde bulundurarak pek ¢ok 6znitelik segme
algoritmasi degerlendiriimis ve sonugta aralarindan bes tanesi secilmistir. Bunlar;
SVM o0Oznitelik secimi, bilgi kazanci kullanilarak oznitelik secimi, kazang¢ orani
kullanilarak o6znitelik segimi, Correlation Based Feature Subset (CFS) 0Oznitelik
secimi, Ki-Kare 6znitelik segimi seklindedir (Saeys et al., [4]; Guyon et al., [26]; Hall,
[28]).
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Bu 6znitelik segimi metotlarinin timid WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) makine 6grenme arag¢ seti Uzerinde ve 6zel bir parametre optimizasyon
yontemi olmaksizin gogunlukla 6n tanimli parametreleriyle kullaniimigtir. Bu segim
metotlari sonucu ¢ogunlukla tim oOzniteliklerin ilgili metot tarafindan belirlenen bilgi
degerlerine gore siralamalari olusmaktadir. Bu durumda ilgili degerlendirme
sonuglari kapsaminda ka¢ tane Ozniteligin kullanilacagina da karar verilmesi
gerekmektedir. Bunun igin tarafimizdan gergeklestirilen kullanici destekli secimlere
ve a¢ gozlu yontemlere dayali yari otomatik deneyler ve WEKA’da gerceklestirmek
istenilen igslemleri otomatize etmeyi kolaylastiran deney ara yluzinde (WEKA

Experimenter) tanimli ¢esitli metotlar kullaniimistir.

2.2.1 SVM ile oznitelik se¢imi

Sekil 2.10 ve Sekil 2.11’de iki boyutlu ve iki sinifli bir siniflandirma problemi érnegi
verilmistir. Ornekleri temsil eden noktalarin yerlesimine gére x2 dzniteligi tek basina
kullanildiginda problem uzay! sadece tek bir hatali siniflandirma olacak sekilde ve
klguk bir varyans ile dogrusal ayrilabilmekteyken, x1 6zniteligi kullanildiginda ¢ok
yuksek bir varyans ile de olsa tim ornekler dogru siniflandirilabilmektedir.
istatistiksel tabanli bircok siniflandirici sinif ortalamalarini baz alarak problem
uzayini ayirir ve bu tarz bir durumda 6znitelik segimi igin kullanildiklarinda $ekil
2.10’da da gorulecegi uzere kuguk varyansl 6znitelik olan x2'yi x1 6zniteligine tercih
ederler. Halbuki SVM sinif ortalamarindan badimsiz olarak en iyi siniflandirma
sonucunu saglayan en buyuk marjinli hiper duzlemi sectiginden 6znitelik secimi icin
kullanildiginda bu yanilgiya diusmez ve Sekil 2.11’de goruldugu Gzere x1 O6zniteligi
segcilir [29].

Bu segimlerin temelinde problem uzayini ayiran duzlemin durumu etkilidir. Bu
dizleme kisaca karar hatti denebilir ve D(x) = 0 seklinde gosterilir. Buna gére D(x) >
0 durumunu saglayan bir 6rnek bir sinifta iken D(x) < 0 durumunu saglayan bir
ornek ise karsi siniftadir. Karar hattina gore hangi 6zniteligin tercih edilmesi
gerektigi ise basit bir geometrik iglemle bulunabilir. Buna gore karar hattinin egimi
45 dereceden buyuk ise x1 yoksa x2 0zniteligi secilmelidir [29]. SVM'in bu yaklagimi
Ozellikle ¢ok 0Oznitelikli yani ¢ok boyutlu siniflandirma problemlerinde daha

genelleyici bir sonug elde etmeyi ve gurultiden daha az etkilenmeyi saglamasina
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karsin iki ozniteligin birbirine gore degerini baz alarak oOznitelik se¢imi yapmada
kullanildiginda ise tersi bir durum s6z konusu olabilir. Bu durum verilen 6rnekte de
acikga gorulebilir. SVM ile x1 6zniteliginin segilmis olmasi her ne kadar daha dogru
bir yaklagim gibi gorinse de mavi sinif érneklerinin gok yakninda bulunan ve kendi
sinif drneklerine de ¢ok uzak olan kirmizi sinif érnegi bu segimde etkili olmustur. Bu
ornegin gurultu olmasi durumunda x2 Ozniteligi segilmeliyken x1 Ozniteligi hatal
olarak secilmis olur. Bu da SVM 0znitelik segiminde SVM ile siniflandirmaya goére
guraltindn ¢ok daha kritik bir 6nemi oldugu anlamina gelmekte ve bu Oznitelik

seciminin buna uygun veri setlerinde uygulanmasi geregini ortaya koymaktadir.

F Y
X2 ®e%e e 00
D(x)>0
D(x)=0
D(x)<0
eoc e 990 go X1 J

Sekil 2.10 Istatistiksel tabanli siniflandirma 6rnegi

t X2 ﬁ' ® o0 0O
D(x)>0
D(x)=01!
D(x)<0
eeo0 @ ..04% =

Sekil 2.11 SVM tabanli siniflandirma ornegi
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2.2.2 CFS oznitelik se¢imi

Diger 6znitelik secimi algoritmalarinin bir gogunda oldugu gibi CFS metodu da
Oznitelik alt kiimelerinin bilgi de@erlerini 6lgen bir fonksiyonun yaninda bir arama
algoritmasi da kullanir. CFS'nin 6znitelik altkimelerinin degerini dlgcerken kullandigi
sezgisel yaklagim her Ozniteligin sinif etiketlerini tahmin etmedeki bireysel
yeteneklerinin yani sira aralarindaki i¢ korelasyonu da dikkate alir. Bu yaklagimin
temel olarak aldi§i hipoteze gore; iyi 6znitelik altkiimeleri ilgili sinif ile yuksek,

birbirleri ile ise duslk korelasyona sahip 6zniteliklerden olusurlar [29].

ket

G =
Vi +k(k—Dry

(2.8)

Esitlik 2.8, ¢ikis noktasi toplanmis varliklarin bulundugu bir testin guvenilirliginin
tekil varliklarin guvenilirligine gore dlgliimesinde kullanildidi test teorisidir (Ghiselli,
[30]). Ornegin bir insanin egitimindeki basarisinin 6lglilmesinde birgok farkli
becerisinin olgtldugu birden fazla farkli testin bileskesi, sinirli sayida becerinin ayni
anda 6lg¢uldugu tek bir testten daha dogru bir dlgut olabilmektedir. Bu esitlikte k veri
alt setindeki Oznitelik sayisi, re ortalama Oznitelik korelasyonu ve ri ortalama

Oznitelik i¢ korelasyonudur.

Esitlik 2.8 aslinda tum degiskenlerin standartlagtirildigi ‘Pearson korelasyonu’dur.
Esitlikteki payin bir grup 6zniteligin sinif Gzerindeki tahmin yetenegini, paydanin ise
bu Ozniteliklerin arasindaki fazlalidr temsil ettigini dusunebiliriz. Sezgisel iyilik
Olcimu ile alakasiz 6znitelikler sinif tahmininde kéta olduklari igin elenirken, fazlalik
Oznitelikler ise bir veya daha fazla 6znitelikle yuksek korelasyona sahip olduklari igin
eleneceklerdir. Sekil 2.12 CFS 6znitelik secimindeki elemanlari gdstermektedir [29].
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Sekil 2.12 CFS 6znitelik segimi

2.2.3 Oznitelik korelasyonlari

Makine 6grenmedeki siniflandirma islemleri genel olarak nominal sinif degerlerini
birbirinden ayirt edebilmek igin 6grenme islemi ihtiva ederken sirali veya surekli
Oznitelikler Uzerinde ¢aligsmaktadirlar. Esitlik 2.8 igcin gerekli korelasyonlarin hesabi
icin ortak bir kural elde edebilmek icin surekli 6znitelikler veri gruplama ile nominal

degerlere donusturalur [29].

Esitlik 2.8’deki Oznitelik-sinif korelasyonlari ile 6znitelik i¢ korelasyonlarinin
hesabinda birtakim bilgi tabanh Olgutler denenmistir. Bunlarin arasinda belirsizlik
katsayisi ve simetrik belirsizlik katsayisi (Press et al., [31]), kazang¢ orani (Quinlan,
[32]) ve minimum tanimlama prensibine dayali birtakim yéntemler bulunmaktadir.
En iyi sonuglar ise 06znitelik-sinif korelasyonu igin kazang¢ orani, Oznitelik ic
korelasyonlari iginse simetrik belirsizlik katsayisi kullanildiginda elde edilmigtir [29].

Egder X ve Y ayrik iki rastgele degisken ise esitlik 2.9 ve 2.10 X'in incelenmesinden

onceki ve sonraki Y’nin entropisini verir. Esitlik 2.11 X'in incelenmesinden sonra Y
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ile ilgili elde edilen bilgi degerini verir. Ayni zamanda X ile ilgili elde edilen bilgi
degeri de elde edilebilir [29].

HON = ) p()log: (1)) 29)
y

HYIX) = ) () ) pOr1x) logs (p(v1)) (2.10)
x y

kazanc = H(Y) — H(Y|X)
= H(X) — H(X|V)
=H(Y) + HX) — H(X,Y) (2.11)

Kazang¢ daha fazla degere sahip 6zniteliklerden yana olma yanilgisindadir, bu da
aslinda bilgi degeri fazla olmasa da ¢ok daha fazla degere sahip Ozniteliklerin az
sayida degere sahip Ozniteliklerden daha fazla kazanca sahip olmasi anlamina
gelir. Kazang orani esitlik 2.12 ise bu yanilginin énline gegmeye calisan simetrik
olmayan bir Olguttir. Eger Y tahmin edilecek degiskense kazang orani, kazanci X'in
entropisine bdlerek normalize eder. Simetrik belirsizlik katsayisi ise kazancin
normalize edilmesini, kazanci X ve Y’nin entropilerinin toplamina bdlerek
gercgeklestirir. Kazang orani da simetrik belirsizlik katsayisi da O ile 1 arasi degere
sahiptir. 0 degeri her iki dlgltte de X ve Y’nin higbir iligkisinin olmadigi anlamina
gelmektedir. Kazang oraninda 1 degeri Y’nin bilgisinin X'in tam olarak tahmin
edilmesini sagladigi anlamindadir, simetrik belirsizlik katsayisinda ise bir degiskenin
bilgisinin diger degiskeni tam olarak tahmin edebildigini gostermektedir.Her iki

Olcutte az sayida de@ere sahip 6zniteliklerin Uzerinde durmaktadir [29].

kazang
H(X)

kazang orant = (2.12)

Yapilan deneyler gostermektedir ki CFS agresif sayilabilecek bir filtredir gunku
genel olarak verilen Ozniteliklerin yarisindan ¢ogunu eler ve hatta cogunlukla en iyi
birkag 06zniteligi birakir. Bu bazi veri setlerinde gelisme saglarken bazi veri

setlerinde ise daha fazla 6zniteligin daha iyi sonug verecegi acik¢a goruilebilir. Esitlik
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2.8'deki i¢ korelasyonlarin etkisini azaltmak performansi arttirabilmektedir. 0.25
oraninda bir Olgeklendirme ise genel olarak birgcok veri seti ve 0grenme
algoritmasinda iyi sonu¢ vermektedir ve birgok arastirmada bu sekilde kullaniimistir
[29].

Bilgi kazanci gibi tek degiskenli filtrelerin en buylk dezavantaji, dznitelikler arasi
etkilesimleri hice saymalaridir ve bu eksiklik CFS ve benzeri ¢ok degdiskenli filtreler
tarafindan giderilmigtir. CFS bir Oznitelik alt kimesinin degerini Olgerken her
Ozniteligin tek basina tahmin yetenedini degerlendirmenin yaninda Ozniteliklerin
birbirlerine gdére gereksizliklerini de hesaba katar. Oznitelik alt kiimeleri ile siniflar
arasi korelasyonun hesabinda ve ayrica Ozniteliklerin birbirleriyle olan i¢
korelasyonlarinin hesaplanmasinda korelasyon katsayilari kullanilir. Bir 6znitelik
grubunun gecerliligi siniflar ile 6zniteliklerin korelasyonu ile artarken ézniteliklerin i¢

korelasyonu ile azalmaktadir [29].

CFS en iyi Oznitelik alt kimesini bulmaya c¢alisir ve bunun igin c¢esitli arama
stratejilerinden yararlanabilir. Bunlara ornek olarak; ileri dogru secim, geriye dogru

eleme, cift yonll arama, dnce-en iyi arama ve genetik arama verilebilir.

2.2.4 Genetik algoritma

Genetik algoritma genel olarak kullanilan olasiliksal bir arama metodudur ve
Ozellikle o6znitelik secme gibi durumlarda sik rastlanilan genis uzayda arama
alaninda ¢ok basarilidir. Bunun da o6tesinde diger birgcok arama algoritmasinin
aksine lokal degil genel arama gerceklestirir. Bir genetik algoritma temel olarak u¢
operatorden olusur: ¢cogaltma, ¢caprazlama, mutasyon. Cogaltma iyi dizilimleri seger,
caprazlama iyi dizilimleri birlestirerek daha iyi dol dizilimler elde etmeye calisir ve
mutasyon bir dizilimi degisiklige ugratarak daha iyi bir dizilim elde etmeye c¢aligir. Bu
operatorler kullanilarak elde edilen her yeni nesil populasyon algoritmanin
sonlanma kosulu igin test edilir. Eger sonlama kosulu saglanamamissa mevcut
populasyon tekrar ayni islemlerden gecirilerek yeniden bir populasyon uretilir ve
sonlanma kriterleri saglanana kadar bu dongu devam eder [33].

31



2.2.5 Bilgi kazanci

Bir egitim veri seti (Or: S) icin entropi bu veri setinin katisikhdinin
degerlendiriimesinde ©6nemli bir olguttur. X bilgisi saglandidi taktirde Y'nin
entropisinin azalma orani dikkate alinarak Y bilgisi ile ilgili daha fazla bilgi
saglayacak bir olgut tanimlanabilmektedir. Bu Olgute bilgi kazanci adi veriimektedir
[34].

Bilgi Kazanci = H(Y) —H(Y|X) = H(X) — H(X|Y) (2.13)

Bilgi kazanci simetrik bir élguttir (Esitlik 2.13). X gbézlemlendikten sonra Y ile ilgili
kazanilan bilgi Y gozlemlendikten sonra X ile ilgili kazanilan bilgiye esittir. Bilgi
kazancinin 6nemli bir zayif noktasi ¢gok sayida degere sahip 6zniteliklere daha fazla

bilgi de@erleri olmasa bile daha fazla egilimli olmasidir [34].

2.2.6 Kazang orani
Kazang orani simetrik olmayan bir dlguttur ve bilgi kazancinin yukarida bahsedilmis

yanilgi egilimini agsmak Uzere dne surtulmustur (Esitlik 2.14) [34].

Bilgi Kazanct
H(X)

Kazang Orant = (2.14)

Ornegin Y degeri tahmin edilmek istendiginde bilgi kazanci Xin entropisine
bdélinerek normalize edilir. Ayni islem ters yonde de gergeklestirilebilir. Bu
normalizasyon ile kazang orani degerleri mutlaka 0-1 araligina dismus olur. Kazang
orani 1’e esit oldugunda X bilgisinin Y bilgisini tam olarak tahmin etmeye yettigi, 0
degeri ise Y ve X arasinda higbir iligki olmadigi anlamina gelmektedir. Bilgi
kazancinin aksine kazang¢ orani az sayida degere sahip Ozniteliklere dnem verir
[34].

2.2.7 Simetrik belirsizlik katsayisi
Simetrik belirsizlik katsayisi, bilgi kazancinin olumsuz yonunu telafi edebilmek Uzere

onu X ve Y nin entropi toplamlarina béler (Esitlik 2.15) [34].
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Bilgi Kazanct
H(Y)+ H(X)

Simetrik Belirsizlik Katsayist = 2 (2.15)

Esitlik 2.15 iginde gecen dizeltme faktori 2 sebebiyle simetrik belirsizlik katsayisi
da 0-1 arasi normalize olmus dederler alir. 1 de@eri bir 6zniteligin bilinmesiyle diger
bir 6zniteligin tamamiyla tahmin edilebildigini gosterirken, O degeri ise bu iki
Ozniteligin birbirine bagimhliginin olmadigini gostermektedir. Simetrik belirsizlik

katsayisi da kazancg orani gibi az degere sahip 6zniteliklerden yana egilimlidir [34].

2.2.8 Ki-Kare oznitelik se¢imi

Chi Square ile 6znitelik se¢imi sik kullanilan metotlar arasindadir. Bu metot ile bir
Ozniteligin bilgi degeri onun sinifa goére chi-square istatistiksel degerinin
hesaplanmasi ile olg¢ulur. Baglangic hipotezine gore iki 6zniteligin birbirleriyle higbir

iligkisi olmadigi varsayilir ve Ki-Kare formulu ile test edilir [34].

r

C
¥ = z z (0;; — Eij)?

i=1 j=1

Ojj gozlenen sikhk ve Eij de beklenen yani teorik siklik degeridir ve baslangic
hipotezi ile ileri strllmistlr. X? degeri ne kadar biyik olursa baslangi¢ hipotezine

karsi o denli buylk bir iddia s6z konusudur [34].

2.2.9 One-R

One-R Holte tarafindan onerilmis basit bir algoritmadir. EQitim veri setindeki her veri
icin bir kural olusturur ve en az hata veren kurali segcer. Tum numerik degerli
Ozniteliklerin surekli degerler oldugunu varsayar ve duz mantik bir metot ile

degerleri bircok ayrik araliga boler [34].

2.3 Veri Setleri

2.3.1 Cok kategorili kanser siniflari veri setleri

Calismamizda ayni deneklere ait hem mRNA hem de mikroRNA bilgilerinin beraber
bulundugu ve hem normal hem de hastalikli doku érneklerinden olusan bilindik bir

veri seti kullaniimistir. Bu veri setindeki hastalikli doku orneklerine ait kanser tipleri
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su sekildedir: kolon, pankreas, bobrek, mesane, prostat, rahim, yumurtalik, akciger,
akciger zar, cilt ve gogus. Ilgili kaynaklardan elde edilen mikroRNA tekil, mRNA

tekil ve mikroRNA-mRNA birlikte olacak sekilde Ug veri seti kullaniimigtir.

2.3.1.1 mRNA ifade bigcimleri veri seti

Bu veri seti Ramaswamy et al. [8] yayininda sunulan GCM (Global Cancer Map)

MRNA veri setinin blyuk bir kismini iceren alt kimesidir. Bu sette 16,063 genle
ifade edilmis ve 11 farkli kanser sinifi ile ayni bolgelere ait normal doku 6rneklerinin
de icinde oldugu toplam 89 doku 6rnedi bulunmaktadir. Deneylerimizde ilgili

normal doku érnekleri tek bir normal sinif altinda gruplanmistir.

2.3.1.2 mikroRNA ifade bicimleri veri seti

Lu et al. [17] yayininda Ramaswamy et al. [8] yayinindakiayni 217 memeli érnekleri
Uzerinde sistematik bir ifade bicimi analizi yapilmak Uzere boncuk tabanh akim
sitometrik galismasi ile mikroRNA ifade bigimleri elde edilmistir. Bizim tarafimizdan
ise bu veri setinin mMRNA veri setimizdeki ayni 89 ornegde karsilik gelecek ve

toplam 217 mikroRNA’dan olusacak sekilde bir alt kiimesi kullaniimistir.

2.3.1.3 mikroRNA ve mRNA ifade bigimleri veri seti

Bu veri seti kullandigimiz iki veri setinin (mikroRNA ve mRNA veri setlerimiz)

bilegkesi olup toplamda 16,280 6znitelik igermektedir.

2.3.2 Gogus kanseri alt kategorileri veri setleri
2.3.2.1 mRNA ifade bicimleri veri seti
Bu veri seti Enerly et al. [35] yayininda sunulan, ‘GSE19536’ kodlu ve ‘Molecular

Characterization of Breast Cancer Subtypes Derived from Joint Analysis of
High Throughput miRNA and mRNA Data’ bashkli GEO (Gene Expression
Omnibus) mRNA veri setinin blyUk bir kismini iceren alt kimesidir. Bu sette 40493
genle ifade edilmis ve 4 farkli gogus kanseri alt sinifi ile gégus bdlgesine ait normal

doku orneklerinin de iginde oldugu toplam 94 doku 6rnegi bulunmaktadir.
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2.3.2.2 mikroRNA ifade bicimleri veri seti

Bu veri seti Enerly et al. [35] yayininda sunulan, ‘GSE19536’ kodlu ve ‘Molecular
Characterization of Breast Cancer Subtypes Derived from Joint Analysis of
High Throughput miRNA and mRNA Data’ baslikli GEO mikroRNA veri setinin
blyuk bir kismini igeren alt kimesidir. Bu sette 490 mikroRNA ile ifade edilmis ve 4
farkli gogus kanseri alt sinifi ile gogus bodlgesine ait normal doku Orneklerinin de
icinde oldugu toplam 94 doku 6rnegdi bulunmaktadir. Bu 6rnekler mRNA veri setinde

verilen 94 ornekle ayni deneklerden elde edilmistir.

2.3.2.3 mikroRNA ve mRNA ifade bicimleri veri seti

Bu veri seti kullandigimiz iki veri setinin (mikroRNA ve mRNA veri setlerimiz)

bileskesi olup ayni 94 drnek icin toplamda 40982 6znitelik igermektedir.
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3 COK KATEGORILi KANSER SINIFLANDIRMASINDA mikroRNA VE mRNA
BILGISININ BIRLIKTE KULLANIMI

3.1 Calhisma Kapsami ve Ge¢mis Caligmalar

Bu galisma kapsaminda ilgili bes siniflandirici ile olusturulan Ug¢ veri seti Uzerinde,
hem orijinal veriler hem de segilen bes 6znitelik azaltma metodunun ¢iktilari olan
azaltilmis veriler kullanilarak toplam doksan deney geceklestiriimistir. Bu
deneylerde ilgili siniflandiricilarin segilen veri setleri Uzerindeki performanslarinin
test edilebilmesi icin LOOCV (Leave-one-out cross validation) teknigi kullaniimigtir.
Bu dogrulama tekniginin kaguk n buyuk p problemlerinde en gercekgi test
sonuglarini sagladigi ¢ok iyi bilinmektedir. Bu tip deneyler egitim verisi Uzerinde
yeterli dogrulama yapilmaz ise ‘overfitting’ problemi ile karsilasmaya asir
meyillidir. Deneylerin dogruluk oranlarinin belirtiimesinde dogru siniflandirilan 6rnek

yuzdesi kullaniimistir.

Peng et al. [11] yayininda da ayni veri setleri ve benzer deneysel kurulum
kullanilarak bu c¢alismadakine yakin bir kanser siniflandiriimasi g¢alismasi
yapilmistir. O galismada da LOOCV kullaniimis ve ge¢cmis galismalar ile gergekgi ve
tekrarlanabilir kargilastirmalar sunulmustur. O ¢alisma sonucundayazarlar Lu et al.
[17] yayininda savunulanin tam aksine mikroRNA bilgisinin tek basina kanser
siniflandirma  yeteneginin  mRNA  bilgisine gbére c¢ok yetersiz oldugunu
savunmuslardir. Lu et al. [17] mRNA verilerinin dizgun siniflar olusturacak sekilde
kiimelenmelerinin mikroRNA verilerinin ayni siniflar igin olan kiimelenmelerine gore
¢cok duzensiz olmasi nedeniyle mRNA bilgisinin mikroRNA bilgisine gore yetersiz bir
siniflandirici olacagini savunurken, Peng et al. [11] ise dogru bir 6znitelik se¢cme
veya azaltma uygulamasi ile mRNA bilgisinin mikroRNA bilgisinden daha iyi

siniflandirma performansina sahip olabildigini basarili bir sekilde gostermistir.

Gecgmis calismalari detayli bir bicimde inceledigimizde ve disiplinler arasi bilgi
birikimimiz 1s1ginda bizim duslncemiz ise ne Lu et al. [17] yayininda ne de Peng et
al. [11] yayininda savunulan bilgilerin yanlis olmadigi fakat yetersiz olduklaridir.
Cunkd hem mikroRNA hem de mRNA tumor siniflandirmada 6nemli degere sahiptir.
Ayrica birbirleriyle iligkili olduklari da bilimsel olarak kanitlanmigtir. Bu bilgiye

dayanarak, bu iki veri kaynaginin etkin bir sekilde flzyonu, gelismis makine
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ogrenme algoritmalari ve optimize edilmis Oznitelik se¢imi metotlarinin birlikte
kullanimiyla ¢ok kategorili kanser siniflandirma problemlerinde daha iyi tahmin

sonuglari elde edebilecegimizi 6ne surduk.

Codu makine 6grenme algoritmasi isleyisini degistiren parametre ayarlarina sahiptir
ve bu parametrelerden buyuk olgude etkilenir. Bu kapsamda kullanilan algoritmalar
icin mumkun oldugunca iyi parametre ayarlarini bulmak Uzere bazi kullanici destekli
ve ag¢ gozlu optimizasyon yontemlerinden faydalandik. Bu parametre segimi islemini
KNN, ANN ve SVM algoritmalari i¢in gergeklestirirken C4.5 ve NBM icin ise WEKA

ortamindaki 6n taniml ayarlari kullandik.

MikroRNA-mRNA veri entegrasyonunun basarisini 6lgmek igin skor tabanl bir
sistem gelistirdik. Bu sistemde her siniflandirici ve 6znitelik secimi metodu cifti igin
(ayrica higbir 6znitelik se¢imi olmaksizin her siniflandirici i¢in) her Ug¢ veri seti
uzerinde elde edilen en iyi deney sonuglarini kayit altina aldik. Her deney sonrasi
kazanan veri setine iliskin skoru arttirarak sonugta maksimum degeri 30 olabilecek
genel bir skor elde ettik. Bu kapsamli test tasariminin tamami gergeklestikten sonra
beklenen, bu iki biyolojik veri kaynaginin birlikte kullaniminin genel anlamda daha

iyi kanser siniflandirmasi yapabileceg@i sonucuydu.

3.2 Bulgular ve Tartisma

Bu calismada elde ettigimiz deney sonuclar Cizelge 3.1'de gosterilmistir. ilk adimda
mikroRNA, mRNA ve bilegke veri setinin herhangi bir 6znitelik se¢imi olmadan ilgili
bes algoritmada kullaniimalari sonucunda elde edilen siniflandirma performanslari
degerlendirilmigtir. Bu adimda elde edilen sonuglar Lu et al. [17] yayininda da
bahsedildigi sekilde mikroRNA verisinin tek basina mRNA verisinden daha ayirt
edici nitelikte oldugunu gostermistir. mMRNA verisinde bir Oznitelik segimi
uygulanmadan alinan bu sonug¢ (Peng et al. [11] yayininda mikroRNA verisine gore
¢ok blyuk boyutlardaki mRNA verisinin mutlaka 6znitelik azaltma veya segme gibi
islemlerden gec¢cmesi gerektigini kanitlamistir) zaten bizim tarafimizdan da
bekleniyor olmasina kargin yine de fuzyon veri seti ile bazi algoritmalar (C4.5 karar

agaclari ile SVM) daha iyi sonug¢ vermeyi basarmistir.
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Cizelge 3.1. Gergeklestirilen ¢cok kategorili kanser siniflandirma deneylerinde elde
edilen LOOCYV sonuglari.

LOOCYV sonucu (%) Kazanan Veri Seti Skorlari
OSzn|t_eI|.k Veri seti (ve azaltilan
eqimi Oznitelik sayisi) miRNA
Metodu KNN | ANN | DT |NBM|SVM | mRNA | miRNA
&MRNA
MRNA (16063 60,7 [23,6 |38.2 |55,1 | 753
Oznitelik)
Yok MIRNA (217 685 83,1 |51,7 |753 | 775 o5 |35 |25
Oznitelik)
miRNA & mRNA
(16280) 60,7 | 23,6 |52,8 |57,3 | 77,5
MRNA (100) 88,8 | 95,8 41,6 854 |92,1
SVM- .
miRNA (100) 73,0 | 86,5 46,1 |75,3 |82,0 |0/5 0/5 5/5
tabanli
miRNA & mRNA
(100) 92,1 (96,6 |70,8 |91,0 |93,3
MRNA (365) 80,9 |89,9 |53,9 75,3 |84,3
Bilgi MiRNA (76) 73,0 |83,1 |40,4 [70,8 |82,0 |1/5 0/5 415
Kazanci
miRNA & mRNA
(441) 854 888 |67,4 |87,6 |88,8
MRNA (<365) 80,9 (89,9 |55,1 |75,3 |84,3
gfazﬁlng miRNA (<76) 76,4 | 854 40,4 [70,8 |84,3 |0/5 0/5 5/5
miRNA & mRNA
(<441) 87,6 (92,1 |67,4 |87,6 |88,8
MRNA (<365) 80,9 (89,9 |56,2 | 77,5 |84,3
Ki-Kare miRNA (76) 73,0 |83,1 |40,4 [70,8 |82,0 |0/5 0/5 5/5
miRNA & mRNA
(<=441) 85,4 (89,9 |69,7 [87,6 |88,8
mRNA (90) 88,8 |93,3 |55,1 84,3 |91,0
CFS miRNA (18) 68,5 | 74,2 |551 46,1 |71,9 |0/5 0/5 5/5
miRNA & mRNA (91) | 88,8 | 93,3 |67,4 [89,9 |93,3
GENEL SKOR 1/30  |3/30 | 26/30
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Bu cizelgede gosterilen renkler yukarida anlatilan skor belirleme igleminde her
deney grubunda kazanan veri setini belirlemek icin kullanilmistir. Veri setlerine
karsilik gelen renkler kazanan veri seti skorlari baghgi altindaki en sagdaki 3
sutunda verilmistir. Sonraki adimlarda ise ayni deneyler bes Oznitelik se¢cme
metodu, ilgili veri setlerine uygulanarak ve bes siniflandirici ile kullanilarak
gerceklestiriimistir. Bu deneylerin sonuglari Peng et al. [11] yayinini destekleyecek
sekilde mRNA verisinin 6znitelik segme islemi ile birlikte kullanildiginda mikroRNA
verisine gore onemli derecede Ustunluk sagladigini gostermektedir. Buna karsin
flUzyon veri seti yapilan 30 deneyin 26’sinda en iyi sonucu vererek (kalan dort
deneyin 3 tanesi zaten hicbir 6znitelik secimi olmadan yapilanlardir) bu iki veri
kaynaginin bir arada kullaniminin yalniz kullanimlarindan daha iyi performans
sagladigr gosterilmistir. Ayrica Oznitelik segimi metotlarinin bilesik veri seti
Uzerindeki sonuglari da incelendiginde, her zaman her iki veri setinden de

Ozniteliklerin segcildigi goralmastar.

Deneylerde elde ettigimiz en iyi siniflandirma sonucu 96.6% LOOCV degeri ile ANN
siniflandiricisi-SVM Oznitelik segimi-flizyon veri seti birlikte kullanimina aittir. Bu
sonug, ayni veri seti Uzerinde elde edilmig literaturdeki en yuksek sonug¢ olan elde
ve Peng et al. [11] yayininda belirtilen 95.8% LOOCV degerini geride birakmistir.
Cizelge 3.2’de GCM veri setleri Uzerinde diger yayinlarda da belirtiimis ¢ok
kategorili kanser siniflandirma LOOCV sonuglari gosterilmistir. Yaptigimiz bu
degerlendirmelerin yani sira kullandigimiz siniflandiricilarinda bu deneylerdeki
performanslarini karsilastirmis olduk. Sonugta en iyi siniflandiricilarin basta ANN ve
onu az farkla takip eden SVM oldugu goraldu. Fakat SVM siniflandiricisinin ANN’e
gore cok daha fazla optimize edilebilme imkani bulundugu gorulmuas ve bu ylizden
ileriki galismalarimizda daha yogun optimizasyonlar sonucu daha iyi performans
kaydedebilecegdi dugsunulmastur.
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Cizelge 3.2 Diger yayinlardaki sonuglar ile karsilastirma (GCM veri setleri Uzerinde

cok kategorili kanser siniflandirma LOOCYV sonuglar)

Yayinlar Dogruluk (%)
Ramaswamy et al. [8]78.0
Su et al.[9] 81.3
Peng et al. [12] 85.2
Lin et al. [13] 84.3
Liu and Xu [15] 01.8
Peng et al. [11] 95.8
Bu calisma 96.6
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4 GOGUS KANSERI ALT KATEGORI SINIFLANDIRMASINDA mikroRNA VE
mRNA BILGIiSININ BIRLIKTE KULLANIMI

4.1 Calisma Kapsami ve Gegmis Calismalar

Bir onceki galismamizda mikroRNA ve mRNAnin birlikte kullaniminin ve etkili
Oznitelik  azaltma  metotlarinin  uygulamasinin  ¢ok  kategorili  kanser
siniflandirmasinda umut verici gelismeler sagladiginin belirlenmesinden sonra, ayni
yontemler ile bu kategorilerden birinin alt kategorilerine siniflandirilmasi Gzerinde
calisiimistir. Buradaki fark tum hasta orneklerin gégus kanseri olmasi, fakat alt-
kanser turlerine gore farklilik gostermesidir. Bu nedenle, kanser siniflandirma yerine
alt-kanser siniflandirma diyebilecedimiz bu deneyde 5 farkli gégus kanseri alt-tlra

sinif olarak belirlenmistir: Lum-A, Lum-B, normal-like, Basal ve ERBB2.

Onceki galigmalarimizda elde ettigimiz bulgular dogrultusunda (gok kategorili
siniflandirma ile alt kategori siniflandirmasinin benzer sonuglar verebilecegi
dusuncesi kapsaminda) beklentilerimiz;

1. mRNA bilgisinin basarili bir Oznitelik azaltma islemi ile kullanildiginda
mikroRNA bilgisinden daha iyi siniflandirma sonugclari vermesi,

2. mikroRNA bilgisinin ve  mRNA bilgisinin birlikte kullaniminin (birlikte bir
Oznitelik azaltma islemine tabi tutulduklarinda) mRNA ile elde edilen
iyilegtirilmis  (0znitelik azaltma ile) siniflandirma sonuglarini daha da
iyilestirebilmesi,

3. mikroRNA bilgisinin ve mRNA bilgisinin birlikte tabi tutulduklari 6znitelik
azaltma islemlerinde ilgili metot tarafindan segilen 6znitelik kimesinin her iki
kaynaktan da 6znitelikleri igermesi,

4. En iyi ve tutarh siniflandirma sonugclarini (farkli 6znitelik secme metotlari ile)
ANN ve SVM siniflandiricilarinin vermesi. ANN'in SVM'e gore ¢ok az farkla
daha iyi olabilecedi gibi SVM'in bir 6nceki ¢calismamizda gergeklestirdigimiz
optimizasyonlari genisletebilecegimiz daha fazla parametresinin olmasi
dolayisiyla ANN'in Uzerinde sonuglar verebilecegi,

5. Bu veriler Gzerinde en iyi sonug veren 6znitelik azaltma metotlarinin sirasiyla
SVM o06znitelik segimi, CFS 6znitelik segimi ve Ki-Kare 6znitelik segimi olmasi,

6. SVM o0Oznitelik azaltma yontemi ile ANN (veya SVM) siniflandiricisinin birlikte

kullanimi ve uyguladigimiz parametre optimizasyonlari sonucu literatirde
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ilgili veri seti icin belirtiimis LOOCV sonuglarinin Gzerinde bir basari elde
etmek,

seklinde siralanabilir.

4.2 Bulgular ve Tartisma

Yaptigimiz deneyler sonucunda onceki bulgularimiz dogrultusundaki beklentilerimiz
¢cok buyuk oOlgude gerceklesmistir. Cizelge 4.1'de verilen sonuglara gore yine veri
batinlestirmenin siniflandirma igleminde belirgin bir faydasi gorunmektedir. Bu
cizelge bolim 3.1 ve 3.2’de anlatilan skor tabanh sistem kullanilarak
olusturulmustur. Buna karsin en iyi sonu¢ sadece mRNAlarin kullanimiyla, hem

Oznitelik azaltma hem de siniflandirma igleminin SVM ile yapilmasi durumunda elde

edilebilmistir.

Cizelge 4.1 Gergeklestirilen gogus kanseri alt-tird siniflandirma deneylerinde elde

edilen LOOCYV sonuglari

m LOOCYV sonucu (%) Kazanan Veri Seti Skorlari
Oznitelik . .
Secimi Vel.’ll sgtl (.ve azaltilan
Metodu Oznitelik sayisi) KNN |[ANN |DT |SVM |miRNA| mRNA |miRNA&mMRNA
mMRNA (40493) 57,4 |70,2 |66 |723
Yok MiRNA (490) 50 76,6 |51,1 |71,3 |1/4 1/4 2/4
MiIRNA&MRNA (40982) 59,6 68,9 |64,9 (745
MRNA (100) 86,2 98,9 (68,1 |100
SVM- mMiRNA (100) 63,8 88,3 |67 88,3 |0/4 2/4 2/4
tabanli
mMiRNA & mRNA (100) (84 98,9 (69,1 |97,9
MRNA (100) 69,1 75,5 69,1 |75,5
Ki-Kare mMiRNA (81) 64,9 76,6 |67 76,6 |2/4 1/4 1/4
MiRNA & mRNA (100) [69,1 73,4 |66 75,5
MRNA (154) 81,9 85,1 (73,4 |86,2
CFES miRNA (30) 63,8 72,3 |55,3 |74,5 [0/4 3/4 1/4
MiRNA & mMRNA (162) 79,8 81,9 (68,1 |89,4
GENEL SKOR 3/16 7/16 6/16
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Bu calisma kapsaminda beklentilerimiz ile ilgili belirttigimiz maddelere karsilik elde
ettigimiz sonuglar asagida verilmistir:

1. mRNA bilgisi sectigimiz 0Oznitelik azaltma metotlari ile kullanildiginda
mikroRNA bilgisinden (mikroRNA icin Oznitelik sec¢imi olsun ya da olmasin)
daha iyi siniflandirma sonuglari vermistir. Onceki ¢alismada da bu ¢ok net
anlasiimis olsa da bu calisma da 6znitelik azaltma islemlerinin bu alandaki
onemi ve mRNA bilgisinin siniflandirma degerini ortaya koyma da 6nemli rol
oynamistir.

2. mikroRNA bilgisinin ve mRNA bilgisinin birlikte kullanimi 6nceki ¢alismadan
farkh olarak iyilestiriimis mMRNA (6znitelik azaltma ile) siniflandirma
sonuglarindan daha iyi sonu¢ verememistir. Skorlara bakildiginda her ikisi de
yakin sonuglar verse de (7’ye 6) sadece mRNA kullanimi ile en iyi sonuca
ulasilabilmistir. Bu durum aslinda bekledigimize ters sayilmamalidir. Clnku
farkh deneylerde iki verinin birlikte kullanimi sonuglar biraz daha
iyilestirmistir. Fakat bu siniflandirma probleminde mRNA bilgisi ¢ok ylksek
siniflandirma basarisi i¢in yeterli olmus mikroRNA bilgisinin belirttigimiz
metotlarla bunu daha da iyilestirmesi mumkun olmamigtir. Hem mRNA nin
tek basina kullanildigi hem de flzyon veri setinin kullanildigi iki durumda
98.9% gibi ¢ok yuksek bir sonu¢ elde edilmigtir. Buna kargsin sadece mRNA
kullanilan bir durumda 100% Iik mukemmel sonuca ulasiimistir. Sadece
MRNA kullanilan durumlarin flizyon veri setinin kullanildigi durumlara gore
gerek sayica gerekse performans bakimindan o6nemli bir fark
yaratmamasindan oturd flzyon isleminin degerine aykiri  bir durum
olmamakla birlikte bazi siniflandirmalarda ¢ok ©6nemli olmayabilecegdi
sdylenebilir.

3. mikroRNA bilgisinin ver mRNA bilgisinin birlikte tabi tutulduklari 0Oznitelik
azaltma islemlerinde ilgili metot tarafindan segilen 6znitelik kiimesinin her iki
kaynaktan da oznitelikleri icerdigi gdrtlmustir. Zaten bu durum bile tek
basina bu iki verinin birbiriyle iligkisi ve birlikte kullanimlarinin dnemini tekrar
gOstermistir. Her iki bilgi kaynagindan da veriler igeren flzyon veri setleri
98.9% ve 97.9% gibi cok dnemli sonuglar vererek mikroRNA bilgisinin mRNA
bilgisinin tek basina ¢ok belirleyici oldugu durumlarda bile destekleyici rol

oynayabilecegdini gostermistir.

43



4. En iyi ve tutarlh siniflandirma sonuglan (farkli 6znitelik segcme metotlari ile)
yine ANN ve SVM siniflandiricilari ile elde edilmistir. Fakat daha 6nce de
belirttigimiz SVM'in optimizasyonlarini genisletebilecegimiz daha fazla
parametresinin olmasindan dolayr ve bu c¢alismamizda bu optimizasyon
islemlerini geligtirdigimizden oturd ANN'e gore ¢ogunlukla daha iyi sonuglar
elde edilmistir.

5. Bu veriler Uzerinde en iyi sonu¢ veren Oznitelik azaltma metotlari yine
siraslyla SVM 0znitelik segimi, CFS 06znitelik segimi ve Ki-Kare 0Oznitelik
secimi olarak belirlenmistir.

6. SVM 06znitelik azaltma yontemi ile hem ANN hem de SVM siniflandiricisinin
birlikte kullanimi ve uyguladigimiz parametre optimizasyonlari sonucu
gergektende ¢ok dnemli LOOCV sonuglar elde edilmekle beraber, 100% luk
mikemmel LOOCV siniflandirma sonucu da elde edilerek uyguladigimiz

metodolojinin dogrulugu kanitlanmistir.
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5 SONUG

Bu calisma ile mikroRNA ve mRNA bilgisinin butunlestirerek kullaniminin gerek ¢ok
kategorili kanser siniflandirmada gerekse kanser alt kategori siniflandirmasinda ne
Olcude yararli olacag! incelenmistir. Bolum 3 ve bolum 4 bulgular kisimlarinda
sonuglarina daha detayh yer verilmis olan, yaptigimiz genis kapsamli deneylerden
elde ettigimiz sonuglara gére dogru Oznitelik azaltma stratejisi ve mikroRNA ile
MRNA bilgisinin 6znitelik seviyesinde fuzyonu ile butinlestiriimesinin siniflandirma

sonuglarini 6nemli dlgtide gelistirebildigi anlasiimigtir.

Gergeklestirdigimiz deney sonuglari incelendiginde veri fizyonunun deney
sonuglarinin ¢ok buyuk bir kisminda daha iyi siniflandirma yapilabilmesini sagladigi
gordimustir. Tum sonuglar incelendiginde ise siniflandirici olarak ANN ya da SVM
kullaniminin, Oznitelik secimi olarak ise SVM tabanli 6znitelik azaltma yonteminin
tercih edilmesinin en basarili sonuclara ulasmayi sagladigi goérulebilir. Siniflandirici
olarak ANN ile SVM arasinda ise SVM’' in c¢ok daha hizli ve basaril
optimizasyonunun mumkun oldugu gorulmus ve oOzellikle ¢alismanin ikinci safhasi
olan kanser alt kategori siniflandirma deneylerinde bu konunun daha ¢ok Uzerinde

durulmasi ile kusursuz siniflandirma sonucuna ulasilabilmistir.

SVM ile 6znitelik secgimi ise her kosulda diger dznitelik segimi yontemlerinden daha
iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Bunun sebepleri incelendiginde diger
Oznitelik segimi yontemlerinin ya problemden bagimsiz olarak ¢ok sayida degere
sahip Oznitelikleri gereginden ¢ok veya geredinden az onemseme yanilgisina
dustukleri ya da probleme yani egitim verisine fazla bagl kalarak fazla kati segimler
yaptiklari goézlenmistir. Buna karsin SVM’in sniflandirma isleminde ‘overfitting’
problemi ile bas etmesini saglayan yapisi ile ayni sebepten 6tlrl 6znitelik segimi
icin kullanildiginda da hem problem igin en uygun segimleri yaparken hem de egitim
verisinde bulunmayan durumlari en uygun sekilde icerecek segimleri yapma egilimi

gosterdigi anlasiimigtir.

Bolum 3'te Cizelge 3.1 ile ve bolum 4’'te Cizelge 4.1 ile verilen gergeklestirdigimiz
tum deneylere ait test sonuglarina ek olarak, 6znitelik segiminin bu kapsamdaki

onemini gostermek ve ilgili veri fizyonunun siniflandirma sonuglarina olan etkisinin
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olabildigince farkh kosulda incelenebilmesi amaciyla hem ¢ok kategorili kanser
siniflandirma hem de kanser alt kategori siniflandirma igin birbirinden farkli egilimler
gosteren siniflandiricilar ile higbir 6znitelik segimi kullanmadigimiz ve en iyi 6znitelik
azaltma sonugclarini aldigimiz SVM tabanl 6znitelik secimi yontemini kullandigimiz

deneylere ait detayli test sonuclari eklerde verilmistir.

Elde ettigimiz sonuglar sayesinde c¢ok kategorili siniflandirma ve alt kategori
siniflandirmasi arasindaki benzerlikler ve farklarin buyuk olgude anlasilabilecegi
verilere ulagiimis ve hem mikroRNA hem de mRNA bilgilerinin bu konulardaki
onemleri detaylica incelenebilmigtir. Her iki c¢alismada da ¢ok yuksek
basaridasonuglara ulasiimis olmasina karsin bu siniflandirma problemlerine daha
da iyi bir ¢6zum bulunabilirligi de goéz ardi edilmeyip bu konuda da incelemeler

yapiimigtir.

Kanser siniflandirma konusunda bodyle bir ¢6zimun yeni bir model tabanli (mevcut
Oznitelik se¢cme ve siniflandirma metotlarinin, elde ettigimiz sonuglar dogrultusunda
Ozellestiriimesi ve birlikte kullanimlari ile) siniflandirici tasarimi ile mimkin

olabilecegi elde ettigimiz sonuglar dogrultusunda mumkun gézukmektedir.

Bu iki galismada da fuzyon isleminde hem mikroRNA hem de mRNA oOzniteliklerinin
esit degerde ele alindigi bir yontem uygulanmig ve Oznitelik se¢gme metotlari da
buna gobre bir secim gerceklestirmistir. Tasarlanabilecek yeni modelde ise
mikroRNA ve mRNA'nin birlikte kullaniminin farkl sekillerde gercgeklestirilebilmesi
icin (agirhk tabanh bir sistem geligtiriimesi durumunda farkli mikroRNA ve mRNA
Oznitelikleri icin degisik agirhklarin belirlenebilmesi gibi) gerekli olacak bilgilere

yaptigimiz bu iki detayl ¢alisma sayesinde elde edilen verilerle ulasilabilir
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Ek 1 Cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Ek 1.1 mikroRNA bilgisi ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari
Ek 1.1.1 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M
0.2 -N 500 -v 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: miRNA mRNA tek normal

Instances: 89

Attributes: 218

Test mode: 89-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

Class NORMAL
Input
Node 0

Class T COLON
Input
Node 1

Class T PAN
Input
Node 2

Class T KID
Input
Node 3

Class T BLDR
Input
Node 4

Class T PROST
Input
Node 5

Class T OVARY
Input
Node 6

Class T UT
Input
Node 7

Class T LUNG
Input
Node 8

Class T MESO
Input
Node 9

Class T MELA
Input
Node 10

Class T BRST
Input
Node 11
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=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measur
0,952 0,044 0,870 0,952 0,909
0,857 0,000 1,000 0,857 0,923
0,750 0,000 1,000 0,750 0,857
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
0,333 0,012 0,667 0,333 0,444
0,667 0,012 0,800 0,667 0,727
1,000 0,012 0,833 1,000 0,909
0,800 0,025 0,800 0,800 0,800
0,600 0,024 0,600 0,600 0,600
1,000 0,025 0,800 1,000 0,889
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800
1,000 0,036 0,667 1,000 0,800
W. Avg. 0,831 0,022 0,839 0,831

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e f£f g h 1 3J k
20 0 0 0 0 0O O 1 0 0 O
0 6 0 01 0O O O O 0 O
1 0 6 0 0 0 O O 1 o0 O
o 0o 0 4 0 O O O O 0 O
o 0o 0 0 2 1 1 0 1 0 O
1 0 0 0 0O 4 O O O 0 O
0o 0o 0 0 0 05 0 0 0 O
1 0 0 0 0 O O 8 0O 0 O
0o 0o 0 0 0 00O 1 3 1 o0
0o 0o 0 0o 0 0 0O 0 0 8 O
o o 0o 0o o0 o 0 o0 0 1 2
0o 0o 0 0o 0 0 0O 0O 0 0 O

74

30

83.1461

.809
.0452
L1577

.2007

57.

93

.2584

16.

89

e MCC
0,881
0,920
0,856
1,000
0,446
0,713
0,907
0,775
0,576
0,883
0,812
0,802
0,824

O OO ORrRrRORFrRrRPOOOOLH
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4556

o\

o°

9476

oo

ROC Area PRC Area Class

0,989 0,969 NORMAL
0,972 0,901 T COLON
0,997 0,970 T _PAN
1,000 1,000 T _KID
0,867 0,462 T BLDR
0,934 0,766 T PROST
1,000 1,000 T_OVARY
0,954 0,805 T_UT
0,876 0,693 T LUNG
0,995 0,953 T MESO
0,992 0,867 T MELA
0,988 0,836 T BRST
0,811 0,968 0,871

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR

T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG

= T MESO

T MELA

= T BRST

[}

°



Ek 1.1.2 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M
0.2 -N 500 -v 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select

Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Class NORMAL
Input
Node 0

Class T COLON
Input
Node 1

Class T PAN
Input
Node 2

Class T KID
Input
Node 3

Class T BLDR
Input
Node 4

Class T PROST
Input
Node 5

Class T OVARY
Input
Node 6

Class T UT
Input
Node 7

Class T LUNG
Input
Node 8

Class T MESO
Input
Node 9

Class T MELA
Input
Node 10

Class T BRST
Input
Node 11
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=== Stratified cross-validation ===

86.5169 %

.8471
.037
.1339

7138
7672
6292
0412

o o oo

oo

ROC Area PRC Area Class

0,990 0,965 NORMAL
0,997 0,968 T COLON
0,992 0,952 T_PAN
1,000 1,000 T _KID
0,928 0,765 T BLDR
0,940 0,815 T PROST
1,000 1,000 T _OVARY
0,981 0,920 T _UT
0,986 0,844 T_LUNG
1,000 1,000 T MESO
1,000 1,000 T MELA
0,998 0,976 T BRST
0,851 0,985 0,937

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR

T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG

= T MESO

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 77
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0
Root mean squared error 0
Relative absolute error 24.
Root relative squared error 48.
Coverage of cases (0.95 level) 96.
Mean rel. region size (0.95 level) 17.
Total Number of Instances 89
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,952 0,044 0,870 0,952 0,909 0,881
0,857 0,000 1,000 0,857 0,923 0,920
0,875 0,000 1,000 0,875 0,933 0,930
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,807
0,667 0,012 0,800 0,667 0,727 0,713
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,800 0,025 0,800 0,800 0,800 0,775
0,600 0,024 0,600 0,600 0,600 0,576
1,000 0,025 0,800 1,000 0,889 0,883
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,812
1,000 0,024 0,750 1,000 0,857 0,856
W. Avg. 0,865 0,019 0,876 0,865 0,863
=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £ g h 1 3 k 1 <--

200 0 0 0 0 O 0O 1 0 0O 0 0] a

1 ¢ 0 0 O O O O O O O 01 D

o o 7 0 O 0O O o0 1 0o O 01 c

o o o0 4 0 O O O O O 0 01 d

o 0 0 o0 4 1 O O 0O 0 0 11 e

1 0 0 o0 o0 4 O O 1 0 O o f£

o 0 0o 0o o0 o 5 0 0 0 0 01 g

1 0 0 0 O O O 8 O O O 1 1] nh

o o o o o o o 1 3 1 o0 o0 41

o o0 0 o0 o0 o o o o 8 0 O1 73

o 0 0 0 0 0O O o0 o 1 2 01 «k

o 0 0 o0 o0 o o o o o0 o0 6 1
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Ek 1.1.3 Oznitelik segimi olmadan mikroRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -
N 2 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89

Attributes: 218

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 69 77.5281 %
Kappa statistic 0.7445

Mean absolute error 0.1402

Root mean squared error 0.2577

Relative absolute error 93.5912 %

Root relative squared error 93.8712 %

Coverage of cases (0.95 level) 100 %

Mean rel. region size (0.95 level) 76.8727 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,905 0,074 0,792 0,905 0,844 0,795 0,955 0,777 NORMAL
0,714 0,012 0,833 0,714 0,769 0,754 0,964 0,694 T COLON
0,625 0,012 0,833 0,625 0,714 0,699 0,892 0,652 T_PAN
0,750 0,000 1,000 0,750 0,857 0,861 0,999 0,950 T_KID
0,500 0,000 1,000 0,500 0,667 0,695 0,757 0,610 T BLDR
0,667 0,036 0,571 0,667 0,615 0,587 0,842 0,440 T PROST
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,998 0,943 T_OVARY
0,600 0,063 0,545 0,600 0,571 0,515 0,897 0,489 T_UT
0,800 0,024 0,667 0,800 0,727 0,713 0,970 0,592 T LUNG
1,000 0,025 0,800 1,000 0,889 0,883 0,988 0,800 T_MESO
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,812 0,992 0,810 T_MELA
0,833 0,012 0,833 0,833 0,833 0,821 0,990 0,794 T_BRST
W. Avg. 0,775 0,033 0,795 0,775 0,773 0,751 0,934 0,704
=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £f g h 1 3 k 1 <-- classified as

1 0 06 0 0 1 0 1 O O O O | a = NORMAL

15 1 06 0 0 0 0 0 0 O 0] b=T COLON

1 1 5 0 0 1 0 0 0O 0 0 0] ¢ =T PAN

60 0 3 0 0 0O 0 0 1 0 0] d=TEKID

o 6o 0 3 1 0 2 0 0 0 0] e=TBLDR

10 0 0 0 4 0 0 1 0 O O] £ =T PROST

6 6 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0] g=TO0OVARY

2 0 0 0 0 0 0 66 1 0 0 1| h=TUT

6o o0 o0 o0 0 0 o0 1 4 0 0O 01 41i=TLUNG

o0 o o0 o0 o0 o 0o 0 8 0 01 3J=TMESO

60 o0 o0 0 0 0o 0 0 1 2 01| k=TMELA

o 0 o0 0 0 o0 0 1 0 0 0 5] 1=TBRST



Ek 1.1.4 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -
N 2 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C

250007 -E 1.0"

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode:

89-fold cross-validation

=== Classifier model
SMO
Kernel used:

Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

Stratified cross-validation

(full training set) ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 73 82.0225 %
Kappa statistic 0.7966
Mean absolute error 0.1399
Root mean squared error 0.2572
Relative absolute error 93.4208 %
Root relative squared error 93.6845 %
Coverage of cases (0.95 level) 100 %
Mean rel. region size (0.95 level) 77.4345 %
Total Number of Instances 89
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,905 0,044 0,864 0,905 0,884 0,847 0,972 0,848 NORMAL
0,714 0,037 0,625 0,714 0,667 0,638 0,970 0,628 T COLON
0,750 0,012 0,857 0,750 0,800 0,784 0,913 0,721 T PAN
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T KID
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,807 0,802 0,697 T BLDR
0,667 0,024 0,667 0,667 0,667 0,643 0,855 0,595 T PROST
0,800 0,012 0,800 0,800 0,800 0,788 0,986 0,867 T OVARY
0,700 0,038 0,700 0,700 0,700 0,662 0,947 0,652 T UT
0,800 0,012 0,800 0,800 0,800 0,788 0,988 0,740 T LUNG
1,000 0,012 0,889 1,000 0,941 0,937 0,994 0,889 T MESO
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,812 0,988 0,778 T MELA
1,000 0,012 0,857 1,000 0,923 0,920 0,994 0,857 T BRST
W. Avg. 0,820 0,024 0,827 0,820 0,819 0,800 0,951 0,774
=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £ g h 1 3 k 1 <-- classified as

19 0 0 0 0O 1 O 1 O O 0 0| a = NORMAL

15 1 0 0 0 0 0 0 0 O 0] b=T COLON

61 ¢ 0 01 0 0 O O O O] c¢c=T PAN

o o0 o0 4 0 0 O 0O 0 O O 0] d=TKID

o1 0 0 4 0 1 0 O O O O] e=TBLDR

1 0 0 0 0 4 0 0 1 O 0 0| £ =T PROST

6 0o o0 0 0 0 4 1 0 0 0 0] g=T OVARY

110 0 0 O O 7 0 O O 1| h=TUT

o 0o o0 0 o0 o0 0 1 4 0 0 O] 41 =T LUNG

o o0 o o0 o0 o0 o 0o 0 8 0 01 3J=TMESO

o o o0 0 o0 o0 0 0 0 1 2 0] k=TMEIA

o o o0 0 0 o0 0 0 0O 0 0 6] 1=TBRST



Ek 1.1.5 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve karar agaci siniflandirici ile ¢ok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: miRNA mRNA tek normal

Instances: 89

Attributes: 218

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

EAM208 <= 5.24708

| EAM225 <= 5.0387

| | EAM288 <= 7.41526: T MESO (8.0)
| | EAM288 > 7.41526: T KID (4.0)

| EAM225 > 5.0387: T MELA (3.0)
EAM208 > 5.24708

| EAM273 <= 6.21537

| EAM200 <= 5.41606: T LUNG (5.0)
| EAM200 > 5.41606: T PROST (4.0)
EAM273 > 6.21537

| EAM298 <= 5.72849

| EAM276 <= 5.6665

| | EAM342 <= 7.78799

| | | EAM103 <= 5.34993: T BLDR (5.0)

| | | EAMI103 > 5.34993: T BRST (5.0)

| | EAM342 > 7.78799

| | | EAM317 <= 5.3395: T OVARY (5.0)

| | | EAM317 > 5.3395: T PROST (2.0)

| EAM276 > 5.6665: T UT (7.0/1.0)

EAM298 > 5.72849

| EAM270 <= 8.91708

| | EAM238 <= 6.67626: T _PAN (6.0)

| | EAM238 > 6.67626: T COLON (7.0)

| EAM270 > 8.91708

| | EAM317 <= 7.119

| | | EAM229 <= 7.7224: NORMAL (22.0/1.0)
| | | EAM229 > 7.7224: T UT (3.0)
| |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| EAM317 > 7.119: T PAN (3.0/1.0)

Number of Leaves : 15

Size of the tree : 29

60



=== Stratified cross-validation
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)

Mean rel. region size (0.95 level)

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

0,714 0,118 0,652 0,714 0,682
0,571 0,024 0,667 0,571 0,615
0,500 0,037 0,571 0,500 0,533
0,000 0,012 0,000 0,000 0,000
0,167 0,048 0,200 0,167 0,182
0,667 0,048 0,500 0,667 0,571
0,400 0,048 0,333 0,400 0,364
0,300 0,101 0,273 0,300 0,286
0,600 0,024 0,600 0,600 0,600
0,625 0,037 0,625 0,625 0,625
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800
0,500 0,048 0,429 0,500 0,462
W. Avg. 0,517 0,062 0,507 0,517

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £ g h 1 3
15 0 0 0 2 0 0O 4 0 O
2 4 1 0 0 0 0 0 0 O
21 4 0 0 0 0 1 0 O
o 0o 1 o 0O O O 0o 1 2
o 0 0 01 1 1 1 0 O
o 0 0 0 0 4 1 1 0 O
o 0 0 0 0 2 2 0 0 O
31 0 0 0 0 2 3 0 O
1 0 1 0o 0O O O O 3 0
o 0 0 1 1 0 0 0 1 5
O 0 0 0 0 0 0 0 0 1
o 0 0 01 1 0 1 0 O

el VolololNoNoNolololNolNol y

46

89

MCC

0,579
0,587
0,492
-0,023
0,129
0,542
0,324
0,191
0,576
0,588
0,812
0,421
0,509

WOOORFRPRRFPONOOOOH
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<__

PR DTQ MO Q0D

51.6854 %

.4518
.0812
.276
54.
100.
56.

.4569

2027
5476
1798

o° o o©

o

ROC Area PRC Area Class

0,830 0,620 NORMAL
0,774 0,415 T COLON
0,728 0,331 T PAN
0,488 0,045 T KID
0,561 0,112 T BLDR
0,809 0,356 T PROST
0,681 0,234 T _OVARY
0,628 0,221 T UT
0,788 0,382 T LUNG
0,794 0,424 T _MESO
0,833 0,678 T MELA
0,714 0,248 T BRST
0,452 0,737 0,379

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST



Ek 1.1.6 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve karar agaci

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

EAM208 <= 5.24708

| EAM225 <= 5.0387

| | EAM288 <= 7.41526: T MESO (8.0)
| | EAM288 > 7.41526: T KID (4.0)

| EAM225 > 5.0387: T MELA (3.0)
EAM208 > 5.24708

| EAM273 <= 6.21537

| EAM200 <= 5.41606: T LUNG (5.0)
| EAM200 > 5.41606: T PROST (4.0)
EAM273 > 6.21537

| EAM298 <= 5.72849

| EAM276 <= 5.6665

| | EAM342 <= 7.78799

| | | EAM103 <= 5.34993: T BLDR (5.0)

| | | EAMI103 > 5.34993: T BRST (5.0)

| | EAM342 > 7.78799

| | | EAM225 <= 5.0387: T PROST (2.0)

| | | EAM225 > 5.0387: T OVARY (5.0)

| EAM276 > 5.6665: T UT (7.0/1.0)

EAM298 > 5.72849

| EAM331 <= 9.21451

| | EAM238 <= 6.67626: T _PAN (5.0)

| | EAM238 > 6.67626: T COLON (7.0)

| EAM331 > 9.21451

| | EAM238 <= 6.08924: T PAN (3.0/1.0)

| | EAM238 > 6.08924

| | | EAM229 <= 7.7224: NORMAL (23.0/2.0)
| |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | EAM229 > 7.7224: T UT (3.0)

Number of Leaves : 15

Size of the tree : 29
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

41

89

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,619 0,132 0,591 0,619 0,605
0,429 0,061 0,375 0,429 0,400
0,125 0,062 0,167 0,125 0,143
0,000 0,024 0,000 0,000 0,000
0,167 0,024 0,333 0,167 0,222
0,667 0,072 0,400 0,667 0,500
0,200 0,036 0,250 0,200 0,222
0,600 0,076 0,500 0,600 0,545
0,600 0,048 0,429 0,600 0,500
0,500 0,037 0,571 0,500 0,533
0,667 0,012 0,667 0,667 0,667
0,500 0,024 0,600 0,500 0,545
W. Avg. 0,461 0,068 0,442 0,461

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £ g h 1 3j k
13 2 2 0 0 O O 3 0 0 1
2 3 2 0 0 0 0 0 0 0 O
4 2 1 0 0O O O 1 0 0 O
o 0o 0 o 0 00 0 2 2 0
1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 O
o 0 0o 0 0 4 1 1 0 0 O
o 0o 0 00 3 1 0 0 0 O
2 0 0 0 0 1 1 0 0 O
o 1 1 0o 0O O O 0O 3 0 O
o 0 0 2 1 0 O 0 1 4 O
o 0o 0 o 0o o o0 o o0 1 2
o 0o 0o 0o 1 1 0 1 0 0 O

0,479
0,346
0,072
-0,033
0,198
0,472
0,183
0,485
0,473
0,492
0,655
0,518
0,445

<__

WO OOORrRrRORFr OOOOH
Y P-DQ O QO 09
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46.0674

.3896
.093
.2917
62.
106.
49.
11.

0557
2355
4382
4232

o° o° o©

o

ROC Area PRC Area Class

0,702 0,456 NORMAL
0,692 0,302 T_COLON
0,627 0,179 T PAN
0,482 0,045 T KID
0,547 0,140 T BLDR
0,797 0,289 T PROST
0,585 0,145 T _OVARY
0,773 0,480 T _UT
0,776 0,280 T LUNG
0,731 0,331 T _MESO
0,828 0,456 T _MELA
0,720 0,334 T BRST
0,383 0,694 0,324

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST

[o)
°
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Ek 1.1.7 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89

Attributes: 218

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
IB1l instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 61 68.5393 %
Kappa statistic 0.6436

Mean absolute error 0.0645

Root mean squared error 0.2174

Relative absolute error 43.0429 %

Root relative squared error 79.1683 %

Coverage of cases (0.95 level) 86.5169 %

Mean rel. region size (0.95 level) 58.3333 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,857 0,074 0,783 0,857 0,818 0,760 0,892 0,705 NORMAL
0,714 0,024 0,714 0,714 0,714 0,690 0,845 0,533 T COLON
0,625 0,037 0,625 0,625 0,625 0,588 0,794 0,424 T PAN
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T _KID
0,500 0,000 1,000 0,500 0,667 0,695 0,750 0,534 T BLDR
0,667 0,024 0,667 0,667 0,667 0,643 0,821 0,467 T PROST
0,600 0,012 0,750 0,600 0,667 0,654 0,794 0,472 T OVARY
0,400 0,063 0,444 0,400 0,421 0,353 0,668 0,245 T _UT
0,800 0,060 0,444 0,800 0,571 0,566 0,870 0,367 T LUNG
0,750 0,037 0,667 0,750 0,706 0,676 0,856 0,522 T MESO
0,333 0,012 0,500 0,333 0,400 0,392 0,661 0,189 T MELA
0,667 0,012 0,800 0,667 0,727 0,713 0,827 0,556 T BRST
W. Avg. 0,685 0,040 0,702 0,685 0,683 0,652 0,823 0,524

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= NORMAL
= T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
= T BRST
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Ek 1.1.8 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
IB1 instance-based classifier

using 1 nearest neighbour (s) for classification
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 65 73.0337 %
Kappa statistic 0.6935

Mean absolute error 0.0579

Root mean squared error 0.2016

Relative absolute error 38.6423 %

Root relative squared error 73.4377 %

Coverage of cases (0.95 level) 87.06404 %

Mean rel. region size (0.95 level) 58.3333 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,857 0,088 0,750 0,857 0,800 0,736 0,884 0,677 NORMAL
0,714 0,000 1,000 0,714 0,833 0,835 0,857 0,737 T COLON
0,625 0,012 0,833 0,625 0,714 0,699 0,806 0,555 T PAN
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T KID
0,667 0,012 0,800 0,667 0,727 0,713 0,827 0,556 T BLDR
0,667 0,024 0,667 0,667 0,667 0,643 0,821 0,467 T PROST
0,400 0,012 0,667 0,400 0,500 0,495 0,694 0,300 T OVARY
0,500 0,076 0,455 0,500 0,476 0,407 0,712 0,283 T UT
0,800 0,024 0,667 0,800 0,727 0,713 0,888 0,545 T LUNG
1,000 0,025 0,800 1,000 0,889 0,883 0,988 0,800 T MESO
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,812 0,833 0,678 T MELA
0,667 0,036 0,571 0,667 0,615 0,587 0,815 0,403 T BRST
W. Avg. 0,730 0,040 0,744 0,730 0,728 0,698 0,845 0,583

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= NORMAL
T COLON
= T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRST
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Ek 1.1.9 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve NBM siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial
Relation: miRNA mRNA tek normal

Instances: 89

Attributes: 218

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

The independent probability of a class

NORMAL 0.21782178217821782
T COLON 0.07920792079207921
T PAN 0.0891089108910891
T KID 0.04950495049504951
T BLDR 0.06930693069306931
T PROST 0.06930693069306931
T OVARY 0.0594059405940594
T UT 0.10891089108910891
T LUNG 0.0594059405940594
T MESO 0.0891089108910891
T MELA 0.039603960396039604
T BRST 0.06930693069306931

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 67 75.2809 %
Kappa statistic 0.7201

Mean absolute error 0.0535

Root mean squared error 0.1742

Relative absolute error 35.7366 %

Root relative squared error 63.4593 %

Coverage of cases (0.95 level) 92.1348 %

Mean rel. region size (0.95 level) 19.4757 %

Total Number of Instances 89
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,810 0,088
0,857 0,024
0,750 0,025
0,750 0,000
0,500 0,024
0,667 0,012
0,600 0,000
0,500 0,013
0,800 0,024
1,000 0,025
0,667 0,000
1,000 0,048
W. Avg. 0,753
=== Confusion
a b ¢ d
17 2 2 0
1 6 0 O
1 0 o6 O
O 0 0 3
O 0 0 O
1 0 0 O
O 0 0 O
3 0 0 O
O 0 0 O
O 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O

Precision

0,739
0,750
0,750
1,000
0,600
0,800
1,000
0,833
0,667
0,800
1,000
0,600
0,036

Matrix

OO ORFRPRORFRPROWOOOOIN
OO OO OO hEFHE OO O O

OO O OO WOOOO O oY

Recall

0,810
0,857
0,750
0,750
0,500
0,667
0,600
0,500
0,800
1,000
0,667
1,000

0,773

OO OO UFFOOOOO oo

O OO PP OOOOKr OO

F-Measure

0,773
0,800
0,750
0,857
0,545
0,727
0,750
0,625
0,727
0,889
0,800
0,750
0,753

O 00O OO OOkF OO OoOuU-
el VeoloNoNoNoNolololNoleo g

MCC

0,700
0,784
0,725
0,861
0,518
0,713
0,766
0,614
0,713
0,883
0,812
0,756
0,748

OO OO OFNOOOOH
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ROC Area
0,946
0,981
0,975
1,000
0,908
0,924
0,986
0,881
0,979
1,000
1,000
0,990
0,723

PRC Area
0,843
0,884
0,850
1,000
0,638
0,810
0,860
0,677
0,793
1,000
1,000
0,856
0,956

classified as
= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST

Class
NORMAL
T _COLON
T PAN

T _KID

T BLDR
T _PROST
T OVARY
T UT
T_LUNG
T _MESO
T MELA
T BRST
0,838



Ek 1.1.10 SVM 6znitelik secimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve NBM siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial
Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select

Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

The independent probability of a class

NORMAL 0.21782178217821782
T COLON 0.07920792079207921
T PAN 0.0891089108910891
T KID 0.04950495049504951
T BLDR 0.06930693069306931
T PROST 0.06930693069306931
T OVARY 0.0594059405940594
T UT 0.10891089108910891
T LUNG 0.0594059405940594
T MESO 0.0891089108910891
T MELA 0.039603960396039604
T BRST 0.06930693069306931

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 67 75.2809 %
Kappa statistic 0.7189

Mean absolute error 0.0599

Root mean squared error 0.1668

Relative absolute error 39.9799 %

Root relative squared error 60.7475 %

Coverage of cases (0.95 level) 95.50560 %

Mean rel. region size (0.95 level) 26.4981 %

Total Number of Instances 89
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,762 0,132
0,714 0,024
0,750 0,037
0,750 0,000
0,667 0,012
0,667 0,012
0,800 0,012
0,500 0,013
0,800 0,012
1,000 0,025
0,667 0,000
1,000 0,012
W. Avg. 0,753
=== Confusion
a b ¢ d
le 2 2 O
1 5 1 0
2 0 6 0
O 0 0 3
1 0 0 0
1 0 0 O
0O 0 0 O
4 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O

Precision

0,640
0,714
0,667
1,000
0,800
0,800
0,800
0,833
0,800
0,800
1,000
0,857
0,044

Recall

0,762
0,714
0,750
0,750
0,667
0,667
0,800
0,500
0,800
1,000
0,667
1,000

0,767

Matrix ===

O OO OOOhOOOOO
OO OO OO OO OO Hh

OO O OO PO OO O oW

OO OO U OO OOOOooT

O OO P OO H OO OO O -

F-Measure

0,696
0,714
0,706
0,857
0,727
0,727
0,800
0,625
0,800
0,889
0,800
0,923
0,753

O 0O OO OO OoOuU-
el VolololNoNoNolololNolNol y

MCC

0,595
0,690
0,676
0,861
0,713
0,713
0,788
0,614
0,788
0,883
0,812
0,920
0,750

OO OO OO0 OOoOoH

69

<__

FxWU R DTQ OO0 D

ROC Area
0,924
0,979
0,981
1,000
0,910
0,918
0,995
0,906
0,998
1,000
1,000
0,996
0,717

PRC Area
0,703
0,872
0,889
1,000
0,732
0,827
0,927
0,728
0,967
1,000
1,000
0,948
0,956

classified as
= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST

Class
NORMAL
T _COLON
T PAN

T _KID

T BLDR
T _PROST
T OVARY
T UT
T_LUNG
T _MESO
T MELA
T BRST
0,840



Ek 1.2 mRNA bilgisi ile gcok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari
Ek 1.2.1 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile gok kategorili

kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -v 0 -S 0 -E 20 -H 2

Relation: mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16064

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

Class NORMAL
Input
Node 0

Class T COLON
Input
Node 1

Class T PAN
Input
Node 2

Class T KID
Input
Node 3

Class T BLDR
Input
Node 4

Class T PROST
Input
Node 5

Class T OVARY
Input
Node 6

Class T UT
Input
Node 7

Class T LUNG
Input
Node 8

Class T MESO
Input
Node 9

Class T MELA
Input
Node 10

Class T BRST
Input
Node 11
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Stratified cross-validation
Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision
1 0.971 0.241
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0.013 0
0 0 0
0 0.012 0
0 0 0
0 0 0
Weighted Avg. 0.236 0.232 0.057
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e £ g h 1 3 k
21, 0 0 O O O O 0O o 0 o
c 0 O O O O O 0o o0 1 o0
8 0 0O O O O O 0o 0O 0 o
4 0 0O O O O O O 0 o0 O
c 0 O O O O O 0o 0O 0 o
c 0 O O O O O O o 0 o
4 0 0O O O O O 1 0 0 o0
10 0 0 0 O O O O 0o 0 o0
5 0 0 0 0 o 0 o0 0 o0 o0
8 0 0O O O O O O 0O o0 O
30 0 O O O O O O o0 O
c 0 O O O O O 0o o0 0 o

21
68
0.0039
0.1495
0.2749
99.7713 %
100.121 %
89
Recall F-Measure ROC Area
1 0.389 0.425
0 0 0.169
0 0 0.091
0 0 0.024
0 0 0.014
0 0 0.028
0 0 0.19
0 0 0.058
0 0 0
0 0 0.228
0 0 0
0 0 0.032
0.236 0.092 0.166
1 <-- classified as
0 | a = NORMAL
0 | b= T COLON
0 | c = T_PAN
0 | d = T_KID
0 | e = T_BLDR
0 | f = T_PROST
0 | g = T_OVARY
0 | h = T_UT
0 | i = T_LUNG
0 | 3 =T _MESO
0 | k = T_MELA
0 | 1l = T_BRST
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Class
NORMAL
T _COLON
T PAN
T _KID
T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT
T_LUNG
T_MESO
T MELA
T BRST



Ek 1.2.2 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M
0.2 -N 500 -v 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select

Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Class NORMAL
Input
Node 0

Class T COLON
Input
Node 1

Class T PAN
Input
Node 2

Class T KID
Input
Node 3

Class T BLDR
Input
Node 4

Class T PROST
Input
Node 5

Class T OVARY
Input
Node 6

Class T UT
Input
Node 7

Class T LUNG
Input
Node 8

Class T MESO
Input
Node 9

Class T MELA
Input
Node 10

Class T BRST
Input
Node 11
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=== Stratified cross-validation ===

96.6292 %

.9619
.0196
.0764

0574
844

8764
3858

o o oo

oo

ROC Area PRC Area Class

0,999 0,998 NORMAL
1,000 1,000 T COLON
0,988 0,938 T_PAN
0,997 0,950 T _KID
1,000 1,000 T BLDR
1,000 1,000 T PROST
0,998 0,967 T _OVARY
1,000 1,000 T _UT
1,000 1,000 T LUNG
1,000 1,000 T MESO
1,000 1,000 T MELA
1,000 1,000 T BRST
0,963 0,998 0,990

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR

T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG

= T MESO

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 86
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0
Root mean squared error 0
Relative absolute error 13.
Root relative squared error 27.
Coverage of cases (0.95 level) 98.
Mean rel. region size (0.95 level) 16.
Total Number of Instances 89
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
1,000 0,015 0,955 1,000 0,977 0,970
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,875 0,000 1,000 0,875 0,933 0,930
1,000 0,012 0,800 1,000 0,889 0,889
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,889
1,000 0,013 0,909 1,000 0,952 0,947
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
0,833 0,000 1,000 0,833 0,909 0,907
W. Avg. 0,966 0,005 0,970 0,966 0,966
=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £ g h 1 3 k 1 <--

220 0 0 0O O O O O O 0 0] a

o 7 0 O O O O O O O O 01 D

o o 7 1 0 O O O O O O 01 c

o o o0 4 0 O O O O O 0 01 d

O 0 0 0 6 O O O O O O 0] e

o 0o 0 0 0 6 O O O O O o0 f£

o 0 0 0 O O 4 1 O O O 01 g

o 0 0 0 O O 010 O O O O] h

o o0 o o0 O o O O 5 0 o o0 1

o 0 0 0 O O O O O 8 0 01 7

o o0 0 0 O O O O O O 3 01 k

10 0 0 0O 00 0 0O 0 0 57| 1
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Ek 1.2.3 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile gok kategorili

kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.0010 -P 1.0E-12 -N 2 -V
-1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C 250007
-E 1.0"

Relation: mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16064

Test mode:89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
SMO
Kernel used:

Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 67 75.2809 %
Incorrectly Classified Instances 22 24.7191 %
Kappa statistic 0.7193

Mean absolute error 0.1421

Root mean squared error 0.2616

Relative absolute error 94.8603 %

Root relative squared error 95.2698 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.952 0.029 0.909 0.952 0.93 0.986 NORMAL
0.857 0.024 0.75 0.857 0.8 0.941 T COLON
0.875 0.012 0.875 0.875 0.875 0.87 T PAN
0.5 0 1 0.5 0.667 0.81 T KID
0.5 0.012 0.75 0.5 0.6 0.779 T BLDR
0.667 0 1 0.667 0.8 0.826 T PROST
0.4 0.036 0.4 0.4 0.4 0.758 T OVARY
0.9 0.063 0.643 0.9 0.75 0.872 T UT
0.8 0.012 0.8 0.8 0.8 0.95 T LUNG
0.875 0.012 0.875 0.875 0.875 0.953 T MESO
0 0 0 0 0 0.777 T MELA
0.5 0.072 0.333 0.5 0.4 0.896 T BRST
Weighted Avg. 0.753 0.027 0.756 0.753 0.743 0.896
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e £f g h 1 3 k 1 <-- classified as
200 0 0 0 O O O O 1 0O 0 0 | a = NORMAL

06 0 0O 0O OO 0 0 O O 1| b=TCOLON

o 0 7 0 0 0 O 0 0 O O 1| c¢c=TPAN

10 0 2 0 0 0O O 0O O O 1] d=TKID

c 0 00 3 0 1 1 0 0 0 1] e=TBLDR

o 01 0 0 4 0 1 0 O 0O 0] £ =T PROST

c 00 o0 1 0 2 2 0 0 0 0] g=TO0OVARY

c 000 o0 o0 1 90 0 0 0] h=rTUT

o 0 0 0 0 0 0O 0 4 0O O 1| 41i=T LUNG

c 0 o0 o0 o o0 1 0 0 7 0 0] J=TMESO

o 0 o0 o0 0 0 o0 1 0 1 0 1| k=TMELA

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3] 1=TBRST



Ek 1.2.4 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile gok
kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari
Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -

N 2 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

SMO
Kernel used:

Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 82 92.1348 %
Kappa statistic 0.9108
Mean absolute error 0.1394
Root mean squared error 0.2562
Relative absolute error 93.0798 %
Root relative squared error 93.3255 %
Coverage of cases (0.95 level) 98.8764 %
Mean rel. region size (0.95 level) 78.1835 %
Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,029 0,913 1,000 0,955 0,941 0,993 0,955 NORMAL
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T COLON
0,875 0,000 1,000 0,875 0,933 0,930 0,875 0,886 T PAN
0,750 0,000 1,000 0,750 0,857 0,861 0,990 0,861 T _KID
0,833 0,024 0,714 0,833 0,769 0,754 0,974 0,738 T BLDR
0,833 0,012 0,833 0,833 0,833 0,821 0,969 0,869 T PROST
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,889 0,987 0,863 T OVARY

1,000 0,013 0,909 1,000 0,952 0,947 0,994 0,909 T UT
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,889 0,986 0,859 T LUNG
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MESO
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MELA
0,833 0,012 0,833 0,833 0,833 0,821 0,991 0,806 T BRST
W. Avg. 0,921 0,012 0,928 0,921 0,921 0,915 0,980 0,907

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= NORMAL
T COLON
T PAN

T KID

= T BLDR
T PROST
T OVARY
= T UT

T LUNG
= T MESO
= T MELA
= T BRST

P OO0 OO0OOOR Y
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cNeoNoNoNeolNoNoNolNoNoRolad
OO ONMNODODOOOO OO
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Ek 1.2.5 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve karar agaci siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16064

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Hu6800/X04741 at <= 7.183
Hu35KsubA/AA055247 at <= 8.5648
Hu35KsubA/U15197 at <= 8.59992
Hu6800/M59499 at <= 6.6907
Hu6800/X58079 at <= 6.8637
| Hu6800/X64728 at <= 6.0766

| Hu6800/L07592 at <= 6.9727

(7

.0)

|
| | | Hu6800/X03635 at <= 5.15665
|

| | | Hu6800/J00306 at <= 5.13684: T COLON

| | | Hu6800/J00306 at > 5.13684: T PAN (8.0)
| | Hu6800/X03635 at > 5.15665: T UT (10.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |
|

H

|
|
|
|
|
|
|
|
H
|
|
|

| Hu6800/L07592 at > 6.9727: T BLDR (6.0)
Hu6800/X64728 at > 6.0766: T PROST (2.0)
Hu6800/X58079 at > 6.8637

| Hu6800/HG4582-HT4987 at <= 5: T OVARY (5.0)
| |  Hu6800/HG4582-HT4987 at > 5: T MELA (3.0)
Hu6800/M59499 at > 6.6907: T KID (4.0/1.0)

u35KsubA/U15197 at > 8.59992

Hu35KsubA/RC_AA047876 at <= 5.7819

| Hu6800/M99487 at <= 8.5783: NORMAL (20.0)

| Hu6800/M99487 at > 8.5783: T PROST (4.0)
Hu35KsubA/RC_AA047876 at > 5.7819: T LUNG (5.0)

Hu35KsubA/AA055247 at > 8.5648: T BRST (7.0/1.0)
u6800/X04741 at > 7.183: T _MESO (8.0)

Number of Leaves : 13

Size of the tree : 25

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 34 38.2022 %
Incorrectly Classified Instances 55 61.7978 %
Kappa statistic 0.3063

Mean absolute error 0.101

Root mean squared error 0.3123

Relative absolute error 67.3948 %

Root relative squared error 113.7569 %

Total Number of Instances 89
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Detailed Accuracy By Class

TP Rate

Weighted Avg.

FP Rate

Precision

0.667

O OO OO ODOOOOOoOOo
N

0.

0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.

059
073
099
012
036
036
048
114
036
012
105
048
059

=== Confusion Matrix ===

O OO NIOORHrH OOORF O

OO O0OONOOHOWNOOUTD

OPFRPF OOO0OOWOoOWwWWwWoDAON

OO O OO OO OO oo

OO OO OO OODOONODO M

P OO OO0 WOOOoOOoNmM

PP OOORFR,RORFRREOOOW

wWwhHRrooOoOkMOoONDNRrRrRORrRrORD

Recall

P OO OO0 OOOOOoON -

[eoNeNE T oloNolNolololNolNoRes

O OO OO ODOOO OO oo

F-Measure

.778
.25
.273

OO O R, P WODOOHrHr OoOOoRW

OO ORrP OO rorkrHH

77

O OO OO ODOOO OO oo

ROC Area
. 667
.286
.375

N

.875

.382

Class
0.718
0.267
.316

.5
.2
.348

.875

O OO OO0 OO oo

.381

O OO OO ODOOO OO oo

<-- classified
= NORMAL

H AW DQ O QO Q0w

T COLON
T PAN
T KID
T BLDR
T PROST
T OVARY

= T UT

T LUNG

= T MESO

T MELA

= T BRST

.806
.606
.631
.488
.482
.808
.576
737
.476
.931
.593
.476
.681

as

NORMAL
T COLON
T PAN

T _KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRST



Ek 1.2.6 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve karar agaci siniflandirici

ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Hu6800/X04741 at <= 7.183
Hu35KsubA/RC_AA164851 at <= 8.63115
| Hu35KsubA/K00627 at <= 6.612

| Hu35KsubA/RC_D59675 i at <= 6.8013
| | Hu6800/M59488 at <= 6.5612

| | |  Hu6800/L23808 at <= 6.41859

| | | |  Hu35KsubA/K00627 at <= 5.2624: T PAN (6.0)

| | | |  Hu35KsubA/K00627 at > 5.2624: T KID (3.0/1.0)

| | |  Hu6800/L23808 at > 6.41859: T COLON (6.0)

| | Hu6800/M59488 at > 6.5612: T MELA (2.0)

| Hu35KsubA/RC_D59675 i at > 6.8013

| | Hu35KsubA/AA253232 at <= 7.2188

| | |  Hu6800/HG3431-HT3616 s at <= 6.29786

| | | | Hu6800/D87258 at <= 7.50424: T BLDR (3.0)

| | | |  Hu6800/D87258 at > 7.50424: T KID (2.0)

| | |  Hu6800/HG3431-HT3616 s at > 6.29786: T UT (2.0)

| | Hu35KsubA/AA253232 at > 7.2188

| | |  Hu6800/L23808 at <= 6.61361

| | | |  Hu35KsubA/AA292809 at <= 7.0408

| | 1 | | Hu35KsubA/RC_AA235803 f at <= 9.74128: NORMAL
0

| | 1 | | Hu35KsubA/RC_AA235803 f at > 9.74128: T PROST
(4.0)

| |  Hu35KsubA/AA292809 at > 7.0408: T LUNG (2.0/1.0)

| Hu6800/123808 at > 6.61361

| |  Hu6800/HG1496-HT1496 s at <= 5: T LUNG (4.0)

| | |  Hu6800/HG1496-HT1496 s at > 5: T PAN (2.0)
Hu35KsubA/K00627 at > 6.612

| Hu6800/X51698 s at <= 6.6002: T BRST (6.0)

|  Hu6800/X51698 s at > 6.6002: T BLDR (3.0/1.0)

| | |
| | |
| | |
| |

| |

| |

| |

| Hu35KsubA/RC_AA164851 at > 8.63115

| |  Hu6800/X58079 at <= 7.0961: T UT (9.0/1.0)
| |  Hu6800/X58079 at > 7.0961: T OVARY (5.0)
Hu6800/X04741 at > 7.183: T _MESO (8.0)

Number of Leaves : 17

Size of the tree : 33
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=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measur
0,524 0,132 0,550 0,524 0,537
0,143 0,098 0,111 0,143 0,125
0,375 0,062 0,375 0,375 0,375
0,000 0,059 0,000 0,000 0,000
0,167 0,048 0,200 0,167 0,182
0,167 0,108 0,100 0,167 0,125
0,600 0,024 0,600 0,600 0,600
0,600 0,076 0,500 0,600 0,545
0,000 0,024 0,000 0,000 0,000
1,000 0,012 0,889 1,000 0,941
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
0,500 0,012 0,750 0,500 0,600
W. Avg. 0,416 0,071 0,413 0,416

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e f£f g h 1 3J k
11 2 2 0 O 3 0 2 1 0 O
11 1 0 1 2 O 1 O O O
21 3 2 0 0 0 0 0 0 0
0o 1 1 0o 1 O O O 1 0 O
2 2 0 0 1 0 0O 1 0 0 0
2 0 1 1 0 1 0 0 0 0 O
0o 0o 0 0o 0 0 3 2 0 0 O
1 0 0 01 0 2 6 0 0 O
11 0 0 0 2 O O O 1 O
0o 0o 0 0o 0 0 0O 0 0 8 O
0o 1 0 0 0 2 O 0O 0 0 O
0o 0 0 2 1 0 O 0O 0 0 O

37

89

e MCC
0,398
0,040
0,313
-0,053
0,129
0,046
0,576
0,485
-0,037
0,937
0,000
0,591
0,411

A
|
|

WO OOOOHOOOOOH
HAY R DQ O QOO0 W

79

41.573 %

o\

.3401
.0981
.296
65.
107.
50.
11.

5171
8146
5618
236

o o oo

o\

ROC Area PRC Area Class

0,773 0,456 NORMAL
0,517 0,103 T COLON
0,653 0,174 T_PAN
0,588 0,075 T _KID
0,687 0,248 T BLDR
0,541 0,088 T PROST
0,792 0,472 T _OVARY
0,744 0,372 T_UT
0,464 0,056 T LUNG
0,994 0,889 T MESO
0,655 0,134 T _MELA
0,742 0,367 T BRST
0,344 0,706 0,338

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR

T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG

= T MESO

T MELA

= T BRST



Ek 1.2.7 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile gok kategorili

kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16064

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===
IB1 instance-based classifier

using 1 nearest neighbour (s) for classification
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 54 60.6742 %
Incorrectly Classified Instances 35 39.3258 %
Kappa statistic 0.5603

Mean absolute error 0.076

Root mean squared error 0.2424

Relative absolute error 50.7438 %

Root relative squared error 88.3065 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.714 0 1 0.714 0.833 0.857 NORMAL
0.571 0.012 0.8 0.571 0.667 0.78 T COLON
0.875 0.025 0.778 0.875 0.824 0.925 T PAN
0.5 0.035 0.4 0.5 0.444 0.732 T KID
0 0.036 0 0 0 0.482 T BLDR
0.667 0.06 0.444 0.667 0.533 0.803 T PROST
0 0.083 0 0 0 0.458 T OVARY
0.8 0.063 0.615 0.8 0.696 0.868 T UT
0.8 0.012 0.8 0.8 0.8 0.894 T LUNG
0.875 0.086 0.5 0.875 0.636 0.894 T MESO
0.333 0 1 0.333 0.5 0.667 T MELA
0.333 0.012 0.667 0.333 0.444 0.661 T BRST
Weighted Avg. 0.607 0.032 0.654 0.607 0.606 0.787
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e £ g h 1 3 k 1 <-- classified as
15 0 1 0 0 2 O O 1 2 0 0| a = NORMAL

64 1 0 0 1 0 1 0 O 0 01| b=TCOLON

o 0 7 0 1 0 0O 0 0 O O O] c¢c=TPAN

6 00 2 01 0 0 0 1 0 0] d=TKID

6o 0 0 00 05 1 0 0 0 0] e=TBLDR

c 0o 0 0o 0o 40 1 0 1 0 0] f£=TPROST

610 2 1 0 0O 0O 0 1 O 01| g=TOVARY

6 0o 0o 0o o 1.0 8 0 1 0 0] h=TUT

o 0 0 0 0 0 0O 0 4 0O O 1| 41i=T LUNG

c 0o 0 o0 o o0 1 0 0 7 0 0] J=TMESO

o 0 0 o0 0 0 0 1 0 1 1 0| k=TMELA

o0 o0 1 1 0 1 1 0 O 0O 2| 1=TBRST



Ek 1.2.8 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
IBl instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 79 88.764 %
Kappa statistic 0.8724

Mean absolute error 0.0348

Root mean squared error 0.1326

Relative absolute error 23.2404 %

Root relative squared error 48.2934 %

Coverage of cases (0.95 level) 93.2584 %

Mean rel. region size (0.95 level) 58.3333 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,029 0,913 1,000 0,955 0,941 0,985 0,913 NORMAL
0,857 0,000 1,000 0,857 0,923 0,920 0,929 0,868 T COLON
0,875 0,025 0,778 0,875 0,824 0,807 0,925 0,692 T PAN
0,750 0,000 1,000 0,750 0,857 0,861 0,875 0,761 T KID
0,500 0,024 0,600 0,500 0,545 0,518 0,738 0,334 T BLDR
0,833 0,000 1,000 0,833 0,909 0,907 0,917 0,845 T PROST
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,889 0,900 0,811 T OVARY
1,000 0,038 0,769 1,000 0,870 0,860 0,981 0,769 T UT
0,800 0,012 0,800 0,800 0,800 0,788 0,894 0,651 T LUNG
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T _MESO
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MELA
0,833 0,000 1,000 0,833 0,909 0,907 0,917 0,845 T BRST
W. Avg. 0,888 0,016 0,895 0,888 0,886 0,877 0,936 0,809

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= NORMAL
= T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
= T BRST

OO OHOOOHOOORY
cNoNoNoNoNoNoNoNoNoNo Neleox
OO O0OO0OO0OO0OORrRrOJHON
cNeoNoNoNoNoNoRoNNNoNoNolo)
HOOOOOOWORrOoOOM
O OO OO0 UITO O OO O H
cNeoNeoNeoNeolNeoNeNeNoNolNolte]
OO0 O0oOrHrOR,RRPRPROOOD
OO ODMOORrRr OO OO O -
OO WOODOOOO OO Ou.-
et NoNoNoNoNoNoNoNeoNoNaol
[ NeoNeoNoNoNoNoNoNoNoloNol
H AU DoQ O QO Q0w
I



Ek 1.2.9 Oznitelik secimi olmadan mRNA bilgisi ve NBM siniflandirici ile cok kategorili

kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial

Relation: mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16064

Test mode:89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

The independent probability of a class

NORMAL 0.21782178217821782
T COLON 0.07920792079207921
T PAN 0.0891089108910891
T KID 0.04950495049504951
T BLDR 0.06930693069306931
T PROST 0.06930693069306931
T OVARY 0.0594059405940594
T UT 0.10891089108910891
T LUNG 0.0594059405940594
T MESO 0.0891089108910891
T MELA 0.039603960396039604
T BRST 0.06930693069306931

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 49 55.0562 %
Incorrectly Classified Instances 40 44.9438 %
Kappa statistic 0.4964

Mean absolute error 0.0753

Root mean squared error 0.2724

Relative absolute error 50.3007 %

Root relative squared error 99.224 %

Total Number of Instances 89

82



Weighted Avg.

OO OHFH OO OOHrHOF WY

Detailed Accuracy By Class

TP Rate

O OO OO ODOOO OO oo

.619
.571
.75

.333
.667

FP Rate

O OO OO ODODOO OO oo

.044
.061
.012

.036
.06

.131
.063
.012
.037

.036
.044

Confusion Matrix ===

WO OO RrRrROoOOoOOORrN~NOOD

oNoNoNeoNoRoNoNoNGRNO N G

cNoNoNoNoNoNoNoNoNolNoNoNON

H OOOORFrRRONOOORDOD

OO OO OO OO OO U Hh

NORRPRREPNONNDREORWQ

ORrRPr OO WORFR,RRPNOOOODT

Precision

OO0 WO OO OO OO R -

o

O JOORFrRRFPOOOO Ou-

CoO0OO0cO0O0OO0OO0OO0OOOO

.813
.444
.857

.4

.444
.154
.615

oNoNoNoNoRolNoNeNoRGN GG

Recall

o

CoO0OO0CO0OO0OO0OO0OO0OO0OOO

o HeoNoNolNololNol ol o
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.619
.571
.75

.333
.667
.4
.8
.6
.875

.551

F-Measure

o

.703
.5
.8

.364
.533
.222
.696
.667
.778

CoO0OO0CO0OO0OO0OO0OO0OOOO

.536

ROC

<-- classified
= NORMAL

HRARU P DQ O Q Q0D

T COLON
T PAN
T KID

= T BLDR

T PROST
T OVARY
T UT

= T LUNG

T MESO

= T MELA
= T BRST

Area
0.849
0.837
0.876
0.838
0.729
0.833
0.
0
0
0
0
0
0

721

.876
.837
.906
.899
.863
.844

as

Class

NORMAL
T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT
T_LUNG
T MESO
T MELA
T BRST



Ek 1.2.10 SVM 6znitelik segimi uygulanarak mRNA bilgisi ve NBM siniflandirici ile gok

kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial
Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select

Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

The independent probability of a class

NORMAL 0.21782178217821782
T COLON 0.07920792079207921
T PAN 0.0891089108910891
T KID 0.04950495049504951
T BLDR 0.06930693069306931
T PROST 0.06930693069306931
T OVARY 0.0594059405940594
T UT 0.10891089108910891
T LUNG 0.0594059405940594
T MESO 0.0891089108910891
T MELA 0.039603960396039604
T BRST 0.06930693069306931

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 76 85.3933 %
Kappa statistic 0.8359

Mean absolute error 0.0306

Root mean squared error 0.1296

Relative absolute error 20.4229 %

Root relative squared error 47.1932 %

Coverage of cases (0.95 level) 96.6292 %

Mean rel. region size (0.95 level) 14.7004 %

Total Number of Instances 89
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,857 0,015
1,000 0,000
0,875 0,000
0,750 0,000
0,667 0,012
0,833 0,024
0,800 0,060
0,900 0,025
0,800 0,012
0,875 0,000
1,000 0,000
0,833 0,012
W. Avg 0,854
=== Confusion
a b ¢ d
18 0 0 O
O 7 0 O
o 0 7 0
O 0 0 3
O 0 0 O
1 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O

Precision

0,947
1,000
1,000
1,000
0,800
0,714
0,444
0,818
0,800
1,000
1,000
0,833
0,014

Recall

0,857
1,000
0,875
0,750
0,667
0,833
0,800
0,900
0,800
0,875
1,000
0,833

0,881

Matrix ===

H O OOOOO R ODIDODOO
OO OO OO UTO OO ONDN H

OORrRPRORPMNOREREOOWQ

OO OO WVWHORF OOOOoOoT

O OO OO OO OO O

F-Measure

0,900
1,000
0,933
0,857
0,727
0,769
0,571
0,857
0,800
0,933
1,000
0,833
0,854

OO J O OO0 OO O
O WOODODODODIODODODODOOO o N

MCC

0,873
1,000
0,930
0,861
0,713
0,754
0,566
0,839
0,788
0,930
1,000
0,821
0,861

[ NeoNeoN HeoloNolNeolololNolNon
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<__

= ~U R 5Q Hh D Q Q0w

ROC Area PRC Area Class

0,994 0,983 NORMAL
1,000 1,000 T_COLON
0,881 0,887 T_PAN
0,997 0,950 T_KID
0,962 0,737 T_BLDR
0,978 0,868 T_PROST
0,952 0,777 T_OVARY
0,994 0,967 T_UT
0,995 0,943 T_LUNG
1,000 1,000 T_MESO
1,000 1,000 T _MELA
0,992 0,917 T_BRST
0,849 0,980 0,932

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST



Ek 1.3 mikroRNA + mRNA bilgisi ile ¢cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari
Ek 1.3.1 Oznitelik segimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -v 0 -S 0 -E 20 -H 2

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16281

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

Class NORMAL
Input
Node 0

Class T _COLON
Input
Node 1

Class T PAN
Input
Node 2

Class T KID
Input
Node 3

Class T BLDR
Input
Node 4

Class T PROST
Input
Node 5

Class T OVARY
Input
Node 6

Class T UT
Input
Node 7

Class T LUNG
Input
Node 8

Class T MESO
Input
Node 9

Class T MELA
Input
Node 10

Class T BRST
Input
Node 11
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=== Stratified cross-validation
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision

1 1 0.23
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
Weighted Avg. 0.236 0.236 0.05
=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e £ g h 1 3j
21 0 0 O O O O O o0 O
7 0 O O O O O O o0 o0
8 0 O O O O O o0 o0 o
4 0 O O O O O O o0 o0
6 0 0 0O O O O o0 0 O
6 0 0 0O O O O 0O 0 O
5 0 0 0O O O 0O 0 0 O
10 0 0 O O O O O o0 o0
5 0 0 0O O O 0O 0 0 O
8 0 O O O O O o0 o0 o
3 0 0 0 0O 0O 0 0O 0 O
6 0 0 0O O O O o0 0 O

6

6

ocNoNoNoNoRoNoNoNoNoNGNGN o

2
6

99.6833
100.0928

8

Recall

—

O OO OO OOOOOoOoOo

oNoNoNoNoRoNoNoNoNoNoNoN

87

.236

1
8
0

0.1493
0.2748

9

o°

o°

F-Measure

0.382
0

O OO OO0 oo

ROC

O OO OO ODOOO OO oo

<-- classified
= NORMAL

H AU E-DQ O QO Q0o

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRST

Area
.394
.071
.103
.012
.102
.002
.024
.058

.151

.046
.14

as

23
76

.5955
.4045

oo

o°

Class

NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRST



Ek 1.3.2 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve ANN

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M
0.2 -N 500 -v 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select

Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Class NORMAL
Input
Node 0

Class T COLON
Input
Node 1

Class T PAN
Input
Node 2

Class T _KID
Input
Node 3

Class T BLDR
Input
Node 4

Class T PROST
Input
Node 5

Class T _OVARY
Input
Node 6

Class T UT
Input
Node 7

Class T LUNG
Input
Node 8

Class T MESO
Input
Node 9

Class T MELA
Input
Node 10

Class T BRST
Input
Node 11

88



=== Stratified cross-validation
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)

Mean rel. region size (0.95 level)

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

1,000 0,015 0,955 1,000 0,977
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
0,875 0,000 1,000 0,875 0,933
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
0,667 0,012 0,800 0,667 0,727
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800
1,000 0,012 0,833 1,000 0,909
1,000 0,013 0,909 1,000 0,952
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,012 0,889 1,000 0,941
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
W. Avg. 0,944 0,007 0,946 0,944

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e £ g h 1 3
2. 0 0 0 0 0 0 0 0 O
o 7 0 0O 0 O O 0 0 O
o 0 7 0 1 0O O 0 0 O
O 0 0 4 0 O O 0 0 O
1 0 0 0 4 0 1 0 0 O
o 0 0 0 0 4 0 1 0 1
O 0 0 0 0 0O 5 0 0 O
o 0 0 0 0 0O 010 0 O
O 0 0 0 0 0O 0O 0 5 0
o 0o 0o 0o 0 0 0O 0 0 8
o 0 0 0o 0 0O 0O 0 0 O
o 0 0 0 0 0 0O 0 0 O

O WOODIODIODODIODODODOOO o N

84

89

MCC

0,970
1,000
0,930
1,000
0,713
0,807
0,907
0,947
1,000
0,937
1,000
1,000
0,941

oNeoNeoNoNoNoNoNeoRoNoNoNoN

89

<__

PR DTQ MO Q0D

94.382 %

X

.9364
.0208
.0839
13.
30.
98.
14.

8728
5544
8764
9813

o° o° o©

o

ROC Area PRC Area Class

1,000 1,000 NORMAL
1,000 1,000 T COLON
1,000 1,000 T PAN
1,000 1,000 T KID
0,994 0,915 T BLDR
0,974 0,861 T PROST
1,000 1,000 T _OVARY
0,999 0,991 T UT
1,000 1,000 T LUNG
1,000 1,000 T _MESO
1,000 1,000 T MELA
1,000 1,000 T BRST
0,937 0,998 0,984

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST



Ek 1.3.3 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.0010 -P 1.0E-12 -N 2 -V
-1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C 250007
-E 1.0"

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16281

Test mode:89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

SMO
Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 69 77.5281 %
Incorrectly Classified Instances 20 22.4719 %
Kappa statistic 0.7448
Mean absolute error 0.1418
Root mean squared error 0.261
Relative absolute error 94.6709 %
Root relative squared error 95.0684 %
Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0.015 0.955 1 0.977 0.993 NORMAL
0.857 0.012 0.857 0.857 0.857 0.96 T _COLON
0.875 0.012 0.875 0.875 0.875 0.87 T PAN
0.5 0 1 0.5 0.667 0.838 T KID
0.5 0.012 0.75 0.5 0.6 0.766 T BLDR
0.667 0 1 0.667 0.8 0.822 T PROST
0.4 0.048 0.333 0.4 0.364 0.757 T OVARY
0.9 0.063 0.643 0.9 0.75 0.872 T UT
0.8 0 1 0.8 0.889 0.955 T LUNG
0.875 0.012 0.875 0.875 0.875 0.991 T MESO
0 0 0 0 0 0.897 T MELA
0.667 0.072 0.4 0.667 0.5 0.906 T BRST
Weighted Avg. 0.775 0.022 0.787 0.775 0.768 0.907
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e £f g h 1 3 k 1 <-- classified as
22 0 0 0 0 0O 0O 0O 0O 0O O 0] a = NORMAL

0o 6 0 0O 0O OO O 0 O O 1] b=T COLON

o 0 7 0 0 0 O 0O 0 O O 1] c¢c=T PAN

o 0 0 2 0 0 1 0 0 0 O 1] d=TKID

o 0 0 0 3 0 1 1 0 O O 1| e=TBLDR

c 01 0 0 4 0 1 0 0 0 01 £ =T PROST

o 0 0 o0 1 0 2 2 0 0 O 0] g=TOVARY

o 0o 0o 0 062 90 0 0 0] h=TUT

o 0 0 0 0 0 0O 0 4 O O 1| i =T LUNG

c 0o 0o 0o 0 0 1 0 0 7 0 01 3J=TMESO

o 0 0 0 0 0 o0 1 0 1 0O 1| k=TMELA

11 0 0 0 0 O O 0O O O 4| 1=TBRST



Ek 1.3.4 SVM o06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve SVM

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -
N 2 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

SMO
Kernel used:

Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 83 93.2584 %
Kappa statistic 0.9236
Mean absolute error 0.1392
Root mean squared error 0.2558
Relative absolute error 92.9093 %
Root relative squared error 93.1576 %
Coverage of cases (0.95 level) 100 %
Mean rel. region size (0.95 level) 77.1536 %
Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,029 0,913 1,000 0,955 0,941 0,985 0,913 NORMAL
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T COLON
0,875 0,000 1,000 0,875 0,933 0,930 0,948 0,897 T PAN
0,750 0,012 0,750 0,750 0,750 0,738 0,987 0,674 T _KID
0,833 0,012 0,833 0,833 0,833 0,821 0,985 0,761 T BLDR
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,807 0,978 0,784 T PROST
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T OVARY
0,900 0,013 0,900 0,900 0,900 0,887 0,988 0,863 T _UT
1,000 0,012 0,833 1,000 0,909 0,907 0,994 0,833 T LUNG
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MESO
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MELA
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T BRST
W. Avg. 0,933 0,010 0,936 0,933 0,931 0,925 0,987 0,900

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= NORMAL
T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
= T BRST

ocNoNoNoNeoNoN il e NoNo N )
cNeoNoNolNolNoNolNoNeoNelN NeolNon
[cNoNoNoNoNoNoNoNoINNoNONe!
OO OO OO0 WOoOooOo
OO O OO0 UTORr OO
OO OO OO OO OO O
OO O OO UTO O OO O oWV
OO OO WOOOHrHr OoOOoOoo
OO O U OO OOOO O
O O WO OO0 O O
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O OO OO0 OO o oH
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Ek 1.3.5 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve karar agaci

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: 16281

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

EAM208 <= 5.24708
| EAM225 <= 5.0387

| |  Hu6800/D00003 s at <= 5: T MESO (8.0)
| |  Hu6800/D00003 s at > 5: T KID (4.0)

|  EAM225 > 5.0387: T MELA (3.0)

EAM208 > 5.24708

| Hu35KsubA/AA055247 at <= 8.5648
Hu35KsubA/U15197 at <= 8.59992

| EAM250 <= 8.30111

| | EAM276 <= 5.6665
|| |  Hu6800/U26174 at <= 5.0495

|1 | | Hu6800/L25286 s at <= 5: T BLDR (6.0)
|1 | | Hu6800/L25286 s at > 5: T OVARY (5.0)
|| | Hu6800/U26174 at > 5.0495: T PROST (3.0/1.0)
| | EAM276 > 5.6665: T UT (10.0)

| EAM250 > 8.30111

| | Hu6800/J00306 at <= 5.13684: T COLON (7.0)

| | Hu6800/J00306_at > 5.13684: T PAN (8.0)
Hu35KsubA/U15197 at > 8.59992

| Hu35KsubA/RC_AA047876 at <= 5.7819

| |  Hu6800/M99487 at <= 8.5783: NORMAL (20.0)

| | Hu6800/M99487 at > 8.5783: T PROST (4.0)

| Hu35KsubA/RC_AA047876 at > 5.7819: T LUNG (5.0)

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| H

u35KsubA/AA055247 at > 8.5648: T BRST (6.0)
Number of Leaves : 13
Size of the tree : 25

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 47 52.809 %
Incorrectly Classified Instances 42 47.191 %
Kappa statistic 0.4723

Mean absolute error 0.0787

Root mean squared error 0.277

Relative absolute error 52.5066 %

Root relative squared error 100.878 %

Total Number of Instances 89

92



Weighted Avg.

Detailed Accuracy By Class

TP Rate

e —NeoNoNoNoNoNoNoloNeoNoNe)

.571
.286

FP Rate

OO OO OO OOOOOooOo

.074
.049
.049
.012
.012
.096
.119
.038
.036

.036
.049

=== Confusion Matrix ===

O OONRPFPFORFRROOORF N

OO OO OO0 WNhOOIT

O O OO OO OHFH O WwOAON

ocNoNoNoNoNoRoN SN oNolNolNoNoN

cNoNoNoNoNoRoN ol oo N()

O OOFRPNWORFR OO WH

OO ORFRF WEFE WN O RFLQ

O OO0OO0NORFrRrROOOORr o

Precision

O OO NODOOOOOO Wk

0

OO J O OO IODOOO O Oou

OOHFHRF OOOOOOOoOo

.706
.333
.5

.5

.273
.231
. 667

.667
.569

e NoloNoNoNolNolololNolol g

Recall

0

DN OORFrRPR OO0 OO H

93

en—NeoNoNoNeoNoNoNoNoNoNo)

.571
.286

F-Measure

0.632
308
5

0.

0.

0
0.25
0.353
0.333
0.632
0
0
0
0
0

.933

.526

ROC

OO OO OO OOOOOooOo

<-- classified
= NORMAL

P RUW QD QOO

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR

T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG

= T MESO

T MELA

= T BRST

Area
. 745
.614
.728
.494
.577
.708
.74
L7178
.682
.938
.667
.982
.739

as

Class

NORMAL
T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRST



Ek 1.3.6 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve karar agaci

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: miRNA mRNA tek normal-SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

EAM208 <= 5.24708

| Hu6800/X84707 rnal at <= 7.14317

| |  Hu6800/X66533 at <= 5.7535: T MESO (8.0)

| |  Hu6800/X66533 at > 5.7535: T KID (4.0)

| Hu6800/X84707 rnal at > 7.14317: T MELA (3.0)

EAM208 > 5.24708

| Hu35KsubA/R82528 at <= 6.7609

Hu35KsubA/U15197 at <= 8.59992

| Hu6800/X58079 at <= 7.0961
| | Hu6800/M18728 at <= 7.20469
| | | Hu6800/X83618 at <= 5.296: T UT (10.0)
| | | Hu6800/X83618 at > 5.296: T BLDR (7.0/1.0)
| | Hu6800/M18728 at > 7.20469
|| | Hu6800/X51698 s at <= 6.9169
|| | | Hu6800/M24461 at <= 6.10166: T COLON (7.0)
| | | | Hu6800/M24461_at > 6.10166: T PROST (3.0/1.0)
| | |  Hu6800/X51698 s at > 6.9169: T PAN (7.0)
| Hu6800/X58079 at > 7.0961: T OVARY (5.0)
Hu35KsubA/U15197 at > 8.59992

| EAM159 <= 8.23445

| | Hu6800/M18728 at <= 5.03788: T PROST (4.0)

| | Hu6800/M18728 at > 5.03788: T LUNG (4.0)

| EAM159 > 8.23445: NORMAL (20.0)

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| H

u35KsubA/R82528 at > 6.7609: T BRST (7.0/1.0)
Number of Leaves : 13
Size of the tree : 25

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 63 70.7865 %
Kappa statistic 0.6715

Mean absolute error 0.0478

Root mean squared error 0.2102

Relative absolute error 31.879 %

Root relative squared error 76.5479 %

Coverage of cases (0.95 level) 73.0337 %

Mean rel. region size (0.95 level) 9.3633 %

Total Number of Instances 89

94



=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,857 0,000
0,429 0,049
0,625 0,049
0,750 0,000
0,500 0,024
0,667 0,060
0,800 0,024
0,800 0,051
0,600 0,024
1,000 0,000
0,000 0,000
0,667 0,036
W. Avg. 0,708
=== Confusion
a b ¢ d
18 0 0 O
0O 3 1 0
O 1 5 0
O 0 0 3
O 1 0 0
O 2 0 0
O 0 0 O
O 0 1 0
O 0 0 O
O 0 0 O
O 0 2 0
O 0 0 O

Precision

1,000
0,429
0,556
1,000
0,600
0,444
0,667
0,667
0,600
1,000
0,000
0,571
0,025

Matrix

OO O OO RrRPROWOORr O
P OO RPFPFODMOOORH R H

OO O OO OO OO Y

Recall

0,857
0,429
0,625
0,750
0,500
0,667
0,800
0,800
0,600
1,000
0,000
0,667

0,709

H OO OWwWOORrr ONOODT

O OO WOOOO OO

F-Measure

0,923
0,429
0,588
0,857
0,545
0,533
0,727
0,727
0,600
1,000
0,000
0,615
0,708

O O 0O OO IODOOO O Ou
OO OO OO0 o ow

MCC

0,906
0,380
0,546
0,861
0,518
0,504
0,713
0,693
0,576
1,000
0,000
0,587
0,703

PP O OO0 OO0 O

95

<__

H Y- P DQ O QQO0 o

ROC Area
0,922
0,689
0,797
0,875
0,732
0,811
0,888
0,878
0,788
1,000
0,833
0,815
0,680

PRC Area
0,891
0,259
0,555
0,761
0,334
0,403
0,545
0,604
0,382
1,000
0,678
0,403
0,853

classified as
= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST

Class
NORMAL
T _COLON
T PAN

T _KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T _LUNG
T _MESO
T MELA
T BRST
0,624



Ek 1.3.7 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile
cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari
Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A

"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: le281

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

IB1l instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 54 60.6742 %
Incorrectly Classified Instances 35 39.3258 %
Kappa statistic 0.5596

Mean absolute error 0.076

Root mean squared error 0.2424

Relative absolute error 50.7438 %

Root relative squared error 88.3065 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.762 0 1 0.762 0.865 0.881 NORMAL
0.429 0 1 0.429 0.6 0.714 T _COLON
0.875 0.037 0.7 0.875 0.778 0.919 T PAN
0.5 0.047 0.333 0.5 0.4 0.726 T KID
0 0.036 0 0 0 0.482 T BLDR
0.667 0.06 0.444 0.667 0.533 0.803 T PROST
0 0.083 0 0 0 0.458 T OVARY
0.8 0.063 0.615 0.8 0.696 0.868 T UT
0.8 0.012 0.8 0.8 0.8 0.894 T LUNG
0.875 0.074 0.538 0.875 0.667 0.9 T MESO
0.333 0 1 0.333 0.5 0.667 T MELA
0.333 0.012 0.667 0.333 0.444 0.661 T BRST
Weighted Avg. 0.607 0.032 0.664 0.607 0.605 0.787
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e £f g h 1 3 k 1 <-- classified as
16 0 1 0 0 1 O O 1 2 0 0| a = NORMAL

0 32 0 0 1 0 1 0 0 0O 0] b =T COLON

o 0 7 0 1 0 O 0O 0 O O O] c¢c=T PAN

o 0 0 2 0 1 0 0 0 1 0 0] d=TKID

o 0o 0o 0o 06 06 51 0 0 0 0] e=TBLDR

c 0 0 0 0 4 0 1 0 1 0 01| £ =T PROST

c 002 1 1 0 0 0 1 0 01 g=TO0OVARY

o 0 0 1 0 1 0 8 0 O 0 01| h=rTUT

o 0 0 0 0 0 0O 0 4 O O 1| i =T LUNG

c 0o 0o o0 0 0 1 0 0 7 0 0] 3J=TMESO

o 0 0 0 0 0 o0 1 0 1 1 0| k=TMELA

c 001 1 0 1 1 0 0 0 2] 1=TRBRST



Ek 1.3.8 SVM o06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve KNN

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select
Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
IB1l instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 82 92.1348 %
Kappa statistic 0.9108

Mean absolute error 0.0299

Root mean squared error 0.1124

Relative absolute error 19.94 %

Root relative squared error 40.9433 %

Coverage of cases (0.95 level) 93.2584 %

Mean rel. region size (0.95 level) 58.3333 %

Total Number of Instances 89

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,029 0,913 1,000 0,955 0,941 0,985 0,913 NORMAL
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T COLON
0,875 0,012 0,875 0,875 0,875 0,863 0,931 0,777 T PAN
0,750 0,000 1,000 0,750 0,857 0,861 0,875 0,761 T _KID
0,500 0,000 1,000 0,500 0,667 0,695 0,750 0,534 T BLDR
0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,807 0,833 0,689 T PROST
1,000 0,024 0,714 1,000 0,833 0,835 0,988 0,714 T OVARY
1,000 0,013 0,909 1,000 0,952 0,947 0,994 0,909 T _UT
1,000 0,012 0,833 1,000 0,909 0,907 0,994 0,833 T LUNG
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MESO
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T MELA
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 T BRST
W. Avg. 0,921 0,011 0,933 0,921 0,916 0,914 0,955 0,861

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= NORMAL
= T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
= T BRST
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Ek 1.3.9 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve NBM siniflandirici ile

cok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme:weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial

Relation: miRNA mRNA tek normal
Instances: 89
Attributes: le281

Test mode:89-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

The independent probability of a class
NORMAL 0.21782178217821782

T COLON 0.07920792079207921

T PAN 0.0891089108910891

T KID 0.04950495049504951

T BLDR 0.06930693069306931
T PROST 0.06930693069306931
T OVARY 0.0594059405940594

T UT 0.10891089108910891

T LUNG 0.0594059405940594

T MESO 0.0891089108910891

T MELA 0.039603960396039604
T BRST 0.06930693069306931

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 51 57.3034 %
Incorrectly Classified Instances 38 42.6966 %
Kappa statistic 0.5196

Mean absolute error 0.0709

Root mean squared error 0.2653

Relative absolute error 47.3252 %

Root relative squared error 96.6445 %

Total Number of Instances 89
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Weighted Avg.

Detailed Accuracy By Class

TP Rate

O OO OO OO0 OO oo

.714
.571
.75

.333
. 667
.4
.8
.6
.875

.573

FP Rate

O OO OO OOOO OO oo

.044
.073
.012

.036
.036
.131
.063
.012
.025

.036
.042

=== Confusion Matrix ===

O OO OO0OOOFrHrOFr Ul

WO OO PR OOOR NMNOOUT

[cNoNoNoNoNoNoNeNeNo N I GNe!

cNoNoRoNoNoRoNoloNolNoNolNoN

HOOOORFrR,ONODOOROD

OO OO OO PO OO W

NORFRRFPENMNONNDRE ORFRQ

O OO O EFEFNOOOOD

Precision
0.
.4

.857

O OO WO OOOOo OO

O OO OO OOOOOoOo

O JO OOFrr OO0 O OoOuU-

833

.4
.571
.154
.615
.75
.778

.56

oNoNoNoNoNoNoNoRolNoNoNeR Y

Recall

0

O OO OO OOOOOoOOoOo

oS HoNoNoNolNolNoll ol el

99

.714
.571
.75

.333
. 667
.4
.8
.6
.875

.573

F-Measure ROC

0.769
471
8

0.

0.

0
0.364
0.615
0.222
0.696
0.667
0.824
0
0
0

O OO OO OO0 OO oo

.559

<-- classified
= NORMAL

= ~U R 5Q Hh D Q Q0w

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA

= T BRST

Area
.862
.85
.876
.847
.729
.835
.725
.881
.842
.921
.911
.871
.852

as

Class

NORMAL
T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRST



Ek 1.3.10 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve NBM

siniflandirici ile gok kategorili kanser siniflandirmasi sonuglari

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial
Relation: miRNA mRNA tek normal SVM Select

Instances: 89

Attributes: 101

Test mode: 89-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

The independent probability of a class

NORMAL 0.21782178217821782
T COLON 0.07920792079207921
T PAN 0.0891089108910891
T KID 0.04950495049504951
T BLDR 0.06930693069306931
T PROST 0.06930693069306931
T OVARY 0.0594059405940594
T UT 0.10891089108910891
T LUNG 0.0594059405940594
T MESO 0.0891089108910891
T MELA 0.039603960396039604
T BRST 0.06930693069306931

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 81 91.0112 %
Kappa statistic 0.8984

Mean absolute error 0.0198

Root mean squared error 0.1088

Relative absolute error 13.2161 %

Root relative squared error 39.6304 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.7528 %

Mean rel. region size (0.95 level) 11.7978 %

Total Number of Instances 89

100



=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,952 0,029
1,000 0,000
0,875 0,000
0,750 0,000
0,667 0,000
0,667 0,000
0,800 0,036
1,000 0,013
1,000 0,024
1,000 0,000
1,000 0,000
1,000 0,000
W. Avg. 0,910
=== Confusion
a b ¢ d
20 0 O O
O 7 0 O
O 0 7 0
O 0 0 3
1 0 0 0
1 0 0 O
O 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O
O 0 0 O
0O 0 0 O
O 0 0 O

Precision Recall
0,909 0,952
1,000 1,000
1,000 0,875
1,000 0,750
1,000 0,667
1,000 0,667
0,571 0,800
0,909 1,000
0,714 1,000
1,000 1,000
1,000 1,000
1,000 1,000
0,012 0,928
Matrix ===

e f g h 1
O 0 0 0 1
O 0 0O 0 o0
O 0 1 0 O
O 0 1 0 o0
4 0 1 0 O
O 4 0 0 1
O 0 4 1 O
O 0 010 O
O 0 O 0 5
O 0 O 0 O
O 0 0O 0 o0
O 0 O 0 O

F-Measure

0,930
1,000
0,933
0,857
0,800
0,800
0,667
0,952
0,833
1,000
1,000
1,000
0,910

O O WO OO0 OO Ou-
O WO ODIODODODIODODODODOO O oW

MCC

0,908
1,000
0,930
0,861
0,807
0,807
0,654
0,947
0,835
1,000
1,000
1,000
0,911

oNeoNeooNoNoNoNelolNeoNoNoN

101

<__

H WP DQ O QQO0 o

ROC Area PRC Area
0,997 0,992
1,000 1,000
0,978 0,920
0,997 0,950
0,986 0,877
0,962 0,847
0,988 0,871
0,999 0,991
0,998 0,967
1,000 1,000
1,000 1,000
1,000 1,000
0,905 0,993

classified as

= NORMAL

T COLON
T PAN

T KID

T BLDR
T PROST
T OVARY
T UT

T LUNG
T MESO
T MELA
T BRS

Class
NORMAL
T _COLON
T PAN

T _KID

T BLDR
T _PROST
T OVARY
T UT
T_LUNG
T _MESO
T MELA
T BRST
0,960



Ek 2 GoAgus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Ek 2.1 mikroRNA bilgisi ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Ek 2.1.1 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile g6gis

kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -V 0 -3 0 -E 20 -H a

Relation: BreastCancerSubtypes miRNA
Instances: 94
Attributes: 490

Test mode:94-fold cross-validation
=== (Classifier model (full training set) ===

Class Lum A
Input
Node 0

Class basal
Input
Node 1

Class Normal-like
Input
Node 2

Class Lum B
Input
Node 3

Class ERBB2
Input
Node 4

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 72 76.5957 %
Incorrectly Classified Instances 22 23.4043 %
Kappa statistic 0.6711

Mean absolute error 0.1213

Root mean squared error 0.2919

Relative absolute error 41.0303 %

Root relative squared error 75.7368 %

Total Number of Instances 94
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=== Detailed Accuracy By Class

Weighted Avg.

w
ON D™ O VWY

TP Rate

O OO O oo

.951
.933
.2

.333
.813
.766

FP Rate

Confusion Matrix

'_l
O O OO0

wWHENE OO

OB PR OR QO

O OO O oo

.113
.013
.06

.024
.103
.078

<__

® 000w

Precision Recall
0.867 0.951
0.933 0.933
0.286 0.2
0.667 0.333
0.619 0.813
0.748 0.766

classified as
Lum A
basal
Normal-like
Lum B
ERBB2
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F-Measure

0.
.933
.235
.444
.703
. 746

0
0
0
0
0

907

ROC

O OO O oo

Area

.974
.982
.649
.88

.898
.916

Class

Lum A
basal
Normal-like
Lum B
ERBB2



Ek 2.1.2 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile

g6gus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M
0.2 -N 500 -v 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: BreastCancerSubtypes miRNA SVM Select

Instances: 94

Attributes: 101

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Class Lum A
Input
Node 0

Class basal
Input
Node 1

Class Normal-like
Input
Node 2

Class Lum B
Input
Node 3

Class ERBB2
Input
Node 4

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 83 88.2979 %
Kappa statistic 0.8365

Mean absolute error 0.0556

Root mean squared error 0.1605

Relative absolute error 18.8131 %

Root relative squared error 41.6357 %

Coverage of cases (0.95 level) 98.9362 %

Mean rel. region size (0.95 level) 30.4255 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,976 0,075 0,909 0,976 0,941 0,895 0,997 0,996 Lum A

0,933 0,013 0,933 0,933 0,933 0,921 0,999 0,996 basal

0,500 0,012 0,833 0,500 0,625 0,616 0,970 0,837 Normal-1like
0,667 0,024 0,800 0,667 0,727 0,695 0,988 0,936 Lum B

1,000 0,038 0,842 1,000 0,914 0,900 0,994 0,971 ERBB2

W. Avg.0,883 0,046 0,880 0,883 0,874 0,845 0,993 0,967

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
40 0 O 1 0] a = Lum A

014 1 0 0 | Db = basal

2 1 5 1 1 | ¢ = Normal-like

2 0 0 8 2| d=Lum B

0 0 O 0 16 | e = ERBB2
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Ek 2.1.3 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile gégis
kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -

N 2 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

Relation: BreastCancerSubtypes miRNA
Instances: 94

Attributes: 490

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 64 68.0851 %
Kappa statistic 0.5574

Mean absolute error 0.2613

Root mean squared error 0.347

Relative absolute error 88.4102 %

Root relative squared error 90.0173 %

Coverage of cases (0.95 level) 100 %

Mean rel. region size (0.95 level) 80.6383

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,854 0,151 0,814 0,854 0,833 0,700 0,910 0,813 Lum A

0,933 0,025 0,875 0,933 0,903 0,885 0,981 0,844 basal

0,100 0,095 0,111 0,100 0,105 0,005 0,488 0,106 Normal-like
0,500 0,061 0,545 0,500 0,522 0,456 0,767 0,365 Lum B

0,500 0,090 0,533 0,500 0,516 0,421 0,841 0,456 ERBB2
W.Avg.0,681 0,103 0,667 0,681 0,673 0,577 0,846 0,625

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
35 0 3 1 2| a = Lum A

014 1 0 0 | Db = basal

4 1 1 1 3| ¢ = Normal-like

2 1 1 6 2] d=Lum B

2 0 3 3 8 | e = ERBB2

105



Ek 2.1.4 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile
gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -

N O -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

Relation: BreastCancerSubtypes miRNA SVM Select
Instances: 94

Attributes: 101

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 82 87.234 %
Kappa statistic 0.8208

Mean absolute error 0.2472

Root mean squared error 0.3267

Relative absolute error 83.6585 %

Root relative squared error 84.7565 %

Coverage of cases (0.95 level) 100 %

Mean rel. region size (0.95 level) 80.8511 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class

0,976 0,094 0,889 0,976 0,930 0,875 0,978 0,948
Lum A

1,000 0,013 0,938 1,000 0,968 0,962 1,000 1,000
basal

0,500 0,012 0,833 0,500 0,625 0,616 0,750 0,568
Normal-like

0,667 0,012 0,889 0,667 0,762 0,742 0,939 0,695
Lum B

0,875 0,051 0,778 0,875 0,824 0,787 0,939 0,722
ERBB2
Weighted Avg. 0,872 0,055 0,872 0,872 0,864 0,829 0,946 0,845

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
40 0 0O 1 O] a = Lum A

015 0 0 0| b = basal

2 1 5 0 2 | ¢ = Normal-like

1 0 1 8 2 | d = Lum B

2 0 0 014 | e = ERBB2
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Ek 2.1.5 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve karar agaci siniflandirici ile

gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: BreastCancerSubtypes miRNA

Instances: 94

Attributes: 490

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

hsa-miR-29c* <= 6.047352

| hsa-miR-522 <= 1.602398

| | ebv-miR-BART16 <= 3.73585: Lum B (2.0)
| | ebv-miR-BART16 > 3.73585: ERBB2 (2.0)
| hsa-miR-522 > 1.602398: basal (14.0)
hsa-miR-29c* > 6.047352

| hsa-miR-190b <= 1.825671

| hsa-miR-146a <= 10.021354

| | hsa-miR-101 <= 9.895896

| | | hsa-miR-183* <= 2.053115: Normal-like (5.0/1.0)

| | | hsa-miR-183* > 2.053115: ERBB2 (13.0)

| | hsa-miR-101 > 9.895896: Lum A (2.0)

| hsa-miR-146a > 10.021354: Lum B (3.0/1.0)

hsa-miR-190b > 1.825671

| hsa-miR-204 <= 5.073896

| | hsa-miR-142-3p <= 11.690557

| | | hsa-miR-18a <= 6.725002

| | | | hsa-miR-25 <= 9.060418: Normal-like (2.0/1.0)
| | | | hsa-miR-25 > 9.060418: Lum A (40.0/1.0)

| | | hsa-miR-18a > 6.725002: Lum B (3.0)

| | hsa-miR-142-3p > 11.690557: Lum B (4.0)

| hsa-miR-204 > 5.073896: Normal-like (4.0)

Number of Leaves : 12

Size of the tree : 23

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 48 51.0638 %
Kappa statistic 0.3256

Mean absolute error 0.1975

Root mean squared error 0.4318

Relative absolute error 66.8383 %

Root relative squared error 112.0372 %

Coverage of cases (0.95 level) 52.1277 %

Mean rel. region size (0.95 level) 22.3404 %

Total Number of Instances 94
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,683 0,264 0,667 0,683 0,675 0,418

0,533 0,076 0,571 0,533 0,552 0,470

0,300 0,107 0,250 0,300 0,273 0,178

0,000 0,134 0,000 0,000 0,000 -0,139
0,563 0,077 0,600 0,563 0,581 0,498

W. Avg.0,511 0,169 0,511 0,511 0,510

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
Lum A
basal
Normal-like
Lum B
ERBB2

N

@ RV R O o

WN O RO
NO WR OO
NO R WO Q.
O, NNROD
O QO Q0 0w

|
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ROC Area

0,673 0,622

0,730 0,430

0,506 0,172

0,471 0,121

0,747 0,464
0,343 0,651

PRC Area Class

Lum A
basal
Normal-like
Lum B
ERBB2

0,453



Ek 2.1.6 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve karar agaci

siniflandirici ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: BreastCancerSubtypes miRNA SVM Select
Instances: 94

Attributes: 101

Test mode:

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

hsa-miR-18a <= 6.722492
hsa-miR-190b <= 1.92837
| hsa-miR-342-3p <= 11.05032

| hsa-miR-34b* > 6.505558

hsa-miR-342-3p > 11.05032

|
|
|
|
|
|
|
hsa-miR-190b > 1.92837
| hsa-miR-142-3p <= 11.690557
|
|
|
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | hsa-miR-424 > 10.301772
| | hsa-miR-142-3p > 11.690557:
hsa-miR-18a > 6.722492

| hsa-miR-135b <= 5.993922

|
|
|

hsa-miR-135b > 5.993922: basal

Number of Leaves : 12

Size of the tree : 23

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

94-fold cross-validation

| hsa-miR-34b* <= 6.505558:

| hcmv-miR-UL112 <= 1.136414:
| hcmv-miR-UL112 > 1.136414:

| hsa-miR-424 <= 10.301772
| | hsa-miR-185 <= 7.200661:
| | hsa-miR-185 > 7.200661:

basal

| | hsa-miR-183* <= 2.053115:
| | hsa-miR-183* > 2.053115:

Lum A
Normal-like

(2.0)

Normal-like
(14.0)

ERBB2

Normal-like
Lum A (39.0/1.0)

: Normal-like

Lu

| hsa-miR-298 <= 1.031447: Lum B
| hsa-miR-298 > 1.031447: basal

(12

109

m B

(7.
(2.0
.0)

63

45.
91.
67.

22
94

(3.0)

0)
/1.0)

.5418
.1357
.3536
9254
7422
0213
.5532

o oo o°

o°

(3.0)

(4.0)

(4.0/1.0)

(2.0/1.0)

(2.0)

67.0213

[o)

o



=== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate

0,829
0,733
0,400
0,250
0,688

FP Rate Precision
0,170 0,791
0,063 0,688
0,060 0,444
0,061 0,375
0,090 0,611
0,114 0,654

W.Avg.0,670

s WRE S

Confusion Matrix

'_\
P WO R RrOo

N OB O WA

R wo NN

PN WR RO

<__

O Q. Q0 0w

F-Measure MCC

Recall

0,829 0,810

0,733 0,710

0,400 0,421

0,250 0,300

0,688 0,647
0,670

classified as

Lum A
basal

Normal-1like

Lum B
ERBB2

0,656
0,653
0,357
0,226
0,571

0,660

110

0,555

ROC Area PRC Area Class
0,791 0,762 Lum A
0,844 0,663 basal
0,668 0,292 Normal-like
0,425 0,246 Lum B
0,800 0,526 ERBB2
0,741 0,590



Ek 2.1.7 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile gogiis
kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A

"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: BreastCancerSubtypes miRNA
Instances: 94

Attributes: 490

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

IB1l instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 47 50 %
Kappa statistic 0.308

Mean absolute error 0.2061

Root mean squared error 0.4361

Relative absolute error 69.7473 %

Root relative squared error 113.1521 %

Coverage of cases (0.95 level) 50 %

Mean rel. region size (0.95 level) 20 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,732 0,245 0,698 0,732 0,714 0,484 0,743 0,628 Lum A
0,733 0,051 0,733 0,733 0,733 0,683 0,841 0,580 basal
0,100 0,083 0,125 0,100 0,111 0,018 0,508 0,108 Normal-like
0,167 0,171 0,125 0,167 0,143 -0,004 0,498 0,127 Lum B
0,188 0,115 0,250 0,188 0,214 0,081 0,536 0,185 ERBB2
W.Avg.0,500 0,165 0,493 0,500 0,495 0,335 0,667 0,426

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
= Lum A
basal
Normal-like
Lum B
= ERBB2

S WO oW
=
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Ek 2.1.8 SVM 6znitelik segimi uygulanarak mikroRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile
g6gus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A

"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: BreastCancerSubtypes miRNA SVM Select
Instances: 94

Attributes: 101

Test mode: 94-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

IBl instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 60 63.8298 %
Kappa statistic 0.4935

Mean absolute error 0.1536

Root mean squared error 0.3711

Relative absolute error 51.9835 %

Root relative squared error 96.2797 %

Coverage of cases (0.95 level) 63.8298 %

Mean rel. region size (0.95 level) 20 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,829 0,208 0,756 0,829 0,791 0,617 0,811 0,701 Lum A

0,867 0,025 0,867 0,867 0,867 0,841 0,921 0,772 basal

0,200 0,048 0,333 0,200 0,250 0,192 0,576 0,152 Normal-like
0,333 0,110 0,308 0,333 0,320 0,216 0,612 0,188 Lum B

0,438 0,103 0,467 0,438 0,452 0,344 0,667 0,300 ERBB2

W. Avg.0,638 0,131 0,622 0,638 0,627 0,510 0,754 0,520

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
3 0 3 2 2| a=Lum A

013 0 2 0 | b = basal

4 1 2 0 3| ¢ = Normal-like

4 1 0 4 3 | d = Lum B

3 0 1 5 7 | e = ERBB2
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Ek 2.2 mRNA bilgisi ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Ek 2.2.1 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile gégus

kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -v 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA
Instances: 94
Attributes: 491

Test mode:94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
Class Lum A
Input
Node 0
Class basal
Input
Node 1
Class Normal-like
Input
Node 2
Class Lum B
Input
Node 3
Class ERBB2
Input
Node 4

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 92 97.8723 %
Incorrectly Classified Instances 2 2.1277 %
Kappa statistic 0.9708

Mean absolute error 0.0215

Root mean squared error 0.0885

Relative absolute error 7.2887 %

Root relative squared error 22.9651 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0 1 1 1 1 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
0.9 0.012 0.9 0.9 0.9 0.996 Normal-like
1 0 1 1 1 1 Lum B
0.938 0.013 0.938 0.938 0.938 0.998 ERBB2
Weighted Avg. 0.979 0.003 0.979 0.979 0.979 0.999
=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e <-- classified as
41 0 0O O O] a = Lum A
015 0 0 O | Db = basal
0 0 9 0 1 | ¢ = Normal-like
0 0 012 0| d = Lum B
0 0 1 015 | e = ERBB2
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Ek 2.2.2 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile

g0gus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -V 0 -s 0 -E 20 -H a

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

Class Lum A
Input
Node 0

Class basal
Input
Node 1

Class Normal-like
Input
Node 2

Class Lum B
Input
Node 3

Class ERBB2
Input
Node 4

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 93 98.9362 %
Incorrectly Classified Instances 1 1.0638 %
Kappa statistic 0.9854

Mean absolute error 0.022

Root mean squared error 0.0767

Relative absolute error 7.4465 %

Root relative squared error 19.8888 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.976 0 1 0.976 0.988 0.999 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
1 0 1 1 1 1 Normal-like
1 0 1 1 1 1 Lum B
1 0.013 0.941 1 0.97 0.999 ERBB2
Weighted Avg. 0.989 0.002 0.99 0.989 0.989 0.999
=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e <-- classified as
40 0 O O 1 | a = Lum A
015 0 0 O | Db = basal
0 010 0 0 | c = Normal-like
0O 0 012 0| d=TLum B
0 0 O 016 | e = ERBB2
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Ek 2.2.3 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile gdégus

kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme: weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.001 -P 1.0E-12 -
N 2 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C
250007 -E 1.0"

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA
Instances: 94

Attributes: 40493

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 68 72.3404 %
Kappa statistic 0.6023

Mean absolute error 0.2587

Root mean squared error 0.3442

Relative absolute error 87.5463 %

Root relative squared error 89.2984 %

Coverage of cases (0.95 level) 98.9362 %

Mean rel. region size (0.95 level) 80 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,927 0,245 0,745 0,927 0,826 0,678 0,877 0,771 Lum A

0,933 0,000 1,000 0,933 0,966 0,960 0,965 0,944 basal

0,000 0,083 0,000 0,000 0,000 -0,0098 0,508 0,112 Normal-like
0,583 0,012 0,875 0,583 0,700 0,683 0,892 0,648 Lum B

0,563 0,064 0,643 0,563 0,600 0,526 0,826 0,483 ERBB2
W.Avg.0,723 0,128 0,706 0,723 0,706 0,615 0,845 0,664

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
383.0 2 0 1] a=Lum A

014 0 O 1 | Db = basal

7 0 0 0 3 | c = Normal-like

5 0 0 7 0 | d = Lum B

1 0 5 1 9| e = ERBB2
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Ek 2.2.4 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile

g0gus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.0010 -P 1.0E-12 -N 2 -V
-1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C 250007
-E 1.0"

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:9%94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 87 92.5532 %
Incorrectly Classified Instances 7 7.4468 %
Kappa statistic 0.8976

Mean absolute error 0.2438

Root mean squared error 0.322

Relative absolute error 82.5066 %

Root relative squared error 83.5311 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.951 0.038 0.951 0.951 0.951 0.982 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
0.8 0.012 0.889 0.8 0.842 0.905 Normal-like
0.917 0.012 0.917 0.917 0.917 0.987 Lum B
0.875 0.038 0.824 0.875 0.848 0.947 ERBB2
Weighted Avg. 0.926 0.026 0.926 0.926 0.925 0.971
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e <-- classified as
39 0 0 1 1 | a = Lum A
015 0 0 O | b = basal
1 0 8 0 1 | ¢ = Normal-like
0O 0 0 11 1 | d = Lum B
1 0 1 014 | e = ERBB2
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Ek 2.2.5 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve karar agaci siniflandirici ile gégus

kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: BreastCancerSubtypes mRNA

Instances: 94

Attributes: 40493

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

A 23 P165778 <= 12.606773: basal (15.0)

A 23 P165778 > 12.606773

| A 23 P309739 <= 10.120992

| | A 23 P101960 <= 12.263164: Lum B (4.0)

|| A 23 P101960 > 12.263164

|| | A 23 P101992 <= 7.882635: Normal-like (5.0/1.0)
|| | A 23 P101992 > 7.882635: ERBB2 (17.0/1.0)
| A 23 P309739 > 10.120992

| | A 23 P210731 <= 7.662148

|| | A 23 P55270 <= 9.777469: Lum A (39.0/1.0)
| | | A 23 P55270 > 9.777469: Lum B (9.0/1.0)

| | A 23 P210731 > 7.662148: Normal-like (5.0)

Number of Leaves : 7

Size of the tree : 13

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 62 65.9574 %
Kappa statistic 0.5286
Mean absolute error 0.1413
Root mean squared error 0.3631
Relative absolute error 47.8074 %
Root relative squared error 94.2076 %
Coverage of cases (0.95 level) 68.0851 %
Mean rel. region size (0.95 level) 22.766 %
Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,805 0,189 0,767 0,805 0,786 0,613 0,712 0,703 Lum A

0,933 0,000 1,000 0,933 0,966 0,960 0,967 0,944 basal

0,100 0,095 0,111 0,100 0,105 0,005 0,317 0,108 Normal-like
0,500 0,098 0,429 0,500 0,462 0,377 0,728 0,274 Lum B

0,500 0,077 0,571 0,500 0,533 0,447 0,726 0,358 ERBB2
W.Avg.0,660 0,118 0,658 0,660 0,658 0,545 0,715 0,565

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
33 0 4 2 2| a = Lum A

014 0 1 0 | b = basal

4 0 1 2 3| ¢ = Normal-like

3 0 2 6 1| d=TLum B

3 0 2 3 8 | e = ERBB2
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Ek 2.2.6 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve karar agaci siniflandirici

ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:9%94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
J48 pruned tree

A 23 P37127 <= 9.025836: basal (15.0)

A 23 P37127 > 9.025836

| A 23 P55270 <= 9.723034

| A 23 P163992 <= 11.407546

| | A 23 P152949 <= 7.206625

| | | A 23 P135568 <= 9.141778: Normal-like (4.0)

| | | A 23 P135568 > 9.141778: ERBB2 (2.0)

| | A 23 P152949 > 7.206625

| | | A 23 P396765 <= 10.174733: Lum A (40.0/1.0)

| | | A 23 P396765 > 10.174733: Normal-like (4.0/1.0)
| A 23 P163992 > 11.407546: ERBB2 (5.0/1.0)

A 23 P55270 > 9.723034

| A 23 P45011 <= 7.322676: Lum B (12.0/1.0)

| A 23 P45011 > 7.322676

| | A 23 P256033 <= 9.36892: ERBB2 (9.0)

|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | A 23 P256033 > 9.36892: Normal-like (3.0/1.0)

Number of Leaves : 9

Size of the tree : 17

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 64 68.0851 %
Incorrectly Classified Instances 30 31.9149 %
Kappa statistic 0.5671

Mean absolute error 0.1347

Root mean squared error 0.3457

Relative absolute error 45.5627 %

Root relative squared error 89.6825 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.805 0.094 0.868 0.805 0.835 0.83 Lum A
0.933 0 1 0.933 0.966 0.967 basal
0.1 0.119 0.091 0.1 0.095 0.361 Normal-like
0.667 0.061 0.615 0.667 0.64 0.818 Lum B
0.5 0.128 0.444 0.5 0.471 0.678 ERBB2
Weighted Avg. 0.681 0.083 0.702 0.681 0.69 0.775
=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e <-- classified as
33 0 3 3 2| a=Lum A
014 1 0 O | Db = basal
4 0 1 0 5 | ¢ = Normal-like
0 0 1 8 3] d=Lum B
1 0 5 2 8 | e = ERBB2
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Ek 2.2.7 Oznitelik segimi olmadan mRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile gégus

kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA
Instances: 94

Attributes: 40493

Test mode: 94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

IBl instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 54 57.4468 %
Kappa statistic 0.3754

Mean absolute error 0.1779

Root mean squared error 0.4024

Relative absolute error 60.1822 %

Root relative squared error 104.4064 %

Coverage of cases (0.95 level) 57.4468 %

Mean rel. region size (0.95 level) 20 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,878 0,377 0,643 0,878 0,742 0,506 0,750 0,618 Lum A

0,667 0,000 1,000 0,667 0,800 0,792 0,833 0,720 basal

0,100 0,095 0,111 0,100 0,105 0,005 0,502 0,107 Normal-like
0,167 0,049 0,333 0,167 0,222 0,161 0,559 0,162 Lum B

0,313 0,103 0,385 0,313 0,345 0,229 0,605 0,237 ERBB2
W.Avg.0,574 0,198 0,560 0,574 0,550 0,407 0,688 0,457

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
36 0 3 1 1| a=Lum A

110 0 2 2 | b = basal

6 0 1 0 3] ¢ = Normal-like

6 0 2 2 2] d=Lum B

7 0 3 1 5 | e = ERBB2
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Ek 2.2.8 SVM 0znitelik se¢imi uygulanarak mRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile

g0gus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -X -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: BreastCancerSubtypes mRNA SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:9%94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

IBl instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 81 86.1702 %
Incorrectly Classified Instances 13 13.8298 %
Kappa statistic 0.8032

Mean absolute error 0.0688

Root mean squared error 0.23

Relative absolute error 23.2883 %

Root relative squared error 59.6795 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.951 0.189 0.796 0.951 0.867 0.881 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
0.5 0.024 0.714 0.5 0.588 0.738 Normal-like
0.917 0 1 0.917 0.957 0.958 Lum B
0.688 0.013 0.917 0.688 0.786 0.837 ERBB2
Weighted Avg. 0.862 0.087 0.866 0.862 0.856 0.887
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e <-- classified as
39 0 1 0O 1 | a = Lum A
015 0 0 O | b = basal
5 0 5 0 0 | c = Normal-like
1 0 0 11 0 | d = Lum B
4 0 1 011 | e = ERBB2
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Ek 2.3 mikroRNA + mRNA bilgisi ile gégus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Ek 2.3.1 Oznitelik segimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve ANN siniflandirici ile
gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -V 0 -3 0 -E 20 -H a

Relation: BreastCancerSubtypes
Instances: 94
Attributes: 491

Test mode:94-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
Class Lum A
Input
Node 0
Class basal
Input
Node 1
Class Normal-like
Input
Node 2
Class Lum B
Input
Node 3
Class ERBB2
Input
Node 4

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 88 93.617 %
Incorrectly Classified Instances 6 6.383 %
Kappa statistic 0.9114

Mean absolute error 0.0369

Root mean squared error 0.1394

Relative absolute error 12.4955 %

Root relative squared error 36.1686 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.976 0.057 0.93 0.976 0.952 0.99 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
0.7 0.012 0.875 0.7 0.778 0.986 Normal-like
0.917 0 1 0.917 0.957 1 Lum B
0.938 0.026 0.882 0.938 0.909 0.983 ERBB2
Weighted Avg. 0.936 0.03 0.936 0.936 0.935 0.991
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e <-- classified as
40 0 O O 1 ] a = Lum A
015 0 0 0 | Db = basal
2 0 7 0 1 | ¢ = Normal-like
1 0 011 0] d=Lum B
0O 0 1 015 | e = ERBB2
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Ek 2.3.2 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve ANN

siniflandirici ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a

Relation: BreastCancerSubtypes SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:94-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set)

Class Lum A
Input
Node 0

Class basal
Input
Node 1

Class Normal-like
Input
Node 2

Class Lum B
Input
Node 3

Class ERBB2
Input
Node 4

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 93 98.9362 %
Incorrectly Classified Instances 1 1.0638 %
Kappa statistic 0.9854

Mean absolute error 0.0271

Root mean squared error 0.098

Relative absolute error 9.1726 %

Root relative squared error 25.4379 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.976 0 1 0.976 0.988 0.988 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
1 0 1 1 1 0.999 Normal-like
1 0 1 1 1 1 Lum B
1 0.013 0.941 1 0.97 0.992 ERBB2
Weighted Avg. 0.989 0.002 0.99 0.989 0.989 0.993
=== Confusion Matrix ===
a b c d e <-- classified as
40 0 O O 1 ] a = Lum A
015 0 0 0 | Db = basal
0O 010 0 0 | c = Normal-like
0O 0 012 0| d= Lum B
0O 0 O 016 | e = ERBB2
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Ek 2.3.3 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve SVM siniflandirici ile

gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.0010

-E 1.0"

Relation: BreastCancerSubtypes
Instances: 94

Attributes: 40982

Test mode:94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 70
Incorrectly Classified Instances 24

Kappa statistic 0.6342
Mean absolute error 0.2579
Root mean squared error 0.3429
Relative absolute error 87.2583 %
Root relative squared error 88.961 %
Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.927 0.226 0.76 0.927 0.835
0.933 0 1 0.933 0.966
0 0.071 0 0 0
0.667 0.012 0.889 0.667 0.762
0.625 0.064 0.667 0.625 0.645
Weighted Avg. 0.745 0.119 0.718 0.745 0.725
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e <-- classified as
38 0 2 0 1 | a = Lum A
014 0 0 1 | Db = basal
7 0 0 0 3] ¢ = Normal-like
4 0 0 8 0] d=Lum B
1 0 4 1 10 | e = ERBB2
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Ek 2.3.4 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve SVM
siniflandirici ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme:weka.classifiers.functions.SMO -C 1.0 -L 0.0010 -P 1.0E-12 -N 0 -V

-1 -W 1 -K "weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -C 250007
-E 1.0"

Relation: BreastCancerSubtypes SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===
SMO

Kernel used:
Linear Kernel: K(x,y) = <x,y>

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 92 97.8723 %
Incorrectly Classified Instances 2 2.1277 %
Kappa statistic 0.9709

Mean absolute error 0.2421

Root mean squared error 0.3194

Relative absolute error 81.9306 %

Root relative squared error 82.8597 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.976 0 1 0.976 0.988 0.983 Lum A
1 0 1 1 1 1 basal
1 0 1 1 1 0.973 Normal-like
0.917 0 1 0.917 0.957 0.995 Lum B
1 0.026 0.889 1 0.941 0.987 ERBB2
Weighted Avg. 0.979 0.004 0.981 0.979 0.979 0.987
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d e <-- classified as
40 0 O O 1 | a = Lum A
015 0 0 0 | b = basal
0 010 0 0 | c = Normal-like
0O 0 011 1| d=Lum B
0O 0 O 016 | e = ERBB2
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Ek 2.3.5 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve karar agaci

siniflandirici ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonugclari

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25

Relation: BreastCancerSubtypes
Instances: 94
Attributes: 40982

Test mode:94-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) =

J48 pruned tree

A 23 P165778 <= 12.606773: basal (15.

A 23 P165778 > 12.606773
| hsa-miR-190b <= 1.825671
A 23 P258931 <= 7.466581

0)

-M 2

| |
| | | hsa-miR-183* <= 2.053115: Normal-like (5.0/1.
| | | hsa-miR-183* > 2.053115: ERBRB2 (15.0)
| | A 23 P258931 > 7.466581
| | | A 23 P56150 <= 15.136319: Lum B (4.0)
| | | A 23 P56150 > 15.136319: Lum A (2.0)
| hsa-miR-190b > 1.825671
| | A 23 P55270 <= 9.777469
| | | hsa-miR-424 <= 10.301772: Lum A (39.0)
| | | hsa-miR-424 > 10.301772: Normal-like (4.0)
| | A 23 P55270 > 9.777469
| | | A 32 P104448 <= 7.272844: Lum B (8.0)
| | | A 32 P104448 > 7.272844: Normal-like (2.0)
Number of Leaves : 9
Size of the tree : 17
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 61
Incorrectly Classified Instances 33
Kappa statistic 0.5261
Mean absolute error 0.1383
Root mean squared error 0.3655
Relative absolute error 46.7889 %
Root relative squared error 94.8254 %
Total Number of Instances 94
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.805 0.075 0.892 0.805 0.846 0.869
0.933 0 1 0.933 0.966 0.967
0.3 0.107 0.25 0.3 0.273 0.691
0.333 0.11 0.308 0.333 0.32 0.622
0.438 0.141 0.389 0.438 0.412 0.698
Weighted Avg. 0.649 0.082 0.681 0.649 0.663 0.805
=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e <-- classified as
33 0 3 2 3] a=~Lum A
114 0 0 0O | Db = basal
0O 0 3 3 4] ¢ = Normal-like
3 0 1 4 4] d=Lum B
0 0 5 4 7 e = ERBB2
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Ek 2.3.6 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve karar agaci

siniflandirici ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: BreastCancerSubtypes SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

A 23 P165778 <= 12.606773: basal (15.0)
A 23 P165778 > 12.606773

| hsa-miR-190b <= 1.825671

| | hsa-miR-149 <= 7.285571

| | | A 23 P350396 <= 8.303366

| | | | A 23 P101992 <= 7.882635: Normal-like (4.0/1.0)
| | | | A 23 P101992 > 7.882635: ERBB2 (17.0/1.0)

| | | A 23 P3503%6 > 8.303366: Lum B (3.0)

| | hsa-miR-149 > 7.285571: Lum A (2.0)

| hsa-miR-190b > 1.825671

| | A 23 P137665 <= 9.7198

| | | A 23 P401055 <= 7.464031: Lum A (36.0)

| | | A 23 P401055 > 7.464031: Lum B (3.0)

| | A 23 P137665 > 9.7198

| | | A 24 P224488 <= 11.427867

| | | | hsa-miR-18a <= 5.689179: Lum A (3.0)

| | | | hsa-miR-18a > 5.689179: Lum B (5.0)

| | | A 24 P224488 > 11.427867: Normal-like (6.0)

Number of Leaves : 10

Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.06 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 65 69.1489 %
Incorrectly Classified Instances 29 30.8511 %
Kappa statistic 0.5813

Mean absolute error 0.1289

Root mean squared error 0.3459

Relative absolute error 43.6211 %

Root relative squared error 89.7337 %

Total Number of Instances 94
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=== Detailed Accuracy By Class

Weighted Avg.

w

SO Wb O W

TP Rate

O OO O oo

.756
.933
.5
.25
.75
.691

FP Rate Precision Rec
0.132 0.816 0
0 1 0
0.071 0.455 0
0.11 0.25 0
0.09 0.632 0
0.094 0.703 0

Confusion Matrix
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S w O o o O

<__
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classified as

Lum A
basal

Normal-1like

Lum B
ERBB2
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.756
.933
.5
.25
.75
.691

F-Measure

0

0
0
0
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0

.785
.966
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.686
.696

ROC
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Area

.851
.967
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Lum A
basal
Normal-like
Lum B
ERBB2



Ek 2.3.7 Oznitelik secimi olmadan mikroRNA + mRNA bilgisi ve KNN siniflandirici ile
gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A

"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: BreastCancerSubtypes
Instances: 94
Attributes: 40982

Test mode:94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

IB1l instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 56 59.5745 %
Incorrectly Classified Instances 38 40.4255 %
Kappa statistic 0.4005

Mean absolute error 0.1698

Root mean squared error 0.3923

Relative absolute error 57.4493 %

Root relative squared error 101.7696 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.927 0.377 0.655 0.927 0.768 0.775 Lum A

0.667 0 1 0.667 0.8 0.833 basal

0.1 0.071 0.143 0.1 0.118 0.514 Normal-like

0.167 0.049 0.333 0.167 0.222 0.559 Lum B

0.313 0.103 0.385 0.313 0.345 0.605 ERBB2
Weighted Avg. 0.596 0.196 0.569 0.596 0.562 0.7

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
38 0 1 1 1| a = Lum A

110 0 2 2 | Db = basal

c 0 1 0 3 | c = Normal-like

6 0 2 2 2] d=Lum B

7 0 3 1 5 | e = ERBB2
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Ek 2.3.8 SVM 06znitelik segimi uygulanarak mikroRNA + mRNA bilgisi ve KNN
siniflandirici ile gogus kanseri alt kategori siniflandirma sonuglari
Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A

"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A
\"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

Relation: BreastCancerSubtypes SVM Select
Instances: 94
Attributes: 101

Test mode:94-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

IB1l instance-based classifier
using 1 nearest neighbour (s) for classification

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 79 84.0426 %
Incorrectly Classified Instances 15 15.9574 %
Kappa statistic 0.7757

Mean absolute error 0.0769

Root mean squared error 0.247

Relative absolute error 26.0212 %

Root relative squared error 64.0725 %

Total Number of Instances 94

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.951 0.132 0.848 0.951 0.897 0.91 Lum A

1 0 1 1 1 1 basal

0.5 0.048 0.556 0.5 0.526 0.726 Normal-like

0.75 0 1 0.75 0.857 0.875 Lum B

0.688 0.051 0.733 0.688 0.71 0.818 ERBB2
Weighted Avg. 0.84 0.071 0.841 0.84 0.837 0.885

=== Confusion Matrix ===

a b c¢c d e <-- classified as
39 0 1 0O 1 | a = Lum A

015 0 0 0 | Db = basal

3 0 5 0 2] c = Normal-like

2 0 0 9 1] d=Lum B

2 0 3 011 | e = ERBB2
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