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OZET
Doktora Tezi

BIYOINFORMATIK MIiKRO DiZi VERILERI UZERINDE GEN SECiMi ve
SINIFLANDIRMA iCIN YENI BiR SEZGISEL YAKLASIM GELISTIiRILMESi

Mehmet BIiLEN

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Tuncay YiGIT

II. Danisman: Dog. Dr. Ali Hakan ISIK

Losemi, diger kanser turlerinde oldugu gibi diinya ¢apinda birgok insanin
saghigini tehdit eden 6liimctl bir hastaliktir. Losemi hastaligina ait gen-kanser
ve gen-gen iliskilerinin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢cin mikro dizi verileri ayni anda
binlerce genin ekspresyon degerini Olgebilmesinden dolayr yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla beraber mikro dizi verilerinin yiiksek veri boyutu ve
yetersiz Ornek sayisi icermesi analiz ¢alismalarin1 zorlastirmaktadir. Bu
calismada mikro dizi verilerinde filtreleme, gen se¢imi, siniflandirma ve diger
analizlerin yapilabilmesi icin web tabanh bir arayiiz gelistirilmistir. Ayrica
l6semi verilerinin igerisindeki anlamli genlerin filtrelenmesi, veri boyutunun
indirgenmesi, gen se¢imi islemlerinin gerceklestirilmesi ve bu veri kiimesine ait
orneklerin basarili bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in yeni bir hibrit gen se¢im
algoritmasi tasarlanmistir. Gelistirilen algoritma filtreleme ve gen se¢imi olmak
tizere iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda Fisher korelasyon skoru, Willcoxon
riitbeler toplami ve Bilgi kazanimi algoritmalarindan olusan birlik bir gen se¢im
algoritmasi tasarlanarak gen filtreleme islemi gerceklestirilmektedir. Ikinci
adimda ise gili¢clendirilmis bir genetik algoritma kullanilarak filtrelenmis
genlerin icerisinden en basarili genler segilmektedir. Losemi veri kiimesi
lizerinde gelistirilen algoritmanin se¢mis oldugu genler ile gergeklestirilen
siniflandirma islemleri sonucunda sadece iki gen ile %100 test basarisi elde
edilmistir. Elde edilen performans degerleri literatiirdeki c¢alismalar ile
karsilastirildiginda gelistirilen algoritmanin %100 LOOCV ve %100 K10 ¢apraz
dogrulama degerine en az sayida gen secimi ile ulasarak daha basarili oldugu
gorilmektedir. Gelistirilen algoritmanin se¢mis oldugu genlerin ortaya ¢ikarmis
oldugu biyolojik bulgular incelendiginde ise Losemi hastaliginin teshis, tedavi ve
ilag gelistirime asamalarinda kullanilan onkogenleri genleri basarili bir sekilde
belirledigi goriilmektedir.

Tez kapsaminda gelistirilen web tabanli arayiiz ile diinyanin her yerinden
arastirmacilarin sadece internet baglantisina sahip bir cihaz ile kullanabilecegi,
bircok farkli algoritma ve yaklasimi farkli birlesimler ile kendi verilerine
uygulayabilecegi Yapay Zeka ¢alisma ortami olusturulmustur. Ayrica literatiire
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basarili bir Birlik (Ensemble) - Hibrit gen se¢im algoritmasi1 kazandirilmistir.
Gelistirilen algoritmanin yiiksek veri boyutuna ve yetersiz érnege sahip diger
veri kiimeleri lizerinde basarili sonuclar verecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Losemi, web tabanl biyoinformatik araci, birlik algoritma,
gen filtreleme, gen se¢imi

2020, 123 sayfa
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

DEVELOPING A NEW HEURISTIC APPROACH FOR GENE SELECTION AND
CLASSIFICATION ON BIOINFORMATIC MICRO ARRAYS

Mehmet BIiLEN

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Tuncay YiGIT

Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ali Hakan ISIK

Leukaemia, as in other cancer types, is a deadly disease that threatens the
health of many people worldwide. Micro array data are extensively used due to
the fact that it can calculate the expression value of thousands of genes
simultaneously in order to reveal the gene-cancer and gene-gene relationships
related to Leukaemia. Additionally, the fact that micro array data includes a
huge data size and insufficient number of samples makes the analysis studies
more difficult. A web-based interface was developed in this study to carry out
filtering, gene selection, classification and other analyses on micro array data.
Moreover, a new hybrid gene selection algorithm was developed in order to
filter significant genes within the leukaemia data, to reduce the data size, to
perform gene selection processes, and to successfully classify the samples from
this data set. The developed algorithm is made up of two steps; filtering and
gene selection. In the first step, gene filtering process is carried out by designing
an ensemble gene selection algorithm that is made up of Fisher Correlation
Score, Wilcoxon Rank Sum, and Information Gain algorithms. In the second step,
most successful genes were chosen among the filtered genes by using a
reinforced genetic algorithm. 100% success rate was obtained only from two
genes as a result of the classification made through the genes chosen by the
developed algorithm from the Leukaemia data set. Upon the comparison of the
obtained performance values with the ones from the studies in the literature, it
is seen that the developed algorithm is more successful by reaching 100%
LOOCV and 100% K10 cross validation value with the least number gene
selection. When the biological findings that the genes selected by the developed
algorithm are studied, it is seen that it also can successfully identify the
oncogenes used in the diagnosis, treatment, and medicine development stages
of Leukaemia.

Thanks to the web-based interface that was developed within the scope of this
thesis, an Artificial Intelligence environment was created where researchers
from all over the world can access by a device with internet connection and
which can help them practice various algorithms and approaches in different



combinations for their data. Furthermore, a new and successful Ensemble-
Hybrid gene selection algorithm was brought into the literature. It is thought
that the developed algorithm can yield more successful results for other
datasets with huge data size and insufficient samples.

Keywords: Leukemia, web-based bioinformatics tool, ensemble algorithm, gene
filtering, gene selection

2020, 123 pages
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1. GIRIS

Kanser insan hayatini ve yasam kalitesini ciddi 6l¢lide tehdit eden 6limcil bir
hastaliktir. Anormal hiicrelerin kontrolsiiz olarak béliinerek ¢ogalmasina ve
diger dokular istila etmesine neden olan bu hastaliga, her gecen giin daha fazla
insan yakalanmakta ve bundan dolay1 ac1 ¢ekmektedir. Diinya genelinde 2018
yilinda 18 milyondan fazla yeni kanser vakasi ortaya c¢ikarken, 9 milyondan
fazla kanser hastaligina bagh o6lim gergeklesmistir (GLOBOCAN ve WHO,
2019a). Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun verilerine bakildiginda ise %19,7 orani
ile kanser hastaliginin, Ttrkiye’deki 6liim nedenlerinin igerisinde ikinci sirada
yer aldig1 goriilmektedir (TUIK, 2019). Bir kanser tiirii olan Lésemi ise kemik
iligindeki kok hiicrelerin hizh bir sekilde ¢ogalmasi sonucu ortaya ¢ikan ayni
derecede ciddi bir hastalik olarak tanimlanmaktadir (Davis vd., 2014). Losemi
hastaligt 2018 yilinda diinya genelinde 309.006 o6lime neden olmustur
(GLOBOCAN ve WHO, 2019b). Bu rakam kanser kaynakl 6liimler siralamasinda
16semi hastaliginin ilk onda yer almasina neden olmaktadir. Ulkemizde ise bu
hastalik 6zellikle ¢cocukluk caginda goriilen kanserler icerisinde %32,3 oran ile
birinci sirada yer almaktadir (T.C. Saghk Bakanligi, 2019). Bu veriler dikkate
alindiginda, kanser ile miicadelenin, insan hayatinin ve yasam Kkalitesinin
glivence altina alinmasi adina 6nemli bir ¢alisma alan1 oldugu anlasilmaktadir.
Bu nedenle, l6seminin genetik nedenlerinin ortaya ¢ikarilmasi ve hizli bir
sekilde teshis edilebilmesi i¢in gergeklestirilen ¢calismalar da her gegen giin daha
fazla 6nem kazanmaktadir. Bu kapsamda, binlerce gen ekspresyon degerinin
ayni anda Olciilerek analiz edilmesine olanak veren mikro dizi teknolojisi, gen-
kanser ve gen-gen iliskilerinin ortaya ¢ikarilmasinda biliylik bir rol
oynamaktadir. Mikro dizi yasayan canlilarin genetik yapisinin, gen ve protein
fonksiyonlarinin anlasilabilmesi icin DNA (Deoksiriibo Niikleik Asit)
seviyesinde biyolojik sinyaller {iretilebilmesini ve bu sinyallerin biyolojik
yongalar (biyogipler) tizerinde incelenebilmesini saglayan bir teknolojidir
(Barbulovic-Nad vd., 2006). Binlerce gen ekspresyon bilgisinin tek seferde
incelenebilmesi teshis, tedavi, ilag iiretimi vb. calisma alanlarina biiytik katkilar

saglamaktadir. Bu nedenle kanser arastirmalarinda yaygin olarak



kullanilmaktadir. Mikro dizi verisi elde etmek icin izlenen yol en basit hali ile

Sekil 1.1‘de verilmistir.
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Sekil 1.1. Mikro Dizi elde etme adimlar1 (Ewart vd., 2005)

Genlerin mikro dizi yontemi ile elde edilmis gen ekspresyon degerlerine
bakildiginda, saglikli-sagliksiz veya farkl tiirdeki kanser tipine sahip hiicrelerin
genleri birbirinden farkli degerlere sahip olmaktadir. Bu él¢iimiin yapilabilmesi
icin 6l¢lilmek istenen dokudan énce mRNA’lar (Mesajci Ribo niikleik asit) elde
edilmektedir. Bu mRNA’lar ters enzim transkripsiyon (Reverse Enzyme
Transcription) isleminden gecirilerek cDNA (Tamamlayict DNA) elde edilir. Elde
edilen her bir 6rnek bir plaka tlizerine yerlestirilir. Daha 6nceden saghkl (test)
ve sagliksiz (referans) (ya da bir kanserin farkli tiirlerinden) oldugu bilinen
dokulardan alinmis ornekler ayr1 ayr1 cDNA’lar elde edildikten sonra farkli
renkli floresan boyalar1 (6rnek; saglikli-yesil, sagliksiz-kirmizi) ile etiketlenerek
plaka tlzerine yerlestirilmis 6rneklerle karistirilir ve etkilesime girmesine izin
verilir. Kirmizi isaretlenmis cDNA’lar sagliksiz orneklere, yesil isaretlenmis
cDNA’lar da daha ¢ok saglikli 6rneklere baglanmasi beklenir ancak bir¢ok 6rnek
tam olarak saglikli ya da tam olarak sagliksiz degildir. Bu ylizden spot
lizerindeki ornekler farkli oranlarda yesil ve kirmizi cDNA’larla baglanarak
Kirmizi ile yesil renk skalasi arasinda farkl renk yogunluklarina sahip olurlar.

Plaka tlizerindeki her bir nokta farkli bir geni temsil etmesi nedeniyle her bir



noktanin renk yogunlugunun sayisal degeri bir dizi logaritmik fonksiyon ve
normallestirme Onisleminden gecirildikten sonra ilgili genin ekspresyon degeri
olarak kabul edilir. Sekil 1.2’de bu islemlerin gerceklestirildigi diizenek ve bir

mikro dizi yazici gosterilmistir.

Sekil 1.2. Bir mikro dizi yazic1 ve gerekli diizenek (Karakach vd., 2010)

Biiyiik ve yliksek boyutlu biyolojik verilerin mikro dizi gibi teknolojilerle elde
edilmesi bu verilerin analizinin yapilabilmesi i¢in yeni bir ¢alisma alani
gerekliligi dogurmustur. Hesper ve Hogeweg (1970) paylastiklar
“Biyoinformatik; calisan bir kavram” adli bilimsel ¢alismada Biyoinformatik
kavramini ilk defa ortaya atarak biyolojik verilerin bilgisayar teknolojisinin
yardimi ve bilgisayar biliminde kullanilan yaklasimlar ile analiz edilmesinden
bahsetmislerdir. Gelisen teknoloji ile birlikte her gecen giin elde edilen biyolojik
verilerin miktarinin ve karmasikliginin daha da artmasi bu ¢alisma alanini daha
da 6nemli hale getirmistir. Mikro dizi ile elde edilen veriler de biyoinformatik
calisma alani icerisinde, bir¢ok farkl istatistiksel yontem kullanilarak analiz
edilmektedir. Bunlar ilgilesim (korelasyon) analizi, kiimeleme analizi, temel 6z
bilesen analizi ve regresyon modelleri olarak 6ézetlenebilmektedir (Wang vd.,

2018).



Biyoinformatik alaninda mikro dizi verilerinin analiz edilmesinde esnasinda
bazi gii¢liiklerle karsilasilmaktadir. Tek seferde bir dokuya ait binlerce genin
ekspresyon degerinin elde edilmesi ve bu degerlerin ayni anda incelenebilmesi
kanser arastirmalarina buytik katki saglasa da mikro dizi veri elde etme islem
adimlarindan da tahmin edilebilecegi iizere islem maliyeti oldukga ytksektir. Bu
verilerin elde edilmesinde ki maliyet nedeni ile her ne kadar érnek igerisindeki
gen ekspresyon boyutu yiiksek olsa da, toplam ornek sayisi ¢ok az
olabilmektedir. Bu durum mikro dizi verilerinin genelinde ytiksek boyutlulugun
laneti (curse of dimensionality) adi verilen bir sorunu ortaya ¢ikarmaktadir.
Ornek sayisinin az oldugu durumlarda istatistiksel yaklagimlar hizh
calismalarina ragmen bu probleme sahip verilerin analizinde basarisiz
olmaktadirlar. Bu durumda daha az 6rnek sayisi ile basarili sonuglar elde
edebilen yapay zeka temelli sezgisel algoritmalara basvurulsa da bu kez de gen
sayisinin fazla olmasi, verinin algoritmaya uyumsuz olma problemine neden
olmaktadir. Bir diger giicliik ise bir veri icin ¢ok gilizel sonuglar {ireten
istatistiksel veya geleneksel bir yaklasimin baska bir veri i¢in basarisiz sonuglar

uretebilmesidir.

Diinyada ve lilkemizde var olan l6semi gercegi ve bunun meydana getirdigi
sonuglar dikkate alindiginda; Losemi ve benzer kanser tiirleri ile miicadelede
edilebilmesi i¢in bahsedilen gli¢liiklerin listesinden gelebilen bir biyoinformatik
aracina duyulan ihtiya¢ géze carpmaktadir. Bu dogrultudan yola ¢ikarak bu
calismanin amaci, igerisinde bir¢ok farkli biyoinformatik analizinin
gerceklestirilebilecegi web tabanl bir biyoinformatik araci gelistirilmesi olarak
belirlenmistir. Ayrica yeni bir Birlik-Hibrit algoritma gelistirilmesi ile 16semi
hastaligina ait verilerin siniflandirilabilmesi ve gen-kanser, gen-gen iliskilerinin
ortaya ¢ikartilabilmesi amag¢lanmistir. Bu amagla, literatiirde siklikla kullanilan
gen filtreleme algoritmalar1 Fisher korelasyon skoru (FKS, Fisher Correlation
Scroe), Bilgi Kazanimi (BK, Information Gain) ve Wilcoxon Riitbeler Toplami
(WRT, Wilcoxon Runk Sum) ¢alismanin ilk adiminda birlik hale getirilerek ortak
bir gen filtreleme islemi gercgeklestirilmistir. Filtreleme islemi sonucunda elde
edilen genler siniflandirma performansina gore bir esik degerden gecirilerek

birlestirilmistir. Istatistiksel olarak anlamli olan genlerin belirlenmesi ile



karmasiklig1 daha diisiik bir alt kiime elde edilerek ikinci adima aktarilmistir.
Ikinci adimda l6semi kanseri ile iliskili en anlamli genlerin secimi, Genetik
algoritma (GA) kullanarak siniflandirma basarisinin iteratif bir sekilde
artirilmasiyla gergeklestirilmistir. Ik adimda segilen genlerin performansi K en
yakin komsular algoritmasi (KNN, K nearest neighbors) ile 6lgtliirken ikinci
adimda ki genetik algoritmanin uygunluk degeri KNN, Destek vektor makinesi
(DVM, Support Vector Machine) ve Naif Bayes (NB) algoritmalarindan olusan
birlik bir yaklasimla belirlenmistir.

Bu tez c¢alismasi 5 ana bashk altinda sunulmustur. Giris bashgi altinda bu
calismanin motivasyonunu olusturan diinyada ve tlilkemizdeki kanser vakalari,
kanser ile miicadele i¢in kullanilan mikro dizi teknolojisi ve biyoinformatik
calisma alanindan bahsedilmistir. Kaynak 6zetleri boéliimiinde literatiirde
gerceklestirilen mikro dizi calismalari, tez igerisinde gelistirilen algoritmanin
literatiirdeki yeri ve son olarak l6semi verisi lizerinde yapilan ¢alismalarin 6zeti
verilmistir. Materyal ve Yontem Kkisminda lizerinde ¢alisilan veri kiimesi, tez
icerisinde kullanilan filtreleme, 6n islem, gen secim ve siniflandirma
algoritmalarinin teorik temellerinden bahsedilmistir. Arastirma Bulgular1 ve
Tartisma boliimiinde gelistirilen Web tabanli biyoinformatik aracinin ve Birlik-
Hibrit Algoritmanin detaylar1 verilmistir. Ayrica bu boliimde gelistirilen
algoritma ile gerceklestirilen deneysel c¢alismalarin performans degerleri,
literatiirdeki benzer yaklasimlarla karsilastirilmasi, elde edilen bulgularin
biyolojik 6nemi ve tip literatiiriine katkisi incelenmistir. Sonuglar ve oneriler
kisminda ise bu ¢alismadan elde edilen bulgulara, literatiire yapilan katkilara,
gelistirilen araytz ve algoritmanin dezavantajlari ile birlikte gelecekte yapilmasi

planlanan ¢alismalara yer verilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Mikro dizi verileri veri boyutu yiliksek ancak o6rnek sayisi az olan veri
kimeleridir. Bu ozellikleri ortaya bazi giigliikler ¢ikarmaktadir. Gen sayisinin
cok olmasi bu verilerin siniflandirilmasi igin kullanacak algoritmalarin
basarisini biiyiik 6l¢iide azaltmaktadir. Gen sayisinin azaltilmasi igin literatiirde
bir ¢ok yontem Onerilse de gen sayis1 azaltilirken veri kiimesini en iyi temsil
eden genlerin segilmesi bash basina farkl bir ¢alisma konusudur. Bu stirecin
basar1 ile gercgeklestirilmesi, islem maliyetinin azaltimasi, siniflandirma
basarisinin artirilmasit ve kanser ile iliskisi olan genlerin tespit edilmesi
agisindan biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Oznitelik secimi éznitelikler arasindan
amaca en uygun alt kiimenin belirlenmesi olarak tanimlansada (Dash ve Liu,
1997), bir gen ekpresyon degerinin bir 6znitelik olmasi nedeni ile kavram
karmasisinin da Onlenmesi amaciyla “6znitelik se¢cme” isleminden tez
calismasinin geri kalan kisminda “gen secimi” olarak bahsedilecektir. Baslica
gen secim yontemleri filtreleme, sarmal ve hibrit modeller olmak tlizere 3 farkl
baslik altinda toplanabilirken (Dashtban vd., 2018), Gémiilii (Embeded)
(Sharbaf vd., 2016), c¢evrim i¢i (Masoudi-Sobhanzadeh vd. 2019), Birlik
(ensemble) (Liu vd., 2010) gibi farkli yaklasimlarda literatiirde karsimiza
cikmaktadir.

Gen secim yontemlerinden biri olan filtreleme yaklasimi, gen alt kiimesi
belirlenirken genlerin arasindaki korelasyon ve uzaklik gibi istatistiksel verilere
bagiml kalmaktadir (Ruiz vd. 2012). Bu yontem hizli bir sekilde istatistiksel
olarak anlamsiz genleri filtrelese de, siniflandirma algoritmalarindan bagimsiz
calismasi nedeniyle siniflandirma basarisi diger yaklasimlara gore daha azduir.
Hizli ¢alismalar1 nedeni ile bir ¢ok farklh yaklasimin 6n islem adiminda
kullanilmaktadirlar. Bu sayede sezgisel algoritmalarin hesaplama maliyetinin
digsurilmesi ayrica verinin algoritmaya uygun olmama probleminin ortadan

kaldirilmasi saglanabilmektedir.

Sarmal yaklasimlarin istatistiksel olarak anlamsiz genleri filtrelemek yerine

amaci siniflandirma basarisi yiiksek olan alt kiimeleri bulmaya calismaktadir.



Dogrudan siniflandirma basarisina odaklandigl icin daha yiliksek performans
saglayabilmektedir. Ancak veri boyutu yliksek veri kiimelerinde potansiyel alt
kiime sayisinin fazla olmasi ve her bir ¢6ziim kiimesinin siniflandirma
basarisinin degerlendirilmesi, yliksek bir hesaplama maliyeti gerektirmektedir.
Bu yiizden filtreleme yaklasimi ile kiyaslandiginda siniflandirma performansi
ylksek olsa da sarmal yaklasimlar daha yavas ¢alismaktadir. Genetik algoritma
sarmal yaklasimda gen se¢imi i¢in en yaygin kullanilan algoritmalardan biridir

(Wang vd., 2011).

Hibrit yaklasimlar, filtreleme ve sarmal yaklasimlarin avantajlarini birlestirerek
hem hesaplama maliyetini diisirmekte hem de siniflandirma basarisinin
arttirilmasi icin tekrarli bir yontem sunmaktadir. Genellikle bu yaklasimin ilk
adiminda mikro dizi veri kiimesi icerisinden istatistiksel olarak anlamsiz genler
bir filtreleme yéntemi ile elenmektedir. Ikinci adimda ise tekrarli calisan bir
algoritma ile siniflandirma basarisi yliksek genler sec¢ilmektedir. FKS ile Yarasa
Algoritmasi (Dashtban vd. 2018), Hiicresel otomata (Cellular Automata) ve
Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO, Ant Colony Optimization) (Sharbaf vd.,
2016), BK ve DVM (Gao vd., 2017), Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ve KNN
(Kar vd., 2015) gibi literatlirde ki bir ¢ok hibrit algoritma buna 6rnek olarak
verilebilir. Buna ek olarak Lee ve Leu (2011) tarafindan yapilan ¢alismada
oldugu gibi ilk 6nce sarmal yaklasimin daha sonra filtreleme yaklasiminin

kullanildig1 ¢alismalar da literatiirde karsimiza ¢ikabilmektedir.

Birlik (Ensemble) algoritmalar ise ayni islemi yapan birka¢ farkli algoritmanin
birlestirilerek beraber c¢alistirilmas1 ile ortaya ¢ikmaktadir. Bu yontemle
algoritmalarin bireysel olarak elde ettigi performans degerlerinin toplu halde
daha iyi hale getirilmesi amaglanmaktadir (Kim ve Cho, 2008). Bu birlestirme
islemi birka¢ farkli sekilde yapilabilmektedir. Birden fazla filtreleme
algoritmasinin gen filtreleme islemi yaptiktan sonra sonuclarinin birlestirilerek
tek bir alt kiime olusturmasi seklinde olabilecegi gibi, sarmal yaklasimlarin da
birlik halinde ¢alisabilecegi birlik yaklasimlar bulunmaktadir (Bolon-Canedo ve
Alonso-Betanzos, 2019). Bu sayede birlik yaklasimi ile birlikte bir algoritmanin

dezavantajli yonlerinin baska bir algoritma ile kapatilmasi, birlik halinde daha



basarili degerler elde edilmesi amac¢lanmaktadir. Birlik haline getirilmis
filtreleme ve sarmal yaklasimlar sirasi ile ¢alistirilarak, hem birlik hem de hibrit
bir calisma gergeklestirilebilmektedir (Liu vd., 2009; Azzawi vd., 2016; Mollaee
ve Moattar, 2016; Liu vd., 2010; Ghosh vd., 2019).

Gen se¢imi icin gelistirilen Birlik-Hibrit yaklasimlarin literatiirdeki yeri
incelendikten sonra bu kismin devaminda tez ¢alismasi boyunca yararlanilan ve

tezin gelisimine katki saglayan benzer yaklasimlar paylasiimistir.

Literatiirde l6semi veri kiimesi bir¢ok benzer yaklasimda gen se¢im islemleri
icin kullanilmistir. Furey vd., (2000) yaptiklar1 ¢alismada tiim genleri DVM
algoritmasi ile siniflandirarak bir LOOCV (Bir 6rnegin disarida birakildigi capraz
dogrulama, Leave one out cross validation) degeri hesaplamislardir. Calismanin
devaminda FKS puani en diisiik olan genleri veri kiimesi icerisinden ¢ikartarak
en yliksek LOOCV degeri ile en diisiik gen sayisina ulasmay1 hedeflemislerdir.
Sonug olarak g¢alisma igerisinde %94,10 LOOCV performans degerine secilen

500 gen ile ulasmay1 basarmislardir.

DVM ve GA literatiirde gen secimi ve siniflandirma islemleri icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Peng vd. (2003) gen seciminin gergeklestirilebilmesi igin bu
algoritmalardan olusan bir yaklasim onermislerdir. Bu yaklasimda ilk 6nce
standart sapma puani bir esik degerin altinda olan gen ekspresyon degerleri
elenmekte daha sonra genetik algoritma ile rastgele kromozonlar (gen alt
kiimeleri) olusturularak DVM ile simiflandirilmaktadir. DVM siniflandirmasi
LOOCV (Bir 6rnegin digarida birakildig1 ¢capraz dogrulama, Leave one out cross
validation) ile dogrulanarak elde edilen performans degerleri kromozomlarin
uygunluk degeri olarak kabul edilmektedir. GA her bir tekrarda (iterasyon) bu
kromozomlar icerisinden bir geni gelistirmis olduklar1t mutasyon operatorii ile
silerek ve ¢aprazlama operatori ile yeni kombinasyonlar elde ederek tekrar
uygunluk degeri hesaplamaktadir. Daha basarili bireyler olustugu siirece bu
ozyinelemeli gen eleme (RSE, recursive feature elimination) islemine devam
etmektedirler. Gelistirdikleri yaklasim sayesinde Losemi veri kilimesi

icerisinden 6 gen secgerek %100 LOOCV degerine ulasmay1 basarmislardir.



Dettling (2004) yapmis oldugu calismada gen seciminin gerceklestirilebilmesi
icin tekrarlh bir algoritma olan BagBoosting’i kullanmistir. Bu algoritma genlere
siniflandirma sonucuna etki eden birer agirlik degeri atamaktadir. Her
siniflandirma islemi sonunda basarili siniflandirma islemine sahip olan genlerin
agirhiklarini artirmakta, basarisiz olanlarin agirliklarini ise azaltmaktadir. Yazar
Oonermis oldugu yaklasimin tiim veri kiimesi yerine WRS ile filtrelenmis genler
ile calismasi durumunda daha iyi sonuglar elde edildigini belirtmistir. Paylasmig
oldugu sonuclarda 200 gen ile %4.08 test hatasina sahip bir siniflandirma islemi

gerceklestirdigi gorilmektedir.

Genlerin 6nem derecesinin puanlanmasi i¢in Fu ve Fu-Liu (2005) yapmis
olduklar1 ¢alismada yeni bir yaklasim dnermislerdir. Bu yaklasim veri kiimesi
icerisinden bir genin ¢ikarilmasinin siniflandirma sonucuna etkisi géz 6éniinde
bulundurularak ilgili genin secilmesi ya da secilmemesidir. Siniflandirma islemi
DVM, gen eleme islemi icin RFE yontemini kullanarak yapilan islemler
sonucunda tiim genlerin tekrar etme olasiligl hesaplanmakta ve belirli bir esik
degerin Ustiinde tekrar sayisina sahip olan genler sec¢ilmektedir. Yazarlar bu
yontem ile se¢ilen 4 geni kullanarak yapmis olduklari siniflandirma islemlerinde

97,06 test basarisi elde etmislerdir.

Genlerin puanlanmasi icin literatiirdeki bir¢cok c¢alisma istatistiksel
yaklasimlardan farkli oranlarda yararlanmaktadir. Yang vd. (2006) bu
yaklasimlar1 ¢alismalarinin merkezine alarak literatiire GS1 ve GS2 adinda iki
benzer gen se¢im yéntemi dénermislerdir. Onerilen yaklasimin temelinde bir
genin farkli simiflardaki ekspresyon seviyelerinin arasindaki farkin istatistiksel
olarak olciilmesi bulunmaktadir. Bu o6l¢iim c¢alisma igerisinde kullanilan
istatistiksel yaklasimlarin her biri i¢in yapilmakta ve her gen puan matrisinde
bir puana sahip olmaktadir. Yazarlar gelistirmis olduklar: iki farkl istatistiksel
hesaplama yontemi kullanan GS1 ve GS2 yaklasimlari ile en ytliksek puana sahip
genleri KNN ile siniflandirmislardir. Ve onerilen bu yéntem ile 10 ile 100
arasinda degisen bir gen sayisi secerek ortalama 98,60 LOOCV degerini elde

etmislerdir.



Gen sayisinin asiri fazla, 6rnek sayisinin az oldugu durumlar gen segim isleminin
sadece istatistiksel yoOntemlerle basarili  sonuclar elde etmesini
gliclestirmektedir. Bu giicliiglin listesinden gelebilmek icin sezgisel algoritmalar
literattirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Shen vd. (2008) gelistirmis olduklari
yaklasimda PSO ve Tabu Arama (TS, Tabu Search) sezgisel algoritmalarini
birlestirerek gen sec¢imi islemleri i¢in kullanmiglardir. Calismada PSO
algoritmas1 ile en basarili gen kombinasyonlarini tekrarlamali bir gsekilde
segmeye calismislardir. Ayrica algoritma icerisindeki parcaciklarin arama
yontemi icin yeni bir yaklasim da 6nermislerdir. Belli bir tekrarlama sonrasinda
PSO’nun yerel ¢6zliimlere takilmasini (Local Maxima) 6nlemek ve daha basarili
gen kombinasyonlar1 elde edebilmek i¢cin TS algoritmasi kullanarak PSO
algoritmasini optimize etmislerdir. Sezgisel ve hibrit algoritmalarin gen sec¢imi
islemlerinde basarili sonuglar elde edebilmesi adina bu ¢alisma literatiire iyi bir
katki saglamistir. Gelistirdikleri bu yontem sayesinde yazarlar 7 gen ile %95,81

test basarisi elde etmislerdir.

Filtreleme ve sarmal gen se¢im yaklasimlarinin bir arada kullanilmasina 6rnek
teskil etmesi bakimindan Li vd. (2008)'nin yapmis olduklari ¢alisma literatiirde
o6nemli bir yere sahiptir. Yazarlar ¢alismalarinin ilk adiminda WRS ile bir gen
filtreleme islemi yaparak istatistiksel olarak anlamsiz genlerin veri kiimesi
icerisinden ¢ikarilmasini saglamislardir. Calismanin devaminda bir GA
kullanarak ~ daha derinlemesine bir sekilde gen arastirmasi
gerceklestirmislerdir. GA ile segilen genlerin basarisi ise bir DVM siniflandirici
ile hesaplanmistir. Bilindigi tizere GA sezgisel olarak ¢alisan ve her ¢alistiginda
farkli sonuglar tlretebilen bir algoritmadir. Bu nedenden dolay: yazarlar yapmis
olduklar1 ¢alismada dogrudan gen sec¢imi yapmak yerine, defalarca galistirilan
GA’'nin en c¢ok sectigi genleri birlestirerek nihai gen se¢cim sonucunu elde
etmislerdir. Bu sayede se¢mis olduklar1 7 gen ile %100 test basarisi

saglamislardir.

Yang vd. (2008) yapmis olduklar:1 ¢alisma literatiirdeki hibrit gen se¢imine bir
baska 6rnek olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calismada, filtreleme adiminda

BK ve ilgilesim temelli gen filtreleme islemi, sarmal kisimda ise PSO kullanan iki
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adimli hibrit bir yaklasim oOnerilmistir. Ayrica PSO algoritmasinin 3 tekrari
boyunca, se¢ilen genlerin daha basarili sonuglar vermemesi durumunda, ¢6ziim
uzayinin genisletilmesi icin bir gliclendirme (robust) yontemi 6nerilmistir.
Sonug olarak yazarlar secilen 203 genin KNN algoritmasi ile siniflandirilmasi ile

%7100 test basarisi elde etmislerdir.

Kanser arastirmalari i¢in yapilan gen se¢imi islemlerinin bir amaci da hastaliga
etkisi yliksek olan genlerin (Biomarker ya da okogen) tespit edilmesidir. Mikro
dizi veri kiimeleri bir¢cok gene sahip olsa da bu genlerin biiytik bir béliimi ilgili
hastalik i¢cin anlamsiz olabilmektedir. Anlamsiz ve anlamli genlerin ayirt
edilebilmesi i¢in Shim vd., (2009) yapmis olduklar1 ¢alismada o6ncelikle
Gaussian temelli bir kiimeleme islemi gercgeklestirmislerdir. Daha sonra DVM
ile siiflandirma islemleri gerceklestirerek her bir gene basarilar1 oraninda bir
agirhik atamislardir. Bu agirliklarin her tekrarda glincellenmesi sonucunda en
basarili genlerin sec¢ilmesini amacglamislardir. Elde ettikleri sonuglar
incelendiginde bircok farkli deneme yaptiklar1 ve ortalama 14,2 gen ile 92,20

capraz dogrulama test basarisi elde ettikleri gériilmektedir.

Yu vd. (2009) yapmis olduklari ¢alismada KKO kullanarak gen seg¢im isleri
gerceklestirmislerdir. Karincalarin izledikleri yolun uygunluk degerini DVM ile
hesaplamislardir. Bununla beraber KKO algoritmasinda degisiklik yaparak
karincalarin es zamanli olarak c¢alismasini saglayarak farkli yollardaki
karincalarin birbirlerinin bilgilerden yararlanmasini saglamislardir. Boylelikle
geleneksel bir KKO algoritmasina gore daha basarili sonuglar elde etmislerdir.
KKO ile ortalama 8,6 gen ile %100 LOOCV basaris1 elde ederken degisiklik
yaptiklart yeni algoritma ile ayn1 basari oranini 6,3 gen ortalamasi ile elde

etmislerdir.

Mikro dizi verilerinde en uygun genlerin secilmesi siiflandirma basarisi ile
bliytiik oranda iligkilidir. Ancak mikro dizi veri tiirlerinin 6zellikleri dikkate
alinarak tasarlanmis bir siniflandirici da bu basarinin artirilmasina katki
saglamaktadir. Zainuddin ve Ong, (2011) tarafindan yapilan bu c¢alisma gen

seciminden daha ¢ok secilen genlerin basarisinin artirilmasi icin, mikro dizi
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verilerinin yapisina daha uygun bir siniflandirict tasarlanmasi {izerine
yogunlagsmistir. Bu amagla birden fazla aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi
bir Dalgacik Sinir Agi'nt (WNN, Wavelet Neural Network), Bulanik C-
Ortalamalar (FCM, Fuzzy C Means) algoritmasi ile optimize ederek yeni bir
siniflandirma yaklasimi Onermislerdir. Literatiirde Onerilen diger sezgisel
algoritmalarda da oldugu gibi bu calismada da 6n islem araci olarak bir
filtreleme algoritmasi kullanilmistir. T-test kullanilarak yapilan filtreleme
islemleri ile anlamsiz olan genler veri kiimesi igerisinden ¢ikartilmis ve daha az
karmasikliga sahip yeni veri kiimesi 6nerilen algoritmanin girisine verilmistir.
Sonug olarak bu yazarlar tarafindan onerilen bu yaklasimla 10 gen ile %100

capraz dogrulama basarisi elde edilmistir.

Mohamad vd. (2011) yaptiklar1 calismada giliclendirilmis bir PSO algoritmasi
onermislerdir. Algoritmanin igerisindeki pargaciklarin birbirleri ile olan
etkilesimleri sonucunda ortaya ¢ikan yer degistirme hizlarina ve yéntemlerine
yeni bir alternatif getirerek geleneksel PSO’ya gére daha yiiksek siniflandirma
basaris1 elde etmislerdir. Onerdikleri algoritmanin geleneksel PSO’dan daha
hizli ¢alismast mikro dizi gibi verilerinin analizinde blyik bir 6nem
tasimaktadir. Parcaciklarin uygunluk degeri literatiiriin biiyiik ¢ogunlugunda
oldugu gibi DVM ile hesaplanirken filtreleme asamasinda BK filtreleme
algoritmasindan yararlanmilmistir. Onerilen ¢alisma ile secilen 2 gen sayesinde

yazarlar %100 ¢apraz dogrulama basarisi elde edilmistir.

Gen sec¢imi ve siniflandirma islemleri i¢in Bulanik bir Uzman Sistem yaklasimi
oneren Kumar vd. (2012) yaptiklari1 ¢alismanin optimizasyonu i¢in ise yeni bir
Genetik Stri Optimizasyonu Algoritmas:t (GSO, Genetic Swarm Algorithm)
gelistirmiglerdir. Bulanik kurallarin optimize edilmesi, popiilasyon sayisinin
artirilmasi ve sturiideki parcaciklarinin hizinin belirlenmesi i¢in yeni kurallar
onermislerdir. Karsilikli bilgi kazanimi (MI, Mutual Information) algoritmasinin
ilk adimda gen filtrelemesi i¢in kullanildigi bu yaklasim ile 10 gen segerek
yapmis olduklar1 test islemlerinde %100 ¢apraz dogrulama basarisi elde

etmislerdir.
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Cui vd. (2013) yapmis olduklar1 calismada literatiirden farkl bir yol izleyerek
gen seciminden once ozellik ¢ikarimi gerceklestirmislerdir. Ozellik ¢ikarim
islemi icin yeni bir seyrek maksimum marj ayirt edici algoritmasi (Sparse
Maximum Margin Discriminant Analysis) dnermislerdir. Bu algoritma o6zellik
cikarimi yaparak gen ekspresyon seviyeleri yerine bu yeni 0Ozellikler ile
siniflandirma islemi gergeklestirmektedir. Siniflandirma basarisi en yiiksek olan
ozelliklerin g¢ikartilmasindan sonra, bu ozelliklerin vektorleri geriye dogru
calistirilarak bu 6zelliklere en ¢ok etki eden genler secilmektedir. Yazarlar bu

yontem ile secilen 8 gen ile %98,66 test basarisi elde etmislerdir.

Alshamlan vd. (2015) GA ve Yapay Ar1 Kolonisi algoritmalarini (ABC, Artificial
Bee Colony) beraber kullanarak mikro dizi verileri tizerinde gen se¢imi islemleri
icin yeni bir hibrit algoritma gelistirmislerdir. Bu hibrit algoritma ile iki sezgisel
algoritmanin sahip oldugu avantajli islevleri birlestirilerek daha etkili bir gen
se¢cim islemi yapilmasini amaglamislardir. GA kesif (exploration) asamasinda
olas1 ¢6zlim kiimelerini yiizeysel olarak arastirmaktadir ancak detayli arastirma
(exploitation) asamasinda yerel minimumlara takilabilmektedir. ABC ise tam
tersine iyi bir derinlemesine arastirma yaparken kesif adiminda GA’ya gore
daha basarisizdir. Bu dogrultuda GA’nin mutasyon islevi ve buna ek olarak en
basarili arinin genlerini tek tarafli olarak diger arilara aktardigi yeni bir
caprazlama islevi ABC algoritmasinin icerisine dahil edilmistir. Calismada
uygunluk degeri DVM ile yapilan siniflandirma sonucu ile belirlenirken anlamsiz
genlerin veri kiimesi disarisinda birakilmasi i¢in ilk adimda Minimum Artiklik
Maksimum Alaka Diizeyi Ozellik Se¢im (mRMR, Minimum Redundancy
Maximum Relevance) algoritmasindan yararlanilmistir. Sonug olarak yazarlar
gelistirmis olduklar: hibrit yaklasim ile sadece 4 gen secerek %100 test basarisi

elde etmislerdir.

Kar vd. (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada gen se¢imi ve siniflandirma islemleri
icin PSO ve KNN algoritmalarindan olusan bir yaklasim 6nermislerdir. Yaklasim
icerisinde PSO algoritmasindaki par¢aciklarin uygunluk degeri KNN algoritmasi
ile yapilan siniflandirma islemleri ile hesaplanmaktadir. Bu uygunluk degerinin

iyilestirilmesi icin KNN algoritmasi igerisindeki K parametresinin degeri her bir
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tekrarda secilen genlere gore yeniden belirlenerek uyarlanabilir (adaptive) bir
yap1 olusturulmustur. Bu 6nerilen yaklasimla beraber yazarlar 3 gen ile %97,06

test basarisi ve %95,89 capraz dogrulama basarisi elde etmislerdir.

Ogrenme Otomatasi (LA, Learning Automata) ve GA'nin beraber kullanildigi bir
yaklasim Oneren Motieghader vd. (2017), bu yaklagsimla literatiirdeki en iyi
sonuglardan birine ulagsmiglardir. Yazarlar GA’nin mutasyon, ¢aprazlama ve
secilim operatorlerini kullanirken LA’nin ceza ve 6dil operatorlerinden
yararlanarak hibrit bir algoritma olusturmuslardir. DVM algoritmasi benzer
calismalarda oldugu gibi burada da amag¢ fonksiyonun hesaplanmasi ic¢in
siniflandirici olarak kullanilmistir. Sonug olarak yazarlar %100 test basarisina

sadece 2 gen secerek ulasmay1 basarmislardir.

Salem vd. (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada literatiirde yaygin olarak
kullanilan IG ve GA algoritmalar ile gen secimi gerceklestirmislerdir ve amag
fonksiyonunun hesaplanmasi i¢cin GA temelli bir siniflandirici olan Genetik
Programlama (GP, Genetic Programming) algoritmasini kullanmiglardir. GA
tirevi bir smiflandirict kullanarak simniflandirma ve gen se¢imi yapan
algoritmalar arasindaki uyumun artirilmasini  amaglamiglardir. GA’nin
ciktilarinin bir smiflandirici igin tekrar uyarlanmasina gerek kalmadan GP
tarafindan kullanilabilmesi ayni sekilde GP'nin geri bildirimlerinin GA
tarafindan dogrudan ele alinabilmesi islem maliyetini azaltmistir. Bu yontem

sayesinde yazarlar 3 gen ile 97,06 test basarisi elde etmislerdir.

PSO algoritmasi literatiirde Jain vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada bir kez
daha karsimiza ¢ikmaktadir. PSO algoritmasina bu ¢alismada, parcaciklarin yeni
konumlarinin hesaplanmasinda yerel ¢6ziimlere daha az yakalanmasi i¢in yeni
bir hesaplama onerisi getirilmistir. Ik adimda gen filtrelenmesi icin Korelasyon
Temelli Gen filtreleme yaklasimi tercih edilirken, ayni teorik temellere sahip
olmasi nedeni ile Bayes, amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasi igin siniflandirici
olarak kullanilmistir. Onerilen yaklasim 4 gen secimi ile %100 test basarisi elde

etmistir.
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Glincel calismalar incelendiginde birden fazla sezgisel algoritmanin hibrit ve
memetik (Memetic) yapida kullaniminin daha da yayginlastig1 ve elde edilen
sonuglarin her gecen giin iyilestigi goriilmektedir. Baliarsingh vd. (2019)
yaptiklar1 ¢alismalarinda yeni bir memetik yaklasim 6nermislerdir. Yazarlar
onerdikleri bu yaklasim ile Sosyal Mithendislik Optimizasyon Algoritmas1 (SEO,
Social Engineering Optimization) ve Imparator Penguen Optimizasyon
Algoritmasini (EPO, Emperor Penguin Optimization) bir araya getirerek hem
gen secim secimi hem de siniflandirici olarak kullanilan DVM algoritmasinin
optimizasyonunu gerceklestirilmistir. Yazarlarin EPO ve SEO’nun birlikte
kullanimi ile algoritmanin yerel c¢o6ziimlere takili kalmasini engellemeyi
amaclanmistir. Bu yaklasim da EPO algoritmasi olas1 ¢6zlimleri kesfederken,
SEO bu c¢oziimleri derinlemesine arastirmaktadir. Filtreleme adiminda FKS ve
ReliefF algoritmasi da kullanilan bu yaklasim ile 7 gen ile gerceklestirilen

siniflandirma islemleri sonucunda 98,82 test basarisi elde edilmistir.

Ghosh vd. (2019) yapmis olduklar1 ¢alismanin, birlik yaklagimlarin gen se¢im
islemlerinde kullanilmas1 ve bunun sonucunda elde edilen basar1 orani goz
oniinde bulunduruldugunda literatiirde o6nemli bir yere sahip oldugu
gorilmektedir. Calismanin ilk adiminda tek bir filtreleme algoritmasi yerine Ki-
Kare Testi (Chi-Square), ReliefF, Simetrik Belirsizlik (Symmetrical Uncertainty)
algoritmalarindan olusan birlestirme (E.) ve ¢ikarma (E1) adi verilen iki farkl
birlik yapisi Onerilmistir. Birlestirme tim segilen genlerin ortak bir veri
kiimesine toplanmasi, ¢ikarma ise sadece 3 farkli algoritma tarafindan segilen
ortak genlerin secilmesi prensibine dayanmaktadir. Birlestirme yontemi, gen
filtreleme isleminde farkl istatistiksel bilgilerin g6z oniinde bulundurulmasi,
cikarma yoéntemi ise daha anlamli genlerin secilebilmesini amaglamaktadir. ki
yontemle elde edilen sonuglarin ayr1 ayr1 degerlendirmesi ile Ey yontemi sadece
2 gen ile %100 test basarisi elde ederken E; yontemi ayni basariy1 12 gen ile
elde edebilmistir. Calisma icerisinde secilen genler KNN, DVM ve YSA
algoritmalarinin her biri ile smniflandirilmistir ve benzer sonuglar elde

edilmistir.
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Literatilirtin gelisimi incelendiginde bir¢cok farkli yaklasim onerilse de giincel
calismalarin biiyiik bir cogunlugunun ilk adimda istatistiksel bir yontem ile
filtreleme, ikinci adimda tekrarli ¢alisan bir sezgisel algoritma ile siniflandiriciya
bagimli bir gen secim yontemi izledigi gorilmektedir. Her ne kadar sezgisel
algoritmalar ikinci adimda daha yuksek performans sergileseler de filtreleme
adimi, sezgisel algoritmalarin bu performansina olan katkisi nedeni ile
arastirmacilar tarafindan tercih sebebi olmustur. Bununla beraber baz
calismalar filtreleme bazi g¢alismalar ise gen se¢imine yogunlasirken,
siniflandiricinin iyilestirilmesi de tizerinde durulan konulardan biri olmustur.
Filtreleme adiminda FKS, WRT, ReliefF, BK vb. bir¢ok filtreleme yaklasimi
kullanilsa da ikinci adimda siirti tabanli GA ve PSO algoritmalari en ¢ok tercih
edilen algoritmalar olmustur. Siniflandirma kisminda ise baslica tercih edilen

algoritmalar DVM ve KNN olmustur.

Literatiirdeki calismalar hibrit, birlik, meta-sezgisel gibi ortak c¢alisan
algoritmalar olarak isimlendirilse de bu ¢alismalar icerisindeki adimlarin ¢ogu
zaman birbirinden bagimsiz olarak ¢alistig1 goriilmektedir. Ozellikle ilk adimda
filtrelen genler sezgisel algoritmalara aktarildiktan sonra filtreleme
algoritmalar1 yasam donglislinii tamamlamaktadir. Her bir genin almis oldugu
filtreleme puani, siralamasi ve ka¢ gen igerisinden secildigi gibi istatistiksel
olarak anlamli veriler bir sonraki adima aktarilmamaktadir. Filtreleme adiminin
daha verimli kullanilabilmesi miimkiinken, elde edilen veriler kaybedilmektedir.
Filtreleme islemi sadece ikinci adimdaki algoritmalarla degil literatiirtin buiyiik
cogunlugunda siniflandiricidan da ayri1 ¢alismaktadir. Her ne kadar anlaml
genler bu ilk adimda belirlense de istatistiksel olarak anlamli olmasa da
siniflandirma basarisi ytksek olan genler elenebilmektedir. Ayrica bu adimda
tek bir filtreleme algoritmasina bagimli kalinmasi baska bir istatistiksel
yaklasima gore anlamli olup secilme ihtimali olan genlerin de elenmesine yol

acmaktadir.

Literatiirde lizerinde durulmayan bir diger husus ise mikro dizi verilerinin
yapisidir. Her bir mikro dizi farkl bir karakteristik 6zellige sahiptir. Bir veri icin

iyi sonuglar elde eden bir algoritma baska bir veri i¢in ¢ogu durumda basarili
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sonuglar elde edememektedir. Bu durum algoritmanin bir veriyi ezberleyip iyi
sonuglar elde etmesine ragmen aslinda literatiiriin geneline gercek anlamda bir

katki saglamamaktadir.

Yapilan ¢alismalarda literatiirde goritilen eksiklerin giderilmesi i¢in;

e Gen filtreleme adiminda birden fazla algoritmadan olusan bir yaklasim
Onerilerek bir algoritma tarafindan se¢ilmeyen anlaml genlerin diger bir
algoritma ile secilebilme olasilig1 artirilmistir.

e Filtreleme adiminda filtrelenen genlerin siniflandirma performans
degerlerinin hesaplanarak istatistiksel olarak anlamli olmasina ragmen
basarisiz olabilen genlerin dikkate alinmasi, (filtreleme adimi ile
siniflandirma adimi arasindaki bagin gliglendirilmesi amaglanmistir.

e Filtreleme adiminda segilen genlerin 6nem derecesinin hesaplanmasi ve
bu bilginin diger adimlarda islenebilmesi icin yeni bir hesaplama
yontemi 6nerilmistir.

e Farkli tiirdeki siniflandirma algoritmalarindan olusan bir birlik
algoritmanin gen sec¢imi islemlerinin performansinin degerlendirilmesi
icin kullanilmasi sayesinde gelistirilen yaklasimin veri kiimesinin

ezberlenmesi problemine karsi giiclendirilmesi amaglanmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Mikro dizi teknolojisi canli dokularin DNA seviyesinde incelenmesini ve bu
sayede kanser gibi ciddi hastaliklarin dnceden teshis edilebilmesi, biyolojik
nedenlerinin a¢iga ¢ikarilmasi yada bu hastalik i¢in ilag gelistirilebilmesi gibi bir
¢ok konuda o©nemli bir yere sahiptir. Tek seferde binlerce genin
incelenebilmesine olanak vermesi nedeni ile bu teknoloji biiyiik bir avantaja
sahiptir. Ancak bu avantajla birlikte veri boyutunun c¢ok biiylik olmasi, 6rnek
sayisinin az olmasi gibi baz1 dezavantajlart1 da bulunmaktadir. Bu
dezavantajlarin  ortaya c¢ikardigr gicliiklerin tstesinden gelebilmek i¢in
filtreleme, gen secimi ve siniflandirma gibi bir c¢ok farkli yéntemin ve
algoritmanin bir arada kullanilmasi gerekmektedir. Bu kisminda Lésemi veri
kiimesinin detaylar1 verilerek bu verinin analizi i¢in tez ¢alismasi boyunca

yararlanilan yaklasimlardan ve algoritmalardan bahsedilmektedir.

3.1. Losemi Veri Kiimesi

Losemi kemik iligindeki kok hiicrelerinin hizli bir sekilde ¢ogalmasi sonucunda
ortaya c¢ikan, insan hayatini ve yasam Kkalitesini tehdit eden bir hastaliktir. Akut
l6semi kavrami ise hastaligin ortaya ciktiktan sonra agresif bir sekilde
ilerlemesi ve kisa siirede o6llimciil hale gelmesi durumunu olarak
tanimlamaktadir (Geary, 2000). Akutl6seminin, Akut Lenfoblastik Losemi (ALL,
Acute Lymphoblastic Leukemia) ve Akut Miyeloid Loésemi (AML, Acute Myeloid
Leukemia) olmak tzere iki farklh tiri bulunmaktadir. AML miyeloid
hiicrelerinin, ALL ise lenfoblast hiicrelerinin asir1 hizli artis1 nedeni ile ortaya
cikmaktadir. Bu iki hastalifin birbirinden ayirt edilebilmesi, bu hastaliklara
neden olan genetik nedenlerin ortaya c¢ikartilabilmesi teshis, tedavi ve ilag

gelistirme calismalari i¢in 6nemli bir yere sahiptir.

ALL ve AML hastaligina sahip dokulardan alinmis 6rneklerin mikroskop altinda

ki goriintimi Sekil 3.1’de verilmistir.
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Sekil 3.1. ALL(a) ve AML(b) orneklerinin mikroskobik goriinimi
(Fatonah vd., 2018)

Bu calismada léseminin AML ve ALL tiirlerine ait dokularin mikro dizi
teknolojisi ile elde edilmis verileri lizerinde calisiimistir. Golub vd., (1999)
tarafindan hazirlanan bu verinin ilk 38 6rnegi 16semi teshisi konmus ama heniiz
kemoterapi almamis hastalarin kemik iliginden alinmis dokularindan
cikarilmistir. 27 ornek ise 1980 ve 1999 arasinda Dana-Farber Kanser Enstitiisu
tarafindan tedavi edilen ALL hastaligina sahip hastalardan alinmistir. Veri
kiimesinin diger kismi ise Kanser ve Lésemi Grubu B (Cancer and Leukemia
Group B) adi verilen Amerika’da faaliyet gosteren bir arastirma grubuna ait
verilerden rastgele se¢ilmistir. Toplamda 72 adet 6rnege sahip bu veri kiimesi
icerisinde 47 adet ALL, 25 adet AML verisi bulunmaktadir. Her bir 6rnek
icerisinde 7129 adet gen ekspresyon degeri ve bir adet de sinif parametresi
(AML, ALL) bulunmaktadir. Veri kiimesi icerisindeki genlerin ekspresyon

seviyeleri Sekil 3.2°de ki sicaklik haritas1 (Heatmap) tlizerinde gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Losemi Mikro Dizi Gen Ekspresyon Seviyelerinin Sicaklik Haritasi
lizerinde gosterimi

Sicaklik haritalar1 genlerin birbirleri ve kanser ile olan iliskilerinin tek seferde
incelenebilmesi igin gorsel bir ¢ikti veren etkili araglardir. Ancak mikro dizi
verilerin sahip oldugu karmasiklik verilen sekilde de gortldiigi lizere dogrudan
bir inceleme islemini zorlastirmaktadir. Bu yiizden anlamsiz genlerin veri
kiimesinden ayristirilmasi, en ytiksek 6neme sahip genlerin se¢ilmesi hastaligin

yapisinin farkl araclar ile incelenebilmesi i¢in de 6nemlidir.

3.2. Filtreleme ve Oznitelik Cikarma

Detayli bir gen se¢imi i¢in kullanilan tekrarli sezgisel algoritmalar ve son
adimda ¢alisan siniflandirma algoritmalari, yapilar1 geregi yavas ¢alismakta ve
barindirdiklar1 karmasik denklemler nedeni ile yiiksek bir hesaplama
maliyetine sahiplerdir. Yiiksek boyutlu bir veri bu algoritmalarin ¢ok daha fazla
islem yaparak uzun stireler boyunca ¢alismasina ya da dogrudan uyumsuzluk
sorununa yol acabilmektedir. Dolayisi ile veri boyutu bu algoritmalar i¢in biliyiik
6nem tasimaktadir. Bu ylizden mikro dizi verilerinin detayli bir gen se¢im islemi
ya da siniflandirma islemine tabi tutulmadan 6nce veri boyutunun azaltilmasi
icin bir filtreleme veya 6znitelik ¢ikarma adimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak
veri boyutunun azaltilirken anlamli genlerin ve genler arasindaki iliskilerin
tasidig1 bilgilerin kaybolmamasi icin bu adimin dikkatlice planlanmasi

gerekmektedir.
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Bu bashkta veri kiimesinin analizinin ilk adiminda kullanilan ve tez
calismasinda yararlanilan filtreleme ve 0Oznitelik ¢ikarma ydéntemlerinden
bahsedilmistir. Normalizasyon isleminin, algoritmalarin basarisina dogrudan
katki saglamasi ayrica bazi algoritmalarin sadece normalize edilmis verilerle
calisabilmesi nedeni ile 6n islem i¢in kullanilan normalizasyon yonteminden de

bahsedilmistir.

3.2.1. Fisher Korelasyon Skoru

FKS basit ve hizli calisan bir algoritma olmasi nedeni ile makine 6grenmesinde
ve mikro dizi verileri ilizerinde yapilan ¢alismalarin ilk adiminda filtreleme
amacl ile siklikla tercih edilen algoritmalardan biridir (Xiong vd, 2001). FKS'nin
amaci farkl siniflar1 temsil eden ancak 6zellikler arasindaki mesafelerin ayni
oldugu alt kiimeler bulmak olarak 6zetlenebilir (Gu vd., 2012). Mikro dizi verisi
icerisindeki genleri FSK ile puanlamak ve en yiiksek puana sahip genleri

secebilmek i¢in Denklem (3.1)’den yararlanilmistir (Duda vd., 2001).

v = 2=y (ug; — u;)? (3.1)
' (0:)?

X; i geninin Fisher Korelasyon Skorunu verirken, her bir j sinifi icin denklemde
verilen u;; j sinifindaki i. gene ait ekspresyon degerlerinin ortalamalari, u; 1i.
gene ait tim gen ekspresyon degerlerinin ortalamasini gostermektedir. og; ise
standart sapmay1 temsil etmektedir. Son olarak n;, j sinifi igerisindeki toplam
ornek sayisini ifade etmektedir. Bu hesaplama kullanilarak bir genin farkl
siniflara ait 6rneklerdeki ekspresyon seviyelerinin anlamli bir degisim gosterip
gostermedigi olclilebilmektedir ve bu degisimin biiylikliik seviyesine gore bir
puanlama yapilmaktadir. Boéylece farkli siniflarda en fazla degisim gosteren gen
en yliksek puana sahip olmaktadir. Yapilan FKS puani siralamasindan sonra
diisik puana sahip genler veri kiimesinden elenerek filtreme islemi

tamamlanmaktadir.
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3.2.2. Bilgi Kazanimi

Bilgi kazanci1 (BK), veri kiimesi icerisindeki 6rnekleri secilen bir gene veya sinif
parametresine gore bolimledikten sonra ortaya ¢ikan entropideki azalma
olarak tanimlanmaktadir (Mitchell, 1997). Bilgi kazanim1 bir genin farkli siniflar
icerisindeki dagilimini (varyans, variation) o6l¢gmektedir. Entropi prensibini
kullanan bu yontem ile bir genin farkli smiflar igerisinde almis oldugu
degerlerin degisimi incelenerek ne kadar bilgi tasidig1 ortaya ¢ikarilmaktadir.
Eger secilen gen farkli siniflarda farkh degerler almiyorsa FKS’da da oldugu gibi
daha az bilgi tasidig1 veya yiiksek entropi tasidigl séylenebilir. Bunun i¢in 6nce
sinif parametresinin entropisinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu hesaplama

icin Denklem (3.2)‘den yararlanilmistir (Shannon, 1948).

H(A) = - Z P(a)log P(a) (3.2)

a€eA

H(A) sinif parametresi i¢in olasilik dagiliminin entropisini, P(a) a sinifina ait her
orneginin tim veri kiimesi igerisindeki olasiigin1 temsil etmektedir. P(a) a
sinifina ait 6rnek sayisinin, tim érneklerin sayisina béliimi ile Denklem (3.3)‘de

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

p, =_a
@ =7 (3.3)

Verilen denklemde n tiim 6rnek sayisini temsil ederken n,sadece a sinifina ait
orneklerin sayisini temsil etmektedir. Entropi hesaplamasindan sonra her bir
gen icin smifa bagimli entropi Denklem (3.4)’'de verilen yoéntem ile
hesaplanmaktadir (Huang vd., 2007). Ancak mikro dizi veri kiimelerinde veriler
stirekli oldugu igin olasilik hesaplama isleminden 6nce her bir 6znitelik i¢in bir
esik deger belirlemek gerekmektedir. Calismada bu esik deger her bir genin
kendi igerisinde ortalamasini alarak belirlenmistir. Bu esik degere gore

ortalamanin tistiinde ve altinda olan degerler iki farkli olasilig1 isaret edecek
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sekilde slireksiz verilere doniistiirtilmistiir. Son olarak bilgi kazaniminin

hesaplanmasi i¢in Denklem (3.5)’de verilen hesaplamadan yararlaniimaktadir.

H(AIB) = = ) P(b)) P(a/b)) logP(a/b)) (3.4
beB aceA
IG(B) = H(A) — H(A|B) (3.5)

Verilen denklemlerde B bilgi kazanimi hesaplanmak istenen geni, H(A|B) B
geninin sinif parametresine bagiml olasiligini, b ise B genine ait her bir farkl
ekspresyon degerinin sayisini ifade etmektedir. Son olarak IG(B), B geninin bilgi
kazanimin1 gostermektedir. Her bir gen igin bilgi kazanimi degerinin
hesaplanmasindan sonra bu degerler siralanarak diisiik puana sahip genler veri

kiimesi igerisinden temizlenmektedir.
3.2.3. Wilcoxon Riitbeler Toplami

Wilcoxon Riitbeler Toplami (WRT) yontemi filtrelemek istenen veri kiimesine
ait 6rnek sayisinin az oldugu durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir. Bu
yuzden mikro dizi verileri Uzerinde iyi bir avantaja sahiptir. WRT’nin
hesaplanabilesi i¢in bir genin iki farkli sinif parametresine sahip ornekleri
arasindaki farkin Denklem (3.6)’te verilen yontem ile bulunmasi gerekmektedir

(Liao vd., 2006).

s(g) = Z Z I((x? = () < 0) (3.6)

i€Eng jeEn,

Denklemde verilen I, igerisindeki ifadenin dogru olmasi durumunda 1, yanlis

olmasi durumunda 0 sonucunu iireten bir fonksiyondur. xl.(g ) ve xj(‘g), g geninin i
ve j orneklerinde ol¢iilen ekspresyon degeridir. n, ve ny simgeleri, g geninin
farkl siniflardaki 6rnek sayisini temsil eden degiskenlerdir. s(g), g geni icin iki
sinif arasindaki farki ifade etmektedir. Elde edilen sonu¢ 0’a veya iki farkli sinifa

ait tim kombinasyonlarin toplam sayisina yaklastikea ilgili genin daha 6nemli
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oldugu sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Bu dogrultuda nihai WRT puaninin

hesaplanmasi i¢in Denklem (3.7)’den yararlanilmistir.

WRT(g) = max(s(g),nino —s(9)) (3.7)

Denklemde verilen max fonksiyonu igerisindeki parametrelerden en biiyiik
olanin1 sonu¢ olarak tretmektedir. Bu hesaplamadan sonra diger filtreleme
yontemleri ile benzer sekilde en yliksek WRT puanina sahip genler secilerek

diger genler veri kiimesi igerisinden temizlenmektedir.

3.2.4. Temel Bilesen Analizi

Diger filtreleme yaklasimlarindan farkl olarak Temel Bilesen Analizi (TBA) bir
gen ya da 6znitelik secimi i¢in kullanilmamaktadir. Bunun yerine veri kiimesi
icerisinden o©nemli bilgileri ¢ikararak bunlarin yeni 6znitelikler olarak
kullanilabilmesini saglamaktadir. Bu analizin yapilmasindaki baslica amag
verilerin birbirleri arasindaki varyansinin korunarak daha basit bir sekilde
gosterilmesidir (Jolliffe, 2002). Verilerin yo6nleri ve aralarindaki bagintilarin
degerleri kaybolmadan verinin daha basit ve anlamli gosterilebilecegi baska bir

koordinat sistemine tasinmasi olarak da tanimlanabilmektedir (Sekil 3.3) .

Orjinal Dagihm Analiz Sonras

Qen3 )

i
L
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&
0

Sekil 3.3. TBA ile verilerin yeni bir koordinat duzlemine tasinmasi
(Scholz, M., 2006)

24



TBA analizinin yapilabilmesi igin 6ncelikli olarak her bir gen ekspresyon
degerinin bir vektdr olarak ele alinmasi gerekmektedir. Bu vektorlere ait
ortalamalar ve vektorlerin birbirlerine bagimli olarak goéstermis olduklari
degisimin yani kovaryansin bulunmasi gerekmektedir (Adiwijaya vd., 2018).
Gen ekspresyon vektorlerine ait ortalama vektori Denklem (3.8)’de gosterildigi
sekilde hesaplanirken kovaryans matrisi Denklem (3.9)’de verilen ydntemle

elde edilmektedir.

_ 1w

x= 5;&- (38)
1 < _ _

G =— 1;0& - D= B (39)

Verilen denklemde n toplam gen sayisini ifade ederken, X; ise i genine ait
vektori gostermektedir. Korelasyon matrisinin bulunmasindan sonra 6z bilesen
vektorii ve 0z bilesen degerlerinin hesaplanabilmesi igin (3.10)‘dan

yararlanilmaktadir.

CxVin = AV (3.10)

Verilen denklem de V;, 6z bilesen vektorlerini, A,,, 6z bilesen degerlerini ifade
etmektedir. Bu noktadan sonra 6z bilesen degerlerine gore bir siralama
yapilarak ayni siradaki 6z bilesen vektorleri yeni Oznitelikler olarak
kullanilabilmektedir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken husus secilen 6z
bilesen vektorlerine ait 6z bilesen degerlerinin toplaminin toplam 6z bilesen
degerlerinin yiizde kac¢ini kapsadigidir. Bu oran i¢in net bir hesaplama yéntemi

bulunmasa da literatiirde %95’i gecen bir deger kabul gormiisttir.

TBA karmasik verilerin daha basit bir sekilde ifade edilerek gorsel olarak da
incelenebilmesini saglayan etkili bir istatistiksel yontemdir. Simiflandirma

basarisina bir¢ok durumda olumlu bir katki da saglamaktadir. Ancak
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siniflandirma basarisina ek olarak mikro dizi veri kiimelerinin analizinde
genlerin hastalikla olan iligkisinin de ortaya ¢ikarilmasi da istenmektedir. TBA
yonteminde elde edilen degerler, gen ekspresyon degerleri yerine kullanildigi
icin bu adimdan sonra kanser-gen iliskilerinin daha fazla incelenmesi miimkiin
olmamaktadir. Bu ylizden mikro dizi veri kiimesinin karakteristik 6zelligine ek
olarak yapilacak analizin amaci da, kullanilacak algoritmalara karar verilirken

lizerinde durulmasi gereken énemli konulardan biridir.

3.2.5. Normalizasyon

On isleme adimi, verilerin anlamlandirilmas: siirecinde basariy1 artiran
etkenlerden biridir. Ozellikle sezgisel algoritmalar ham veriler ile daha diisiik
performans sergilemekte bazi durumlarda ise uyumsuzluk problemi
yasamaktadirlar. Bu nedenle Normalizasyon yaygin olarak kullanilan 6n islem
adimlarindan biridir. Literatiirde min-maks, standart sapma, z-skor, ondalikl
6lcekleme vb. bircok farkli tiirde normalizasyon y6ntemi bulunsa da (Jain vd.,
2018), bu c¢alismada verilerin 0 ve 1 arasinda Olgeklendigi min-maks
normalizasyon yonteminden yararlanimistir. Min-maks normalizasyonu

Denklem (3.11)’de verilen hesaplama ile gerc¢eklestirilmektedir.

X; —miny

N = maks, — min, (3.11)

Denklemde verilen X;, X genine ait i. drnekteki ekspresyon degerini temsil
etmektedir. Bununla beraber miny X genine ait en diisiik gen ekspresyon
seviyesini, maks, ise ayni gene ait en yiliksek gen ekspresyon seviyesini
gostermektedir. Bu sayede her bir genin ekspresyon degerleri 0 ile 1 arasina
tasinarak, genler arasindaki orantisiz biiytklikten kaynaklanan uyumsuzluk

problemleri 6nlenmektedir.
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3.3. Gen Secimi

Gen secimi filtreleme asamasindan farkli olarak istatistiksel anlama degil
siniflandirma basarisina odaklanmaktadir. Gen se¢imindeki temel amag¢ en az
saylida gen secerek en yiiksek siniflandirma basarisi elde edebilmektedir. Bu
sec¢im islemlerinin gerceklestirilebilmesi igin literatiirde siirt temelli ve tekrarh
algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada siniflandirma basarisi
yuksek, kanser-gen ve gen-gen iligkileri i¢cin anlam tasiyan genlerin
belirlenebilmesi i¢in siirti temelli ve tekrarli ¢alisma prensibine sahip bir

algoritma olan GA’dan yararlanilmistir.

3.3.1. Genetik algoritma

Genetik Algoritma (GA) canlilarin hayatta kalma becerilerini taklit eden, siirii
prensibi ile calisarak ayni anda birden fazla olasi ¢6ziim yolunu arastiran
sezgisel bir algoritmadir (Holland, 1975). Algoritmanin sahip olmus oldugu
dogada ki evrimsel siireclerden esinlenilerek olusturulan Secilim, Caprazlama
gibi islevler sayesinde en basarili ¢6ziim kimeleri bir sonraki tekrara
aktarilabilmekte, ¢6zlim kiimeleri aralarinda parametre degisimi yaparak daha
basarili ¢6ziim yollar1 elde edebilmektedir. En giliclii yonlerinden biri olan
mutasyon islevi sayesinde, GA belli bir ériintiiye uymayan ve énceden tahmin
edilemeyen parametreleri ¢6zlim kiimesi icerisine dahil edebilmekte ve boylece
sadece yerel c¢oOzlimlere bagh kalmadan farkli ¢6zim yollarin1 da

arastirilabilmektedir.

GA’nin literatiirdeki gen se¢im islemlerinde elde etmis oldugu basarili sonuglar,
sahip oldugu islevlerinin gen seciminde biiyiik bir avantaj saglamasi ve amaca
uygun olarak kolaylikla sekillendirilebilmesi bu ¢alismada tercih edilmesinin
baslica nedenlerindendir. GA'nin islevleri ve 6gelerinin daha iyi anlasilmasi icin

Sekil 3.4’de Geleneksel bir GA'nin akis diyagrami verilmistir.
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Uyarlama
/ Uygunluk Degeri
—> Degerlendirme Yeterli mi ya da

Maksimum Tekrar
Sayisina Ulasild1
mi1?
Secilim
Caprazlama
y
Mutasyon

Sekil 3.4. Geleneksel bir GA'nin akis diyagrami

Uyarlama adiminda problemin GA’'nin 0Ogelerine uygun hale getirilmesi
gerekmektedir. Temel olarak bir GA icerisinde Gen, Kromozom ve

Popiilasyondan 6gelerini barindirmaktadir (Beasley vd., 1993; Man vd., 1996).

Gen; GA'min bilgi tasiyan en kiigik birimidir. C6ziim kimesi igerisindeki
parametrelere ait bilgiler genler igerisinde saklanir. Bilgiler genler igerisine Ikili
kodlama, permiitasyon kodlama veya deger kodlama seklinde yazilabilir. Bu
calismada ki kullanilan GA’nin amaci gen se¢imi oldugu i¢in bu genler iizerinde
mikro dizi veri kiimesine ait genlerin isimleri tutulmak istenmektedir. Bu isim
bir numara ile temsil edilmesi ve bu numaranin aritmetik bir 6nem tasimamasi
nedeni ile ikili kodlama yerine deger kodlama tercih edilmistir. Bu durumda
GA’nin gen Ogeleri icerisinde bilgi olarak Mikro dizi veri kiimesi icerisindeki
genlerin numaralarini saklamaktadir. GA ve Mikro dizi veri kiimesi igerisindeki
Gen kavraminin birbiri ile karistirlmamasi icin iki kavramin beraber
kullanildiglr durumlarda GA'nin gen o6gesi icin gen(GA), mikro dizi verisi

icerisindeki genler icin ise gen(MD) kullanilacaktir.

Kromozom; genler(GA)'den olusan olasi bir ¢6ziim kiimesidir. Mikro dizi
problemine uyarlandiginda igerisinde secilmek istenen gen(MD) sayis1 kadar

gen(GA) barindirmaktadir.
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Popiilasyon; GA’'nin sahip olmus oldugu, ayni anda arama yapabilmesine olanak
veren tim kromozomlara verilen isimdir. Problemin karmasikligi ve arastirma
yapilmak istenen olasi ¢6zim kiimelerinin sayisini artirmak igin istenilen

biiytiklikte secilebilmektedir.

Degerlendirme; Segilen genlerin basarisinin o6lgiildiigi 6nemli adimlardan
biridir. Belirlenen bir amag¢ fonksiyonuna gore her bir kromozomun elde ettigi
uygunluk degeri bu adimda hesaplanmaktadir. Amag¢ fonksiyonlari, problemde
hesaplanmak istenen, minimize ya da maksimize edilmek istenen bir deger i¢in
farkli denklemlere sahip olmakta, her probleme 6zgii olarak belirlenmektedir.
Mikro dizi verilerinde secilen genlerin siniflandirma basarisit uygunluk degeri
olarak kabul edilirken, bu degerin hesaplanmasi asamasinda kullanilan

siniflandirma vb. islemler de amag fonksiyonu olarak kabul edilmektedir.

Degerlendirme adiminda hesaplanan, kromozomlara ait uygunluk
degerlerinden GA’nin bir¢ok islevi icerisinde yararlanilmaktadir. Secilim
islevinde en basarili kromozomlarin gelecek kusaklara tasinmasi, ¢aprazlanacak
kromozomlara karar verilmesi, mutasyona ugrayacak genlerin secilmesi gibi
islevlerin yaninda GA’nin yeterli uygunluk degerine ulasmasi durumunda
tekrarlart durdurmasi i¢cin yapilan karsilastirma isleminde de bu deger
kullanilmaktadir. Bu nedenle problem ile uyumlu, etkili bir amag fonksiyonunun
belirlenmesi GA’nin performansi ve sececegi genlerin Kkalitesi icin kritik bir

oneme sahiptir.

Secilim adimi, degerlendirme asamasindan sonra eger istenilen uygunluk
degerine erisilmemisse kullanilan bir GA islevidir. Bu islevin iki amac1 vardir. Bu
amagclardan biri bir sonraki kusak i¢in en basarili kromozomlarin segilmesi iken

digeri caprazlama islevlerinde kullanilacak kromozomlarin belirlenmesidir.

Eger GA ilk tekrar da degilse popiilasyon sayisindan daha fazla kromozom sayisi
ortaya c¢ikacaktir. Bu noktada secilim islevi popiilasyon parametresini dikkate

alarak uygunluk degeri en yliksek kromozomlar1 bir sonraki kusak icin
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ayirmakta, daha basarisiz olan kromozomlar ise elenmektedir. Bu se¢im islemi
sirasinda Altin Birey yontemi adi verilen en basarili kromozomun ¢aprazlama
veya mutasyon isleminden ge¢meden dogrudan yeni kusaga aktarilmasi gibi
farkli yaklasimlar da secilim islemlerine ek olarak basarinin artirilmasi igin
kullanilabilmektedir. Bir sonraki kusak ya da caprazlama islevinde kullanilacak
kromozomlarin se¢imi icin literatiirde Rulet Tekerlegi (Rulet Wheel), Turnuva
(Tournament), Sabit Durum (Steady State), Se¢kincilik (Elitism), Riitbe (Rank)
vb. bir¢ok yontem bulunmaktadir. Calisma igerisinde ise Rulet Tekerligi tercih

edilmistir.

Her bir kromozom i¢in uygunluk degerinin hesaplanmasindan sonra bu
olasiliklar, uygunluk degerleri oraninda yer kaplayacak sekilde rulet tekerlegine
yerlestirilir (Sekil 3.5). Rastgele bir sayi liretilerek, bu sayinin tekerlek tizerinde
isabet ettigi noktadaki kromozom segilir. Bu yontem sayesinde uygunluk degeri
yliksek olan kromozomdan diisiik olana dogru secilme olasilig1 diismekte ancak

bu sans hi¢bir zaman sifir olmamaktadir.

Secim
noktasi

Sekil 3.5. Olasiliklarin Rulet Tekerlegi Uzerinde Gosterimi

Caprazlama islevinin temel amaci, basarili kromozomlarin birbirleri arasinda

gen takasi yaparak daha basarili yeni ¢ocuk kromozomlar elde etmektir. Tek
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noktall, cok noktali ve tek diize yéntemleri basta olmak iizere literatiirde birgok
farkl ¢aprazlama yontemi bulunmaktadir (Sekil 3.6). Diger islevlerde de oldugu
gibi probleme 6zel bir ¢aprazlama yonteminin secilmesi ya da gelistirilmesi
gerekmektedir. Mikro dizi veri kiimelerinde gercgeklestirilen gen secim

islemlerinde Tek Diize yontem ve tiirevleri yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ebeveyn Kromozomlar Cocuk Kromozomlar
DEEEE 0 EEE
—_—>
HE

EEEEE - BB
—>
HEE

EEEEE - e
—>

Sekil 3.6. a) Tek noktali, b) Cok noktali ve c) Tek Diize Caprazlama Yontemi

Mutasyon olas1 ¢6ziim kiimelerinin hep ayni genlere sahip olmasi durumunda
yerel ¢ozlimlere takili kalmasini énlemek icin kullanilan bir islevdir. Mutasyon
orani dikkate alinarak rastgele secilen bir gende yapilan rastgele deger
degisiklikleri olarak tanimlanmaktadir. Mikro dizi verilerinde mutasyon
kromozom icerisindeki bir genin, gen havuzu icerisindeki farkli bir gen ile

degistirmesi ile gerceklestirilmektedir.
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GA en basarili uygunluk degerine sahip kromozomu elde edene ya da
maksimum tekrar sayisina ulasana kadar bu islevler akis diyagraminda gortilen
sirada tekrar etmektedir. GA tekrarlar1 sonucunda popiilasyon icerisindeki en
basarili kromozomun sahip oldugu genler ¢6ziim kiimesi olarak kabul

edilmektedir.

3.4. Siniflandirma

Mikro dizi verilerinin sahip olmus oldugu ytksek veri boyutu ve karmasikhigi
siniflandirma algoritmalarinin verimli bir sekilde ¢alismasini gii¢lestirmektedir.
Bu ylizden yapilan filtreleme ve gen secimi islemleri veri karmasikligini biiyiik
6lclide azaltsa da anlamli genlerin bu asamalarda kaybolma riski, ve hali hazirda
az veri Ornegine sahip olmasi siniflandirma basarisini biiyliik o6lglide
diistirmektedir. Bu nedenle mikro dizi verilerinin siniflandirilmasi i¢in segilecek
algoritmalarin bu zorluklar:1 tolere edebilecek yapida olmasi gerekmektedir.
KNN, DVM ve Naif Bayes siniflandirma algoritmalar: literatirde mikro dizi
siniflandirma islemleri icin siklikla basvurulan glicli ve etkili sezgisel

siniflandirma algoritmalaridir.

3.4.1. KNN

KNN, tim verileri kullanarak 6grenme asamasina ihtiya¢ duymayan ve bu
veriler arasindaki wuzaklik farkini kullanarak siniflandirma islemleri
gerceklestirebilen hizli bir algoritmadir. KNN siniflandirmak istenen ornegin
gen ekspresyon seviyelerine en yakin olan Orneklerin (komsularin)
yogunlastigi siniflara bakarak bir tahmin gergeklestirmektedir (Sekil 3.7). Bir
ornegin sinifina karar verilmesi i¢in o 6rnege en yakin tek bir komsuya bakmak
yerine en yakin komsulara bakmak siniflandirma i¢in daha dogru sonuglar
vermektedir (Cover ve Hart, 1967). En yakin ka¢ adet komsunun sinif bilgisine
bakilacagi K adi verilen parametre ile belirlenirken, 6rnekler arasindaki
uzakligin bulunmasi icin Oklid, Manhattan ve Minkowski vb. uzaklik hesaplama

yaklasimlar1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada literatiirde yaygin olarak kullanilan
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Oklid uzaklk 6lciim yéntemi tercih edilerek Denklem (3.12)’de verilen

hesaplamadan yararlanilmistir.

| ® ASinfi

A B Sinifi
| m ?

.L. ----- :

i . .............................. ‘% A Smifi

(3.12)

X ve Y aralarindaki uzakligin 6l¢iilmesi istenen iki 6rnek oldugu durumda, X'e ait
oznitelikler X;, Yye ait 6znitelikler Y; ile gosterilmektedir. n ise drneklerin sahip
oldugu toplam 0Oznitelik sayisini vermektedir. Mikro dizi verilerine ait genler
arasindaki mesafe bu yontemle hesaplanmak istendiginden X ve Y birer veri
ornegi ve X;veY;ise bu ornekler icerisindeki genlerin ekspresyon degerlerini
temsil etmektedir. Bu hesaplama ile bir veri 6rnege en yakin olan K adet komsu
ornek belirlenmektedir ve bu komsu 6érnekler icerisinde en yogun olan sinif,

siniflandirma sonucu olarak kabul edilmektedir.

3.4.2. Naif Bayes

Naif Bayes algoritmasi, Bayes teoreminden temel alan ve KNN gibi hizli bir

sekilde etkili siniflandirma sonuglari liretebilen olasilik tabanli bir siniflandirma
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algoritmasidir. Bu algoritmada siniflandirma islemi, 6rneklerin siniflara ait olma
olasiiginin hesaplanmasi ile gerceklestirilmektedir. Her bir 6rnek igin tim
siniflara ait olma olasilig1 tek tek hesaplanarak bu olasiliklar icerisinde en yiiksek
degere sahip olan sinif, 6rnegin siniflandirma sonucu olarak Denklem (4.6)'da

verilen hesaplama ile belirlenmektedir.

A

y = argmaxP(y) 1_1[ P(x; 1) (3.13)

A
Denklemde verilen y siniflandirma sonucunda tahmin edilen sinifi gésterirken,

argmax metodu ifadeyi en yiiksek yapany, yani sinif degerini secen bir
y

metottur. P(y), ¥ sinifina ait 6rneklerin veri kiimesi igerisindeki toplam 6rnek
sayisina boltimiinii veren olasilik hesabidir. n siniflandirilmak istenen 6rnege
ait toplam 6znitelik sayisidir. x;, x 6rnegine ait i. 6zniteligini géstermektedir.
P(x; | y) hesaplamasi ise siireksiz verilerde her bir 6zniteligin y sinifina ait
toplam Ornek sayisina bolimi ile yapilabilmektedir. Bu veriler 1s18inda, bu
calismada, WRT algoritmasindan farkli olarak, mikro dizi gen ekspresyon
verilerinin stlirekli olmasi nedeni ile esik deger yaklasimi yerine Gaussian

metodu kullanilmistir (Denklem (3.14)).

P(x;ly) = \/%BXP(—%) (3.14)
TL'O-y y '

Her bir 6zniteligin, y sinifina ait olma olasiliginin hesaplanmasi i¢in kullanilan
bu denklemde o, y sinifi igerisindeki Orneklerin i genlerine ait ekspresyon
degerlerinin standart sapmasini, y ise ortalamasini temsil etmektedir. exp ise

istel (exponential) fonksiyondur.

3.4.3. Destek vektor makinesi

DVM, siniflandirma ve regresyon analizi icin kullanilan, denetimli 6grenme

yontemine sahip bir makine 6grenme algoritmasidir (Cortes ve Vapnik, 1995).
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Calisma prensibindeki ana fikir veri kiimesine ait farkli siniflar igerisindeki
orneklerin bir diizlem {zerinde birbirinden ayirabilecek vektorlerinin
cizilebilmesi, bdylece yeni verilerin bu vektére goére konumuna bakilarak
siniflandirma tahmininin yapilabilmesidir (Sekil 3.8). Bu tahminin yapilmasi i¢in

kullanilan karar verme fonksiyonu Denklem (3.15)’de verilmistir.

e ASinifil
A B Sinifi|

Sekil 3.8. DMV Calisma prensibi

FOO = sign() a; v 600 6K (3.15)

Denklemde verilen f(X) simiflandirmak istenen X ornegine ait karar verici
fonksiyonu temsil etmektedir. sing metodu icerisindeki ifadenin sadece isaretini
geri dondlirmektedir. Bu isaretin pozitif veya negatif olmasi X 6rneginin hangi y
sinifina ait olacagini belirlemektedir ¢linkii n veri kiimesi toplam 6rnek sayisi
olmak tizere y; € {—1,4+1} her bir Ornegin simif parametresini temsil
etmektedir. a; carpaninin en iyilenmesi i¢in Denklem (3.16)’de verilen Larange
hesaplamasindan yararlanilirken, bu hesaplamada ki kisitlar (3.17)'de
verilmistir. Mikro dizi verilerinin dogrusal olmayan yapisi neden ile @(X)@(X;)
skaler ¢arpimi igin K (X;, X;) doniigtimii yapilarak Denklem (3.18)’da verilen
Radyal Tabanli Cekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir.
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1
mgleD = mgx(2?=1 a;i —3 i=1 Z?=1 a;a;y;y; K(Xi, X;)), (3.16)

n

0< a; <C, Z a;y; = 0 (317)
i=1
KX, Xj) =exp(=y Il x; — x; I1?), (3.18)

Denklemde verilen C > 0 olmak {lizere karar verme st sinir katsayisi iken

y > 0 olmak lizere Radiyal Tabanli Cekirdek fonksiyonunun gama katsayisidir.

3.4.4. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin ¢alisma prensibini ve sahip oldugu
sinirlerin matematiksel olarak ifade edilmesi ile insan problem ¢6zme
becerisinin taklit edilmesini amaglayan bir algoritmadir. Bu 6zelligi sayesinde
siniflandirma basta olmak tlizere optimizasyon, tahmin ve 6riintii tanima gibi

bir¢ok problemin ¢6ziimiinde kullanilabilmektedir (Blanton, 1997).

YSA igerisindeki bir yapay sinir hticresinin girdi, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak lizere 5 ana 6gesi vardir. Temel bir YSA'da
bu sinir hiticreleri giris, ara ve ¢ikis olmak tizere 3 katman icerisinde sirali bir
sekilde c¢alismaktadir (Sekil 3.9).  Smniflandirma amaci ile kullanildigl
durumlarda veri katmanlar tizerindeki sinirler arasindaki agirlik degerleri,
toplama ve aktivasyon fonksiyonu yardimi ile islenmekte ve bir ya da birden

fazla ¢ikis sinyali tiretilebilmektedir.
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Sinirler
d Agirhiklar

#’

Cikis

Giris
Katmani

Sekil 3.9. Temel bir YSA'nin yapisi

Giris katmani veri kiimesindeki 6rneklere ait gen ekspresyon degerlerinin YSA
tarafindan islenmek tzere igeri alinmasi i¢in kullanilan katmandir. Her bir YSA
caginda aga verilen 6rnege ait gen ekspresyon degerleri giris katmanindaki
sinirlerin ¢ikis degerleri olarak kabul edilmektedir. Ara veya ¢ikis katmanindaki
sinirlerin ¢ikislarinin hesaplanmasi i¢in ise ilk 6nce toplam net degerleri
hesaplanmasi gerekmektedir. Bu hesaplama icin (3.19)’de verilen toplam

fonksiyonundan yararlanilmaktadir.

n
Netl- = XWUC]. (319)
Jj=1

i sinir hicresinin toplam degeri Toplam; hesaplanmak istendiginde, n i

sinirinden bir 6nceki katmandaki sinirlerin toplam sayisini verirken w;; bu

sinirler ile i siniri arasindaki agirliklari, Cj ise bu sinirlerin c¢ikis degerlerini

temsil etmektedir. Giris katmani haricindeki bir sinir hiicresinin ¢ikis degeri
hesaplanirken ise bir aktivasyon fonksiyonundan yararlanilmasi gerekmektedir.
Bu calismada bir sinir hiicresinin ¢ikis degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan

sigmoid fonksiyonu Denklem (3.20)’de verilmistir.

1
i 1+ e~ (Net; + ) (3:20)

¢
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B; i sinirinin diizeltme yani bias degerini ifade etmektedir. Her bir sinirin ¢ikis
bilgisinin elde edilmesinden sonra ¢ikis katmanindaki sinirlerinin degerleri
siniflandirma sonucu olarak kabul edilmektedir. Ancak &grenme islemi
gerceklesmeden 6nce bu tahminler hatali olacaktir. Siniflandirma basarisinin
arttirllmasi i¢in ilk bagta rastgele belirlenen agirliklarin giincellenmesi YSA'nin
egitilmesi gerekmektedir. Agirliklarin giincellenmesi i¢in ¢alisma igerisinde
hatanin geriye yayilmasi (Backpropagation) yontemi tercih edilmistir. Bu
yontemin kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle YSA'nin ¢ikis sinirlerinin hatalarinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Cikis sinirlerinin hatalar1 Denklem (3.21)'de

verildigi gibi hesaplanmaktadir.

6; =C(1—-CHY;—Cp) (3.21)

Denklemde verilen E; i sinirinin hatasini ifade ederken, ¥; beklenen ¢ikis
degerini, ; ise YSA'nin gergeklestirmis oldugu cikis degerini ifade etmektedir.
Bu hatalarin hesaplanmasindan sonra her bir agirhiktaki degisimin

hesaplanmasi i¢in Denklem (3.22)’den yararlanilmaktadir.

AWij(t) = ]/(SLC] + (ZAWl'j(t - 1) (322)

Aw;j(t) hesaplanmak istenen ¢ikis katmanindaki i ve bir 6nceki katmandaki j
sinirleri arasindaki agirhgin degisim miktarini, Aw;;(t — 1) ise ayni agirligin bir
onceki cagdaki degisim miktarini temsil etmektedir. y agin egitim katsayisini
ifade ederken, @« momentum Kkatsayidir. Tiim agirliklar giincellendikten sonra
bir sonraki ¢aga gecilerek en diislik hata oran1 ya da tekrar sayisina erisilene

kadar ayni islemler tekrar edilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu kisimda gelistirilen web arayiliziiniin 6zellikleri, gelistirilen Birlik-Hibrit
algoritmasinin detaylari, bu algoritma ile elde edilen performans degerleri,
literatir karsilagtirmalar1 ve son olarak elde edilen bulgularin biyolojik

oneminden bahsedilmistir.

4.1. Ara Yuz Gelistirilmesi

Gen secimi mikro dizi verilerinin analizindeki en temel ve en Onemli
konularindan biridir. Kanser ile iliskili anlamli genlerin etkili bir sekilde
secilmesi ileri seviyede yapilacak analizlere, teshis tedavi ve ila¢ gelistirme
asamalarina, biyolojik verilerin anlamlandirilmasina biiyiik katki saglamaktadir.
Ancak gen se¢im siirecinin yonetilmesi, yeni yaklasimlarin gelistirilmesi 6nemli
oldugu kadar zorlayici da bir konudur. Gelistirilen yaklasimlarin mikro dizi
verilerinin karakteristik 6zellikleri nedeni ile genellestirilememesi karsilasilan
glicliiklerin basinda gelmektedir. Bir mikro dizi veri kiimesinin analizinde
basarili performans degerleri elde edebilen bir algoritma baska bir veri kiimesi
icin ayni performans degerini yakalamasi her zaman miimkiin olmamaktadir.
Bu ylizden literatlirde onerilen bircok yontem arasindan en uygun yontemin
secilmesi ve bu yontemde kullanilan algoritmalara ait en uygun parametrelerin

belirlenmesi gerekmektedir.

Birden fazla ve farkl tiirdeki algoritmalarin kullanilmasi gerektigi durumlarda
en uygun kombinasyonun belirlenmesi de arastirmacilar igin gergekten
zorlayict bir konudur. Bu zorluklarin tstesinden gelinebilmesi i¢in yapilan
calismada icerisinde bir¢ok farkli yaklasima sahip algoritmanin bir arada
kullanilabilecegi, farkli kombinasyonlarla yeni yaklasimlar elde edilebilecegi bir
araylz arastirmacilarin isini biiylik Ol¢iide kolaylastiracaktir. Bu amacla
diinyanin her yerinden biyoinformatik alaninda c¢alisan arastirmacilarin
erisebilecegi, icerisinde farkli calisma prensipleri barindiran filtreleme, 6znitelik
cikarma, gen sec¢imi, siniflandirma algoritmalara erisim saglayabilecegi, yapilan

analizlerin saklanip paylasilabilecegi bir web araytizii tasarlanmistir.
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Bu kisimda gelistirilen araytiziin teknik detaylari, arayiiziin sahip oldugu
islevler, arayiliz icerisinde kodlanmis algoritmalar, kullanicilarin arayiizi

kullanarak yapabilecegi islemler ve alabilecegi raporlarin detaylari verilmistir.

4.1.1. Gelistirme ortami ve arayiz ozellikleri

Python, R ve Matlab gibi programlama dilleri ve uygulama gelistirme ortamlari
giinimuzde birgok farkli analiz igin igerisinde sezgisel algoritmalarin
kullanildigr hazir metotlar barindirmaktadir. Az bir kodlama becerisi ile
siniflandirma, gen secimi ve baska bir¢cok analiz gergeklestirilebilmektedir.
Ancak bu diller ve uygulama gelistirme ortamlari ile olusturulan yazilimlarin
son kullanicinin kullanimina sunulmasi bir hayli zordur. Gelistirilmek istenen
karmasik algoritmalarda g6z oniine alindiginda hazir metotlardan daha ¢ok
gliclii bir programlama diline, daha islevsel bir uygulama gelistirme ortamina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bununla beraber gelistirilen algoritmalarin web
ortaminda calisabilmesi, veri tabani ve sunucu destegi gibi ihtiyaclar da bu tez
calismasinda kullanilacak programlama dilinin ve wuygulama gelistirme

ortaminin se¢ilmesinde etkili olmustur.

Bu tez ¢alismasinda olusturulan araytiz, gii¢lii bir uygulama gelistirme ortamina
sahip Microsoft Visual Studio kullanilarak C# dilinde kodlanmistir. Gelistirilen
ve kodlanan algoritmalarin web ortaminda son kullanicilar tarafindan
erisilebilir olmasi i¢in Asp.Net MVC yapist kullanmlmistir. Bu sayede
kullanicilarin higbir kurulum gereksinimi duymadan sadece internet erisimine
sahip bir cihaz ile algoritmalara erisebilmeleri saglanmistir. Ayrica Asp.Net
MVC’in saglamis oldugu sunucu destegi ile kullanicillarin kendi donanim
kaynaklarina ihtiya¢c duymadan islemlerini sunucuda gerceklestirebilecekleri,
MVC ile uyumlu bir sekilde c¢alisan Microsoft SQL Server sayesinde yapmis
olduklar1 her bir islemin sonuglarini saklayabilecekleri bir ortam
olusturulmustur. Gelistirilen arayiize ait genel gorlinim ayni zamanda
kullanicilarin oturum actiklarinda Kkarsilarina ¢ikan araytiz Sekil 4.1’de

verilmistir.
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Yardim ? Ayarlar 'g Mehmet Bilen ¥

Islemler
Agiklama Baglangig Zamam Bitis Zamami Durum Sonug Veri Kimesi iglem

GA - ENS259_n_Leukemia (knn) 3.09.2020 12:46:54 3.09.2020 12:46:57 Tamamlandi
Temizle

Gen iglemleri

GA - ENS259_n_Leukemia (knn) 3.09.2020 12:46:51 3.09.2020 12:46:55 Tamamland
Temizle

Siniflandirma iglemleri

GA - ENS259_n_Leukemia (knn) 3.09.2020 12:46:46 3.09.2020 12:46:59 Tamamlandi

Veri Kiimesi iglemleri Temizle

Diger iglemler

A Egitim Gegmigi
Algoritma Veri Kiimesi Egitim Tarihi Bagan Ylzdesi iglem

YSA-GA GA3_pca69_Leukemiad3 3.09.2020 12:45:52 %100

YSA-GA pead_Leukemia 3.09.2020 12:45:33 %85,7143

YSh 162_Breast 3.09.2020 12:45:01 %84,2105 | .. i

Sekil 4.1. Kullanici araytizii genel gériinim

Araytliziin sol kisminda gen se¢imi, siniflandirma, veri kiimesi ve diger islemlere
ait arayiizlere ulasilabildigi bir menii yer almaktadir. Ust kisimda ise oturum
islemleri, ayarlar ve yardim linkleri bulunmaktadir. Tarayici uyumluluguna
sahip (Responsive) bir yapida tasarlanan bu araytiz sayesinde kullanicilar farkl
ekran ¢ozinturligine sahip cihazlarla (bilgisayar, tablet, cep telefonu vs.)
araylzin islevlerini kolayca kullanabilmektedir. Ayrica arayiiz yerellestirme

(Localization) 6zelligi sayesinde ingilizce dil destegi de sunulmaktadir.
4.1.2. Gen filtreleme ve se¢cim arayiizleri
Bu kisimda Sekil 4.2’de verilen gen islemleri mentstniin altindaki BK, FKS,

WRT, Birlik gen filtreleme algoritmasi, GA, TBA ve normalizasyon

arayuzlerinden bahsedilecektir.
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Gen iglemleri

Bilgi Kazanimi

Fisher Korelasyon Skoru

Wilcoxon Riitbeler Toplami

Birlik Gen Filtreleme

Genetik Algoritma Gen Segimi

Temel Bilesen Analizi

Normalizasyon

Sekil 4.2. Gen islemleri mentist

Bilgi kazanimit filtreleme algoritmasi arayiizii

Sekil 4.3’de verilen BK araytiziiniin ilk adiminda kullanicilar bu algoritma ile gen

puanlamasi yapmak istedikleri veri kiimesini secebilmekte, se¢cme islemi

oncesinde bu veri kiimesinin detaylarini gérebilmektedir.

Bilgi Kazanimi Filtreleme Ara yiizii

Bu ara yiiz sayesinde filtrelemek istedidiniz veri kimesindeki en anlaml znitelikler
Bilgi Kazanimi algoritmasi ile hesaplanir. istenilen sayida 6znitelik secilerek yeni bir
veri kiimesi elde edilebilir.

Veri Kiimesi Leukemia v | Incele

Sekil 4.3. BK filtreleme araytizii

Veri kiimesi se¢im isleminden sonra kullanicilar BK algoritmasi ile hesaplanan
gen puanlarinin listelendigi ve bu puanlara gore filtrelenmek istenen gen
sayisinin belirlenebildigi dinamik bir arayiize yonlendirilmektedir (Sekil 4.4) .
Bu araytiz ile kullanicilar her bir genin almis oldugu puani sirali bir sekilde
inceleyerek istedikleri sayida gen secebilmekte ve sadece bu genlerin

ekspresyon degerlerinden olusan yeni bir veri kiimesi olusturabilmektedirler.
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1 ile 250 arasindaki ilk 5 kayit gosterilmektedir

BK Filtreleme Sonucu

Veri Kiimesi
Adi Leukemia Oznitelik Sayisi 7129
No Oznitelik Numarasi Bilgi Kazanimi
1 4846 0,626191012243875
2 3251 0,56876377396841
3 6375 0,517803711011976
4 6040 0,471580638040167
5 2120 0,400286978718317

Yeni Veri Kiimesi Kaydet

Secilecek Deger Sayisi

Sekil 4.4. BK sonug arayuizii

Fisher korelasyon skoru filtreleme arayiizii

Bu arayiizde BKS filtreleme arayiiziinde oldugu gibi iki adim bulunmaktadir. Ik

adimda filtrelenmek istenen veri kiimesinin segimi (Sekil 4.5), ikinci adimda bu

algoritma ile puanlanmis genlerin seg¢ilebilmesine olanak veren kontroller

bulunmaktadir (Sekil 4.6).

Fisher Korelasyon Skoru Filtreleme Ara Yiizi

Bu ara yUz sayesinde filirelemek istediginiz veri kimesindeki en anlamli 0znitelikler Fisher Korelasyonu yontemi ile hesaplanir.
Istenilen sayida dznitelik segilerek yeni bir veri kilmesi elde edilebilir

Veri Kiimesi |ﬁ Incete

Sekil 4.5. FKS filtreleme araytizi
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FKS Filtreleme Sonucu
Veri Kiimesi

Adi CNS Oznitelik Sayisi 7129
Skor Listesi

No Oznitelik Numarasi FKS Skoru

1 2916 0,00544446232701728

2 6804 0,00544209637938416

3 4148 0,00532939454391037

4 319 0,00524718010115282

5 1983 0,00521770600494852

1ile 250 arasinda ilk 5 kayit gdsterilmektadir

Yeni Veri Kiimesi Kaydet

Segilecek Deger Sayisi

Sekil 4.6. FKS sonuc araytizi

Wilcoxon riitbeler toplami filtreleme arayiizii

Filtreleme ve filtreleme sonuglarinin incelenerek secim yapildigi arayiiz sirasi

ile Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8’de verilmistir.

Wilcoxon Ritbeler Toplami Filtreleme Ara ytizi

Bu ara yiiz sayesinde filtrelemek istediginiz veri kiimesindeki en anlamh genler WRT algoritmasi ile puanlanir. Istenilen sayida
gen segilerek yeni bir veri kiimesi elde edilebilir.

Veri Kiimesi

| Colon v | incele

Sekil 4.7. WRT filtreleme araytizi
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WRT Filtreleme Sonucu

Veri Kiimesi

Adi Colon Oznitelik Sayisi 2000
Skor Listesi

No Oznitelik Numarast Bilgi Kazanimi

1 492 778

2 1771 770

3 212 761

4 1041 761

5 1670 751

Showing 1 to 5 of 250 entries

Yeni Veri Kiimesi Kaydet

Secilecek Defer Sayisi

Sekil 4.8. WRT sonug arayiizii

Birlik gen filtreleme arayiizii

Bu arayliz diger bahsedilen lig¢ filtreleme arayiiziinlin gorsel ve islevsel olarak
birlestirilmesinden olusmaktadir. ilk adimda benzer sekilde filtrelenmek
istenen veri kiimesi secilmektedir. Buna ek olarak bu adimda veri kiimesinin
filtrelenme  asamasinda  hangi  algoritmalarin  kullanilacagr  tercih
edilebilmektedir (Sekil 4.10). Ikinci adimda se¢im yapilan her bir algoritma igin
ayr1 ayri sonuglar gosterilmekte olup her bir algoritmanin puanlamis oldugu

genler arasindan farkli sayida gen sec¢imi yapilabilmektedir (Sekil 4.10).
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Birlik Gen Filtreleme

Latfen veri kimesini ve kullanmak istediginiz gen filtreleme yantemlerini seginiz.

Veri Kiimesi ‘ Leukemia v ‘ Incele

Fisher

AR IS

Wilcoxon
Bilgi Kazammi
Sekil 4.9. Birlik gen filtreleme araytizu
Baghk Leukemia Oznitelik Sayisi 7129
Fisher Segilecek Gen ‘ 10 |
Bilgi Kazanimi Segilecek Gen ‘ 20 |
Wilcoxon Segilecek Gen ‘ 5 |

Sekil 4.10. Birlik algoritma sonug ve gen sayisi belirleme arayiizi

Genetik algoritma gen secim arayiizii

Bu arayliz diger filtreleme algoritmalarindan farkli olarak bir¢ok secenege
sahiptir. Kullanicilar bu araytiz sayesinde GA’'nin bir¢ok 6énemli parametresini
se¢ebilmekte, amag¢ fonksiyonu i¢in kullanilacak siniflandirma algoritmasini ve
bu smiflandirma algoritmanin parametrelerini belirleyebilmektedir. Genetik

algoritma gen secim araytziiniin ilk adimi Sekil 4.11’de verilmistir.
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GA Gen Secimi

Veri Kiimesi ‘ ENS259_n_Leukemia v ‘
Segim Algoritmasi Genetik Algoritma v ‘
Segilecek Gen Sayisi ‘ 3 v ‘
Siniflandirma Algoritmasi (Amag Fonksiyonu) ‘ KNN v ‘

LoOCvV

Sunucuya Gonder

| Calistir |

Sekil 4.11. Genetik algoritma gen se¢im arayiizii

Ik arayiiz tizerinde secilecek gen sayisi, uygunluk degeri hesaplanirken amag
fonksiyonu olarak kullanilacak siniflandirma algoritmasi ile beraber
siniflandirma isleminin LOOCV ile dogrulanip dogrulanmayacagina karar
verilebilmektedir. GA popiilasyon fazla ve veri kiimesi boyutunun biiyiik oldugu
durumlarda gen se¢im islemi zaman almaktadir. Bu ylizden sunucuya gonder
segenegi ile arka planda gen secim islemi gergeklestirilirken kullanicilar diger

islemlerine devam edebilmektedir.

GA’nin ve secilen siniflandirma algoritmasinin parametreleri ilgili algoritmanin
hemen yanindaki ayarla butonu ile gelen agilir pencereler ile
belirlenebilmektedir. GA parametreleri icin acgilan pencere Sekil 4.12'de,

siniflandirma algoritmasi i¢in acilan pencere Sekil 4.13’de verilmistir.
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Genetik Algoritma

Tekrar Sayisi

Popllasyon Buyiikligu

Caprazlama Orani

Mutasyon Orani

Altin Birey ?

Sekil 4.12. Genetik algoritma parametre belirlenmesi i¢in agilan pencere

K Parametresi

Uzaklik

Sekil 4.13. Siniflandirma algoritmasi parametre belirlenmesi i¢in agilan pencere

Baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesinden sonra c¢alistirilan genetik
algoritmanin elde ettigi sonuglar Sekil 4.14’de verilen rapor {izerinde
gosterilmektedir. Bu rapor algoritmanin bulmus oldugu yerel ve genel ¢6ziim
kiimelerini hangi tekrarlarda elde ettigini, hangi genlerin secildigini ve
hesaplanan LOOCV degerini bir liste halinde sunmaktadir. En iyi tekrara ait

bilgiler kirmizi renkte isaretlenmektedir.
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Tekrar

32

33

40

53

Loocv

94,4444
95,8333
97,2222
98,6111
97,2222
98,6111

100

GA Gen Sec¢imi Sonuglari

GA ile gerceklestirilen gen secim iglemleri sonucunda elde edilen yerel ¢éziimler ve en
uygun ¢oziime ait LOOCY dederleri ve bu dederleri saglayan genlere ait numaralar asagida
verilmistir. En basanh tekrar kirmizi renkte gosterilmektedir,

Segilen Gen Numaralan
143-146-114-
127-51-114-
127-101-114-
58-134-114-
126-250-114-
176-72-114-

176-210-114-

Temel bilesen analiz arayiizii

Bu arayliz de diger gen filtreleme araytizlerde de oldugu gibi ilk adimda analizi
yapilmak istenen veri kiimesi secilebilmekte (Sekil 4.15), hesapla komutundan
sonra ekrana gelen araylizde ise gen filtreleme islemi yerine temel bilesen
analizi ile hesaplanmis 0z bilesen degerleri listelenmektedir (Sekil 4.16).

Kullanic1 bu 6z bilesen degerlerinin kiimiilatif toplamlarina bakarak istedigi

Sekil 4.14. GA gen se¢im raporu

sayida faktorii yeni veri kiimesi olusturmak icin kullanabilmektedir.

Veri Kilmesi

Temel Bilesen Analizi

Lutfen temel bilesen analizi yapmak istediginiz veri kimesini seginiz

v | Incele

Sekil 4.15. Temel bilesen analiz araytizi
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Temel Bilesen Analizi Sonucu

Liitfen kullanmak istediginiz faktir sayisini seginiz.

Veri Kiimesi Leukemia - Incele

Faktor Sayisi 4

Temel Bilegen Kimulatif Degerleri (Eigen Values) .- 0,17427768352271

.- 0,277664112876556
.- 0,354566417362028
.- 0,413098799565176
.- 0,470874531637865
.-0,521081307582719
.- 0,566664439121634
.- 0,599030726707596
.- 0,627506581551198
.- 0,651610304721675

10 N ETINOSIIOATIOI]

O DN W= O

Sekil 4.16. Temel bilesen analiz sonucu ve 6z bilesen listesi

Normalizasyon arayiizii

Bu araytizii kullanarak kullanicilar, birgok algoritmanin ihtiya¢ duydugu 6n
islem adimlarindan biri olan, 6zellikle dengesiz dagilima sahip olan veri
kiimelerinin normalizyon islemini gerceklestirebilmektedirler. Normalizasyon
araylzi Sekil 4.17’de verilmistir. Arayiiz lizerinden veri kiimesi ve degerlerin
ka¢ ondalik basamaga sahip olacaginin segilmesinden sonra hesapla butonu

yardimi ile veriler normalize edilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmaktadir.

Normalizasyon Ara ylizi

Litfen normalize etmek istediginiz veri kiimesini ve ondalik basamak sayisini (normalizasyon genligi) seginiz.
Veri Kiimesi | CNS ook
Normalizasyon genlidini seginiz. |4 ‘

Sekil 4.17. Normalizasyon arayuzii

4.1.3. Smiflandirma arayuzleri

Bu kisimda Sekil 4.18'de ki meni lizerinden erisilen siniflandirma

araylzlerinden bahsedilecektir. Siniflandirma araytzleri de gen se¢im
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arayiizlerinde oldugu gibi genel olarak iki arayiizden olusmaktadir. ilk arayiizde
siniflandirma islemi yapilmak istenen veri kiimesi, ilgili siniflandirma
algoritmasinin baslangi¢ parametreler kullanicilar tarafindan segilebilmektedir.
Ikinci arayiizde secilen parametreler sonucunda gergeklestirilen siniflandirma

sonucuna ait tim sonuglar detaylh bir sekilde raporlandirilmaktadir.

Siniflandirma iglemleri

KNN

Naif Bayes Siniflandiric

Destek Vektor Makinesi

Yapay Sinir Aglan

Sekil 4.18. Siniflandirma islemleri mentist

KNN, NB ve DVM arayizlerinde kullanicilar siniflandirilmak istenen veri
kiimesini, ilgili algoritmanin baslangic parametrelerini ve siniflandirma
sonuglarinin  dogrulanmasinda hangi ¢apraz dogrulama ydntemlerinin
kullanilacagini belirleyebilmektedirler. KNN, NB ve DVM smiflandirma
islemlerine ait parametre se¢im araytzleri sirasi ile Sekil 4.19, Sekil 4.20, Sekil

4.21’de verilmistir.

KNN Siniflandirma Ara Yizi
Veri Kiimesi | IG5_Breast v | Incele
K Parametresi |5 v|
Uzaklik |0k1id v|
LooCcv
K=5 Fold Cross Validation
K=10 Fold Cross Validation
| Caligtir |

Sekil 4.19. KNN siniflandirma arayiizi
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Naif Bayes Sinifladirma Ara yizi

Veri Kiimesi |165_Breast v| Incele
LOOCV

K 5 Fold Cross Validation

K 10 Fold Cross Validation

Naif Bayes | Galistr |

Sekil 4.20. Naif Bayes siniflandirma araytizii

Destek Vektor Makinesi Siniflandirma Ara yiizi

Veri Kiimesi In_CNS v | Incele
Gamma Katsayisi ‘ 1 v ‘

C Katsayisi \ 1 v \
Kernel Fonksiyonu ‘ RBF v ‘
Loocv

K 5 Fold Cross Validation
K 10 Fold Cross Validation

Destek Vekidr Makinesi ‘ Galistir ‘

Sekil 4.21. DVM siniflandirma arayiizi

Secilen veri kiimesi ve belirlenen parametreler kullanilarak gergeklestirilen
siniflandirma islemi sonucunda elde edilen bulgular, 6zet, performans degerleri,
tim Orneklerin siniflandirma sonuglar1 isimli raporlar ve ek grafiklerle
sunulmaktadir. Siniflandirma islemleri sonucunda elde edilen basarili
siniflandirilan 6rnek sayisi, basar1 yiizdesi, AUC degeri ve c¢apraz dogrulama
degerlerinin kullanicilar tarafindan incelenebildigi 6zet rapor Sekil 4.22’de

verilmistir.
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Ozet

Dogrulama Ornek  Basarili Basarn AUC Egitim i¢in Gegen Siire &
Sayisit  Siniflandirma Yiizdesi  Degeri Test igin Gegen Siire
LOOCV 97 76 78,3505 0,78 10 (ms)
Dogrulama Toplam En Basanli En Ortalama
Test Test Basarnisiz Basan
Test
K5Fold 5 84,2105 65 74,3158
K10Fold 10 100 44,4444 76

Sekil 4.22. Ozet rapor

Sekil 4.23’de siniflandirma sonucunda elde edilen performans degerleri raporu
verilmistir. Bu rapor sayesinde kullanicilar her bir sinif parametresi icin
hesaplanan belirlilik duyarliik ve dogruluk degerlerine ve bu degerlerin
hesaplanmasinda kullanilan Dogru Pozitif, Dogru Negatif, Yanhs Pozitif, Yanlis

Negatif degerlerini inceleyebilmektedir.

Performans Degerleri

Simif Belirlilik Duyarhlik Dogruluk Detay
relapse 0,8431 0,7174 0,7835 | Detay |
non-relapse 0,7174 0,8431 0,7835 ‘ Detay |

Sekil 4.23. Performans degerleri raporu

Her bir 6rnegin ait oldugu gercek sinif parametresi, tahmin edilen sinif, ilgili
ornegin gen ekspresyon degerleri ve bu o6rneklerin KNN i¢in en yakin
komsularina ait hesaplanan uzaklik, NB icin olasilik degerleri Sekil 4.24’de
verilen  siniflandirma  detay raporu ile  kullanicillar  tarafindan

incelenebilmektedir.
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Sira  Ait Oldugu

Sinif
1 relapse
2 relapse
3 relapse
4 relapse
5 relapse

Sinifflandirma
Sonucu

non-relapse

non-relapse

relapse

relapse

relapse

Durum

Basarisiz

Bagarisiz

Basanh

Basanh

Basgarih

Her Bir Ornegin Siniflandirma Detayi

Oznitelik Oznitelik Oznitelik
-1 ig =3
0,091 0,263 0,175
-0,293 -0,035 -0,167
0,348 -0,247 -0,126
0,266 -0,19 0,194
0,225 -0,184 0,055

Oznitelik
-4

-0,167

-0,085

-0,035

-0,199

0,011

Oznitelik
-5

0,251

0,026

0,201

-0,08

0,081

Uzakliklan Goster
/ Gizle

Uzakliklan Goster
/ Gizle

IUzakliklan Goster
/ Gizle

Uzakliklan Goster
/ Gizle

Uzakliklan Goster
{ Gizle

Sekil 4.24. KNN siniflandirma detaylari (her bir 6rnek i¢in)

Sekil 4.25’de her bir oOrnegin siniflandirma sonucuna goére gilincellenen,

kullanicilarin basarili ve basarisiz tahminleri inceleyebildigi dagilim grafigi

verilmistir.

Siniflandirma sonucu drneklerin dagilim grafidi

K En Yakin Komgular Siniflandirma Sonucu

0.6

0.8

A5

0.5

0.5

« relapse- Basansiz
relapse - Baganl

* non-relapse - Baganh

» non-relapse - Bagansiz

Yapay sinir

Sekil 4.25. Dagilim grafigi

aglarinin  tekrarh

yapisl

nedeni

ile diger

siniflandirma

algoritmalarindaki raporlara ek olarak farkli bulgular da elde edilmektedir. Bu
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ylzden tretilen raporlar farkliik gostermektedir. Ayrica diger siniflandirma
algoritmalarinda verilen raporlara ek olarak her tekrarda ki basari oraninin,
yerel ¢oziimlerin ve en iyi ¢éziimlerin incelenebilmesi icin ayrica bir egitim
grafik raporu olusturulmaktadir. YSA algoritmasinin siiflandirma araytizi Sekil

4.26,da verilmistir.

YSA Siniflandirma Ara yilzi
Veri Kiimesi ‘ ENS259_n_Leukemia v | lncele
Egitim Katsayisi 0,25 v ‘
Devinim Katsayisi ‘ 0 w ‘
Gizli Katman Sinir Sayisi ‘ 4 v ‘
Egitim Tekrar Sayisi ‘ 1000 w ‘
Yapay Sinir Agi ‘ m ‘

Sekil 4.26. YSA siniflandirma araytizi

YSA algoritmalar1 ile gergeklestirilen siniflandirma islemlerinden sonra
olusturulan 6zet rapor Sekil 4.27’de verilmistir. Bu rapor ile kullanicilar en
diisiik ortalama kare hata (OKH) ve bu OKH'nin hangi tekrarda gergeklestigi,

egitim ve test i¢in algoritmanin harcadig: siire gibi bilgileri inceleyebilmektedir.

YSA Egitim ve Siniflandirma Sonucu

Ozet
Egitim Ornek Sayisi Test Omek Sayisi Basarih Siniflandirma Basarili Siniflandirma
78 19 15 %78,9474
Veri Kiimesi Ortalama Kare Hata En Diigilk OKH- Gad En Dilgiik OKH
GA3_ENS14_Breast95 0,211889540092267 1999 0,211889540092267
Egitim Katsayisi Devinim Katsayisi Egitim Iigin Gegen Siire Test igin Gegen Siire
045 0 5067 (ms) <1 (ms)

| Kaydet |

Sekil 4.27. YSA egitim ve siniflandirma 6zet raporu
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Diger siniflandirma algoritmalarindan farkl olarak sadece YSA igin tiretilen

egitim grafigi Sekil 4.28’de verilmistir.

Egitim Grafigi (OKH/Tekrar Sayisi)

Egitim Grafigi (OKH/Gag)

0.8

|
0.6

0.4

0.2 S

-1 439 2959 1459 1599

Sekil 4.28. YSA egitim grafigi

4.1.4. Veri kiimesi islem arayiizleri

Gelistirilen web tabanli aragta, kullanicilarin kendi veri kiimelerini sisteme
yukleyerek gen filtreleme, gen se¢imi ve siniflandirma islemlerini yapabilmeleri
icin gerekli olan arayuzler tasarlanmistir. Sekil 4.29'de verilen veri kiimesi
ylukleme arayiiziiniin ilk adiminda kullanicilar kendi bilgisayarlarindaki

dosyalari secgerek ytlikleme islemini baslatabilmektedirler.

Veri Kiimesi Yukleme Ara yiizl

ilk adimda liitfen yiiklemek istediginiz dosyayi seciniz. Dosya isminin
degdismesini istiyorsaniz lutfen yeni ismi giriniz.

Veri Kimesi Adi |\."eni VK |

Oznitelik Ayirma Karakteri | |

Dosya Sec |yeniVeritxt

Sekil 4.29. Veri kiimesi ytlikleme araytizii

Veri kiimesi ylikleme islemi baslatildiktan sonra sisteme dahil edilen veri
kiimesi i¢in gerekli olan bilgilerin girilmesi, sinif parametresinin hangi 6znitelik
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ile temsil edileceginin belirlenmesi, normalize edilmek istenen Oznitelikler
varsa bunlarin secilebilmesi icin gereken ayarlari iceren ikinci adimda ki araytiz

Sekil 4.30’da gosterilmistir.

Veri Klimesi Dizenle

Veri Kimesi Adi lyen] veri k[]mesj| l
Aciklama

o~
Genel kullanima izin ver 7

Litfen veri kiimesi icerisindeki sinif slitununu isaretleyiniz

0019 011 -0.092 -0509 -0.131 -0.158 relapse

Litfen normalize edilmesini istediginiz sttunlari isaretleyiniz.

0.019 -0.11 -0.092 -0.509 -0.131 -0.158 relapse

Sekil 4.30. Veri kiimesi yiikleme ayarlari
Kullanicilarin kendi eklemis olduklar: veri kiimelerinin ve bunlara ait bilgilerin

bir liste halinde inceleyebilmesi i¢cin tasarlanmis veri kiimesi listeleme arayiizi

Sekil 4.31."de sunulmustur.

57



Veri Kiimeleri ,
Eklenme Oznitelik ~ Sinif Herkese
Adi Aciklama Ekleyen  Tarihi Sayisi Sayist  aglkmi ?
Leukemia : Yedek 10.07.2019 7129 2 Evet
17:43:51
ENS259_n_Leukemia FilteredE ~ Mehmet 5.12.2019 259 2 Hayir
Bilen 19:38:10
GA3_ENS259_n_Leukemia52 GA-22- Mehmet 23.12.2019 3 2 Hayir
Bilen 10:52:40
GA3 FNS289 n | eukemiafll GA-0- Mehmet 3122019 3 2 Hawvir

Sekil 4.31. Veri kiimesi listeleme araytizii

Kullanicilar bir veri kiimesine ait detayli bilgiye ulagsmak istediklerinde Sekil
4.32'de verilen veri kiimesi detay araytiziini kullanabilmektedirler. Bu araytiz
ile kullanicilar veri kiimesinin adi, agiklama kisminda daha 6nce yapilan gen
filtreleme ve gen secim islemlerinin detaylari, gen-6znitelik sayisi, sinif sayisi,
bu veri kiimesini sisteme ekleyen kisi, eklenme tarihi ve veri kiimesi igerisindeki
tiim ornekleri 6znitelikleri ile birlikte gorebilmektedirler. Bu arayiiz icerisinde
ayrica ilgili veri kiimesinin indirilebilmesi veya sicaklik haritasinin

olusturulabilmesi i¢in gereken kontroller de bulunmaktadir.
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Veri Kiimesi Ozeti

Adi Eklenme Tarihi Ekleyen Oznitelik Simif Herkese aglk i Iglem Heatmap
Sayisi Sayisi ?
GA2_ENS259_n_Leukemia82 5.09.2020 Mehmet 2 2 Hayir : ; '
11:04:52 Bilen Sk
Aciklama

GA - 145 - 160 - FilteredE - F:4846 6854 6280 1143 2287 2019 4327 5592 7118 1G:4846 3251 6375 6040 2120 1778 4376 2019 4195 1828 4498
6918 537 4950 1744 6214 19253486 6377 234 2362 4893 3319 1143 1238 6280 1673 4228 3630 5793 5764 6404 6282 1290 3432 6184 2440
4462 6973 5771 1597 5279 2545 3162 4106 1368 4203 148 4608 5592 2110 4551 6004 1259 3427 4365 667 803 1398 1961 3983 41524210
4471 5500 6701 1724 2393 6492 6538 3182 6168 3103 5253 873 4779 68053013 15541154323 921 2591 5975 371 5376 6372 460 2738
3644 283 586 2083 2275 6471 4090 996 6560 1927 4163 WCX:1833 6854 4846 3257 1881 6040 1743 1684 2353 4376 2120 6280 759 4327
4365 5500 1744 2641 1629 803 2832 4679 1908 757 41951901 2127 2401 7118 1828 6375 2287 5170 6701 4372 5771 1778 1927 20191158
2440 4228 5687 4106 2362 6224 234 1961 4210 4893 1724 2110 6184 6724 4972 1259 3506 6538 2496 5592 6004 6973 1952 3432 4437
6572 2545 5376 2013 4166 4950 1703 4779 2140 2347 6256 6282 921 2334 3687 6918 460 2275 6796 6802 6805 4608 148 1673 4498 6622
4534 5551 4323 2393 2732 4581 6377 873 1077 2407 3721 6048 1119 1597 6346 1368 2360 1614 2854 172 3421 4388 4081 4471 1305 6372
4317 6966 3474 1290 4462 5279 5584 4643 411 3846 2438 3777 3983 5253 6166 5334 2738 3069 3335 5190 634 3415 3931 3667 1603 2994
3319 4115 4591 2591 3182 667 1009 Normalized -

Ornekler
Sira Sinif Metni Sinif Sayisal Dederi Oznitelik - 1 Oznitelik - 2
1 ALL 1 0,03 0,38
2 ALL 1 0,01 0,15

Sekil 4.32. Veri klimesi detay araytizii

4.1.5. Diger arayiizler

Web tabanl arag igerisinde kullanicilarin gegmis islemlerini takip edebilmeleri
ve bu islemlerden elde edilen bulgulari farkli islemlerde tekrar kullanabilmeleri
icin gen se¢im gecmisi ve ag egitim gecmisi arayiizleri gelistirilmistir. Buna ek
olarak kullanicilarin ihtiyag duymasi halinde gen dizilimlerini hizalayarak
puanlama yapabilecekleri Needleman-Wunsch algoritmasina ait bir araytiz de

bulunmaktadir.

Gen se¢cim gecmigi

Bu araytiz kullanicilara gen sec¢imini sonucunda elde edilen bulgulara ve
olusturulan yeni veri kiimesine erisebilecekleri bir ortam sunmaktadir (Sekil

4.33). Ayrica yapilan analizin hangi algoritmalar ve parametreler ile

gerceklestigi de bu kisimda gortintiilenebilmektedir.
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Baglangig Veri
Agiklama Zamani Bitig Zamani Durum Sonug Kiimesi islem
GA - ENS259_n_Leukemia 5.09.2020 5.09.2020 Tamamland) incele Incele ]
(bayes) 11:02:54 11:04:52 Tukzle
GA - ENS259_n_Leukemia 5.09.2020 5.09.2020 Tamamlandi incele Incele .
(bayes) 11:01:16 11:02:16 LLeL
GA - ENS259_n_Leukemia 3.09.2020 3.09.2020 Tamamland) incele Incele .
(knn) 18:04:12 18:04:16 Lkl
GA - EN5259_n_Leukemia 3.09.2020 3.09.2020 Tamamland! incele Incele .
(knn) 15:22:35 15:22:37 Lo
GA - ENS259_n_Leukemia 3.09.2020 3.09.2020 Tamamland) incele Incele ;
(knn) 12:46:54 12:46:57 lemds
GA - ENS259_n_Leukemia 3.09.2020 3.09.2020 Tamamlandi Incele incele )
(knn) 12:46:51 12:46:55 (LA
GA - ENS259_n_Leukemia 3.09.2020 3.09.2020 Tamamland) Incele Incele :
(knn) 12:46:46 12:46:59 LEaL

Sekil 4.33. Gen se¢im ge¢misi

Ag egitim gecmisi

YSA ile yapilan egitim islemleri sonucunda elde edilen degerlerin kullanicilar
tarafindan saklanabilmesi daha sonra egitilmis olan YSA’larin baska problemin
c¢oziimiinde kullanilabilmesi icin gelistirilen bu araytiz Sekil 4.34’de verilmistir.

Sekil 4.35’de ise bir ag ge¢misinin 6zeti verilmistir.

Ag Egitim Gegmisi

Algoritma Veri Kiimesi Egitim Tarihi Basan Yiizdesi islem

YSA-GA GA3_pcab9_Leukemiad3 3.09.2020 12:45:52 %100
Detay
YSA-GA pcad_Leukemia 3.09.2020 12:45:33 %85,7143 mu
YSA IG2_Breast 3.09.2020 12:45:01 %84,2105 M
ety

Sekil 4.34. Ag egitim ge¢misi
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Egitim Tarhi  3.09.2020 12:45:01
Ekleyen Mehmet Bilen
Algoritma  YSA
Veri Kiimesi 1G2_Breast
Girig Katman Sinir Sayis1 2
Ara Katman Sinir Sayisi 4
Gikig Katman Sinir Sayisi1 2
Egitim Ornek Sayisi1 78
Test Ornek Sayisi 19
Basarili Sinifflandirma 16
Bagan Yizdesi 84.2105263157895
Ortalama Kare Hata 0457007969712943
En Diisiik OKH  0,44347143396441
Egitim Katsayisit 0,25
Devinim Katsayisit 0O
Egitim icin Gegen Slire 670
Test icin Gegen Siire O
mn '8 Ana Sayfaya Don

Sekil 4.35. Ag egitim ge¢mis detay1

Needleman-Wunsch analiz arayiizii

Sekans analizi ile hizalanmak istenen gen dizilimleri Needleman-Wunsch
algoritmasi ile bu araytiz lizerinden analiz edilebilmektedir. Analizde kullanilan
0dil, ceza ve bosluk puanlar1 arayliz tzerinden belirlenebilmektedir. Analiz
ayarlarinin yapildig1 kisim Sekil 4.36’de verilirken analiz sonucunda elde edilen

raporlarin sunulmasi i¢in gelistirilen sonug araytizii Sekil 4.37’da gosterilmistir.
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Needleman Wunsch Algoritmasi

Algoritmay kullanarak iki sekansin genel hizalamasini yapabilirsiniz.

Sekans 1 AGTCAGTC

i3
Sekans 2 AGGTCAGTC

)
Odiil Puami | 1w |
Ceza Puani |.2 v
Gap (Bosluk) Puan | 1w

‘ Hizala |

Sekil 4.36. Needleman-Wunsch analiz araytizii

Hizalama Sonucu
Hizalama Skoru 7  Eglesme 8

Eslesmeme 0 Bosluk 1

Hizalama Sonucu

AG- TCAGTC
AGGTCAGTC

Hizalama Matrisi ve izlenen Yol

-- AGTCAGTTC
: -2|-3|-4|-5|-6|-7|-8
A -11-2(-3|-4|-9|-6
G-2|0 110|-1|-2|-3|-4
G| -3 |-1 0[-1|-2|0(-1|-2
T|-4|-2 117 |6
Ci-5(-3|-1|1 T| 0|2
Al-6|-4|-2|0]2 4|21
G-7(-5/-3|-1|1 413
T-8|-6[-4(-2|0 5
Cl-9|-7|-5|-3|-1

Sekil 4.37. Needleman-Wunsch analiz sonug araytizii
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4.2. Yeni bir Birlik-Hibrit Algoritma Gelistirilmesi

Yapilan literatir arastirmasinda mikro dizi verilerinin analizinde
arastirmacilarin veri boyutunun karmasiklig,, o6rnek miktarinin azhgy,
siniflandirma basarisinin yetersizligi veya secilen gen sayisinin fazlalifi gibi
bircok problemle karsilastigi gortilmektedir. Bu zorluklarin {stesinden
gelinebilmesi i¢in gelistirilen araytiziinde saglamis oldugu katki ile birgok farkl
algoritma ve yaklasim denenmistir. Elde edilen bulgular neticesinde yeni bir

algoritma gelistirilerek literatiirdeki yaklasimlara yeni bir 6neri getirilmistir.

Gelistirilen algoritma temel olarak iki adimdan olusan Birlik-Hibrit bir gen
secim yaklasimi sunmaktadir. ilk adimda karmasik veri boyutunun diistiriilmesi
icin FKS, WRS, BK filtreleme algoritmalari gelistirilen birlik yaklasimi sayesinde
ortak bir gen filtrelemesi gerceklestirirken, ikinci adimda gli¢lendirilmis Genetik
Algoritma detayli bir gen sec¢imi icin kullanilmaktadir. Ayrica GA’nin se¢mis
oldugu genlerin her bir tekrar da uygunluk degerinin hesaplanmasi igin birlik
bir yapida ¢alisan KNN, Bayes ve DVM algoritmalardan olusan bir amag
fonksiyonu gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmanin s6zde kodu (Pseudo Code)

Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Gelistirilen hibrit ve birlik algoritmanin s6zde kodu

1 Filtreleme

2 Tiim genleri FKS, BK ve WRT algoritmalar ile ayr1 ayr1 puanla

3 Her bir algoritma i¢in en yliksek puanl genleri kullanarak gen-alt kiimeleri olustur
4 KNN ile gen-alt kiimelerinin LOOCV degerlerini hesapla

5: Her bir algoritma i¢in en basarili degerlere sahip gen-alt kiimesini se¢

6 Her bir genin 6nem derecesini hesapla

7 Secilen gen-alt kiimelerini birlestirerek yeni bir veri kiimesi olustur

8 Uyarlama

9: Filtrelenen genleri ¢6ziim uzay: (gen havuzu) olarak kullan

10: Genlerin(MD) sira bilgilerini genlerin(GA) kodlanmasinda kullan

11 Ng (secilecek gen sayisi1), N. (popiilasyon biiyiikliigii) olarak belirle

12: Kromozomlari gen havuzu icerisinden Ny sayida secilen genler ile olustur.
13: N adet kromozomdan olusan bir popiilasyon olustur

14: Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi
15: Tekrar et

16: Popiilasyondaki her bir C kromozomu icin

17: Orijinal veri kiimesinden tiim 6rnekleri getir

18: Kromozomdaki gen numaralarini kullanarak érnekleri yeniden olustur
19: Tekrar et
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20: Veri kiimesi icerisindeki her bir S 6rnegi icin

21: S 6rnegini test, geri kalan érnekleri egitim kiimesi olarak ayir

22: S 6rneginin sinifini i¢ algoritma ile ayr1 ayr1 tahmin et (KNN, SVM, Bayes)

23: Her bir algoritma i¢cin LOOCV degeri hesapla

24: Birlik smiflandiric ile LOOCV degerlerini agirlik olarak kullanarak yeni sinif tahmini
gerceklestir

25: C kromozomunun uygunluk degerini Denklem (4.5)’e gore hesapla

26: Secilim ve Caprazlama

27: Rulet tekerlegi yontemini kullanarak popiilasyon icerisinden iki adet kromozom seg, P4, P2

28: Tekrar et

29: P1 kromozomu igerisindeki her bir X geni icin

30: 0 ve 1 arasinda rastgele c; degeri iiret

31: Eger c;>CR (Caprazlama Katsayis1) ise X genini, P2 icerisindeki aym siradaki gen ile
degistir.

32: Mutasyon

33: Tekrar et

34 Her bir C kromozomu icerisindeki her bir X geni icin

35: 0 ve 1 arasinda rastgele m; degerini iiret

36: Eger mi<M (Mutasyon katsayisi)

37: ise

38: Gen havuzundan rastgele bir gen seg, X

39: 0 ve 1 arasinda rastgele m; degerlerini iiret

40: Eger m,<I(X,) Ise X genini X, geni ile degistir Degilse git 38

41: Degilse git 34.

42: Degerlendirme

43: Her bir kromozom i¢in uygunluk degerini 14. satirdaki gibi hesapla

44: En basarili N. adet kromozomu bir sonraki tekrar/kusak i¢in se¢

45: Eger uyguluk degeri veya tekrar sayisi istenen degere ulasmis Ise Bitir Degilse git 26

Gelistirilen Birlik-Hibrit algoritmanin gen filtreleme ve gen secim asamalarinda
kullanilan yaklasimlar, hesaplamalar ve yontemler alt basliklarda sirasi ile

aciklanmistir.

4.2.1. Birlik gen filtreleme

Mikro dizi verilerinin binlerce genin ekspresyon seviyesinin ayni anda
incelenmesine olanak vermesi biiytlik bir avantaj saglasa da karmasik ve buyiik
veri boyutu, veri icerisindeki anlamsiz olan genlerin olusturmus oldugu giirtltu
bu verilerin analiz edilmeden 6nce On islemlerden gecirilmesini zorunlu
kilmaktadir. Istatistiksel olarak anlamli genlerin én islem adiminda belirlenerek
diger genlerin temizlenmesi literatiirde yaygin olarak kullanilan 6n islem
adimlarindan biridir. Ancak veri o6rnek sayisindaki yetersizlik tek bir
istatistiksel hesaplamaya bagimli kalindiginda anlamli genlerin filtreleme
asamasinda elenebilmesine neden olmaktadir. Bir filtreleme yaklasiminda

secilen gen baska bir filtreleme yaklasiminda kanser ile iliskili ve siniflandirma
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basarisina olumlu katkisi olmasina ragmen elenebilmektedir. Bu durumda
ortaya c¢ikan fakir gen havuzu ikinci adimda calisan GA’'nin performansini
diistirmektedir. Bu zorlugun iistesinden gelinebilmesi i¢cin FKS, WRT ve BK
algoritmalarindan olusan farkl istatistiksel yaklagimlarin bir arada kullanildig:
bir birlik algoritma gelistirilmistir. Bu sayede daha anlamli genlerin
filtrelenebilmesi ve zengin bir gen havuzu elde edilmesi amag¢lanmistir. Birlik

gen filtreleme algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4.38’de verilmistir.

@ KNN ile LOOCV degerini
7

hesapla

\ v

Mikro Dizi En Bagarili 3 gen-alt kiimesini

veri kiimesi se¢

Genlerin Onem Derecesini

Hesapla (Drc)
FKSile WRT ile BK ile i

puanla puanla puanla Segilen alt kiimeler ile yeni veri

N/ kiimesi olustur

Farkli Gen Sayilar1 ile Alt Kiimeler

Olustur ¢

Sekil 4.38. Birlik algoritmasi akis diyagrami

Gelistirilen birlik gen filtreleme algoritmasi ilk 6nce tiim genleri FKS, WRT ve
BK algoritmalari ile ayr1 ayr1 puanlamaktadir. Bunun sonucunda tg¢ algoritma
icin ayr1 ayr1 gen-puan listesi olusmaktadir. Bu liste genlerin bireysel olarak
sahip olduklar istatistiksel bilgiyi gostermektedir. Bu bilgiye ek olarak bu
genlerin siiflandirma basarilar1 da hesaplanmak istenmektedir. Bu ytizden bu
listelerdeki en basarili genlerden farkli sayida gen barindiran alt kiimeler
olusturulmaktadir (Sekil 4.39). Olusturulan bu gen-alt kiimelerinin sahip oldugu
gen ekspresyon degerleri KNN algoritmasi kullanilarak LOOCV ¢apraz

dogrulama yontemi ile basarisi hesaplanmaktadir.
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Puan Sirali Gen Listesi

KNN

GenA
GenB
GenC
GenD
GenF

Sekil 4.39. Gen alt kiimelerinin olusturulmasi

Veri kiimelerinin belli bir kisminin egitim ic¢in, belli bir kisminin test igin
ayrilarak yapilan siniflandirma islemlerinden elde edilen sonuc¢lar her zaman
glivenli olmayabilmektedir. Clinkli siniflandirma modeli egitim ve test verisini
ezberleyerek basarili sonuglar elde ediyor gibi goziikse de daha 6nce gormedigi
farkl érneklerle karsilasmasi durumunda basarisiz olabilmektedir. Bu nedenle
gen alt kiimelerinin sahip oldugu genlere ait ekspresyon degerlerinin

siniflandirma basarisinin LOOCV yéntemi ile dogrulanmaktadir.

Bu dogrulama yonteminde veri kiimesinin iki parcaya ayrilarak egitim ve test
icin tek bir defa kullanilmasi yerine her bir 6rnek ayr1 ayri test edilmektedir.
Her bir ornek sirayla test islemi icin ayrilirken diger 6rnekler egitim icin
kullanilmaktadir (Sekil 4.40). Tim 6rneklerin ayr1 ayri test edilmesi sonucunda
dogrulama islemi tamamlanmis olmaktadir. Bu testlerden elde edilen
siniflandirma basarilari, Denklem (4.1)’de verilen hesaplama yéntemi ile LOOCV

capraz dogrulama degerinin bulunmasi i¢in kullanilmaktadir.
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Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 TestN

Ornek;

Ornek,

- Egitim icin ayrilmis 6rnek Test i¢in ayrilmis 6rnek
Sekil 4.40. LOOCV ¢apraz dogrulama yontemi
1 N
L00CY, =% I(a; = &) (1)
i=1

Denklem verilen a LOOCV degeri hesaplanmak istenen gen alt kiimesinin gercek
sinif  bilgilerini, a ise test sonucunda tahmin edilen smif bilgilerini
gostermektedir. N, 6rnek sayisini ve bu durumda yapilan toplam test sayisini
ifade etmektedir. I ise icerisindeki ifadenin sonucunun dogru olmasi durumda 1

yanlis olmasi durumunda 0 sonucunu tireten bir fonksiyondur.

Her bir gen alt kiimesinin LOOCV degerinin hesaplanmasindan sonra her bir
listedeki en basarili gen alt kiimesi secilerek yeni bir veri kiimesinde
birlestirilmektedir. Ancak en basarili LOOCV degerleri her bir filtreleme
algoritmasi icin farklh sayida gen ile elde edilmesi durumunda orantisiz bir
dagilim ortaya cikmaktadir. Bir filtreleme algoritmasi daha az gen sayisi ile
ylksek basar1 saglarken diger bir algoritma ¢ok daha fazla gen sayisi ile ayni
basariya ulasabilmektedir. Ikinci adimda gelistirilen genetik algoritmanin
mutasyon operatoriinlin bu dengesiz dagilimi1 genlerin 6nem derecesine gore
dikkate alinmas1 istenmekte ve boylelikle genetik algoritmanin olasi ¢oézlimleri

arastirma becerisinin artirilmasi istenmektedir. Bununla beraber filtrelenen
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genlerin filtreleme puanlarina ait bilgininde kaybolmamasi ve GA tarafindan
dikkate alinmas1 istenmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda filtrelenen ve
siniflandirma basaris1 kullanilarak, genlerin énem derecesinin bulunabilmesi

icin yeni bir hesaplama yontemi onerilmistir (Denklem (4.2)).

Ny

Drc(x;) = (1 ——) .

Ng

LOOCY,
R

N (4.2)
Denklemde verilen X secilen gen-alt kiimesini temsil ederken x; ise bu alt
kiimedeki i. geni ifade etmektedir. Sirasi ile n; ve n,, orijinal veri kiimesinin
toplam gen sayisini ve X gen-alt kiimesi icin secilen gen sayisini temsil

etmektedir. R, ise i geninin filtreleme algoritmasindaki puanlamada bulunmusg

oldugu siray1 ifade etmektedir.

Son olarak veri kilimesi icerisinden temizlenen, istatistiksel olarak anlam
tasimayan ve siniflandirma basarisi diisiik genler temizlenerek filtrelenmis yeni
veri kiimesi daha kapsamli bir gen se¢im islemi i¢in GA’nin girisine

aktarilmaktadir.

4.2.2. Giiclendirilmis Genetik Algoritma

Bu baslikta filtreleme asamasindan sonra yeni elde edilen veri kiimesi
icerisinden daha detaylli bir gen sec¢imi yapilabilmesi icin gelistirilen
giiclendirilmis genetik algoritmanin probleme uyarlanmasi, amag¢ fonksiyonu,
secilim, caprazlama ve gelistirilen mutasyon islevleri sirasi ile agiklanmistir. Bu
kisimda son olarak GA'nin durdurma kriteri i¢cin yapilan degerlendirmeye yer

verilerek verilmistir.

4.2.2.1. Uyarlama

Genetik algoritmanin probleme uyarlanmasi, mikro dizi verilerinin genlerine ait
sira numaralarinin kromozomlar icerisindeki genlere aktarilmasi Sekil 4.41’de

verilen akis diyagraminda gosterildigi sekilde gergeklestirilmektedir.
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A, Ik adimda filtrelenen genler(MD)

¥

Gen(MD) Alt Kiimeleri = Popiilasyon

a; az an

Agq = Kromozom

[

f

|
A2

X1 Xn L > Xxp=Gen (GA)

Sekil 4.41. GA Uyarlama Adimi

Sekil igerisinde verilen A, ilk filtreleme adiminda filtrelenmis genlerden olusan
bir veri kiimesini ifade etmektedir. a, A veri kiimesi icerisinden rastgele
olusturulan gen alt kiimelerinden her birini yani kromozomlar1 temsil
etmektedir. x degeri ise kromozomlarin icerisinde tasidigi ve genlere(MD)’e ait

numara bilgilerini tutan gen(GA)’leri gostermektedir.

4.2.2.2. Amag fonksiyonu ve uygunluk degeri

Amag fonksiyonunun belirlenmesi gen secim islemlerinin basarili bir sekilde
gerceklesmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Genlerin sahip oldugu anlami dogru
Olcemeyen bir ama¢ fonksiyonu basarili bir gen secim islemi
gerceklestiremeyecektir. Sadece bir siniflandirma algoritmasi ile elde edilen
siniflandirma  basaris;,  genetik  algoritmanin  uygunluk  degerinin
hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ve sadece test islemi
gerceklestirilen bu yontemde siniflandirma algoritmasinin veri kiimesini
ezberlemesi problemi (Overtraining) ile siklikla karsilasilabilmektedir. Bu
sorunun Oniline gecilebilmesi icin bu c¢alismada iki farkli islem
gerceklestirilmistir. Ik olarak tek bir simiflandirma algoritmasi yerine KNN,
DVM ve Naif Bayes algoritmalarinin ayr1 ayri LOOCV c¢apraz dogrulama
degerleri hesaplanmaktadir. Daha sonra LOOCV degerleri dikkate alinarak bu ti¢
algoritmanin tahminlerini birlestiren bir birlik yéntem onerilmistir. Boylece

GA’nin veri kiimesini ezberleme ihtimaline karsi dayanikli olmasi saglanmistir.
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Siniflandirma islemlerinde ortak bir sinif tahmini yapilmasi i¢in kullanilan

cogunluk oylamasi Denklem (4.3)’de verildigi sekilde hesaplanabilmektedir.

B(X;) =mode(S1(X),S2(Xe) - Sk (X)) (4.3)

X uygunluk degeri belirlenmek istenen kromozomun sectigi genler ile
olusturulan yeni veri kiimesini, B(X;) bu veri kiimesi icerisinde sinif
parametresi tahmin edilmesi istenen i 6rnegini, S siniflandirma algoritmalarinin
sinif tahminini ve k toplam siniflandirict sayisini temsil etmektedir. mode
parametreler igerisinde en fazla bulunan sinif degerini sonug¢ olarak geriye
dondiiren bir metottur. Bu hesaplama ile en ¢ok oyu alan sinif parametresi
sonug olarak belirlenmektedir. Ancak siniflandirma algoritmalarinin elde etmis
oldugu LOOCV degerlerinin bu siniflandirma tahminine etki etmesi
istenmektedir. Bu nedenle algoritmalarin vermis oldugu oylarin ilgili
algoritmanin LOOCV degerleri ile agirliklandirilmasi icin Denklem (4.4)’'den

yararlanilmistir.

B(X) = y =argmax T, L00CV; I(S;(X) =) (44)

Denklemde verilen y hesaplama sonucunda elde tahmin edilen sinif degerini

temsil ederken, arg max metodu denklem icerisindeki ifadeyi maksimum yapan
y

y sinifini geriye dondiirmektedir. I daha 6nceki hesaplamalarda da oldugu gibi
icerisindeki kosulun dogru olmasi durumunda geriye 1, degilse 0 degerini
dondiiren bir fonksiyondur. Bu hesaplama sonucunda en basarili LOOCV
degerine sahip siniflandirma daha ytiksek bir oy hakkina sahip olurken diisiik
LOOCV degerine sahip algoritmanin oyu daha az etkili olmaktadir. En ¢ok oyu

olan y sinifi, algoritma tarafindan érnegin sinif tahmini olarak belirlenmektedir.

Sadece kromozomlar igerisindeki genlere ait ekspresyon degerleri kullanilarak
her bir 6érnegin birlik siniflandirici ile siniflandirilmasindan sonra elde edilen

sinif parametresi tahminlerinin, gercek sinif parametreleri ile karsilastirilmasi
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icin olusturulan ve GA'nin amag¢ fonksiyonu olarak kullanilan hesaplama

yontemi Denklem (4.5)’de verilmistir.
1
fX) = S ZL IBX) =) (4.5)

Denklemde verilen N veri kiimesi icerisindeki toplam 6érnek sayisini, y; ise her
bir 6rnegin sahip olmus oldugu gercek sinif parametresini temsil etmektedir. /
metodu gergeklestirilen her dogru tahmin igin 1, yanlhs tahmin icin 0 degerini
liretmektedir. Sonu¢ olarak birlik algoritmanin dogru tahmin sayisi ile toplam
ornek sayisinin bolimiinden ortaya ¢ikan deger ilgili kromozomun uyguluk

degeri olarak kullanilmaktadir.
4.2.2.3. Secilim

GA secilim islevi Rulet Tekerlegi yontemi ile gergeklestirilmistir. Her bir

kromozomun secilme olasiigi Denklem (4.6)‘de verilen yoéntem ile

hesaplanmaktadir.
fa
P, =
“ T (o)

Denklemde verilen P,, a kromozomuna ait hesaplanmak istenen olasilik
degerini, f, ise ayni kromozoma ait uygunluk degerini ifade etmektedir.n
toplam kromozom sayisini temsil ederken f; popiilasyon igerisindeki her bir

kromozomun uygunluk degerini gostermektedir.

4.2.2.4. Caprazlama

Calisma igerisinde GA'nin ¢aprazlama islemleri, genlerin kromozom igerisindeki
sirasl bir 6nem tasimadigi i¢in tek diize yontem kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu y6ntem ile iki kromozom arasinda rastgele sayida ve rastgele noktada gen

takasi gerceklestirilmektedir.
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4.2.2.5 Mutasyon

Birden fazla filtreleme algoritmasi ile farkli sayida secilen genlerin
birlestirilmesi nedeniyle farkli 6nem derecesine sahip genler ayni gen
havuzunda bulunabilmektedir. Mutasyon islevi uygulanirken 6énem derecesi
yluksek olan genlerin daha az mutasyona ugramasi, ve ayni genlerin gen
havuzundan mutasyon islevi ile kromozomlara dahil edilme ihtimalinin
yukseltilmesi i¢in bir mutasyon islevi gelistirilerek algoritma igerisinde
kullanilmistir. Gelistirilen mutasyon islevinin akis diyagrami Sekil 4.42’de

verilmistir.

0 ve 1 arasinda rastgele
m,; ve m, degerleri iiret

E

Gen havuzundan rastgele
z bir gen se¢ (X,)

X; ‘i X, ile degistir

Sekil 4.42. Gelistirilen mutasyon islevinin akis diyagrami
Sekilde verilen M mutasyon kat sayisini, nx kromozom igerisindeki toplam gen

sayisinl, Xi kromozom 1i. siradaki geni, Xr ise gen havuzundan rastgele secilen

bir geni ifade etmektedir.

72



4.2.2.6. Degerlendirme

Mutasyon islevinden sonra popiilasyon igerisindeki tim kromozomlarin tekrar
uygunluk degeri hesaplanmaktadir. En basarili kromozomlar bir sonraki kusaga
aktarilarak bir tekrar tamamlanmaktadir. Istenilen uygunluk degerine ya da
istenen tekrar sayisina ulasilmasi durumunda algoritma sonlandirilarak en
basarili kromozomun icindeki genler, gen se¢im sonucu olarak kabul

edilmektedir.

4.3. Deneysel Sonug¢lar

Gelistirilen Birlik-Hibrit algoritma ile gerceklestirilen gen filtreleme, gen se¢imi
ve siniflandirma islemleri Intel i7-2670QM 2.20 Ghz islemcisine ve 8 GB RAM’e
sahip bir bilgisayar iizerinde gerceklestirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar

su sira ile sunulmustur;

Ik olarak gen filtreleme ve 6znitelik ¢ikarimi islemleri sonucunda elde edilen
bulgular verilerek birlik algoritmanin gen filtreleme siireci ve sonuglar1 ele
alinmistir. Giiclendirilmis Genetik Algoritma ile gerceklestirilen gen se¢im
islemleri sonucunda ulasilan performans degerleri incelenmis ve literatiirdeki
diger yaklasimlarla karsilastirilmistir. Son olarak elde edilen bulgularin

biyolojik 6neminin incelenmesi ile bitirilmistir.

4.3.1. Filtreleme

Losemi veri kiimesi tizerinde FKS, BK ve WRT algoritmalari ile farkl sayilarda
genler filtrelenerek yeni gen-alt kiimeleri elde edilmistir. Elde edilen bu gen-alt
kiimeleri KNN algoritmasi ile siniflandirilmistir. Gergeklestirilen siniflandirma
islemlerinin performansi1 LOOCV, K5 ve K10 ¢apraz dogrulama yontemleri ile

Olcilmiistr.

FKS algoritmasi ile filtrelenen genlere ait LOOCV ve ¢apraz dogrulama degerleri

sirasli ile Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de verilmistir. Bu cizelgeler incelendiginde
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FKS algoritmasinin en basarili LOOCV ve ¢apraz dogrulama degerini 50 gen ile

elde ettigi goriilmektedir.

Cizelge 4.2. FKS LOOCV degerleri

Basarili

Gen Sayis1Siniflandirma Basari (%) AUC  Siire (ms)

2 46 63,8889 0,5830 5

3 51 70,8333 0,6736 2

4 56 77,7778 0,7549 3

5 65 90,2778 0,8787 3

6 62 86,1111 0,8468 3

7 62 86,1111 0,8374 4

8 65 90,2778 0,8787 4

9 65 90,2778 0,8881 5

10 64 88,8889 0,8681 5

25 69 95,8333 0,9494 12

50 72 100 1 23

75 70 97,2222 0,9600 34

100 71 98,6111 0,9800 45

150 70 97,2222 0,9600 68

200 70 97,2222 0,9694 89

250 69 95,8333 0,9587 112

500 70 97,2222 0,9600 221

Cizelge 4.3. FKS Capraz dogrulama degerleri
K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)

Gen En En En En
Sayis1 Yiikksek  Diisitk  Ortalama Yiiksek  Diisiik Ortalama
2 80 50 67,9048 87,5 37,5 65,3571
3 80 66,6667 73,619 85,7143 50 72,5000
4 92,8571 71,4286 79,2381 100 57,1429 79,1071
5 93,3333 78,5714 88,7619 100 71,4286 90,1786
6 100 73,3333 83,4286 100 62,5 84,8214
7 100 73,3333 87,619 100 62,5 86,2500
8 100 86,6667 91,8095 100 71,4286 88,9286
9 100 86,6667 91,8095 100 75 90,5357
10 100 85,7143 91,7143 100 75 89,1071
25 100 92,8571 95,8095 100 85,7143 97,1429
50 100 92,8571 98,5714 100 100 100
75 100 85,7143 95,8095 100 85,7143 95,8929
100 100 85,7143 97,1429 100 85,7143 97,1429
150 100 85,7143 97,1429 100 85,7143 97,1429
200 100 92,8571 97,2381 100 85,7143 97,1429
250 100 92,8571 97,2381 100 85,7143 97,1429
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K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)

Gen En En En En
Sayisi Yiiksek  Diisitk  Ortalama Yiiksek  Diisiik Ortalama
500 100 85,7143 95,8095 100 85,7143 95,8929

BK algoritmasi ile filtrelenerek olusturulan gen-alt kiimelerinin siniflandirilmasi
sonucunda elde edilen LOOCV degerleri Cizelge 4.4, ¢capraz dogrulama degerleri
ise Cizelge 4.5’de verilmistir. LOOCV degerleri incelendiginde 150 gene sahip

olan gen-alt kiimesinin en basarili sonuglara sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.4. BK LOOCV degerleri

Basarih
Gen Sayis1 Siniflandirma Basari (%) AUC Siire (ms)
2 68 94,4444 0,9481 2
3 67 93,0556 0,9281 2
4 67 93,0556 0,9187 2
5 68 94,4444 0,9387 3
6 67 93,0556 0,9094 3
7 68 94,4444 0,9200 4
8 68 94,4444 0,9200 4
9 68 94,4444 0,9200 5
10 68 94,4444 0,9200 5
25 68 94,4444 0,9200 12
50 68 94,4444 0,9200 22
75 68 94,4444 0,9200 35
100 68 94,4444 0,9200 46
150 69 95,8333 0,9400 66
200 68 94,4444 0,9200 90
250 69 95,8333 0,9400 112
500 67 93,0556 0,9000 227
Cizelge 4.5. BK ¢capraz dogrulama degerleri
K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)
Gen Sayis1 En Yiiksek En Diisiitk Ortalama En Yiiksek En Diisiik Ortalama
2 100 92,8571 94,381 100 85,7143 94,4643
3 93,3333 92,8571 93,0476 100 85,7143 93,2143
4 100 92,8571 94,4762 100 85,7143 94,6429
5 100 92,8571 94,4762 100 85,7143 94,6429
6 100 85,7143 94,4762 100 75 94,6429
7 100 85,7143 94,4762 100 75 94,6429
8 100 85,7143 95,8095 100 75 94,6429
9 100 85,7143 93,1429 100 75 94,6429
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K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)
Gen Sayis1 En Yiiksek En Diisiitk Ortalama En Yiiksek En Diisiik Ortalama

10 100 85,7143 93,1429 100 75 94,6429
25 100 85,7143 94,4762 100 75 96,0714
50 100 85,7143 93,1429 100 75 96,0714
75 100 85,7143 93,1429 100 75 96,0714
100 100 85,7143 93,1429 100 75 96,0714
150 100 78,5714 93,0476 100 75 94,6429
200 100 85,7143 94,4762 100 71,4286 93,2143
250 100 86,6667 95,9048 100 75 94,6429
500 100 85,7143 93,0476 100 75 93,2143
Cizelge 4.6 ve

Cizelge 4.7’de verilen WRT algoritmasi ile elde edilmis LOOCV ve ¢apraz
dogrulama degerleri incelendiginde 9 gene sahip olan gen-alt kiimesinin

cizelgede de en basarili degerlere sahip oldugu goériilmektedir.

Cizelge 4.6. WRT LOOCV degerleri

Basarih
Gen Sayis1 Siniflandirma Basari (%) AUC Siire (ms)
2 68 94,4444 0,9387 5
3 69 95,8333 0,9494 2
4 69 95,8333 0,9494 3
5 68 94,4444 0,9387 3
6 69 95,8333 0,9587 6
7 69 95,8333 0,9587 4
8 69 95,8333 0,9587 4
9 70 97,2222 0,9787 5
10 68 94,4444 0,9387 7
25 69 95,8333 0,94 12
50 69 95,8333 0,94 23
75 68 94,4444 0,92 34
100 68 94,4444 0,92 50
150 68 94,4444 0,92 68
200 67 93,0556 0,9 90
250 67 93,0556 0,9 113
500 70 97,2222 0,96 223
Cizelge 4.7. WRT c¢apraz dogrulama degerleri
K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)

Gen Sayis1 En Yiiksek En Diisitk Ortalama En Yiiksek En Diisiik Ortalama

2 100 85,7143 92,9524 100 71,4286 93,0357
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K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)
Gen Sayis1 En Yiiksek En Diisiitk Ortalama En Yiiksek En Diisiik Ortalama

3 100 85,7143 94,2857 100 71,4286 95,7143
4 100 85,7143 94,2857 100 71,4286 95,7143
5 100 92,8571 95,8095 100 85,7143 94,6429
6 100 92,8571 958095 100 85,7143 95,8929
7 100 92,8571 95,8095 100 85,7143 94,6429
8 100 92,8571 958095 100 85,7143 95,8929
9 100 92,8571 97,2381 100 85,7143 97,3214
10 100 92,8571 94,4762 100 85,7143 94,6429
25 100 86,6667 959048 100 75 96,0714
50 100 86,6667 959048 100 75 96,0714
75 100 86,6667 94,5714 100 75 94,6429
100 100 86,6667 94,4762 100 75 94,6429
150 100 86,6667 94,4762 100 75 94,6429
200 100 86,6667 94,4762 100 75 94,6429
250 100 86,6667 94,4762 100 75 94,6429
500 100 86,6667 94,4762 100 75 94,6429

Uc ayr algoritma ile elde edilen LOOCV degerleri grafik lizerinde incelendiginde
(Sekil 4.43) WRT ve BK algoritmasi ile segilen genler birbirine yakin degerlere
sahipken FKS algoritmasi ile secilen genler gen sayisi azaldik¢a diisiis egilimi
gostermektedir. Ug algoritma ile secilen genlerin birlestirildigi veri kiimesinin
dengeli bir dagilima sahip olabilmesi icin, grafik lizerindeki algoritmalarin
birbirine en yakin oldugu noktalardan en yiiksek basari oranina sahip olani
sec¢ilmelidir. Ancak grafikten de gorildiigii ilizere bu kesisim noktalar1 her
algoritma icin en basarili genleri icermemektedir. Genlerin énem derecelerinin
hesaplanmasi i¢in 6nerilen (4.2) denklem sayesinde kesisim noktalari goz ardi
edilerek her bir algoritmanin en basarili oldugu noktalar yani farkli gen sayisina
sahip gen-alt kiimeleri ayr1 ayr1 se¢ilebilmektedir. Bu durumda FKS ile 50, BK ile
150 ve WRT ile filtrelenmis 9 gene sahip en basarili LOOCV degerlerine sahip
gen-alt kiimeleri her bir genin 6nem derecesinin hesaplanmasindan sonra tek
bir veri kiimesi icerisinde birlestirilmektedir. Sonu¢ olarak 7200 genden
filtrelenerek olusturulan, 209 gen sayisina sahip yeni bir veri kiimesi elde

edilmistir.

77



100

& T al | |
o R L e 95
.... \?.4--\ 0 <
N 3 85 3
©
—o—FKS \ 80 g
>
~8—BK > 8
WRT \ 70 3
\—' 65
60

n O 1N O O 0 N VW N < on
N

500
250
200
150
100
7
5

Filtrelenen Gen Sayisi

Sekil 4.43. Filtreleme sonuglarinin karsilagtirmasi

500 gen ile yapilan siniflandirma islem siirelerinin ortalamasi 220.3ms iken
WRT algoritmasi ile secilen 9 gen ile yapilan siniflandirma islemleri sadece 5ms
gibi ¢ok kisa bir stire igerisinde gerceklestirilmistir. Orijinal veri kiimesinin
siniflandirma islemlerinde gecgen siire ise 7200 gen ile 4000ms oldugu dikkate
alinirsa gen filtreleme isleminin hesaplama maliyetinin azaltilmasina yapmis

oldugu katkinin 6nemi anlasilmaktadir.

4.3.2. Oznitelik cikarma

Bu kisimda birlik algoritma ile filtrelenen genlerin TBA analizi sonucunda elde
edilen sonuglar, orijinal veri kiimesine ait TBA analizi sonucunda elde edilen
degerler ile karsilastirilmistir. Boylelikle filtrelenen genlerin tasimis olduklari
bilginin, Losemi kanserinin AML ve ALL tiirlerini ayirt edici o6zellik tasiyip

tasimadiklari incelenmek istenmistir.

Filtrelenen genler ile yapilan faktér analizi sonucunda 70 adet temel bilesen
bulunmustur. Bu 6z bilesenler kullanilarak sirasi ile 1,2,3..10 faktore sahip yeni
veri kiimeleri elde edilmistir. Yapilan analize gére veri kiimesi icerisindeki
ozniteliklerin tasidigl anlamin %95’den fazlasi 19 temel bilesen ile temsil

edilmektedir. Bu ylizden 19 faktérden olusan veri kiimesinin de dahil edildigi
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yeni olusturulan veri kiimelerinin siniflandirma basarilari LOOCV ve capraz
dogrulama degerleri KNN algoritmasi ile hesaplanmak istenmistir. Bu veri
kiimelerinin elde etmis olduklar1 LOOCV degerleri Cizelge 4.8’de, capraz

dogrulama degerleri ise Cizelge 4.9’de verilmistir.

Cizelge 4.8. TBA ile elde edilen faktorlerin LOOCV degerleri

Secilen Faktor Basarih Siire
Sayisi Siniflandirma Basari (%) AUC (ms)
1 70 97,2222 0,9600 1
2 71 98,6111 0,9800 5
3 71 98,6111 0,9800 2
4 70 97,2222 0,9694 3
5 70 97,2222 0,9694 3
6 70 97,2222 0,9694 4
7 70 97,2222 0,9694 4
8 69 95,8333 0,9494 4
9 66 91,6667 0,8894 5
10 66 91,6667 0,8987 5
>%95 62 86,1111 0,8 9

Cizelge 4.9. TBA ile elde edilen faktorlerin ¢capraz dogrulama degerleri

K5 Capraz Dogrulama (%) K10 Capraz Dogrulama (%)

Gen En En En En

Sayisi Yiksek  Disiik Ortalama Yiksek Disik Ortalama
1 100 92,8571 97,1429 100 85,714 97,1429
2 100 92,8571 98,5714 100 85,714 98,5714
3 100 92,8571 98,5714 100 85,714 98,5714
4 100 85,7143 97,1429 100 85,714 97,3214
5 100 92,8571 98,5714 100 85,714 97,3214
6 100 92,8571 98,5714 100 85,714 97,3214
7 100 92,8571 97,2381 100 85,714 97,3214
8 100 92,8571 95,8095 100 85,714 95,8929
9 93,3333 86,6667 91,7143 100 85,714 93,0357
10 100 85,7143 93,0476 100 85,714 94,4643
>%95 93,3333 71,4286 83,2381 100 71,429 85,8929

Yapilan siniflandirma islemlerinden elde edilen ¢apraz dogrulama degerleri
incelendiginde 2 faktére sahip veri kiimesinin en yiiksek basariy1 elde ettigi
gorilmektedir. 7200 adet genden birlik filtreleme ve TBA algoritmalar: ile

boyutu sadece 2 faktore indirgenen veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen
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LOOCYV testinde sadece bir 6rnegin siniflandirma tahmini basarisiz olmustur. Bu
sonuglar ile gen filtrelemesi gerceklestirilmeden yapilan temel bilesen analizine

ait LOOCV degerlerinin karsilastirilmasi Sekil 4.44’de verilmistir.

== Birlik+TBA/KNN  —li=TBA/KNN
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Segilen Faktor Sayisi

Sekil 4.44. Birlik algoritma ile filtrelenmis genlerin ve orijinal veri kiimesinin
TBA sonrasi elde edilen LOOCV degerlerinin karsilastirilmasi

Verilen grafik incelendiginde birlik algoritma ile secgilen genlerin daha ayirt edici
ozellige sahip oldugu, tiim veri kiimesi ile elde edilen faktérlerden daha basaril
sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Ayni sonu¢ bu veri kiimelerinin dagilim
grafikleri incelendiginde de gozle goriliir bir sekilde ortaya cikmaktadir. Veri
kiimesinin TBA sonrasi 2 faktérden olusan érneklere ait dagihim grafigi Sekil
4.45’de verilirken, birlik algoritma ile filtrelenen genlerden elde edilen 2

faktorli veri kiimesine ait dagilim grafigi Sekil 4.46’de verilmistir.

80



A AML
e ALL
1,04 A
0,8 1 o
A“
F I3 A
™~ 0.6 A
S % ok A
= ] ALt .
© A
i A
w 04 £ ie
]
o
° .. ®e ‘! L o%a
0,24 ° P o
. R T T
0,04 ]
- - T - T T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0.8 1,0
Faktor 1

Sekil 4.45. Tim genlerin TBA sonrasi faktér dagilim grafigi
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Sekil 4.46. Birlik algoritma ile filtrelenen genlerin TBA sonrasi dagilim grafigi

4.3.3. Gen se¢imi

Daha az gen ile daha yliksek siniflandirma basarisinin elde edilebilmesi icin ilk
adimda filtrelenen genler ikinci adimda gu¢lendirilmis bir genetik algoritma ile

daha detayli bir gen secim islemine tabi tutulmaktadir. Bu amagla tig
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algoritmadan elde edilen ve 6nem derecesi hesaplanarak birlestirilmis veri
kiimesi genetik algoritmanin girisine verilmistir. Genetik algoritmanin baslangi¢
parametreleri mutasyon orani 0.09, caprazlama orani olarak 0.35 belirlenmistir.
Genetik algoritmanin popilasyon sayisi ise yeterli sayida farkli ¢ozim
kiimelerini arastirabilmesi icin 20 olarak belirlenmistir. Durdurma kriteri
olarak 1000 tekrar sayisina ya da %100 uygunluk degerine erismesi durumlari
belirlenmistir. Genetik algoritma ile gergeklestirilen 6,5,4,3 ve 2 gen se¢imi i¢in
ayr1 ayr1 olmak tuizere siniflandirma ve ¢apraz dogrulama islemleri 100 kez
tekrar edilerek ortalama degerler alinmistir. Daha sonra GA tarafindan segilen
genler KNN algoritmasi ile simiflandirilmistir. Siniflandirma basarisinin
Olciilmesi icin veri kiimesi %80’i egitim %Z20’si test olmak tlizere ayrilmistir.
Siniflandirma performansinin daha detayli incelenebilmesi icin ise ilk adimda da
oldugu gibi LOOCV, K5 ve K10 capraz dogrulama islemleri gerceklestirilmistir.
100 tekrar sonucunda elde edilen ortalama basar1 degerleri Cizelge 4.10 'da

verilmistir.

Cizelge 4.10. Secilen genlerin test ve ¢apraz dogrulama sonuglari

Secilen Gen Test Test LOOCV LOOCV K5 K10
Sayisi Bagarisi (%) AUC Basarisi (%) AUC  Ort. (%) Ort. (%)
6 100 1 100 1 100 100

5 100 1 100 1 98.57 97.14

4 100 1 100 1 97.33 97.32

3 100 1 100 1 98.64 99.15

2 100 1 100 1 98.57 97.14

Ilk adimda %100 LOOCV degeri en az 50 gen ile elde edilebilirken ikinci adimda
kullanilan giiclendirilmis genetik algoritma ile secilen genler ile sayesinde ayni
basari oranina sadece iki gen ile ulasilmasi saglanmistir. Ayrica daha az gen ile
bu basar1 oraninin saglanmasi hesaplama maliyeti ve siiresinde (2 ve 3 gen i¢in
ortalama 2.5 ms) biiylik oranda kazang saglamistir. Sonu¢ olarak optimum gen
sayis1 / performans degeri 2 gen icin elde edilmis olsa da ¢apraz dogrulamalar
da dikkate alindiginda secilen U¢ genin daha iyi sonuclar elde ettigi
anlasilmaktadir. Secilen gen sayis1 arttirilarak 6 gen secimi ile elde edilen
sonuglarda da oldugu gibi basar1 degerlerinin artirilmasi miimkiin olsa da en az

gen ile en basarili sonuclar alinmak istenmektedir. Her bir tekrarda elde edilen
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LOOCV ve capraz dogrulama degerinin detayli bir sekilde incelenebilmesi i¢in
kutu grafikleri olusturulmustur. iki gen se¢imi sonucunda elde edilen degerler

ile olusturulan kutu grafigi Sekil 4.47’de gosterilirken ii¢ gen icin olusturulan

grafik Sekil 4.48'de verilmistir.

] 25%~75%
T 1.51QRaralig
i — Medyan cizgisi
101 4 = Ortalama
] + Aykiri degerler
100
99 4
98
° ]
2 i
—
(1] L
© 96-
m ]
95
94 -
93
92 H
T T T
LOOCV K5 K10

Sekil 4.47. Secilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen ¢apraz
dogrulama degerlerinin kutu grafigi tizerinde goésterimi (2 gen i¢in)
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Sekil 4.48. Secilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen c¢apraz
dogrulama degerlerinin kutu grafigi tizerinde gosterimi (3 gen icin)

GA’nin ilk durdurma Kriteri yani 1000 tekrar sayisina erismesi kosulu, secilen
genlerin uygunluk degerinin daha énceki tekrarlarda %100’e ulasmasindan
dolay1 hi¢bir zaman gergeklesmistir. En ¢ok tekrar sayis1 845, en az tekrar sayisi

1 olurken ortalama tekrar sayisi ise 173,95 olarak gézlemlenmistir.

Iki ve li¢ gen secimi ile olusturulan veri kiimelerindeki genlere ait ekspresyon

seviyelerinin dagilim grafikleri Sekil 4.49 ve Sekil 4.50 de verilmistir.
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Dagilim grafikleri incelendiginde, her ne kadar 2 gen ile yiiksek bir
siniflandirma ve LOOCV basarisi elde edilse de, 3 gen ile yapilan secimlerde

daha ayirt edilebilir bir veri kiimesi elde edildigi gériilmektedir.

Gelistirilen algoritma farkli 6rnek ve gen sayisina sahip literatiirde siklikla
kullanilan (Benchmark) farkli mikro dizi veri kiimeleri tizerinde de denenmistir.
Bu veri kiimeleri tizerinde gerceklestirilen gen se¢im islemleri sonucunda elde

edilen bulgular EK A.’"da sunulmustur.

4.3.4. Siniflandirma

Gelistirilen Birlik-Hibrit algoritma ile gercgeklestirilen gen sec¢imi islemleri
sonrasinda genlerin siniflandirilmasi icin KNN, hizli ve basarili bir algoritma
olmasi nedeniyle tercih edilmistir. Gelistirilen modelin siniflandirma
algoritmalarindan bagimsiz olup olmadigini kontrol edilebilmesi icin segilen
genler KNN'ye ek olarak farkli yontemler ile ¢alisan siniflandirma algoritmalari
ile de ¢capraz dogrulama islemlerine tabi tutulmustur. Buna ek olarak Kappa ve
OKH (Ortalama Kare Hata, MSE, Mean square error) degerleri de hesaplanarak

Cizelge 4.11'de verilmistir.

Cizelge 4.11. Segilen genlerin farkl algoritmalar ile siniflandirilmasi sonucunda
elde edilen degerler (K5)

Siniflandirma Basarn1 AUC Kappa OKH
Algoritmasi (%)

DVM 98.57 1 0967 0.215
NB 97.14 0996 0935 0.125
Dogrusal Regresyon  94.38 1 0.872 0.643
YSA 98.57 1 0967 0.129
Rastgele Orman 9590 0991 0912 0.150

Cizelge incelendiginde, SVM ve YSA'nin ayni siniflandirma basarisi ve AUC
degerine sahip oldugu, diger algoritmalarin ise bu algoritmalara yakin sonuglar
elde ettigi goriilmektedir. Kappa degerleri incelendiginde tiim algoritmalarin
Kappa i¢in kritik bir deger olan 0.75'in lizerinde oldugu ve bu nedenle basarili
bir smiflandirma islemi gercgeklestirdigi soylenebilmektedir. OKH degerleri

karsilastirildiginda tiim algoritmalarin kabul edilebilir bir hata degeri elde ettigi
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gorilmektedir. Sonu¢ olarak, secilen genlerin farkli siniflandirma
algoritmalariyla birlikte basarili sonuglara sahip olmasi, gelistirilen yaklasimin

siniflandiricidan bagimsiz oldugunu ortaya koymaktadir.

Gelistirilen yaklasimda gen se¢im adiminda amag fonksiyonunun hesaplanmasi
icin birlik bir siniflandirma algoritmasi kullanilmaktadir. Cizelge 4.12’de amag
fonksiyonu i¢in farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanildigi durumlarda elde
edilen siniflandirma sonuglar1 paylasimistir. Birlik siniflandirma algoritmasi
kendisini olusturan algoritmalarin bireysel olarak elde ettigi basaridan daha

yuksek bir basari orani elde ettigi goriilmektedir.

Cizelge 4.12. Farkh smniflandirma algoritmalarinin amag¢ fonksiyonu olarak
kullanildig1 durumda elde edilen siniflandirma sonuglari

Siniflandirma LOOCV (%) AUC KS5 (%) K10 (%)

Algoritmasi

KNN 98.61 0.980 98.57 98.57
DVM 98.61 0.989 97.14 97.14
NB 95.83 0.968 98.57 97.14

Birlik siniflandirma

Algoritmasi 100 1 98.57  97.14

4.4. Literatiir Karsilastirmasi

Gelistirilen algoritma ile elde edilen test, LOOCV ve ¢apraz dogrulama degerleri
literatiirdeki yontemler ile karsilastirildiginda bir¢ok siniflandirma kriterinde

daha basarili oldugu gorilmektedir (Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13. Gelistirilen algoritma ve literatiirdeki calismalarin sonuglari

Yontem Gen Sayis1 Test LOOCV K5 K10
(%) (%) (%) (%)
GALA (Motieghader vd., 2017) 2 100 - - -
Eu (Ghosh vd., 2019) 2 100 - -
GBC (Alshamlan vd., 2015) 4 100 - -
IBPSO (Jain vd., 2018) 4 100 - -
E1 (Ghosh vd., 2019) 12 100 - -
SLLE-SC? (Xu vd., 2018) 5 99.70 - -
M-SVM (Baliarsingh vd., 2019) 7 98.82 - - -
PSO + Adaptive KNN (Kar vd., 3 97.06 - 95,89 -
2015)
IG-SGA (Salem vd. 2017) 3 97.06 - -
SVM+RFE (Fu ve Fu-Liu, 2005) 4 97.06 - -
SMMDA/KNN (Cui vd., 2013) 8 96.88 - -
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Yontem Gen Sayis1 Test LOOCV K5 K10

(%) (%) (%) (%)
Bagboost (Dettling, 2004) 200 95.92 - - -
HPSO TS (Shen vd., 2008) 7 95.81 -
SLR (Algamal ve Lee, 2019) 7 95.51 -
Pure TS (Shen vd., 2008) 5 94.24 -
AEN-CMI (Wang vd., 2019) 26.85 91.05 -
GA/SVM (Peng vd., 2003) 6 - 100
GA/SVM (Li vd., 2008) 7 - 100
MMACO/SVM (Yu vd., 2009) 6,3 - 100
ACO/SVM (Yuvd., 2009) 8,6 - 100
SNR/SVM (Yu vd., 2009) 100 - 100
IG+GA/KNN (Yang vd., 2008) 203 - 100 -
GS2/KNN (Yang vd., 2006) 10/85 - 98.60 97.10
GS1/KNN (Yang vd., 2006) 60/100 - 98.60 97.90
SVM (Furey vd., 2000) 500 - 94.10 -
MBPSO (Mohamad vd., 2011) 2 - - 100
MSFCM+WNN (Zainuddin ve Ong, 10 - - - 100
2011)
GSA (Kumar vd., 2012) 10 - - 100
SWKC (Shim vd., 2009) 14.2 - - (3Fold)
98.20
Gelistirilen yaklasim 6 100 100 100 100
3 100 100 98.64 99.15
2 100 100 98.57 97.14

Elde edilen test sonuglar incelendiginde gelistirilen algoritma, GALA ve Eu
algoritmalarinin en basarili test sonucuna en az sayida (2 gen) segerek ulastigl
gorilmektedir. LOOCV degerinde ise gelistirilen algoritma %100 basari oranini
sadece 2 gen ile ederek literatiirdeki c¢alismalarin Oniine ge¢mektedir.
Gelistirilen algoritma K10 degerini paylasan tek yaklasim olan MSFCM+WNN
yontemini daha az gen sayisi (6 gen) ile %100 basari oranina eriserek ge¢mistir.
Algoritma sadece K5 ¢apraz dogrulama degerinde MBPSO algoritmasi

tarafindan gecilmistir.

4.5. Biyolojik Bulgular

Gen-kanser ve gen-gen iliskilerinin a¢iga ¢ikarilmasi kanser arastirmalarinda
o6nemli bir yere sahiptir. Bu nedenle gelistirilen yaklasim ile segilen ve Losemi
kanserinin tiirleri olan ALL ve AML hastaliklarin1 ayirt etmede basarili olan
genlerin biyolojik temelleri arastirilmak istenmistir. Bu nedenle gelistirilen
yaklasimin yiiz tekrar sonucunda en ¢ok secim yaptigi genler ve se¢ilme

sikliklar1 bulunmustur. Bu genler ve secim sikliklar: Sekil 4.51 verilmistir.
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40 -

Frekans

Sekil 4.51. En sik secilen 8 gen ve sec¢ilme siklig1

En c¢ok secilen genlerin farkli 6rneklere ait gen ekspresyon degerlerinin
incelenebilmesi i¢in bu genlere ait sicaklik haritas1 olusturulmustur. Sicaklik
haritas1 olusturulurken kiimeleme metodu(clustering method) olarak ortalama
baglant1 (average linkage), uzaklik él¢iimii icin ise Oklid uzakhg: kullanilmistir.
Sicaklik haritasi incelendiginde secilen genlerin ALL ve AML 6rneklerinde farkl
ekspresyon seviyelerine sahip oldugu gorilmektedir. Bu durumun bu iki
hastaligin ayirt edilmesinde ki 6nemi, genler arasindaki korelasyon bagintilar:

Sekil 4.52’de verilen sicaklik haritasi ile incelenebilmektedir.
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Sekil 4.52. En sik secilen 8 gen ile elde edilen sicaklik haritasi

Gelistirilen algoritma ile segilen genlerin l6semi hastalig1 ile olan iliskisinin
belirlenebilmesi i¢in en ¢ok secilen genlerin gergek isimleri HUGO gen isimleri
veri tabanindan, genlerin fonksiyonlarina ait bilgiler ise Avrupa Biyoinformatik
Enstitlisii’'nlin (European Bioinformatics Institute) Gen Ontoloji veri tabanindan

arastirilirmistir ve elde edilen bilgiler Cizelge 4.14’de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.14. Secilen genlerin isimleri ve islevleri

Gen kodu Sembolii  ismi islevleri

X95735_at 7YX Zyxin RNA baglanmasi, metal iyon baglanmasi,
demir baglamasi

HG1612- MARCKSL1 MARCKSIlike 1  Aktin baglamasi, kalmodulin baglanmasi,

HT1612_at protein baglanmasi
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Gen kodu

Sembolii

ismi

islevleri

L09209_s_at

Y07604_at

M23197_at

APLP2

NME4

CD33

Amyloid beta
precursor like
protein 2

NME/NM23
nucleoside
diphosphate
kinase 4

CD33 molecule

Heparin baglanmasi, 6zdes protein
baglanmasi, protein baglanmasi, serin tipi
endopeptidaz inhibitor aktivitesi, gecis
metali iyon baglanmasi

ATP baglanmasi, kardiyolipin baglanmasi,
metal iyon baglanmasi, niikleozid difosfat
kinaz aktivitesi, protein baglanmasi

Karbonhidrat baglanmasi, protein

baglanmasi, protein fosfataz baglanmasi,
sialik asit baglanmasi, sinyal reseptor
aktivitesi

Sikline bagimli protein serin / treonin kinaz
aktivitesi, sikline baglh protein serin /
treonin kinaz diizenleyici aktivite, protein
baglanmasi, protein kinaz aktivite katkisi,
protein kinaz baglanmasi, protein kinaz
baglanmasi

DNA baglanmasi, transkripsiyon faktor
aktivitesi, transkripsiyon baskilayici
aktivitesi, E-box baglanmasi, RNA polimeraz
11 proksimal promoter sekansina spesifik
DNA baglanmasi, bHLH transkripsiyon
faktori baglanmasi, gliclendirici baglanmasi,
mitojenle aktive edilen protein kinaz
baglanmasi, protein baglanmasi, protein
heterodimerizasyonu, protein
homodimerizasyonu

Protein baglanmasi

M92287_at CCND3 Cyclin D3

M31523_at TCF3 Transcription

factor 3

X62654 rnal_at CD63 CD63 molecule

ZYX geni yapilan birgok ¢alismada bir onkogen olarak nitelendirilmis ve Losemi
ile iliskili oldugu ortaya koyulmustur (Golub vd., 1999; Zhong vd., 2019).

Vargova vd. (2016) yaptiklar1 ¢alismada MARCKSL genini inceleyerek elde
ettikleri bulgular sonucunda bu genin onkojenik oldugunu ayrica lenfoma ve
l6semi hastaliklar1 icin 6nemli bir biomarker oldugunu belirtmislerdir. Yapilan
farkli calismalarda da MARCKSL geninin Losemi hastalig1 ile baglantili oldugu
paylasilmistir (Gutiérrez, 2007; Meerloo vd., 2015; Franke vd., 2016). APLP2
geninin genel olarak kanser hiicrelerinde asir1 ekspresyon (Overexpressed)
gosterdigi ve timor hicrelerindeki artigla iligkili oldugu ayrica APLP
grubundaki genlerin Losemi hastaliginin AML tiirtine ait hiicre gogiindeki (Cell
Migration) artista rolt oldugu daha 6nce paylasilmistir (Jiang vd., 2013;Pandey
vd., 2016). Kracmarova vd. (2009) yapmis olduklar1 calismada yiliksek gen
ekspresyon degerine sahip NME4 geninin ileri seviyelerdeki AML kanseri ile

baglantili oldugunu tespit etmisler ve NME grubundaki genlerin timor

seviyesinin ilerlemesinde rol aldigini vurgulamislardir. CD33 genine ait
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calismalar incelendiginde AML’nin tedavisi icin bu genin hedef alinarak yapildigi
bir¢ok bilimsel ¢alisma bulundugu goriilmektedir (Bernstein, 2002; Walter vd.,
2012; O'Hear vd., 2015). Bu calismalarda ayrica AML hastalarinin %90’inda bu
gene ait yluksek ekspresyon degeri 6lgtildigi vurgulanmistir. CCND3 geni i¢in
yapilan bilimsel ¢alismalar incelendiginde Lésemi hastaliginin bir¢ok tiirtinde
bu gende meydana gelen mutasyonlarin gorildigu anlagsilmaktadir (Matsuo vd,,
2018; Smith, vd., 2005). Lin vd. (2018) yaptiklar1 20 yila yayilan ¢alismalarinda
TCF3 geninde meydana gelen gen diizenlemelerinin ALL hastalarinin hayatta
kalma oraninda olumlu bir katki sagladigini tespit etmislerdir. CD63 geninin
ALL hastaligina sahip hiicrelerde, saglikli hiicrelere kiyasla yiiksek ekspresyon
degerine sahip oldugu yapilan bir ¢alismada gézlemlenmistir (Mirkowska vd.,

2013).

Sonug¢ olarak gelistirilen yaklasim ile en ¢ok secilen genlerin tamaminin
onkogen oldugu ayrica l6semi hastaliginin olusumunda, tespit ya da tedavi
edilmesinde etkin bir rol oynadigi daha oOnceki yapilan c¢alismalarla da

dogrulanmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda mikro dizi verilerinin lizerinde 6n islem, gen secimi,
siniflandirma ve diger analizlerin yapilabilmesi i¢in web tabanli bir araytz
tasarim1 gergeklestirilmistir. Diinyanin her yerinden arastirmacilarin sadece
internet baglantisina sahip bir cihaz ile baglanarak kendi veri kiimeleri lizerinde
farkli algoritmalar1 kullanarak 6nislem, filtreleme, gen se¢imi ve siniflandirma
analizleri yapabilecegi bir ¢alisma ortami olusturulmustur. Buna ek olarak
l6semi verilerinin igerisindeki anlamli genlerin filtrelenmesi, veri boyutunun
indirgenmesi, gen se¢imi islemlerinin gerceklestirilmesi ve bu veri kiimesine ait
orneklerin basarili bir sekilde siniflandirilabilmesi icin yeni bir Birlik-Hibrit gen
sec¢im algoritmasi tasarlanmistir. Gelistirilen algoritma filtreleme ve gen se¢imi
olmak iizere iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda Fisher korelasyon skoru,
Willcoxon riitbeler toplami ve Bilgi kazanimi algoritmalarindan olusan bir Birlik
algoritma tasarlanarak gen filtreleme islemi gergeklestirilmektedir. ikinci
adimda ise giiclendirilmis bir genetik algoritma kullanilarak filtrelenmis

genlerin icerisinden en basarili genler secilmektedir.

Kanser arastirmalarinda mikro dizi verileri 6nemli bir yere sahiptir. Mikro dizi
verilerinin binlerce genin ekspresyon degerine sahip olmasi, kanser ile gen
iliskilerinin ortaya cikarilmasinda biyiik bir avantaj saglamaktadir. Ancak bu
avantajin kullanilabilmesi i¢in ¢ok biiyiik bir gen havuzu icerisinden kanser ile
iliskili olan genlerin dogru bir sekilde se¢ilebilmesi gerekmektedir. Bu noktada
gen filtreleme yaklasimlari hizli bir ¢oziim 6nerisi getirmektedir. Istatistiksel
olarak anlaml genler bu yontemler ile puanlanarak en yiiksek puana sahip olan
genlerin kanser ile iliskili oldugu ¢karimi yapilmakta ve bu genler
secilmektedir. Bu adimda diuisiik puana sahip ancak kanser ile iliskisi olan genler
elenebilmektedir. Birlik yontemler ile farkli puanlama yontemlerine sahip
algoritmalar bir arada kullanarak, secilen gen havuzu tim anlamli genleri
kapsayacak sekilde genisletilebilmektedir. Bu durumda secilen gen sayisi ve
yeterince anlam tasimayan genlerin secilme ihtimali artmaktadir. Bunun
sonucunda da veri kiimesi igerisinde siniflandirma basarisini olumsuz etkileyen

bir girtlti olusmaktadir. Bu problemin listesinden gelebilmek icin ikinci bir
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adim olarak sarmal yaklasimlar onerilse de veri kiimesinin icerisindeki
istenmeyen genler ve veri kiimesi boyutu sarmal yaklasimlarin basarisini
olumsuz etkilemektedir. Bu sorunun ¢6zlimi icin daha 6nceki ¢alismalardan
farkli olarak, filtreleme adiminda belirlenen genlerin 6nem derecesinin
belirlenmesi i¢in yeni bir hesaplama yontemi 6nerilmistir. Gen se¢im adiminda
kullanilan genetik algoritmanin ¢6ziim kimesini arastirirken bu Onem
derecesini dikkate alabilmesi i¢in yeni bir mutasyon islevi gelistirilmistir.
Boylelikle giiriiltiiniin en aza indirilerek, siniflandirma basarisinin daha az gen
ile saglanmasi hem de genetik algoritmanin daha az islem adimi ile sonuca
ulagmas1 saglanmistir. Calisma igerisinde Onerilen gii¢clendirilmis genetik
algoritma gen sec¢im islemlerini ortalama 173,95 iterasyonda, %100 basari

orani ile gergeklestirmeyi basarmistir.

Calismanin odaklandig1 bir baska konu ise genetik algoritmanin uygunluk
fonksiyonun belirlenmesidir. Uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi gen se¢im
islemlerinin basarili bir sekilde gerceklesmesi icin kritik bir 6neme sahiptir.
Genlerin sahip oldugu anlami dogru 6lgemeyen bir uygunluk fonksiyonu basarili
bir gen sec¢cim islemi gerceklestiremeyecektir. Sadece bir siniflandirma
algoritmasi ile elde edilen siniflandirma basarisi, genetik algoritmanin uygunluk
degerinin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sadece test islemi
gerceklestirilen bu yontemde, siniflandirma algoritmasinin veri kiimesini
ezberlemesi problemi (overtraining) ile siklikla karsilasilabilmektedir. Bu
sorunun éniine gegilebilmesi icin iki farkl islem gerceklestirilmistir. ilk olarak
uygunluk degeri hesaplamasinda tek bir siniflandirma algoritmasi kullanmak
yerine KNN, SVM ve Naive Bayes algoritmalarindan olusan birlik bir
siniflandirma algoritmast kullanilmistir. Agirlikli oylama ile siniflandirma
tahmini yapan bu algoritmanin elde etmis oldugu basari, uygunluk degeri
hesaplanirken kullanilmistir. Ikinci olarak secilen siniflandirma algoritmasi ile
tek bir test islemi yerine LOOCV c¢apraz dogrulama islemi gerceklestirilmistir.
Bu sayede gelistirilen veri kiimesini ezberleme ihtimaline karsi dayanikli olmasi

saglanmistir.
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Tez kapsaminda kullanilan Lésemi kanseri veri kiimesi iizerinde yapilan
islemler sonucunda elde edilen bulgular incelendiginde, gelistirilen
algoritmanin literatlirde Onerilen yaklasimlardan bir¢ok kistasta daha basarili
sonuglar elde ettigi gértilmistir. Sadece 2 gen secimi ile Losemi kanserinin ALL
ve AML tiirlerine ait 6rneklerin %100 test ve %100 LOOCV ¢apraz dogrulama
basaris1 ile smiflandirilabilmesi saglanarak literatire o6nemli bir katki
saglanmistir. Ayrica algoritma tarafindan en sik sayida segilen genler (“ZYX,
MARCKSL1, APLP2, NME4, CD33, CCND3, TCF3”) tip literatiirinde daha dnce
yapilan ¢alismalar ile karsilagtirildiginda l16semi kanserinin olusumunda, teshis,
tedavi ve ilag gelistirme asamalarinda bu genlerin etkin bir role sahip oldugunu
dogrulamaktadir. Gelistirilen algoritma gen-kanser ve gen-gen iliskilerinin
ortaya c¢ikarilmasinda ki bu basarisi ile tip literatiirline de énemli bir katki

saglanmistir.

Mikro dizi veri tiirti her ne kadar bir biiyiik veri tiiri olarak goriilse de aslinda
bu verilerin sahip oldugu yiiksek karmasiklik ve az sayida 6rnek, bu veri
kiimelerini farkli bir kategoriye sokmaktadir. Her bir mikro dizi veri kiimesinin
karakteristik 6zelliginin farkli olmasi tim mikro dizi veri kiimelerinde basaril
sonuglar elde eden genel bir algoritma gelistirilmesini gliclestirmektedir. Buna
ragmen gelistirilen algoritma Merkezi Sinir Sistemi Ttimori veri kiimesinde 10
gen ile %98,33, Kolon Kanseri veri kiimesinde 5 gen ile %95,16, Sars-Cov-2
veri kiimesinde 10 gen ile %93,7, Prostat Kanseri veri kiimesinde 5 gen ile
96,08 ve Yumurtalik Kanseri sadece 2 gen ile %100 LOOCV basarisi elde
etmistir. Elde edilen yliksek performans degerleri g6z Oniinde
bulunduruldugunda gelistirilen algoritmanin farklh o6zelliklere, gen ve 6rnek
saylilarina sahip veri kiimelerinde basaril bir sekilde ¢alistig1 goériilmektedir. Bu
nedenle gelistirilen algoritmanin farkli kanser tiirlerine ait verilerde gen-kanser
ve gen-gen iliskilerinin a¢iga ¢ikarilmasi i¢in yapilan c¢alismalarda da

kullanilmasi 6nerilmektedir.

Gelistirilen yaklasim igerisinde kullanilan gen filtreleme yaklasimlarinin yapisi
nedeni ile sadece iki sinif parametresine sahip veri kilimeleri ile

calisabilmektedir. Gelecekteki calismalarda farkli gen filtreleme yaklasimlarinin
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algoritma icerisine dahil edilerek gelistirilen algoritmanin calisabildigi veri
kiimesi c¢esitliliginin artirilmas1 amag¢lanmaktadir. Eklenen algoritmalarin
araytize dahil edilmesi ile bir¢ok farkli kombinasyonun denenebilmesi ve en iyi
yontemin segilebilmesi i¢cin daha fazla segenege sahip bir ¢alisma ortami

olusturulmasi amag¢lanmaktadir.

Birden fazla algoritmanin ve tekrarli yaklasimlarin bir arada kullanilmasi, veri
kiimesinin sahip oldugu ytksek karmasiklik gen se¢im islemlerinin siiresini
oldukca uzatmaktadir. Her ne kadar gen se¢imi sonrasinda indirgenen veri
boyutu siniflandirma islemlerinin siiresini biiyiik 6lclide azaltsa da gelecekte
yapilacak c¢alismalarda gen secimi islemlerinde harcanan siiresinin

iyilestirilmesi de planlanmaktadir.
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EK A. Gelistirilen algoritmanin farkl veri kiimelerinde elde ettigi sonuglar

Bu kisimda gelistirilen algoritmanin Merkezi Sinir Sistemi Timoéri (MSST)

(Pomeroy vd., 2002), Kolon Kanseri (Alon vd., 1999), Sars-Cov-2 (Mick vd.,

2020), Prostat Kanseri (Singh vd. 2002), Yumurtalik Kanseri (Petricoin vd.,

2002) veri kiimelerine ait gen se¢im islemleri sonucunda elde ettigi sonuglar

sunulmaktadir (Cizelge EK A.1).

Cizelge EK A.1. Gelistirilen algoritmanin diger kiimelerde elde ettigi performans

degerleri
LOOCV
Toplam Segilen

Veri Kiimesi Gen Gen g;n;l: B I En ortal En
Sayisi Sayisi y St ;:::l::ma Yiiksek r (?) /a)ma Diisiik

(%) ° (%)

Merkezi Sinir

Sistemi Timort, 7126 10 60 59 98,3333 95,3333 91,6667
Kolon Kanseri 2000 5 62 59 95,1613 94,5161 93,5484
Sars-Cov-2(COVID 2019) 15900 10 238 223 93,6975 91,8907 90,7563
Prostat Kanseri 2135 5 102 98 96,0784 95,9803 95,0980

Yumurtalik Kanseri 15154 2 253 253 100 100 100
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EK A.1. Merkezi sinir sistemi timortii

Cizelge EK A.2. Filtreleme sonuclar1 (MSST)

FKS (LOOCV) BK (LOOCV) WRT (LOOCV)

2 _ = S = S = S
§ €°® & ¢ e g 8 g
500 60 48 80,0000 08242 46 76,6667 0,7875 46 76,6667 0,7766
250 60 47 783333 08114 47 78,3333 0,8004 47 78,3333 0,7894
200 60 47 783333 0,8004 49 81,6667 08260 48 80,0000 0,8022
150 60 47 783333 08333 47 783333 0,8004 46 76,6667 0,7766
100 60 46 76,6667 07985 46 76,6667 0,7875 45 75,0000 0,7527
75 60 49 81,6667 08370 46 76,6667 0,7875 45 75,0000 0,7527
50 60 50 83,3333 08608 47 78,3333 0,8004 45 75,0000 0,7527
25 60 51 850000 08516 44 73,3333 0,7399 45 75,0000 0,7308
10 60 44 733333 07509 48 80,0000 0,8022 49 81,6667 0,7821
9 60 49 81,6667 08370 46 76,6667 0,7656 45 75,0000 0,7088
8 60 48 80,0000 08132 47 783333 0,7674 44 73,3333 0,6850
7 60 47 783333 0,7894 48 80,0000 0,8022 48 80,0000 0,7473
6 60 51 85,0000 08516 46 76,6667 0,7766 46 76,6667 0,7106
5 60 45 750000 0,7308 41 683333 06795 49 81,6667 0,7821
4 60 42 70,0000 0,6593 43 71,6667 0,7161 48 80,0000 0,7363
3 60 44 733333 0,6960 46 76,6667 0,7656 51 85,0000 0,8077
2 60 40 66,6667 0,6227 42 70,0000 06703 49 81,6667 0,7711

Cizelge EK A.3. Segilen genlerin performans degerleri (MSST)

LOOCV K5 (%) K 10 (%)

g, £ x 7 = o g T% E g TES E E
g 4% §¢ = & & &85 § & &85 3
C-E-L - L = & 5 = & &5
&) m = =
10 60 57 95 09396 100 75 883333 100 50 88,3333
10 60 56 93,3333 09158 100 83,3333 91,6667 100 83,3333 91,6667
10 60 56 93,3333 09158 100 75 883333 100 66,6667 91,6667
10 60 58 96,6667 09634 100 83,3333 93,3333 100 83,3333 95
10 60 57 95 09286 100 83,3333 93,3333 100 833333 95
10 60 55 91,6667 09139 100 75 883333 100 66,6667 88,3333
10 60 57 95 09396 100 91,6667 95 100 833333 95
10 60 59 983333 09762 100 833333 90 100 66,6667 95
10 60 57 95 09396 100 83,3333 883333 100 83,3333 93,3333
10 60 58 96,6667 09744 100 66,6667 86,6667 100 66,6667 91,6667
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Sekil EK A.1. Tim genlerin iki faktorli temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagilim grafigi (MSST)
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Sekil EK A.2. Birlik Algoritma ile filtrelenen genlerin iki faktorlii temel bilesen
analizi sonrasi 6rnek dagilim grafigi (MSST)
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Sekil EK A.3. Segilen genlerin iki faktorli temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagilim grafigi (MSST)
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Sekil EK A.4. Secilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen ¢apraz
dogrulama degerlerinin kutu grafigi tizerinde gésterimi (MSST)
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EK A.2. Kolon kanseri

Cizelge EK A.4. Filtreleme sonuclari (Kolon Kanseri)

FKS (LOOCV) BK (LOOCV) WRT (LOOCV)
g _ = S = S = S
500 62 52 83871 0,8341 52 83,871 0,8341 53 85,4839 0,8466
250 62 53 854839 0,8466 52 83,871 0,8239 54 87,0968 0,8591
200 62 53 854839 0,8466 52 83,871 0,8239 52 83,871 0,8239
150 62 53 854839 0,8466 52 83,871 0,8239 53 85,4839 0,8364
100 62 54 87,0968 0,8591 52 83,871 0,8239 53 85,4839 0,8364
75 62 55 88,7097 0,8818 53 85,4839 0,8364 54 87,0968 0,8591
50 62 55 88,7097 0,8818 54 87,0968 0,8489 54 87,0968 0,8489
25 62 53 854839 0,8466 54 87,0968 0,8489 55 88,7097 0,8716
10 62 53 854839 0,8364 52 83,871 0,8034 54 87,0968 0,8591
9 62 52 83871 0,8239 53 85,4839 0,8261 52 83,871 0,8239
8 62 52 83871 0,8443 52 83,871 0,8034 52 83,871 0,8239
7 62 51 822581 10,8318 52 83,871 10,8136 54 87,0968 0,8693
6 62 55 88,7097 0,8818 53 85,4839 0,8364 53 85,4839 0,8568
5 62 55 88,7097 0,8716 53 85,4839 0,8261 52 83,871 0,8239
4 62 56 90,3226 0,8943 53 85,4839 0,8261 52 83,871 0,8239
3 62 47 75,8065 0,7614 51 82,2581 0,7909 54 87,0968 0,8693
2 62 44 70,9677 0,683 53 85,4839 0,8261 50 80,6452 0,7886
Cizelge EK A.5. Secilen genlerin performans degerleri (Kolon Kanseri)
LOOCV K5 (%) K 10 (%)
g - < = N © = N o
5§ €54 &% B % 2 T F 5 % g &
o @ = =
5 62 58 93,5484 0,9295 100 83,3333 887179 100 66,6667 88,8095
5 62 58 93,5484 0,9398 100 75 90,2564 100 66,6667 90
5 62 59 95,1613 09625 100 69,2308 90,5128 100 50 90,2381
5 62 59 951613 09625 100 69,2308 90,5128 100 50 90,2381
5 62 58 93,5484 0,9295 100 83,3333 887179 100 66,6667 88,8095
5 62 58 93,5484 0,9295 100 83,3333 887179 100 66,6667 88,8095
5 62 59 951613 09625 100 69,2308 90,5128 100 50 90,2381
5 62 59 951613 09625 100 69,2308 90,5128 100 50 90,2381
5 62 59 951613 0,942 100 83,3333 93,5897 100 83,3333 93,5714
5 62 59 95,1613 0,9625 100 69,2308 90,5128 100 50 90,2381
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Sekil EK A.5. Tum genlerin iki faktorli temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagilim grafigi (Kolon Kanseri)
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Sekil EK A.6. Birlik Algoritma ile filtrelenen genlerin iki faktorlii temel bilesen
analizi sonrasi 6rnek dagilim grafigi (Kolon Kanseri)
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Sekil EK A.7. Segilen genlerin iki faktorlii temel bilesen analizi sonras1 6rnek
dagilim grafigi (Kolon Kanserti)
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Sekil EK A.8. Secgilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen ¢apraz

dogrulama degerlerinin kutu grafigi lzerinde gosterimi (Kolon
Kanseri)
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EK A.3. Sars-Cov-2 (COVID-19)

Cizelge EK A.6. Filtreleme sonuclari (Sars-Cov-2)

FKS (LOOCV) BK (LOOCV) WRT (LOOCV)
a _ = S = S = S
g #°° &% & 22 £ CRENS 1
500 238 179 752101 0,7619 182 76,4706 0,7575 183 76,8908 0,7665
250 238 179 752101 0,7656 179 752101 07416 182 76,4706 0,7483
200 238 185 77,7311 0,779 185 77,7311 0,768 192 80,6723 0,7978
150 238 187 785714 0,786 186 78,1513 0,777 188 789916 0,7802
100 238 189 79,4118 0,7911 195 819328 08119 186 78,1513 0,7714
75 238 198 83,1933 08279 197 827731 08207 184 77,3109 0,7719
50 238 161 67,6471 0,692 196 823529 08098 182 76,4706 0,7557
25 238 168 70,5882 0,7145 199 83,6134 0,8258 175 735294 0,724
10 238 163 684874 06786 194 815126 08066 178 74,7899 0,7418
9 238 161 67,6471 0,6698 192 80,6723 0,7941 187 785714 0,7767
8 238 156 655462 0,6432 197 82,7731 08152 180 75,6303 0,7395
7 238 162 68,0672 0,6641 195 81,9328 08045 187 785714 0,773
6 238 156 655462 0,6377 197 82,7731 08133 183 76,8908 0,7573
5 238 152 63,8655 0,6257 193 81,0924 0,7994 182 76,4706 0,7465
4 238 145 60,9244 055903 196 82,3529 08098 184 77,3109 0,7589
3 238 157 659664 06449 163 684874 06657 175 735294 0,724
2 238 158 66,3866 0,6373 169 71,0084 0,6921 185 77,7311 0,7624

Cizelge EK A.7. Segilen genlerin performans degerleri (Sars-Cov-2)

LOOCV K5 (%) K 10 (%)
3 - < = N s = N s
§ &4 g5 B 0<% g 5 g 5
<] m = =
10 238 218 91,5966 0,9139 93,75 85,1064 88,6348 95,8333 83,3333 91,1594
10 238 220 92,437 09209 93,75 80,8511 89,0337 100 78,2609 90,2717
10 238 218 91,5966 0,9121 93,617 85,1064 88,2447 100 83,3333 90,3261
10 238 216 90,7563 0,9051 91,6667 78,7234 86,1082 100 79,1667 88,2428
10 238 217 91,1765 0,9068 93,75 80,8511 87,3759 100 78,2609 89,0399
10 238 219 92,0168 09156 93,617 85,1064 88,6613 100 79,1667 89,8732
10 238 217 91,1765 0,9105 91,6667 85,1064 88,6525 100 79,1667 89,4928
10 238 223 93,6975 0,9368 91,6667 87,234 89,477 100 87,5000 92,029
10 238 219 92,0168 0,9137 91,6667 82,9787 89,0514 100 82,6087 90,2899
10 238 220 92,437 0,9209 91,6667 78,7234 85,6826 100 78,2609 89,4384

113



A Negatif
e Covid Pozitif
1,0 A
A,
A
0,8 A °
A A
A »
™ 0,6 1
1
g A A
A
& 044
Ao A .
@
Ag A 4
4 ) A
02 :‘t. A b
A A 4 A
0,0 o ° o
T T T T T T T T T T T
0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0
Faktor 1

Sekil EK A.9. Tim genlerin iki faktorli temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagihim grafigi (Sars-Cov-2)
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Sekil EK A.10. Birlik Algoritma ile filtrelenen genlerin iki faktorlii temel bilesen
analizi sonrasi 6rnek dagilim grafigi (Sars-Cov-2)
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Sekil EK A.11. Segilen genlerin iki faktorli temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagilim grafigi (Sars-Cov-2)

] 25%~75%
T 1.5I1QR aralig
95 - — Medyan gizgisi
] s QOrtalama
94 + Aykiri degerler
93
92 .
91
\9 -
o
= 90
% r
89 -
o 4
88
87
86
85 -
84 T T T
LoOoCvV K5 K10

Sekil EK A.12. Secilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen ¢apraz

dogrulama degerlerinin kutu grafigi lizerinde gosterimi (Sars-
Cov-2)

115



EK A.4. Prostat kanseri

Cizelge EK A.8. Filtreleme sonuglar: (Prostat Kanseri)

FKS (LOOCV) BK (LOOCV) WRT (LOOCV)
500 102 90 88,2353 10,8827 93 91,1765 09123 92 90,1961 0,9031
250 102 92 90,1961 10,9019 95 93,1373 0,9319 92 90,1961 0,9027
200 102 94 92,1569 10,9223 95 93,1373 0,9319 93 91,1765 0,9127
150 102 92 90,1961 10,9023 93 91,1765 09123 92 90,1961 0,9027
100 102 94 92,1569 10,9219 93 91,1765 09123 92 90,1961 10,9027
75 102 95 93,1373 0,9319 95 93,1373 0,9319 92 90,1961 0,9027
50 102 93 91,1765 10,9123 94 92,1569 0,9219 93 91,1765 0,9127
25 102 94 92,1569 0,9223 94 92,1569 0,9223 86 84,3137 10,8435
10 102 94 92,1569 10,9223 95 93,1373 10,9323 48 47,0588 0,5308
9 102 94 92,1569 0,9223 95 93,1373 0,9323 48 47,0588 0,5308
8 102 95 93,1373 0,9323 94 92,1569 0,9223 47 46,0784 0,5408
7 102 95 93,1373 0,9323 94 92,1569 0,9223 48 47,0588 0,5308
6 102 95 93,1373 0,9323 94 92,1569 0,9223 48 47,0588 0,5308
5 102 94 92,1569 0,9223 94 92,1569 0,9223 48 47,0588 0,5308
4 102 94 92,1569 10,9223 95 93,1373 0,9323 48 47,0588 0,5308
3 102 93 91,1765 10,9123 92 90,1961 10,9023 45 44,1176 0,5596
2 102 93 91,1765 0,9123 89 87,2549 0,8735 46 45,098 0,55

Cizelge EK A.9. Secilen genlerin performans degerleri (Prostat Kanseri)

LOOCV K5 (%) K 10 (%)

7 - < = N © = N ©

g &84 g4 & < =8 g 5 = g &

< m 5} 5}
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 97 95,098 0,9515 100 90 94,1429 100 81,8182 95,2727
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
5 102 98 96,0784 0,9612 100 90,4762 96,0952 100 81,8182 96,1818
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Sekil EK A.13. Tim genlerin iki faktorlii temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagilim grafigi (Prostat Kanseri)
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Sekil EK A.14. Birlik Algoritma ile filtrelenen genlerin iki faktorlii temel bilesen
analizi sonrasi 6rnek dagilim grafigi (Prostat Kanseri)
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Sekil EK A.15. Secilen genlerin iki faktoérlii temel bilesen analizi sonrasi 6rnek
dagilim grafigi (Prostat Kanseri)
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Sekil EK A.16. Segilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen ¢apraz

dogrulama degerlerinin kutu grafigi tizerinde gosterimi (Prostat
Kanseri)
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EK A.5. Yumurtalik kanseri

Cizelge EK A.10. Filtreleme sonuglari (Yumurtalik Kanseri)

FKS (LOOCY) BK (LOOCV) WRT (LOOCV)
500 253 248 98,0237 09725 247 97,6285 0,967 247 97,6285 0,967
250 253 249 98,419 0,978 248 98,0237 0,9725 248 98,0237 09725
200 253 249 98,419 0,978 247 97,6285 0,967 248 98,0237 0,9725
150 253 249 98,419 0,978 247 97,6285 0,967 249 98,419 0,978
100 253 250 98,8142 09835 248 98,0237 09725 252 99,6047 0,9945
75 253 250 98,8142 09835 250 98,8142 0,9835 249 98,419 0,9804
50 253 253 100 1 249 98,419 0,978 248 98,0237 09773
25 253 249 98,419 10,9804 249 98,419 10,9804 244 96,4427 09578
10 253 247 97,6285 09718 241 95,2569 0,9461 247 97,6285 0,9743
9 253 246 97,2332 09712 241 95,2569 0,9461 247 97,6285 0,9743
8 253 248 98,0237 09773 242 95,6522 10,9492 247 97,6285 0,9743
7 253 249 98,419 10,9804 244 96,4427 09578 247 97,6285 0,9743
6 253 248 98,0237 09773 244 96,4427 09578 247 97,6285 0,9743
5 253 247 97,6285 09743 245 96,8379 0,9609 247 97,6285 0,9743
4 253 249 98,419 09804 246 97,2332 09664 247 97,6285 0,9743
3 253 244 96,4427 09578 244 96,4427 09578 247 97,6285 0,9743
2 253 244 96,4427 09578 244 96,4427 09578 247 97,6285 0,9743

Cizelge EK A.11. Segilen genlerin performans degerleri (Yumurtalik Kanseri)

LOOCV K5 (%) K 10 (%)

7 — I = N « = N Q

5 es%  g® B S S g 5z & &

(&} /m [45] =

2 253 253 100 1 100 98 99,6 100 100 100
2 253 253 100 1 100 98 99,6 100 100 100
2 253 253 100 1 100 100 100 100 100 100
2 253 253 100 1 100 98 99,6 100 100 100
2 253 253 100 1 100 100 100 100 100 100
2 253 253 100 1 100 100 100 100 100 100
2 253 253 100 1 100 100 100 100 100 100
2 253 253 100 1 100 100 100 100 100 100
2 253 253 100 1 100 96 98,8078 100 96 99,6
2 253 253 100 1 100 100 100 100 100 100

119



A Normal
e Kanser
1,0 4 o - ® -
[ ® ~
o A
0,8 -1 .. LY : A
A o0 A
Ay b/ “ﬁ. ¢ 3 e,
06 - My A f&' A
.B ® 4 ® “- L4 % L LY
k- .o. L ..‘t. 3 ‘.A & A
A
i 0.4 o .. . % % o Ad‘.. o R
% %‘ :A~ .A °
oA . %
o ol A= i
0,2 ° T A A
A
8 ®
° A ' o A P .‘
0,0 + ]
T 3 T T T 7 T T T ] T
0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0
Faktor 1

Sekil EK A.17. Tim genlerin iki faktoérlii temel bilesen analizi sonras1 6rnek
dagilim grafigi (Yumurtalik Kanserti)
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Sekil EK A.18. Birlik Algoritma ile filtrelenen genlerin iki faktorlii temel bilesen
analizi sonrasi 6rnek dagilim grafigi (Yumurtalik Kanserti)
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Sekil EK A.19. Secilen genlerin ekspresyon degerlerinin dagilim grafigi izerinde
gosterilmesi (Yumurtalik Kanseri)
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Sekil EK A.20. Secilen genlerin siniflandirilmasi sonrasinda elde edilen ¢apraz
dogrulama degerlerinin kutu grafigi

lizerinde goOsterimi
(Yumurtalik Kanserti)
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