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OZET

Arik, O., Mikrodizi Gen ifade Verilerinde Farkh Oznitelik Secim Yontemleri ile
Smiflama  Yontemlerinin Performanslarmin  Degerlendirilmesi, Hacettepe
Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Programm Doktora Tezi,
Ankara, 2020. Istatistik, biyoloji, bilgisayar, matematik ve genetik bilimlerini bir
arada kullanan disiplinler arasi bir bilim dali olan biyoinformatik sayesinde, hangi
anormalliklerin  hangi hastalifa neden oldugu gosterilebilmektedir. Kanser
hastaliginda mikrodizi gen ifade verileri ile yapilan teshis, simiflama islemleri,
kanserin yapisinda etkili olan genlerin belirlenmesi erken teshiste dnemlidir. Bu tez
calismasinda da akciger, lenfoma, rahim agz, prostat, meme ve l6semi kanser
tirlerine ait mikrodizi gen ifade verileri ilizerinde c¢alisilmuistir. Verilerin 6znitelik
sayisi fazla oldugu igin daha az sayida Oznitelik ile ¢alismak amaciyla varFilter,
nsFilter, rf, lasso, rfe ve limma Oznitelik se¢im ydntemleri ele almnustir. Oznitelik
secimi yapilmus veri setlerinde Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin
Komsu ve Yapay Sinir Aglar1 simflama yontemleri ile son yillarda popiilerlik
kazanan Derin Ogrenme yontemi ile simflama modelleri olusturulmustur. \eri
setlerinde, ele alinan Oznitelik se¢im yontemlerinin hangi simflama yontemlerinde
daha iyi oldugunu gostermek ve olusturulan siniflama modellerinin performanslarim
karsilastirmak igin dogruluk, duyarlilik, segicilik ve ROC egrisi altinda kalan alan
degerleri elde edilmistir. Genellikle lasso ve limma 6znitelik se¢im yontemlerinde
olusturulan simflama modelleri diger Oznitelik se¢im yontemlerinde olusturulan
modellere gdre daha basarilidir. Derin Ogrenme yontemi de klasik veri madenciligi
siniflama yontemlerine gore ¢ogunlukla daha iyi performans gostermistir. Veri setleri
lizerinde Oznitelik segim yontemi uygulamadan Derin Ogrenme simiflama modelleri
de elde edilmistir. Oznitelik secim yontemlerini uygulayarak ve uygulamadan elde
edilen Derin Ogrenme modellerinin performanslari da karsilastirilmustir. Ayrica
benzetim ¢alismas: yapilmistir ve gergek veri setlerine benzer sonuglar elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Biyoinformatik, Oznitelik Se¢imi, Mikrodizi,

Gen, Kanser.
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ABSTRACT

Ank, O., Evaluation of The Performance of Classification Methods with
Different Feature Selection Methods in Microarray Gene Expression Data,
Hacettepe University, Graduate School of Health Sciences, Biostatistics
Program, PhD thesis, Ankara, 2020. Bioinformatics is an interdisciplinary branch
of science that combines statistics, biology, computing, mathematics, and genetics,
and thanks to the analysis in bioinformatics, it can be shown which abnormalities
causes which disease. In cancer disease, diagnosis with microarray gene expression
data, classification procedures and identification of genes that are effective in the
structure of cancer are of great importance for early diagnosis of the disease. In the
thesis, microarray gene expression data of lung, kidney, lymphoma, cervical,
prostate, breast and leukemia cancer types were studied. Since the number of features
of the data is high, varFilter, nsFilter, rf, lasso, rfe and limma feature selection
methods have been discussed. In filtered data sets, classification models were
constructed with Naive Bayes, Support Vector Machines, k-Nearest Neighbor,
Artificial Neural Networks and Deep Learning method, which has gained popularity
in recent years. Accuracy, sensitivity, specificity and AUC were obtained to
demonstrate which classification methods are better in the subject feature selection
methods and to compare the performance and success of the generated classification
models. Generally, classification models obtained in lasso and limma feature
selection methods are more successful than models obtained in other feature
selection methods. Deep Learning method is also generally more successful than
classical data mining classification methods. Deep learning classification models
were also obtained without applying the feature selection method on the datasets. It
was compared whether there is a difference between the performances of deep
learning models obtained by applying and without applying feature selection
methods. In addition, implementation steps were carried out in four different
simulation data. Similar results were obtained on real and simulation datasets.

Keywords: Data Mining, Bioinformatics, Feature Selection, Microarray, Gene,

Cancer.
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1. GIRIS

Sosyolojik arastirmalar, {iretim sektorii, devlet yonetimi gibi giinliik
hayatimizin neredeyse her alaninda kullamlmakta olan istatistik bilimi ile verilerin
analizine en ¢ok ihtiyag duyan tip bilimi her zaman bir arada olmustur (1). Saglik
alaminda yapilan caligsmalarin genel amaci saglikli bireylerin fiziki, ruhi ve sosyal
acidan iyi olarak hayatlarim devam ettirecek Oneriler sunmak, hastalik durumlarinda
hastaligin nedeni, seyri, teshis ve tamsi, risk etkenleri ve uygulanacak tedavi
yontemleri ile ilgili Onerilerde bulunmaktir. Bu ama¢ dogrultusunda yapilan
arastirmalarda ilgili verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve ¢ikan sonuglar
araciliftyla dogru kararlarin verilmesinde ise biyoistatistik bilim dalindan
yararlamlmaktadir (2,3).

Biyoistatistigin yam1 sira 6nemi her gegen giin artan biyoinformatik ise;
biyoloji, bilgisayar, matematik, istatistik ve genetik alanlarim icermektedir. En
karmasik ve en Onemli veri tipi olan genetik temelli verilerin anlasilabilmesi i¢in
gelisen, disiplinler aras1 bilim dali olan biyoinformatik; biyoloji dizi verilerini, gen
iceriklerini ve siralamalarim analiz etmeyi ve bu sayede makro molekiiler yapilar1 ve
fonksiyonlar1 tahmin etmeyi amaglamaktadir (4). Biyoinformatigin en Onemli
arastirma konularindan birisi gen analizidir. Bu alanda kullamlan DNA mikrodizi
teknolojisi  sayesinde genlerin bilinen ve bilinmeyen fonksiyonlar1 tespit
edilmektedir. Bdylece hasta ile saglikli dokulardaki gen farkliliklarini ve
benzerliklerini ortaya ¢ikarmak i¢in tiim genlerin eszamanli ifadeleri belirlenir.

Hiicrelerin yapisindaki genomun dinamik degisiklikleri ile ilerleyen kanserde
genetik bozukluklar her bir kanser tipine O6zgiin bir sekilde gelisim gostermektedir
(5,6). Genom dizileme ve biyoinformatik alanlarindaki gelismeler sayesinde kanserli
hiicrelerin genom yapist ve kanserin i¢ dinamiklerinde yasanan degisikliklerin
anlagilmasi ile daha iyi tam, tedavi ve dnleme calismalar1 yapilmaktadir. Giiniimiizde
kanser hiicrelerinde kesfedilen genetik degisiklikler sayesinde ilag¢ gelistirilmesi,
saglikli hiicrelerin korunmasina yardimci olan, hedefe yonelik kanser tedavisi
planlamasi ve bircok kanserin gelisme riskine karsilik Onlem alinmasi
yapilabilmektedir (7).

Kanser gibi hastaliklarin teshis ve simflamasinda, mikrodizi gen ifade verileri
ile hastalikla direkt iligkili genleri bulmak biiylik 6nem kazanmaktadir. Genetik



verilerin incelenmesinde ise verinin ¢ok biiyiik boyutlarda olmasi sebebiyle klasik
istatistiksel yontemler ile anlamli sonuglarin elde edilmesi zor oldugu igin ¢esitli veri
madenciligi yontemleri ve bilgisayar programcilig ile analiz yapilabilmektedir (8,9).

Tez calismasinda satirda bireyleri, siitunda ise 6znitelikleri (genleri) ve yant
degiskenini (tiimoriin yapisi) iceren biiylik boyuttaki mikrodizi gen ifade verileri
kullamlmustir. Oncelikle 6znitelik segim ydntemleriyle onemli ve anlamli genler
secilmistir. Daha sonra segilen veriler ile hasta-saglikli simiflamasinin yapilmasiyla
timoriin yapisinda etkili olan genler belirlenmistir. Kullamlan veri setlerinde ilk
olarak veri madenciliginde 6n isleme adimu gergeklestirilmis olup, daha iyi basariya
sahip modeller elde etmek amaciyla az sayida Oznitelik ile ¢alismak i¢in bazi
Oznitelik secim yontemlerinden yararlanilmustir. Simiflama modellerini olusturmak
igin derin Ogrenme ile birlikte veri madenciliginde sik kullamlan siniflama
yontemleri tercih edilmistir. Oznitelik secim yontemlerinin kullanilan simflama
yontemlerinin hangisinde daha iyi performans verdigini gostermek amaciyla model
performans oOlgiileri gibi yontemlerden yararlamlmustir (10,11). Bu yontemlerin, bazi
kanser verileri ile Benzetim verileri tizerinde uygun bilgisayar programlar: ile
uygulamas1 yapilarak yorumlanmasi hedeflenmistir.

“Mikrodizi Gen ifade Verilerinde Oznitelik Secim Yontemlerinin Siniflama
Yontemleri Basarisina FEtkisi” baslikli tez calismasi alti boliimden olugmaktadir.
Giris boliimiinde ¢alisma konusu hakkinda kisa bilgiler verilerek ¢alismanin
amaglarindan bahsedilmistir. Ayrica tezde yer alan diger boliimlerin de igerigi ile
ilgili kisa aciklamalar yapilmistir. Genel Bilgiler bdliimiinde; tez caligsmasinin
konusu ile baglantili olan veri, veri tabani, veri madenciligi kavramu ve tarihgesi,
biyoinformatik, biyoinformatikte sik kullanilan veri tabanlari ve programlari, temel
genetik kavramlar, gen ve gen ifadesi, mikrodizi teknolojisi ve gen ifade verileri ile
kanser simflandirmasi konulari ile ilgili bilgiler verilmistir. Gere¢ ve YOntem
boéliimiinde; calismada kullamlan 6znitelik se¢im yontemleri, siniflama yontemleri,
model performans Olgiileri ile ger¢ek ve Benzetim veri setlerinde hakkinda
aciklamalar yapilmistir. Bulgular boliimiinde de; R ve Matlab programlari
aracilifryla ilk ii¢ boliimde bahsedilen konular ile ilgili uygulama ¢alismast yapilmus
olup, gercek ve Benzetim veri setlerine ait sonuglar tablo ve sekiller araciligiyla

verilmistir. Tartisma boliimiinde; ¢alismanmin basinda belirlenen amaglara paralel



olarak c¢aligmamn sonunda elde edilen yorumlara yer verilmistir ve literatiirde yer
alan diger ¢aligmalarin sonuglari ile tez ¢alismasimn sonuglari karsilastirilmistir. Son
boliim olan Sonug ve Oneriler’de ise calisma ile elde edilen sonuclar kisa ve net
olarak agiklanmis olup daha sonraki c¢aligsmalara tavsiye olacak sekilde Onerilerde

bulunulmustur.



2. GENEL BILGILER
2.1. Veri Madenciligi Kavramm ve Tarihcesi

Son yillarda teknolojinin ve bilgi sistemlerinin gelismesiyle kamu ve o6zel
kuruluglara ait veri tabanlarinda ¢ok hizli bir bigimde veriler depolanmaktadir (12).
Biiyiikk miktarda biriken ham veri setlerinden anlamli, degerli ve faydali bilgilerin
ortaya ¢ikarilmasina veri madenciligi denir. ilk kez 1980'li yillarda literatiire giren
veri madenciligi giiniimiizde yaygin bir sekilde kullamlmaktadir (13,14). Klasik
istatistiksel yontemlerin biiyiik miktardaki veriler i¢in gegerli ve giivenilir sonuglar
verememesiyle birlikte Tukey tarafindan 1977 yilinda ortaya atilan Kesfedici Veri
Analizi yontemleri ile daha iyi sonuglar elde edilmeye baglamr ve veri madenciligi
kavramimin temeli atilmis olur (15,16). Oncelikle istatistik, makine &grenme ve
yapay zeka gibi kavramlarin bir araya gelmesiyle disiplinler arasi bir alan olan veri
madenciligi giin gegtikge daha ¢ok kabul gormektedir (17,18). Verilerin ve veriler
arasindaki baglanti ve iliskilerin incelenmesinde kullamlan klasik istatistiksel
yontemler veri madenciligi yontemlerinin temelini olusturur ve ara¢ olarak kullamlir
(18).

Insan gibi diisiinebilme ve sezgisel yaklasimu temel alan ve yiiksek kapasitede
gliclii bilgisayarlarin kullamlmasim gerektiren yapay zeka sayesinde farkli sorunlara
¢oziimler getirilir (13,18). Istatistik ve yapay zekanmn birlikte kullanildign makine
ogrenmesi ile ileri seviyede calismalar yapilarak veriler degerlendirilir, verilerden
anlamli sonuglar ¢ikarilir ve bu sonuglara ait kararlar alinir. Genel olarak biiyiik veri
yiginlart igerisinden yararli bilgiye ulagsmak i¢in istatistik, yapay zeka ve makine
ogrenme gibi disiplinlerden yararlanarak gergeklestirilen islemlerin tiimiine veri
madenciligi denilebilir (19-21).

2.1.1. Veri Madenciligi Siireci

Biiyilk veri setleri ilizerinden Onemli ve faydali bilgileri ¢ikararak
kullanicinmin basarili sonuglar elde etmesine yardimci olan veri madenciligi belli bir
siire¢ akis1 igermektedir (21). Veri madenciligi siirecine ait islemler Sekil 2.1.'de
gosterilmistir (22) .
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Sekil 2.1. Veri madenciligi siireci.

Problemin Belirlenmesi

Iyi bir performansa sahip sonu¢ elde etmek igin ayrintili ve net olarak
problem tanimu yapilmalidir. Problem tanimu ile hedefler, gereklilikler, kisitlamalar

ve stratejiler belirlenmelidir (13,23).
Veriyi Anlama

Ulasilmak istenen sonuglar ile kullanilmasi planlanan veriler arasinda bir
iliski olusturulur. Veriler ile amaglar kesinlesir, amacglar ile veriler tekrar gézden

gecirilir. Boylece verinin kalitesi ve yeterliligi degerlendirilir (24).
Veriyi Hazirlama

Modelin kurulmast amaciyla eldeki ham wveri seti {izerinde uygulama
yapabilmek igin veriyi kullanilabilir hale getirmektir. Veriyi hazirlama asamasinda;
veri temizleme, veri doniistiirme, veri birlestirme, veri indirgeme gibi veri 6n isleme
adimlar1 kullamlir. Ilerleyen asamalarda bir sorunla karsilasmamak icin veri

hazirlama agsamasina dikkat edilmeli ve gereken 6nem verilmelidir (12,25).



Modelin Kurulmasi

Belirlenen problemin ¢dziilmesi i¢in kullamilan veri {izerinde uygun veri
madenciligi algoritmalarim uygulayarak en iyi ve en dogru sonucu veren modeli
olusturmaktir (26,27).

Modelin Degerlendirilmesi

Modelin kurulmasi ile elde edilen sonuglarin yiiksek performansta belirli
ozelliklere sahip olmasi beklenir. Faydali, yeni, anlamli ve gilivenilir sonuglar bir
modelde olmasi istenilen belli baglt 6zelliklerdir. Cesitli yontemler araciligryla model

degerlendirilerek modelin performansi ortaya ¢ikarilir (21,28,29).
Modelin Kullamlmasi-Uygulama

Kurulan ve degerlendirilen model, hedefe yonelik olarak baska bir

uygulamanin araci olarak ya da tek basina bir uygulama olarak da kullamlabilir (21).
Modelin izlenmesi

Kurulan, degerlendirilen ve kullanilmakta olan modellerin zamanla
gergeklesen degisiklikler sebebiyle yeniden diizenlenmesi gerekebilir. Dolayisiyla

model takibi ve izlenmesi yapilarak giincellenmelidir (21).
2.1.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Biiyiik veri setlerinin yer aldigi bankacilik, iletisim, sigorta, yiizey analizi ve
cografi bilgi sistemleri, goriintli tamma ve robot goriis sistemleri, uzay bilimleri ve
teknolojisi, meteoroloji ve atmosfer bilimleri, sosyal bilimler ve davrams bilimleri,
metin madenciligi, internet madenciligi, kimya, biyoloji, saglik, tip ve genetik gibi
bir¢ok alanda veri madenciligi uygulanmaktadir (18). Tip ve genetik alaminda ise gen
haritasinin ¢oziimlenmesi ve genetik hastaliklarin belirlenmesi, kanserli hiicrelerin
tespiti ve kanserli hiicreyi etkileyen genlere karar verilerek tedavi siirecinin

planlanmasinda veri madenciliginden yararlanilmaktadir (13).



2.1.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde kullamlan yontemler genel olarak Sekil 2.2.°de
gosterildigi gibi tahmin edici ve tammlayict olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (30,31).
Verinin sahip oldugu 6zellikleri kullanarak ve veriler arasindaki benzerlik, iliski gibi
Olciilerden yararlanarak karar verme siirecinde belirleyici olabilecek 6zelliklerin
olusturulmasinda kullamlan yontemler tammlayict yontemlerdir. Bu yontemlere

ornek olarak kiimeleme ve birliktelik kurallar1 yontemleri verilebilir (21).

[ Veri Madenciligi Yéntemleri ]
|
l |

Tahmin Edici Tanim layici
Yontemler Yontemler

Regresyon
Birliktelik Kurallari

Siniflama

Kiimeleme

Karar Agaclar

— 1 k-En Yakin Komsu

Naive Bayes

| Destek Vektor Makineleri

—| Yapay Sinir Aglar

—| Diger Yontemler

Sekil 2.2. Veri madenciligi yontemleri.

Herhangi bir olaya ait sonuglar1 bilinen veriler araciligiyla olusturulan model
sayesinde problem ile ilgili karsilasilan yeni durumlarin sonuglarimin elde
edilmesinde tahmin edici yontemler kullanilmaktadir. Regresyon ve simiflama;

tahmin edici yontemler arasindadir. Simiflama yontemleri sayesinde hangi sinifa ait



oldugu bilinen veriler ile bir simflama modeli elde edilir ve yeni eklenen verilerin

hangi simfa dahil olacagina karar verilir (18).
2.2. Biyoinformatik

20. ylizyilin ikinci yarisinda biyolojik bilginin ¢ok fazla artmasiyla olusan
karmasik bilginin ise yarar hale gelmesi i¢in gii¢lii araglara ihtiyag duyulmustur (5).
Uygulamali matematik, bilgisayar bilimleri, istatistik, biyoloji ve genetik alanlarim
kapsayan disiplinler arasi bir bilim dali olan biyoinformatik sayesinde de biiyiik
boyuttaki biyolojik veriler diizenlenir, analiz edilir ve daha anlasilir hale getirilir
(32,33).

Bilgisayarla molekiiler grafiklerin ¢izimine ait ilk makalenin 1966 yilinda
Scientific American dergisinde yaymlanmasi biyoinformatik i¢in gergek anlamda
baslangi¢ sayilabilir (5). Biyoinformatik terimi 1980°1li yillarin ortalarindan sonra
kullamlmaya baslamis ve Insan Genom Projesi sonucu ortaya ¢ikan genetik bilginin
islenmesi i¢in biyoinformatige olan ihtiyag artmustir (5,34). Ekim 1990'da baslayan
ve 13 wyillik uluslararasi bir emegi i¢eren proje, 30-35 bin insan geninin ortaya
cikarilmasini ve biyolojik ¢aligmalarda kullamlabilecek sekilde hizmete sunulmasim
temel amag¢ edinmistir (5,35).

Genom projeleri, yapisal ve fonksiyonel genomik, kiyaslamali genomik,
proteomik, hesaplamali biyoloji ve mikrodiziler biyoinformatigin ana konularidir
(33,36). Dolayisiyla biyoinformatik biliminin ¢ogunlukla {izerinde ¢alistigi veri tiirii
genetik veridir ve buna bagli olarak gen ifade verisidir. Biyoinformatigin en 6nemli
uygulamalarindan biri, farkli yapilardaki biyolojik bilgilerin yonetilmesi ve etkili
kullammu i¢in yeni araclar gelistirmek; digeri ise biyolojik verileri, kullamcilarin
ulasabilecegi ortamlarda saklayabilecek ve yeni gelen verileri var olanlarin yanina

ekleyerek diizenleyecek algoritma ve yazilimlar olugturmaktir (32,33).

2.2.1. Biyoinformatikte Sik Kullanilan Veri Tabanlann ve Programlan

Biyoinformatikte arastirmacilarin yararlanmasina agik olan ve niikleotid dizi
bilgilerinin saklanmasi, diizenlenmesi ve kullanilmasi ig¢in isbirligi ile calisan
GenBank (Gen Bankasi; ABD-Maryland), EMBL (Avrupa Molekiiler Biyoloji
Laboratuvari; Ingiltere-Hinxton) ve DDBJ (DNA Japonya Veritabam (DNA Data



Bank of Japan); Japonya-Mishima) olmak iizere ii¢ kurum vardir. 1988°de
Maryland'da kurulan ve NLM (National Library of Medicine)nin bir kolu olan
NCBI (National Center for Biotechnology Information) ise web'e dayali en 6nemli
biyolojik veritabamidir. NCBI igerisinde Pubmed makalelerini, Genetics ve
Biochemistry, EMolecular Biology of the Cell gibi kitaplar bulunmaktadir. Genler ve
genetik hastaliklarla ilgili ayrintili biyoteknolojik ve tibbi bilgilerin bulundugu bir
servis olan OMIM (Online Mendelian Inheritance in Man) ise NCBI'in alt
hizmetlerinden biridir (5,37).

EBI (The European Bioinformatics Institute) gibi enstitiilerle iyi projelerde
yer alarak biyoinformatigin gelisimine 6nemli katkilar1 olan veri tabanlarindan biri
de Ensemle'dir. Ozellikle 6karyot genomlar1 iizerine ¢alismaktadir (5,38). BLAST
(Basic Local Alingment Search Tool) programu ise biyoinformatikte 6nemli bir yeri
olan sik kullamlan bilgisayar programudir. BLAST 1n amaci, bilgisayar araciligiyla
genom verilerini analiz etmek i¢in bilgisayar programlar1 gelistirmek ve bir kaynakta
molekiiler biyoloji ile ilgili bilgileri toplamak olmustur. BLAST dizi eslestirme
programi ile eldeki DNA dizisi, ayrintil1 analiz edilebilir (37,38).

2.3. Temel Genetik Kavramlar: DNA, RNA, Gen

18001  yillarda Mendel'in  ¢alismalariyla baslamus olan  genetik
calismalarinin asil materyali ise tiim hiicreli canlilarda bulunan, canlinin gelisimi i¢in
ihtiyac1 olan biyolojik bilgiyi tasiyan ve bu bilginin kendinden sonrakilere
aktarilmasinda gorev alan DNA (Deoksiribo Niikleik Asit) dir (39-41). Kalitim
molekiilii olarak da bilinen DNA'mn yapisi James Watson ve Francis Crick
tarafindan ilk kez 1953 yilinda kesfedilmistir (33,42,43).

Sekil 2.3.te gosterildigi gibi sarmal bir yapisi olan DNA; Guanin (G),
Sitozin (C), Timin (T) ve Adenin (A) olmak tlizere dort gesit niikleotidden
olusmaktadir. Niikleotidlerin her biri; bir fosfat grubu, bir organik baz ve bes-
karbonlu sekerden meydana gelmektedir. Sadece T ile A birbirlerine baglamirken, G
ile de C birbirlerine baglanabilmektedir (44). Birbirlerine baglanan bu niikleotidlere,
niikleotid ¢ifti (baz ¢ifti) ad1 verilmektedir (40).
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Sekil 2.3. DNA nin yapisi.

DNA'da tasinan genetik bilginin proteine doniistiiriilmesi siirecinde énemli rolii olan
RNA (Ribo Niikleik Asit)'min ise ii¢ tiirii vardir. Bunlar; tasiyict RNA, ribozomal
RNA ve mesajc1t RNA'dir. Her birinin farkli islevi vardir. Ancak genel olarak RNA
sayesinde DNA’dan elde edilen bilgi tasimir (transkripsiyon) ve protein sentezi
gerceklestirilir (translasyon) (41,45). DNA’daki T niikleotidi yerine RNA’da Urasil
(V) bulunur ve RNA sarmal yapida degildir, tek ipliktir (33,41).

RNA araciligi ile hiicrenin tim aktivitelerinin gergeklesmesinden sorumlu
molekiillerin yani proteinin yapisim belirleyen gen ise DNA nin bir parcasit olmakla
birlikte bir canlimn her tiirli 6zelliklerini belirleyen en temel kalitsal birimdir
(33,41). Insanda bulunan yirmi ii¢ kromozomda yer alan genlerin her birinin
fizyolojik ve morfolojik gorevleri bulunmaktadir. Genotip ise bir organizmanin
genetik yapisidir (33,43,45).

2.3.1. Gen ve Gen ifadesi

1800'lii yillarda Gregor Mendel'in bitkisel ozelliklerin nesilden nesile
aktarilmasi ile ilgili bilimsel ¢alismalarina ait yaptigi yayinlar, kalittm ve genlerle
ilgili olan genetik biliminin temelini olusturmaktadir. Mendel'in ¢alismalar1 ile
birlikte yeni bir donem baslamus ve genetik bilginin sirasiyla DNA, RNA ve proteine
aktarildigi gosterilmistir (46-48). Genetik kelimesinin kokiinii olusturan gen ise
hiicre ¢ekirdegindeki kromozomlarda yer alan, fiziksel Ozellikleri tanimlamak gibi
genetik gorevleri olan, baslangic ve bitis noktalar1 bulunan DNA bolgeleridir.
Insanlarin her bir hiicresinde yaklasik olarak 25000 gen bdlgesi bulunmaktadir ve her
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birinin ozellikleri farklidir (49). Kromozom iizerinde yer alan genlerin konum
bilgisine de lokus denir ve her bir genin lokusu farklidir (41).

Uzerinde ¢alisilan bir durum igin genlerin aktif olup olmadiklarim aktif ise ne
kadar aktif olduklarim gosteren gen ifadesi (gen ekspresyonu) ise genlerin DNA'dan
RNA vyapilarina ve proteine doniismesi asamasidir. Proteinin fazla iiretilmesi ile gen
ifade diizeyinin yiiksek olmasi arasinda pozitif yonde dogrusal bir iligki vardir (48).
Organlarimizin timii aym genetik materyali igerir. Ancak farkli hiicrelerde genlerin
farkl1 ifade edilmeleri sebebiyle meme, akciger, beyin gibi hiicreler birbiriyle aym

fonksiyonlara sahip degildirler (10,50).

2.3.2. Mikrodizi Teknolojisi ve Gen ifade Verileri: Veri formati, Veri

isleme, Gen ifade veri matrisi

Altmis yedi yi1l 6nce James Watson ve Francis Crick tarafindan 21 Subat
1953°te resmen kesfedilen DNA ile birlikte canlilarin yagam {izerinde genetik kodun
etkilerini aragtirmak énemli bir konu haline gelmistir. ilerleyen teknoloji ile birlikte
atilan adimlardan biri olan mikrodizi teknolojisi sayesinde de bir organizmaya ait
genomun ifadeleri tek bir seferde incelenebilmektedir (42, 51). Hizl1 olmak, genlerin
hasta ve saglikli hiicrelerdeki etkinligini incelemek, hastaliklar1 kategorilere
ayirabilmek gibi 6zellikler mikrodizi teknolojisinin avantajlar1 iken; pahali olmasi,
ayni anda cok fazla veri elde edilmistirgi i¢in tiim verilerin analizinin yapilmasinn
uzun siirmesi ve yorumlamasimn karmasik olabilmesi ise mikrodizi teknolojisinin
dezavantajlaridir. Elde edilen verilerin biiyiikliigli ve karmasikligindan dolayr analiz
ve yorumlama ig¢in hesaplamaya dayali genomik yaklasimlara ihtiya¢ artmmstir.
Biyoistatistiksel analizlerin ve biyoinformatigin bu ihtiyaglarin giderilmesinde biiyiik
bir yeri vardir (6,52).

Mikrodizi teknolojisi sayesinde yapilan gen ifade analizinde DNA c¢ipleri,
bagta insanlar olmak {izere canlilardaki farkli genlerin ifade diizeylerinin belirlenmesi
igin Sekil 2.4.te de gosterildigi gibi kullamlmaktadir (6,9). Gen ifade analizi ile elde
edilen gen ifade verileri kullanilarak genlerin nerede ve ne zaman aktif olduklari

boylece kendilerini ne kadar ifade ettikleri gosterilir (6,53).
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Sekil 2.4. Gen ifade verisinin yansiyan goriintiisii.

Mikrodiziler, binlerce farkli DNA pargalarimin sentezlendigi ya da yerlestirildigi
binlerce noktadan (spot) olusan ¢ipler olarak da ifade edilmektedir. Cam, plastik ya
da silikondan yapilan kati yiizey ¢ip olarak adlandirilir. Prob ise ¢ipin yiizeyindeki
her bir noktadir (51,54). Calisilacak olan hedef organizmamin tiim genlerini ¢ok
kiiciik bir alanda incelemek ve binlerce genin ifade diizeylerini aym anda ¢alismak
icin ¢ipler iizerindeki kiiciik alanlara yerlestirilen problardan yararlamlir. Kullanilan
yontem ise bir genomda yer alan bilgilerin baz eslesmesi kuralina bagli hibridizasyon
temellidir (51,54,55). Cipler lizerine yerlestirilen genler belli islemlerden gectikten
sonra spotlarda ifade seviyelerini yansitirlar. Sekil 2.5.de gosterildigi gibi spotlar
tizerindeki renkler genlerin her birinin kendini ifade etme diizeyidir (56).

Sekil 2.5. DNA mikrodizisi.
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Gen ifade edilememis ya da okunamamus ise prob siyah renkte goziikecektir.
Yesil, saglikli bireyleri; kirmiz1 ise hasta bireyleri isaret etmektedir. Hasta ya da
saglikli olma durumu birbirine yakin ise sar1 ile gosterilmektedir. Bilgisayar
¢coziimlemesiyle bu renkler sayisal degerlere doniistiiriilerek analiz igin uygun hale
getirilir (11,56). Bu tez ¢alismasinda kullamlan gergek veri setleri de bu sekilde elde
edilen verilerden olusmaktadir.

Deneysel dizayn, deney platformu ve yontemlerdeki cesitlilikler nedeniyle
mikrodizi deneylerine ait verilerin gosteriminde uluslararasi gecerli bir prosediir
olmadigt icin mikrodizi deneylerinin yapilis sekillerinin ve verilerinin belli bir
standartta ulasilabilir olmasi amaciyla MIAME (Minimum Information About a
Microarray Experiment) kriterlerine bagli olarak mikrodizi veri tabanlari, veri ve
bilgi paylasimi yapmaktadir. 2017 yilinda FGED (Functional Genomics Data
Society) tarafindan ortaya atitlan MIAME kriterlerine gore bir mikrodizi deneyi
aciklamirken; islenmis veri, ham veri gibi deney ile ilgili temel bilgiler, deneysel
tasarim, genomik koordinatlar, laboratuvar ve veri isleme adimlar1 gibi mikrodizi
deneylerine ait Ozellikler yani deney hakkinda olmasi gereken minimum bilgi
mikrodizi veri tabanlarinda ulasilabilir olmalidir (11,53,55).

Halka agik mikrodizi veri tabanlarindan en 6nemlileri; Amerika kokenli ve
diinyamin en kapsamli biyolojik veri tabami olan NCBI'mn altinda bulunan GEO
(Gene Expression Omnibus) ile Avrupa kokenli biiyiik ve kapsamli bir biyolojik veri
tabam olan EBI’'min altindaki ArrayExpress'dir (55). Veri analizinin yapilabilmesi
i¢in mikrodizi deneyi sonucunda elde edilen 6zellikle sar1, kirmizi ve yesil renklerin
yer aldig mikrodizi resim verisi goriintii isleme, arka plan diizeltme, normallestirme,
Ozetleme gibi 6n isleme adimlarindan gegirilerek sayisal degerler elde edilir (57-59).

Ik olarak renklerle ifade edilen gen ifade verilerinin sayisal degerlerinin elde
edilmesi ile gen ifade veri matrisi olusturulur. Hasta ve saglikli olmak iizere iki adet
sinifa ait 6rneklem biyiikliikleri n, ve n, ile m adet genin bulundugu gen ifade veri
matrisi Sekil 2.6."da verildigi gibidir. Hy,H,,...,H, hasta bireyleri; S;,S,,...,S, saglikli
bireyleri; GEN;,GEN,, GENs,...,GEN,, ifadeleri olciilen genleri ve Yj'ler ise
genlerin ifade diizeylerini gostermektedir. Satirda genler, siitunda ornekler olmak

iizere mxn boyutlu gen ifade veri matrisi satir veri yapist bi¢imindedir (9,60).
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Oznitelik se¢imi ve simflama gibi analizleri uygulayabilmek igin gen ifade veri

kiimesinin transpozu alinarak satirlara drnekler, stitunlara genler yerlestirilir.

Hasta Grup Sagliklt Grup
H, H, ... | Hj S; S, . S,
GEN; [ Yy | Yo |[... | Y | Yua
GEN2 Y21 Y22 e Y2n
GEN3 Y31 Y32 e Y3n
GENm le Ym2 v Ymn Ce v e Ymn+n

Sekil 2.6. Gen ifade veri matrisi yapisi.

Sinif sayisi ikiden fazla ve her bir siniftaki 6rnek yani birey sayilari birbirinden farkli
olabilir. Farkli senaryolar oldugunda analiz i¢in kullamlacak olan ydntemlerde
degisiklik gosterecektir. Elde edilen gen ifade veri matrisi tizerinde veri madenciligi
ve istatistiksel yontemlerin uygulanmasi ile kanser gibi hastaliklar tizerinde etkili
genler belirlenebilir, ortak isleve sahip genler kiimelenebilir, bireylere ait hasta-

saglikl1 siniflamas1 yapilabilir (48).
2.3.3. Gen ifade Verileri ile Kanser Smiflandirmasi

Kanser, hiicresel diizeyde genetik bir hastaliktir. Ozellikle hiicrelerin nasil
biiyiidiiklerini ve boliindiiklerini yani isleyis seklini kontrol eden genlerde meydana
gelen bazi degisiklikler kansere neden olmaktadir. Hiicrelerdeki islerin ¢ogunu
yerine getiren proteinlerin olusturulma talimatlarim tagiyan genlerin bazilarinda
meydana gelen farkliliklar hiicrelerin normalden farkli biiyiimesine bdylece kansere
sebep olmaktadir. Kanser hiicrelerinin genetik degisimi normal hiicrelere gore daha
fazladir ve ¢ok hizli mutasyon gegirme ozelliklerine sahiptir. Kanserin genetik yapisi
herkeste farkli olmakla birlikte ayni tiimor i¢inde bile farkli tlirlerde mutasyonlara
sahip hiicre g¢esitleri bulunmaktadir (41). Genel olarak kanserin dort evresi vardir ve
ilk evrelerde fark edilirse tedavi sans1 daha yiiksek olur. Dolayisiyla erken teshis ¢ok
onemlidir. Kanser teshis ve simflama asamasinda da gen ifade verileri ile ¢alismak

biiyiik 6nem kazanmaktadir (53).
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2000'1i yillarin basinda gen ifade verileri ile yapilan kanser caligsmalarinda,
kanser alt simflarimn bulunmasi ve bilinen siniflara bireylerin atanmasi konulari
incelenmistir (61). Literatirde yer alan c¢aligmalarda genel olarak; yumurtalik
kanseri, lenfoma, kolon kanseri, ALL (Akut Lenfoblastik Lésemi), AML (Akut
Miyeloid Losemi), mide kanseri, akciger kanseri, merkezi sinir sistemi kanseri ve

pankreas kanseri gibi kanser tiirlerine ait veri setleri ile ¢alisilmustir (8).
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Oznitelik Secim Yontemleri

Ozniteligin; istatistikte sik kullamlan, &rnekten drnege farkli degerler alan
ozellik ya da durumlar1 ifade eden degisken kavramu ile benzer bir tammu vardir.
Herhangi  bir veri setini olusturan Orneklemdeki Orneklerin niteliklerinin,
ozelliklerinin her birisi Ozniteliktir. Genellikle yiiksek boyutlu veriler arasinda olan
mikrodizi gen ifade verilerinde 6znitelik (gen) sayisi ¢ok, ornek sayisi ise oldukca
azdir. Ancak teoride ¢ikarim yapilacak bir veri setinde Ornek sayisimin Gznitelik
sayisina gore tistel olarak artiyor olmasi gerekir. Dolayisiyla istenmeyen veri
yapisina sahip olan mikrodizi gen ifade verileri ile ¢alismak bir sorundur (62).

Mikrodizi gen ifade verileri gibi biiyiik veri seti lizerinde yapilmasi planlanan
uygulamanmin amacina yonelik olarak, Ozniteliklerin tiimiinii kullanmak yerine
gereksiz Ozniteliklerin ¢ikarilarak, en faydali ve en 6nemli 6zniteliklerin secilmesiyle
orjinal veri setini temsil edebilecek en iyi Oznitelik alt kiimesinin belirlenmesi
islemine &znitelik secimi denir. Oznitelik se¢imi sayesinde hiz ve basar1 performansi
acisindan da daha iyi modeller elde edilir (63,64).

Oznitelik segimini gerceklestirmek i¢in kullamlan farkli ydntemler vardir.
Genel olarak bu yontemler istatistiksel yontemler, sarmal yontemler ve gOomiilii
yontemler olmak tizere lige ayrilmaktadir (65). Sadece istatistiksel bilgiyi kullanarak
se¢im yapan istatistiksel yontemlere filtreleme yontemleri de denir. Fisher skor, bilgi
kazanci, gini katsayisi, ki-kare, kazang oram gibi yontemler filtreleme yontemlerine
ornek olarak verilebilir. Bu yontemlerde 6nce Oznitelik se¢imi yapilir, daha sonra
veri madenciligi yontemleri uygulamir. Sezgisel arama, genetik algoritma, parcacik
siirli optimizasyonu gibi yontemler ise sarmal yontemler arasindadir. Bu yontemlerde
Oznitelik se¢imi igin veri madenciligi yontemleri bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
Ozmnitelik secim ydntemi ve veri madencili§i ydnteminin aym anda uygulandifi
yontemlere ise gomiilii yontemler denir. En yaygin kullanmlanlar1 ise karar agaclar1 ve
svm-rfe (support vector machines-recursive feature elimination)'dir (63,66).

Genel olarak ii¢ baslikta toplanan Oznitelik se¢cim yontemlerinin her birinin
avantajlar1 ve dezavantajlart bulunmaktadir. Simiflama basarisi, iz ve veri

madenciligi yontemine bagli olma acisindan yOntemler karsilastirildiklarinda
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filtreleme yontemleri herhangi bir veri madenciligi yontemine bagli olmadan hizl1 bir
sekilde calisir ve siniflama basaris1 degiskenlik gostermektedir. Sarmal yontemlerin
ise veri madenciligi yontemlerine baglilig1 vardir. Siniflama basarisi yiiksektir fakat
hesaplama karmasikligt oldugu icin daha yavas sonuc¢ vermektedir. Sarmal yontemler
gibi gomiilii yontemler de veri madenciligi yontemlerine bagli olarak calisirlar.
Smiflama performanslar1 ise degiskenlik gostermektedir ve sarmal yontemlere gore
daha hzli ¢aligmaktadirlar (65). Dolayisiyla gomiilii yontemler sarmal yontemler ile
filtreleme yontemlerin bir birlesimidir denilebilir. Ozellikle mikrodizi gen ifade
verilerinde gomiilii yontemlerin kullanimu daha idealdir (67).

Bu tez kapsaminda da kullamlan veri setlerinde ¢ok sayida 6znitelik oldugu
i¢in simflama sonucunu daha fazla etkileyecek olan énemli ve anlamli &zniteliklerin
bulunmasi amaciyla R programu iginde yer alan alti farkli 6znitelik se¢im yOntemi
kullamlmustir. Ele alinan yontemlerden bazilari gomiilii yontemler arasindadir.

Kullanilan yontemlere ait agiklamalar bir sonraki boliimlerde yer almaktadir.

3.1.1. ExpressionSet Nesnesine Uygulanabilen Oznitelik Se¢im
Yontemleri

Ozellikle mikrodizi gen ifade verileri gibi yiiksek boyutlu veri setlerinde
Oznitelik se¢cim yontemleri uygulanirken algoritmalarin bazilarimn da  yapisi
sebebiyle bilgisayar bellek sorunlariyla karsilagilabilir. Bilgisayar belleginin analiz
yapmaya izin vermedigi durumlarda mikrodizi gen ifade verileri lizerinde Oznitelik
secimi, simflama, kiimeleme gibi uygulamalarin yapilabilmesi i¢in olusturulmus,
kullanilabilir R paketleri bulunmaktadir. Cok sayida mikrodizi veri setleri basta
olmak {izere genomik veri kaynaklarini ve agik kaynak kodlu analiz araglarim igeren
Bioconductor  ortamu  ile R programn  entegre  edilmeye  uygundur.
www.bioconductor.org adresinden Bioconductor uygulamasina ve gerekli R
paketlerine ulagilabilir (68). Mikrodizi c¢alismalarina ait gen ifade verileri
Bioconductor ExpressionSet nesnesi igerisinde yer almaktadir. ExpressionSet
nesnesi, bir ¢ip tizerindeki gen sayist G, Ornek sayisi N ile gosterildiginde GxN
boyutunda bir veriyi depolamaktadir. Ayni zamanda ExpressionSet nesnesi Sekil

3.1.°de gosterildigi gibi veri setine iligskin veri setinin konusunu olusturan deneyin
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aciklamasi, Oznitelik sayisi, deneydeki Orneklere ait bilgiler gibi c¢esitli bilgilerin
oldugu metadata bilgilerini igermektedir (68).

channel count (kanal saysi): "1"
dataset_id (verikiimesi tammlayicisi): "GDS3837"

description (deneyin tammi): "Analysis of paired tumor and adjacent normal lung tissue
specimens obtained from nonsmoking female non-small cell lung carcinoma (NSCLC)
patients in Taiwan. Results provide insight into potential prognostic biomarkers and
therapeutic targets for NSCLC."

"lung cancer” "control” "37-80 vears" "Tumor stage: normal, 1A, 1B 2A 2B 3A 3B 4.2,1"
email (GEO veri deposu e-posta adresi): "geo@ncbinlm nih gov"

feature count (Oznitelik sayisi): "54675"

institute (kurum): "NCBI NLM NIH"

name (veri deposunun adi): "Gene Expression Omnibus (GEQ)"

platform (platform): "GPL570"

platform_organism (platform organizma): "Homo sapiens”
platform_technology type (platform teknolojisi): "in situ oligonucleotide”
pubmed_id (pubmed tammlayicisi): "20802022"

ref (referans): "Nucleic Acids Res. 2005 Jan 1;33 Database [ssue:D562-6"
reference series (referans serisi): "GSE19804"

sample count (6rnek sayisi): "120"

sample id (6rnek tammlayicilary): "GSM454556 GSM454557 ..
sample_organism (érnek organizmasi): "Homo sapiens”

sample type (brnek tiiri): "BNA"

title (bashk): "Non-small cell lung carcinomain female nonsmokers”

type (tiir): "Expression profiling by arrav" "disease state” "age" "other" "individual”
update date (giincelleme tarihi): "Sep 03 2011"

value type (deger tiirii): "ransformed count”

web_link (web linki): http:/'www.ncbi.nlmnih gov/geo

Sekil 3.1. GDS3837(Akciger Kanseri) veri seti ile ilgili metadata bilgileri.

Farkli bilgi kaynaklarimn tek bir yapiya doniistiiriilerek daha kullamgli hale
gelmeleri i¢in ExpressionSet nesnesi olusturulmustur (69). Bu tez ¢alismasinda da
NCBI GEO veri tabanindan alinan kanser tiirlerine ait mikrodizi gen ifade verileri
Bioconductor araciligiyla ExpressionSet nesnesine doniistiiriillerek uygulama igin

hazir hale getirilmistir. ExpressionSet nesnesi kullamlarak, mikrodizi gen ifade
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verilerinde Oznitelik se¢im islemini gergeklestirmek igin geneFilter ve CMA
paketlerinden yararlanilmaktadir (70). Bioconductor bileseni olan geneFilter paketi
icerisinde yer alan varFilter () ve nsFilter () fonksiyonlar1 araciligiyla
oznitelik secimi yapilmaktadir. Istatistiksel yontemler olan varFilter ve nsFilter

yontemlerine iligkin agiklamalar asagida yer almaktadir.

varFilter

Yiiksek boyutlu veri setleri lizerinde Oznitelik se¢imi yapmak i¢in hiz ve
bellek gibi bilgisayar kaynakli sorunlar1 ortadan kaldirmak amaciyla olusturulan R
paketlerinden biri olan genefilter paketi igerisinde yer alan varFilter ()
fonksiyonu  kullamlmaktadir. Veri seti Oncelikle ExpressionSet nesnesine
doniistiiriilerek Oznitelik se¢imi igin hazir hale getirilir. varFilter yonteminde; veri
setindeki 6zniteliklerin her biri i¢in varyans degerleri elde edilir. Biiyiikten kiiclige
dogru siralanan varyans degerleri i¢inde belli bir simrdan 6nce gelenleri belirlenir.
Belirlenen varyans degerlerine sahip Oznitelikler daha sonraki asamalarda
kullanilmak i¢in segilir. Diger bir deyisle varFilter ile se¢im neticesinde ornekler
arasinda ¢ok degisiklik gosteren oOznitelikler secilirken az degisiklik gdsteren
oznitelikler atilir. varFilter () fonksiyonu igerisinde yer alan var.cutoff
degeri ise veri setindeki toplam 6zniteliklerin ne kadar ile ¢alisilmak isteniyorsa onu
ifade etmek i¢in kullamlmaktadir. Ornegin ozniteliklerin %20°sini se¢mek igin
var.cutoff=0.80, %10unu se¢mek i¢in ise var.cutoff=0.90 olarak
belirlenir. Tez galismasinda kullamlan mikrodizi gen ifade verilerinden biri olan
akciger kanseri verisinde varFilter ile yapilan 6znitelik se¢iminin R programindaki
islem adimlar1 asagida verilmistir. var.cutoff degeri de 0.90 alinmustir (68).

R >eset akciJer<-GDS2eSet (gdsakciger,do.log2=TRUE)
R >dim(eset akciger)
Features Samples
54675 120
R >secim akcigerl<- varFilter (eset akcifer,var.cutoff=0.90)
R >dim(secim akcigerl)
Features Samples

5468 120
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Yukarida verilen Ornekten de anlasilacag tiizere ExpressionSet nesnesi
bigiminde olan ve toplamda 54675 6zniteligin bulundugu akciger kanseri veri setinde
varyans degerlerine gore secim yapan varFilter yontemi ile belirlenen 6zniteliklerin
%10™u secilmistir. Bundan sonraki islemlerde kullamilmak {izere anlamli ve onemli
5468 Oznitelik secilmistir (70). Calismada kullamlan diger veri setleri iizerinde de
varFilter'a ait aym islemler gergeklestirilmistir.

nsFilter

varFilter'da oldugu gibi Oznitelik se¢imi igin ExpressionSet nesnesine
donistiiriilen veri setine ait anotasyon paketindeki bilgiler yani aciklama bilgileri de
kullamilarak se¢im yapilacak ise nsFilter yonteminden yararlamlir. Eger
ExpressionSet nesnesinin agiklama bilgisi yok ise Bioconductor'in hgul33plus2.db
paketi kurulur ve nesneye atanir. Asagida verilen adimlarda yer alan eset
nesnesinde  Annotation:GPL570 seklinde aciklama paketi  bulunur.
Bioconductor'da GPL570, hgul33plus2.db ile ifade edilir. GPL ise GEO'da
verinin diizenlenmesi i¢in kullamilan 6gelerden biridir. Platform iiretici kurumu,
platform tanmimu, teknoloji ¢esidi gibi platform bilgilerini kapsayan platform kayit
dosyasimn GPL ile baglayan bir ismi vardir. GPL570 platform kaydi ise Affymetrix
Human Genome U133 Plus 2.0 dizileri ile ilgilidir. hgul33plus2.db paketinin eset
nesnesine atanmasi ile aciklama bilgilerinin bulundugu nesne ile Oznitelik se¢im
islemine baglanir. nsFilter () fonksiyonunun kullanilmasi ile devamli diisiik
sinyal gOsteren Oznitelikler ve varyans hesabi ile Ornekler arasinda ¢ok degisiklik
gostermeyen Oznitelikler segilmemektedir (68,71). varFilter yonteminde yer alan
var.cutoff degeri gibi bir 6l¢iit kullanarak 6zniteliklerin ne kadari ile ¢alisilacag
da onceden belirlenmemektedir. Tez calismasinda kullamlan mikrodizi gen ifade
verilerinden biri olan akciger kanseri verisinde nsFilter ile yapilan Oznitelik
seciminin R programindaki islem adimlar1 asagida verilmistir.
R >eset akciger<-GDS2eSet (gdsakciger, do.log2=TRUE)
>eset<-eset akciger
>annotation (eset)<-"hgul33plus2.db"

>secim akciger2<-nsFilter (eset)

o o™ ™

>dim(se¢im akcider2)
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Features Samples

10091 120
Yukarida verilen Ornekten de anlasilacag tiizere ExpressionSet nesnesi
bi¢ciminde olan ve toplamda 54675 6zniteligin bulundugu akciger kanseri veri setinde
anotasyon paketindeki bilgileri de kullanan nsFilter yontemi ile bundan sonraki
adimlarda kullamlmak iizere anlamli ve 6nemli 10091 Oznitelik se¢ilmistir (70).
Calismada kullanilan diger veri setleri iizerinde de nsFilter'a ait aym islemler

gerceklestirilmistir.
3.1.2. CMA Paketi ile Oznitelik Secimi

Mikrodizi gen ifade verilerinde Oznitelik secimini gerceklestirmek icin
mikrodizi deneyleri ile elde edilen gen ifade verilerine ait ¢esitli bilgileri ve veri
setini igeren ExpressionSet nesnesi kullamilarak R programinda bulunan CMA
paketinden de yararlamlmaktadir. Paket igerisinde 6znitelik se¢imi i¢in Welch, t, F,
Kruskal, Wilcox, rastgele orman, lasso ve boosting gibi yontemler mevcuttur. Tez
calismasinda ise CMA paketi icerisinde yer alan rastgele orman, lasso, 6zyinelemeli

Oznitelik eleme ve limma yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler CMA paketinde

bulunan geneSelection () fonksiyonu araciligiyla uygulanmaktadir (68,72).
Rastgele Orman (Random Forest-rf)

Veri madenciliginde yaygin olarak kullamlan ve basar1 oram yiiksek bir
siiflama yontemi olan rastgele orman (random forest-rf), 6znitelik se¢imi i¢in de
kullanilmaktadir (63). Temeli karar agaglarina dayanan bu yontem, Breiman
tarafindan 2001 yilinda Onerilmis olup veri setinin farkli alt kiimelerinde uygulanan
birgok karar agacim igermektedir (73). Karar agaclari yukaridan asagiya dogru kok,
dal, yaprak seklinde bir aga¢ yapisina sahiptirler. Bu yap1 olusturulurken kullanilan
algoritma 6nemlidir. Genellikle ortak bilgi, bilgi kazanci, gini katsayisi, F test, t test
ve y?2 gibi olgiitler karar agacimn yapisinda kullamlmaktadir (65). rf yonteminde
agaclar biraraya gelerek ormani olusturmaktadir. Orman olusumunda meydana gelen
sonuglar bir arada degerlendirilerek nihai sonuca ulasilir. Bu yontemde karar agaci
olusturmak amaciyla CART (Classification and Regression Trees) algoritmasi
uygulandig1 icin gini katsayisi Olgiit olarak kullamlmaktadir. Gini katsayisinin en az
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oldugu 6znitelik en iyi boliimlemenin yapilacag Ozniteliktir. Esitlik 3.1.°deki gibi

Gini katsayis1 hesaplanmaktadir.

Gini =1 - ,(p;)? (3.1)

Burada n segilen veriyi, p; ise veri satirindaki her bir verinin, o satirdaki tiim
degerlerin boliimiinden gelen kareleri toplamim ifade etmektedir. Oznitelik se¢im
isleminde 6nemli olan, etkili ve anlaml1 6znitelikleri belirlemektir. Tez ¢alismasinda
oldugu gibi daha sonra simflama ydntemleri gibi yontemler uygulanmaktadir. IIk
olarak hangi Ozniteliklerin sec¢ilecegine karar vermek onemlidir. Ciinkii 6znitelikler
ne kadar iyi segilirse simiflama performansi da o kadar yiiksek olacaktir (63). Gomiili
Oznitelik secim yontemlerinden olan rf yontemi belli bir islem akis1 ile ¢aligsmaktadir.
Ik olarak, tiim &znitelik durumlar1 kontrol edilir ve kullamlacak karar agaci dlciitiine
gore her bir Oznitelik i¢in 6nem degerleri hesaplanir. Daha sonra hesaplanan 6nem
degerine gbore Oznitelikler siralanir ve en yiiksek onem degeri olan 6znitelik kok
degeri olarak belirlenir. Son olarak belirlenen basar1 orani ve iterasyon sayisina kadar
agac yapist bir onceki adima donerek genisletilir ve kriter saglandiginda algoritma
sonlandirilir (65). Oznitelik segimi igin kullamlan gomiilii ydntemler igerisinde
simflama algoritmasi da oldugu i¢in biraz yavas calismaktadir ve hesaplama maliyeti
daha fazladir.

Tez caligmasinda kullanmilan mikrodizi gen ifade verilerinden biri olan akciger
kanseri verisinde rf yontemi ile yapilan 6znitelik se¢iminin R programindaki islem
adimlar1 verilmistir (68).

R >takciger<-t (exprs(eset akcider))

R >durumakci@er<—pData(eset_akci@er)$disease.state

R >33renme akciger<-GenerateLearningsets (y=durumakciger,
method="CV", fold=5, strat=TRUE)

R >secim akciger3<-GeneSelection (takciger, durumakciger,
learningsets=6Jrenme akciger, method="rf")

Calismada kullamlan diger veri setleri iizerinde de rf yontemine ait aym
islemler gergeklestirilmistir. rf yonteminin Uygulamasi i¢in R'in randomForest

paketi de kullanilmustir.
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Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

Veri setine ait performansi iyi olan bir model olusturmak i¢in Oznitelikler
igerisinden modele en ¢ok etki edecek Oznitelikleri segerken, bir arama
algoritmasindan yararlanan gomiili yontemlerden biri de lasso (least absolute
shrinkage and selection operator)'dur (66). Lasso, regresyon analizinde Kkatsayi
tahmini ve degisken se¢imini aym anda yapabilen yontem olarak ilk kez 1996 yilinda
Tibshirani tarafindan gelistirilmistir (74,75). Regresyon analizi ile bagimsiz
degisken(ler)in degerinden yararlanarak bagimli (yanit) degisken degeri tahmin
edilir. Bagimsiz degisken(ler) ile yamt degiskeni arasinda dogrusal iliski oldugu
durumda kullanilan dogrusal regresyon modelinin olusturulmast i¢in en kiigiik
kareler yonteminden yararlamilir. Yontemde, bagimsiz degiskenlere iliskin
katsayilarin yani parametrelerin tahmini yapilir. Ancak bagimsiz degisken sayis1 ¢ok
fazla oldugu zaman, degiskenler arasinda dogrusal ya da dogrusala yakin iligkinin
gozlendigi ¢oklu baglanti gibi birtakim sorunlar ortaya ¢ikar (76). Coklu baglanti
oldugunda katsayr tahminleri belirsiz olur ve tahminlerin varyanslari, standart
hatalar1 biiyiir, R? olmas1 gerekenden biiyiik ¢ikar. Yamt degiskeni degerini tahmin
etmek icin olusturulacak regresyon modelinde birtakim degisiklikler yapilarak farkli
yontemlerden yararlanilir. Lasso da bu yontemlerden biridir (66).

Gen ifade verilerinde bagimsiz degiskenlerin karsilign Ozniteliklerdir ve ¢ok
saylda Oznitelik bulunmaktadir. Lasso yontemi ile veri setinde yer alan Gznitelikler
kullanilarak olusturulan modelde, hem asir1 uyum ve ¢oklu baglanti gibi sorunlar
ortadan kalkmus olur hem de daha az 6nemli Gzniteliklerin katsayilari sifir olarak
hesaplamr. Boylece lasso ile otomatik olarak 6znitelik se¢imi yapilmus olur (77).

Lasso yontemi ile Ozniteliklerin katsayr hesabi icin Esitlik 3.2. ve Esitlik
3.3.ten yararlamlir. L1 ceza fonksiyonu ile cezali en kiigiik karelerin 6zel bir

durumu olan lasso tahmini Esitlik 3.2. deki gibi hesaplanmaktadir.
A . 1
ﬁlasso = arggmin {52?21(% —PBo — 5')=1xij ﬁj)z + AZ?ﬂlﬁj” (3.2)

P_|Bj| < tlasiti altinda lasso tahmini ;

PN . 2
ﬂlasso = arggmin Zé\’:l(yl, — By — 25‘9:1 X '3]) (3.3)
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Esitlik 3.3. ile elde edilir. t > 0 parametresi ayar parametresi olup, tahminlere
uygulanan biiziilmenin miktarint kontrol eder (77,78).

Yamt degiskeni Y normal, binom, poisson gibi dagilimlara sahip olabilir ve
iki kategorili oldugu zaman genellestirilmis dogrusal modellerden yararlanilir.
Genellestirilmis dogrusal modellerde rastgele bilesen, sistematik bilesen ve bag
fonksiyonu olmak {izere {i¢ ana bilesen vardir. Model lojistik regresyon ve dagilim
binom oldugu zaman bag fonksiyonu log[u;/ (1 — y;] olur ve model ile dagilima
gore bag fonksiyonu degisir. Lojistik regresyon modeli i¢in kullanilan lasso tahmini;

P = argg min(n™" i, ppy (X:, Vi) + Bl (34.)
Esitlik 3.4. ile hesaplanir. Esitlikte yer alan p fonksiyonu ise;
P, y) = —y(EL_, Bix D) +log(1 + exp(X_, Bjx)) (3.5.)

Esitlik 3.5"deki gibi elde edilir (75). Tez ¢alismasinda kullanilan mikrodizi gen ifade
verilerinden biri olan akciger kanseri verisinde lasso yontemi ile yapilan 6znitelik
se¢iminin R progranmindaki islem adimlari ise asagida verilmistir (68).
R >takciger<-t (exprs(eset akcider))
R >durumakciger<-pData (eset akciger) Sdisease.state
R >6grenme akciger<-GeneratelLearningsets (y=durumakcider,
method="CV", fold=5, strat=TRUE)
R >secim akcigerd4<-GeneSelection(takciger, durumakciger,
learningsets=6Jrenme akciger, method="lasso")

Calismada kullanilan diger veri setleri lizerinde de lasso yontemine ait aym
islemler gergeklestirilmistir. Lasso yonteminin uygulamasi i¢in R'in glmnet paketi
de kullamlmustir.

Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (Recursive Feature Elimination-rfe)

2000'li wyillarda kanser wverileri iizerinde yapilan calismalarda, simflama
yontemi olan destek vektor makineleri ile gdmiilii 6znitelik se¢im ydntemlerinden
olan ozyinelemeli Oznitelik eleme (recursive feature elimination-rfe) bir araya
getirilerek olusturulan yontem ile segilen Oznitelikler araciligiyla siniflama

performans: yiiksek bir model elde etmek amaglanmustir. Literatiirde rf gibi farkli
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siniflama yontemlerinin 6znitelik se¢im yontemleri ile bir arada kullamlmasiyla elde
edilen 6znitelik se¢im yontemleri de olmustur. rfe igin en sik tercih edilen yontem ise
genelleme yetenegi iyi ve dogruluk degeri yiiksek olan destek vektor makineleridir.
rfe, simf ayriminin en biiyiik simirim yani marjini saglayan oznitelikleri segerek bir
destek vektér makineleri siniflayicisimn kullammu gibi ¢alismaktadir (65,67).

rfe’da, ilk olarak Ozniteliklerin hepsi kullanilarak destek vektor makineleri ya
da rastgele orman gibi simiflama yontemleri araciligiyla bir model elde edilir ve
ozniteliklerin her birine ait dnem puanlar1 hesaplandiktan sonra en diisiik nem puant
olan Oznitelik c¢ikarilarak yeniden model olusturulur ve tekrar Onem puanlar
hesaplanir. Istenilen sayida 6znitelik kalana kadar isleme devam edilir. Simflama
yonteminin uygulanmasi ile hesaplanan agirlik vektorlerine gore Gzniteliklerin 6nem
puanlar1 belirlenir ve siralama yapilir. En yliksek 6nem puamna sahip Ozniteligin
simflama iglemi {izerindeki etkisi en fazla olacag igin Oznitelik kiimesinde yer
almaya devam eder. Ancak siniflamadaki en az etkiye sahip olan Oznitelik, en diisiik
onem puanina sahip oldugu i¢in veri setinden ¢ikarilarak bir sonraki siniflama
modelinde yer almaz. Mikrodizi gen ifade verileri gibi biiyikk veri setlerinde
Oznitelikleri teker teker ¢ikarmak fazla zaman alacagi i¢in her tekrarda 6nem puam
diisiik olan birden fazla Oznitelik ¢ikarilabilir. Istenilen performans diizeyine
ulagilana kadar islemlere devam edilir (79).

Tez caligmasinda kullanilan mikrodizi gen ifade verilerinden biri olan akciger
kanseri verisinde rfe yontemi ile yapilan 6znitelik se¢iminin R programindaki islem
adimlar1 asagida verilmistir (68).

R >takciger<-t (exprs(eset akcider))

R >durumakciger<-pData (eset akciger) Sdisease.state

R >06grenme akciger<-GenerateLearningsets (y=durumakcider,
method="CV", fold=5, strat=TRUE)

R >secim akcider5<-GeneSelection (takciger, durumakcider,

learningsets=6Jrenme akciger, method="rfe")

Calismada kullanilan diger veri setleri iizerinde de rfe yontemine ait aym
islemler gergeklestirilmistir. Destek vektdor makineleri kullanildigi icin rfe
yonteminin uygulamasinda R'in e1071 paketi de kullanilmustir.
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Limma (Linear Models for Microarray Data)

R programinda  Bioconductora ait CMA paketinde yer alan

geneSelection () fonksiyonundaki metodlardan biri olan limma (linear models
for microarray data), ilk kez 2003 yilinda Smyth tarafindan ortaya atilmistir (80).
RNA sekansi ya da mikrodizi teknolojileri sayesinde elde edilen gen ifade verilerinin
analizinde farkli olan gen ifadelerini belirlemek ve deney tasarimlarini analiz etmek
icin limma kullanilir. Bagimli yani yamt degiskeninin ¢ok simfl1 oldugu durumlarda
F istatistiginden, iki simfli oldugu durumlarda ise t istatistiginden yararlanilir
(72,81). Ancak test istatistiklerinin formiiliinde serbestlik derecelerini de isin i¢ine
katarak, modifiye edilmis t istatistigi gibi sonuglar {lizerinden yorumlar yapilir (80).

Iki grup arasinda incelenen 6znitelik bakimindan fark olup olmadigma karar
vermek igin t-istatistigi kullamlir. Mikrodizi verileri ile ¢alisildigi zaman hasta-
saglikli gibi iki grup arasinda bir genin ortalama ifadesinin farkli olup olmadigim
belirlemek i¢in de t-istatistiginden yararlanilir. Ancak mikrodizi gen ifade verilerinde
oldugu gibi kiigiik 6rneklem biiylikliigli oldugunda hata varyansim tahmin etmede
glicliikleri hesaba katacak sekilde degistirilmis bir t istatistigi yaklasim
kullamlmalidir. t istatistiginde yapilan degisiklik ile kiigiik degisimi olan genlerin
secilmesi Onlenir. Bu calismada Oznitelikler ile hasta-saglikli seklinde iki simifin
oldugu veri setlerinde limma yonteminin uygulanmasiyla, Oznitelikler (genler)
acisindan hasta-saglikli seklinde iki grup arasinda fark olup olmadigina bakilir. Iki
grup arasunda farkli ifade edilmis genler belirlenerek Oznitelik secimi
gerceklestirilmis olur (82).

Tez galigsmasinda kullanilan mikrodizi gen ifade verilerinden biri olan akciger
kanseri verisinde limma yontemi ile yapilan Oznitelik se¢iminin R programindaki
islem adimlar1 asagida verilmistir (68).

R >takciger<-t (exprs (eset akciger))

R >durumakcier<-pData (eset akciger)$disease.state

R >63renme akciger<-Generatelearningsets (y=durumakcider,
method="CV", fold=5, strat=TRUE)

R >secim akcier6<-GeneSelection (takciger, durumakciger,

learningsets=6Jrenme_ akciger, method="limma")
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Calismada kullamlan diger veri setleri lizerinde de limma yontemine ait aym
islemler gerceklestirilmistir. Limma yonteminin uygulamast i¢in aymt zamanda R'in

limma paketi de kullanilmustir (72).
3.2. Siflama Yontemleri

Bagimsiz degiskenler ve kategorik yamt degiskeninin yer aldigi veriler
kullanilarak gelecege yonelik tahmin yapmak amaciyla anlamli bir model elde etmek
icin siiflama yontemlerinden yararlamlir (12). Tez calismasinda, Oznitelikler
bagimsiz degiskenleri ifade ederken, yamit degiskeni hasta-saglikli seklinde iki
siniftan  olusmaktadir. Ornekler, Oznitelikler ve kategorik yamit degiskeninin yer
aldigt mikrodizi gen ifade verilerinde 6rneklerin hangi simfta oldugu bilinmektedir.
Bu bilgiler de kullanilarak olusturulan siniflama modelleri ile yeni bir Ornek
geldiginde bu 6rnegin hangi simfta olacagl tahmin edilir. Kisacasi yeni ortaya ¢ikan
bir verinin hangi simifa dahil olacagina karar verilir (18,83).

Siniflama islemi i¢in takip edilen bir siire¢ vardir. Veri Onisleme adimindan
sonra eldeki veri setinin hepsi model olusturmada kullanilmaz. Bir kismu egitim veri
kiimesi, diger kismu test veri kiimesi olmak {izere iki boliime ayrilir. Ayirma
isleminde genel olarak %80-%20 ya da %75-%25 gibi oranlar dikkate alimir (30).
Egitim veri kiimesinde sinifi bilinen 6rnekler ile simflama kurallarimn yer aldigi bir
model olusturulur. Test veri kiimesinde ise elde edilen model test edilerek dogrulugu
olgiiliir (84). Egitim veri kiimesinde kurulan model ile elde edilen sonuglarin gapraz
gegerlilik, bootstrap gibi yontemlerle genellestirilmesi saglamr. Test veri kiimesi
araciligtyla da modelin performansi belirlenir. Bu ¢alismada veri setinin %75°lik
kismu egitim, %25'lik kisnu ise test veri kiimesi olarak kullamilmustir ve model
genellestirilmesi icin 5-kat capraz gegerlilik yapilmustir.  Capraz gegerlilik
yonteminde, veri kiimesi k tane alt kiimeye boliiniir. k-1 tane kiime egitimde, bir
tanesi testte kullamlir. k kere islem tekrarlamr ve her seferinde elde edilen dogruluk
degerlerinin ortalamasi alimr ve modelin dogruluk performansi hesaplanmis olur.
Bootstrap yonteminde ise veri kiimesinden belli sayida yerine koyarak sec¢im
yapilmasi ile egitim veri kiimesi olusturulur. Test veri kiimesini ise egitim veri
kiimesine girmeyen Ornekler olusturmaktadir. Egitim ve test veri kiimeleri i¢in ayr1

ayr1 hesaplanan dogruluk degerlerinin toplamu ile modelin dogruluk performansi elde
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edilir (17,68). Bu calismada ise veri kiimesinin bes parg¢aya boliinmesi ile birinci
parca test, digerleri ise egitim veri kiimesini olusturur. Egitim veri kiimesinde
siniflama yonteminin uygulanmasi ile elde edilen simflama modeli ile bir dngoriide
bulunulur. Bulunulan Ongdriiniin dogruluk degeri gibi performans degerleri elde
edilir. ikinci par¢anin test verisi olmasi ile bu islem devam eder. Sirasiyla diger
pargalar i¢in siire¢ tekrarlanir. Bes defa islemlerin tekrarlanmasi ile elde edilen
dogruluk degerleri gibi performans degerlerinin ortalamasi alinarak siniflama
modelinin performansi belirlenir (68). Veri setlerinin hepsinde ¢ok iyi sonug veren
tek bir yontem olmadig i¢in birgok farkli simflama yontemleri gelistirilmistir (30).
Mikrodizi gen ifade verileri gibi biiyiik veri setleri ile ¢alisildigi zaman, hem
hesaplama siiresini azaltmak hem de daha 1yi performansa sahip modeller elde etmek
igin Oznitelik se¢cim isleminden sonra veri madenciliginin en sik kullamlan
yontemlerinden biri  olan simflama yontemleri uygulanmaktadir. Gen ifade
verilerinin yer aldigi ¢alismalara bakildiginda en ¢ok tercih edilen siniflama
yontemlerinin naive bayes, destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu oldugu
goriilmiistiir (65). Tez calismasinda bu ii¢ siniflama yontemine ilave olarak yapay
sinir aglar1 ve derin 0grenme yontemleri de kullamlmustir. Kullamlan simiflama

yontemlerine iliskin agiklamalar ilerleyen boliimlerde yer almaktadir.
3.2.1. Naive Bayes

Biiylik veri setlerinde uygulamasi yapildiginda hiz ve dogruluk acisindan
yiiksek performans gosteren Naive Bayes (NB) simiflama yontemi istatistiksel bir
yontemdir (83,85,86). Temeli 1760’11 yillarda ortaya ¢ikan bayes teoremine bagli
olan ve Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes'ten ismini alan simflama yontemi, her bir
simiftaki 6zniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu ve esit 6neme sahip oldugu
varsayimina dayalidir. Olasilik temelli, uygulanabilirligi ile basit algoritma yapisi
olan etkili bir yontemdir (18,87,88). Genellikle bagimsizlik varsayimi saglanamiyor
olsa da, bircok alanda uygulamasi olan NB simflama yonteminin gen ifade
verilerinde de diger simflama yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi ile ilgili
goriisler vardir (65,87). Onceden simflanmus eldeki verileri kullanarak yeni gelen
verinin hangi siifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in Onsel olasiliklar ve kosullu

olasiliklarin yer aldig1 Bayes teoreminden yararlanilir (16,62).
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Orneklemde yer alan verilerin genelde %75 ya da %80'lik kismu egitim veri
kiimesi olarak kullanilarak 6grenme yapilir. Geriye kalan %25 ya da %20°lik kisnu
olusturan test veri kiimesi ile de baz1 6zellikleri verilen drneklerin hangi simfa ait
oldugu belirlenir (87,89). NB simflama yontemi ile test veri kiimesine ait verinin
siifint tahmin etmek i¢in Esitlik 3.6., Esitlik 3.7. ve Esitlik 3.8. gibi esitliklerden
yararlamlmaktadir (16,30).

X = {xq,x5, ..., x5} : hangi simfa ait oldugu bilinmeyen veri kiimesi ve

C ={C,,C,, ...,Cp,} : veri kiimesinde m tane simf olmasi durumunda Bayes

teoremine gore P(C;|X) olasilif Esitlik 3.7. ile elde edilir.
P(X) = %o P(x;]C).P(C) (3.6.)
ile

P(xi|c;)P(c;)

(3.7.)
P(xl|C]) olasilig1 basitlestirilerek hesaplamalardaki islem yiikii azaltilir. Bunun igin
ornege ait x; degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilarak Esitlik 3.8."den

yararlanilir.
P(X|G) = k=1 P(Xicl G) (3.8)

Siifi belirlenecek olan 6rnek X'in simifini tahmin etmek amaciyla Esitlik 3.7. de yer
alan payda degerleri aym oldugu i¢in pay degerleri karsilastirilarak en biiyiik olam
secilir ve smifi bilinmeyen drnegin bu sinifta olduguna karar verilir (16,30).

Calismada NB simiflama modelini elde etmek igin R'in caret paketinin

train () fonksiyonu kullanilarak method="nb" se¢ilmistir.
3.2.2. Destek Vektor Makineleri

196011 yillarda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervoenkis tarafindan ilk kez
ortaya c¢ikarilan Destek Vektor Makineleri (DVM) siniflama yonteminin kullanimu
1990°11 yillarda ilk basarili uygulamalarin yapilmasiyla yayginlasmistir (90,91). Simuf

sayisinin iki oldugu durumlar i¢in gelistirilmis olmasina ragmen zamanla simf
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sayisimn ikiden fazla oldugu ve dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢in de
genisletilerek uygulanabilir sekle gelmistir (92).

Oznitelik sayisimn gok oldugu gen ifade verileri gibi biiyiik veri setlerinde ve
daha bir¢ok alanda genellikle performans diizeyi yiiksek olan siniflama sonuglari
verdigi igin ¢ok tercih edilen bir yontemdir (91,92). Ayrica aykir1 degerler ve
gliriltiilii veriler igeren veri setlerinde de saglamdir (86).

DVM simiflama yonteminde, farkli siniflara ait 6znitelik kiimeleri kullanilarak
siniflarin ornekleri arasindaki ayrinmu yaparken dogru siniflamayi en iyi yapacak olan
diizlem belirlenir ve hiperdiizlem olarak adlandirilir. Simr genisligini simrl bir
duruma getiren noktalara da destek vektorleri denir. Sekil 3.2.°de gosterildigi gibi

simirlar birbirinden ne kadar uzak olursa o kadar uygundur (65,83,93).

Destek Vektoreri
Sinr /AL = %]

0 @ O 3 Optimum Hper-Diizlem

’
w-x+b=0
Y

Sekil 3.2. Destek vektorleri.

Uygulamada hiperdiizlemin belirlenmesinde iki durum karsimiza ¢ikabilir.
Bunlardan biri verilerin dogrusal bi¢cimde ayrilabilecekleri bir yapida olmasi digeri
ise verilerin dogrusal bi¢imde ayrilamayan bir yapida olmasidir (94). Dolayisiyla
hiperdiizlemin belirlenmesinde dogrusal ya da dogrusal olmayan fonksiyonlardan
yararlamlarak siniflama yapilmaktadir (83).

Dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan veriler Sekil 3.3.
ile Sekil 3.4. te gosterilmistir (91).



31

Sekil 3.4. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler.

Dogrusal olarak ayrilamayan veriler oldugunda polinomial fonksiyon, sigmoid
fonksiyon, dogrusal fonksiyon ve radyal tabanli fonksiyon gibi yaygin kullamlan
cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 araciligiyla baska bir boyutta verilerin dogrusal
olarak ayrilmasina olanak saglamr (92).

Diger simflama yontemlerinde oldugu gibi DVM'de de egitim veri kiimesi
tizerinde ¢alisilir. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerin oldugu ve y ile gosterilen sinif
etiketinin -1 ve +1 seklinde belirtildigi iki simfli bir simiflama probleminde DVM nin
egitimi i¢in N tane 6rnekten olusan egitim veri kiimesinde {x;,y;}; i = 1, ..., n kadar
oldugu diisiiniildiigiinde en uygun hiperdiizleme iliskin hesaplamalar Esitlik 3.9. ve
Esitlik 3.10. daki gibidir.

yi = 1licin; wx; +b > 1 (3.9))

y; = —1ligin; wx; +b <1 (3.10))
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Esitliklerde yer alan w, agirlik vektoriinii; x, N boyutlu uzay1 ve b, hata terimi olarak
da isimlendirilen yanlilig1 ifade etmektedir (83, 94). Dogrusal olarak ayrilamayan
verilerin varliginda ise hiperdiizleme iligkin hesaplamalar genel olarak Esitlik
3.11.°deki gibidir. Burada K(xi,xj) ¢ekirdek fonksiyonu iken a Lagrange ¢arpamdir
(92).

f@) = a;y;iK(x;,x;) + b (3.11)

Her iki durumda da verilerin hiperdiizlemin dogru tarafinda dogru sinifta olmalarinin
yam sira verilerin hiperdiizlemden belli bir uzaklikta bulunmasiyla en uygun
hiperdiizlem belirlenmis olur, boylece simflamamin basarisi olumlu yonde etkilenir
(83).

Sekil 3.5.'te gosterildigi gibi dogrusal olarak ayrilamayan veri oldugunda
¢ekirdek fonksiyonu araciligryla veri ayrilabilir duruma gelmektedir (94).
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Sekil 3.5. Dogrusal olarak ayrilamayan ve g¢ekirdek fonksiyonu ile farkli bir boyuta
doniistiiriilerek ayrilabilir sekle gelen veriler.

Bu c¢alismada DVM smiflama modelini elde etmek i¢in R'in caret paketinin

train () fonksiyonu kullanilarak method="svmLinear" se¢ilmistir.
3.2.3. k-En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu (kKNN) simiflama yontemi, Fix ve Hodges tarafindan ilk
kez 1950°li yillarin basinda ortaya atilmig ve 196011 yillarin sonlarina dogru Cover
ve Hart tarafindan gelistirilerek popiiler hale gelmistir (95-97). Ornek ya da bellek

tabanli yontemlerin en temeli olan kNN siniflama yonteminde, egitim veri kiimesi
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araciligtyla 6nceden siniflama yapilmasi ile hangi simfa dahil oldugu bilinmeyen
ornegin sinifi belirlenir (88,98,99).

Simflamas1 yapilacak olan Ornegin egitim kiimesinde en yakin uzaklikta
oldugu k tane komsusu belirlenir ve bu komsularin ¢ogu hangi sinifta ise yeni ornek
te o sinifa dahil edilir. Siniflama islemi i¢in uzaklik 6l¢iilerinden yararlanilarak yeni
gelen Ornegin egitim veri kiimesindeki ornekler arasindaki benzerligine bakilir ve en
yakin egitim veri kiimesi Ornegi Dbelirlenmesiyle Ornek icin simf tahmini
yapilmaktadir (88,97). Bunun ic¢in de Minkowski, Oklit, Manhattan gibi uzaklik
olgiilerinden yararlamlir. Daha 6nce yapilan galigmalarda ise genelde Oklit uzaklik
olgiisii kullamlmustir (100). OKklit uzaklik dl¢iisiinii elde etmek igin dznitelikler arasi
mesafe farkinin kareleri toplaminin karekokii alimir (65,101). Esitlik 3.10.°da
verildigi gibi egitim veri kiimesindeki Ozniteliklerin degerleri ile yeni gelen yani test
edilecek Ornege ait veri kiimesindeki Ozniteliklerin degerleri arasindaki mesafeler
hesaplanarak Oklit uzaklik 6lciisii bulunur.

Test edilecek ornege ait Oznitelikler kiimesi X, egitim veri kiimesine ait
oznitelikler kiimesi Y ve Oznitelik sayisi i ile ifade edilmistirginde Oklit uzaklik

Olclisi;

d= \/(X1 —y)2+ (e —y2)% + 4 (6 — )2 (3.12)

Esitlik 3.12. ile hesaplanmaktadir (65).

Siniflarin her biri i¢in farkli degerler bulunur ve en biiyiik degere sahip simifa,
yeni gelen vyani test edilen O6rnek atamir (65,101). Dolayisiyla simflarin
Ozniteliklerinin belirlenmis olmasi onemlidir (100). Veri setlerine gore degisen k
katsayisi, genelde ¢alismalarda ti¢ alinnustir (65). Veri setine yeni gelen bir 6rnegin
k degerinin bes ve dokuz oldugu iki durum i¢in, sifir ve bir olmak tizere iki simftan
hangi simifa dahil olacag Sekil 3.6.°da gosterilmektedir. En yakin komsularin
cogunlugu hangi sinfta ise yeni Ornekte o simifta yer alir. k=5 oldugunda en yakin
komsularin ¢ogunlugu bir sinifinda oldugu i¢in yeni 6rnek o simfta yer alir, k=9
oldugunda ise en yakin komsularin ¢ogunlugu sifir simifinda oldugu icin yeni 6rnekte
stfir sinifina dahil olur (97).
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SeKkil 3.6. k-En yakin komsu.

kNN vyapisi itibariyle basit oldugu igin pek ¢ok alanda yararlamlan ve en yaygin
kullanilan siniflama yontemleri arasindadir. Performansi bir¢ok calismada ispatlanan,
etkili ve anlasilir sonuglar veren kNN simflama yontemi, ozellikle biiyiik veri
setlerinde kullanilmaktadir (65,86,97,102).

Caligmada KNN simflama modelini elde etmek i¢in R'in CMA paketinin

knnCMA () fonksiyonu kullanilnustir.
3.2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullammu ilk kez McCulloch ve Pitts tarafindan
1943 yilinda ortaya atilmistir ve 1980°lerden sonra yayginlasmaya baglamistir
(16,99,103). YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinin isleyisini bilgisayar ortaminda
matematiksel olarak modelleyen bir yapidir. Dolayisiyla ilk olarak biyolojik sinir
hiicresinin yapisint incelemek gerekir. Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.7.°de
gosterilmistir (94). Biyolojik sinir hiicresinde bulunan yapilara karsilik sirasiyla

YSA'da yer alan kavramlar bulunmaktadir.

Soma

Cekirdelk

Sekil 3.7. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi.
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Biyolojik sinir hiicresinde yer alan g¢ekirdek (n6ron), dentrit, soma (hiicre govdesi),
akson ve sinaps yapilarina karsilik YSA'da sirasiyla algilayici, toplama islevi,
etkinlestirme islevi, algilayici ¢iktis1 ve agirliklar gelmektedir (83).

Biyolojik sinir hiicresinin yapisindan esinlenerek olusturulan yapay sinir

hiicresinin yapisi ise Sekil 3.8. de gosterildigi gibidir (94).

Agirliklar
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Sekil 3.8. Yapay sinir hiicresinin yapisi.

YSA'nin en kiigiik ve temel 6gesi nérondur, diger bir deyisle sinir hiicreleridir. Sinir
hiicreleri rastgele bir araya gelmezler. Genel olarak giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere
li¢ tabakanin birbirine baglanmasiyla olusan Sinir aglari; hafizaya alma, 6grenme gibi
Ozelliklere sahiptirler. Disaridan veri alan sinir hiicrelerini iceren tabaka giris
tabakas1 iken c¢iktilar1 disar1 ileten sinir hiicrelerinin oldugu tabaka da ¢ikis
tabakasidir. Giris ve ¢ikis tabakalar1 arasinda bulunan gizli tabaka ise ¢ok sayida sinir
hiicresine sahiptir (18,83,94). Kisacasi YSA'min genel yapist girdi verisinin
bulundugu giris tabakasini, ¢ikis verilerinden olusan ¢ikis tabakasim ve bu iki tabaka

arasinda yer alan gizli tabakayr icermektedir. Girdiler x;, agirliklar w;;, esik degeri

j
8; ve cikis y; ile gosterildiginde, gikis degerinin hesaplanmasi igin asagida verilen

Esitlik 3.13. ten yararlanlir (94).

yi = [l xiwy; + 6;) (3.13)
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Esitlik 3.13.°ten anlasilacag iizere girdi degerleri agirlik katsayilari ile
carpilir ve esik degeri ile toplanir. Aktivasyon diger adiyla etkinlestirme fonksiyonu
f aracihi@iyla y; ¢ikti degeri elde edilir. Esik deger, biyolojik sinir hiicresinin iletime
gecebilmesi yani etkin olabilmesi igin gerekli olan degerdir. Istenen sonuca ulasmak
icin esik ve agirlik degerleri ayarlanarak sinir ag1 egitilmelidir. Dogrusal fonksiyon
(f(x) =x), Lojistik Sigmoid (f(x) =1/(1 + exp(—x)), Hiperbolik Tanjant
(f(x) =tanh(x)) gibi fonksiyonlar, aktivasyon fonksiyonlar1 igerisinde sik
kullanilanlaridir (83).

Insan, hayatimin her asamasinda yasadiklarindan yeni seyler dgrenir ve bu
ogrendiklerini daha sonra karsilastigi herhangi bir durumda kullanarak karar
verebilir. YSA'da insamin Ogrenme yeteneginden ilham almaktadir. Veri
madenciliginde kullanilan simflama yontemlerinin neredeyse hepsinde oldugu gibi
YSA'da da oOnce egitim veri kiimesinde Ogrenme yani egitim gerceklestirilir.
Devaminda ise test veri kiimesinde kullanma, diger bir deyisle test asamasi
gerceklestirilir (18,83). YSA'dan vyararlanarak saglik, iletisim, iiretim, askeri ve
savunma sanayi gibi birgok farkli alanda tahmin, simiflama, teshis gibi uygulamalar
yapilmaktadir (16). YSA'nin farkli diizenlere uygulanmasinin zor olabilmesi, yapi
icerisinde ne oldugunun bilinememesi, model olusturma asamasi ve
yorumlanmasimin karar agaglar1 gibi yontemlere gore nispeten kolay olmamasi,
modelin dogru kurulmasi igin agin egitimindeki dengenin saglanabilmesi gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ag fazla egitildiginde Onceden g6zlenmemis Dbir
ornege iliskin tahmin yapamazken, az egitildiginde de yanlis tahmin yapabilir
(16,18).

Calisgmada YSA simflama modelini elde etmek igin R'in nnet paketinin

nnet () fonksiyonu kullamlmustir.
3.2.5. Derin Ogrenme

2000'li yillarda Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinas'in yapnus
olduklar1 makale ile ¢ok tabakali YSA 'nin nasil ¢alistigi gosterilmistir. 2006 yi1linda
Deep Belief Network calismasinda da ¢ok tabakali derin yapilarin ¢aligma sekli ve
eksik Ozelliklerin kendi kendini tamamlama sekli ifade edilmis ve buna Derin

Ogrenme (DO) adi verilmistir (104). Daha sonra pek ¢ok ydntemleri ortaya atilan
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DO ilk kez 2012 yilinda bilim insanlar1 tarafindan kullanilarak zamanla yaygin bir
kullanim alamina sahip olmustur (105). 3.2.4 boliimiinde anlatilan giris, gizli ve ¢ikis
olmak iizere ii¢ tabakadan olusan YSA'mn ileri diizeyli genisletilmis bir yaklasimu
olan DO yonteminde gizli tabaka birden fazladir, boylece veriler kapsamli bir sekilde
temsil edilebilir (104). YSA ve birgok gizli tabakadan olusan DO yapis1 Sekil 3.9."da
verilmistir (92).
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Sekil 3.9. Yapay sinir ag1 (A) ve derin 6grenme (B) yapist.

Sekil 3.9.'dan da anlasilacagi iizere, gizli tabakalar sayesinde c¢ikis tabakasindaki
sonu¢ elde edilir. DO yontemleri genel olarak ardisik tabakalarin derin yapilarim
kapsamaktadir. Ardisik tabaka ile anlatilmak istenen, her tabakanin ¢ikist bir sonraki
tabakanmn girisini olusturur. Bdylece hiyerarsik bir sekilde 6grenme saglamir. Giris
tabakasindaki noronlar kullamlarak y = f(x,w) dogrusal fonksiyonu ile gizli
tabakalardaki noronlar hesaplamr. Hesaplanan noéronlar {izerinde aktivasyon
fonksiyonlar1 uygulanarak ¢ikis tabakasindaki ndronlar elde edilir. Islemler
sonucunda elde edilen ¢ikis tabakasi giris tabakasimin dogrusal olmayan bir
bicimidir. DO yontemleriyle genellikle dogrusal olmayan problemler ¢oziilmeye
calisilir ¢ilinkii bu tip problemlerde diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir
(92).

Veri madenciliginde kullanilan simflama yontemlerinde uygulanan 6n isleme,
oznitelik se¢imi gibi adimlarin DO'de yapilmasina gerek olmadif ile ilgili bilgi
vardir. Ancak DO modellerinin kara kutu (black box) oldugu da bilinmektedir. DO
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cok sayida gizli tabakadan olusmasi sebebiyle kendi iginde ne tiir islemlerin
gergeklestigi ile ilgili bilinmeyenler mevcuttur. Yani modellerin i¢ isleyisi tam olarak
anlagilip agiklanamamaktadir. DO'niin bu 6zelligi dezavantajlarindan biridir. Ciinkii
bircok uygulama alaninda zorluk ¢ikarmaktadir. RNA dizileme ve mikrodizi gen
ifade verilerinde, klasik veri madenciligi simflama yontemlerinin kullanildig
calismalara gore DO ydnteminin simflama amacli kullamldig ¢alismalar daha azdir.
Mikrodizi gen ifade verileri gibi biiyiik veri setlerinde de verilerin tamamu ile analiz
yapildiginda hiz ve bellek agisindan maliyet gibi sikintilar meydana gelmektedir
(89,92,105).

Diger simflama yontemlerinde oldugu gibi DO'de de veri seti egitim ve test
veri kiimeleri olmak iizere ikiye boliiniir. Daha sonra simiflama modelini olusturmak
icin H20.ai ekibi (2017) tarafindan gelistirilen h20 paketi kullamlir. h2o.init ()
fonksiyonu ile bu paket calistirilarak veri kiimeleri h2o nesnelerine doniistiiriiliir.
h2o0.deeplearning () fonksiyonu araciligtyla da h2o veri nesnesinden DO
modeli elde edilir (68). Bu tez ¢alismasinda, 6znitelik se¢im yontemlerinin siniflama
yontemleri performansina etkisini gostermek ve karsilagtirma yapabilmek icin
sonuclarin belli bir standartta olmast amaciyla diger siniflama yontemlerinde oldugu
gibi oznitelik se¢im ydntemlerinin uygulanmasi ile DO simflama modelleri elde
edilmistir. Ayrica Oznitelik se¢im yontemi uygulamadan da DO modelleri
olusturulmustur. Elde edilen sonuglara ait ayrintili agiklamalar Bulgular boliimiinde
yer almaktadir.

Giiniimiizde DO; goriintii tamma, ses analizi, dogal dil grenme, video isleme
gibi bir¢ok alanda kullamlmaktadir (89). Ozellikle saglik alaninda, kanser teshisi ve
siniflamada, ilag gelistirmede, medikal goriintii ve sinyal verilerinde DO yontemleri
siklikla uygulanmaktadir. Sorularin ¢éziimiinde dogruluk acgisindan gostermis oldugu
yliksek performans neticesinde giderek daha ¢ok tercih edilmektedir (106).

Derin sinir aglarindan farkli olarak degisik veri tiirleri ve amaclar ig¢in
olusturulmus Yiginli Otomatik Kodlayicilar, Derin inang Aglari, Evrisimsel Sinir
Aglar1, Tekrarlayan Sinir Aglar1 gibi DO yapilar1 da vardir (92).
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3.3. Model Performans Olgiileri

Smiflama yOntemlerinin ne kadar dogru simflama yaptig ile ilgili
performansim degerlendirmek ve yorumlamak igin ¢esitli model performans
Olciilerinden yararlamlmaktadir. Olusturulan simiflama modeli iki sinifli oldugunda
duyarlilik, segicilik, F-olgiitii, dengeli dogruluk, Kappa, Matthews korelasyon
katsayisi, dogruluk ve ROC egrisi altinda kalan alan gibi performans oOlgiileri
araciligiyla smiflama modelinin basarist belirlenerek, veriyi ne kadar dogru
siniflandirdigr gosterilir. Bu tez kapsaminda ele alinan veri setlerinde simf sayilarinin
dagiliminda dengesizlik durumu da olmadig i¢in model performans ol¢iilerinden
dogruluk, duyarlilik, secicilik ve ROC egrisi altinda kalan alan gibi ¢ok tercih edilen
Olgiiler kullanilmustir. Tablo 3.1. goz Oniinde bulundurularak, kullamlan oSlgiiler
hakkinda agiklamalar verilmistir. Sinif sayisimin iki oldugu bir veri setinde dort olasi

sonu¢ vardir. Bu sonuclar Tablo 3.1.'de verilen simflama tablosundaki gibidir
(92,107).

Tablo 3.1. Gergek ve tahmin sonuglarina ait siniflama tablosu.

Gercek Simf
Tahmin Edilen Simf Pozitif Negatif
Pozitif A B
(Dogru Pozitif - DP)  (Yanlis Pozitif - YP)
Negatif ¢ D

(Yanlis Negatif - YN)  (Dogru Negatif - DN)

Calismada kullanilan performans Glgiileri de siniflama tablosunda yer alan degerler

ile hesaplanabilmektedir.

Dogruluk (Accuracy)

Siniflama yonteminin performansinin belirlenmesinde ¢ok tercih edilen basit
bir yontemdir ve genel basari Olclisiidiir. Dogru simiflandirilmug 6rnek sayisimin
(DP+DN) toplam o6rnek sayisina (DP+YP+YN+DN) oramdir. Simf sayilarinin
dagiliminda dengesizlik durumu oldugu zaman yanlis yorumlara sebep olacag i¢in
kullanilmamas1 gerekir.

Modelin dogruluk degeri Esitlik 3.14."deki gibi hesaplamr ve hata oram ise 1-
Dogruluk degerine karsilik gelmektedir (107,108).
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DP+DN

Dogruluk = ———————
DP+YP+YN+DN

(3.14.)

Duyarhhk (Sensitivity)

Gergekte pozitif simfta yer alan 6rnekler icerisinde tahmin edilen simfi
pozitif olan 6rneklerin oranidir. Simiflama yonteminin pozitif degere sahip olan
ornekleri belirlemedeki performansidir ve Esitlik 3.15. ile elde edilir (108).

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.15.)

Secicilik (Specificity)

Gergekte negatif simfta yer alan Ornekler icerisinde tahmin edilen sinifi
negatif olan Orneklerin oranidir. Simflama yOnteminin negatif degerlere sahip
ornekleri belirlemedeki performansidir ve Esitlik 3.16. ile hesaplamr (108).

DN
YP+DN

Secicilik = (3.16)

ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (Area Under the ROC Curve)

[k kez 1950'1i yillarda sinyal algilamada kullanilan ROC egrisi biyomedikal
caligmalarda ¢ok kullanilmaktadir. ROC egrisinin olusturulmasindaki asil amag,
siniflama yonteminden elde edilen sonucu dogruluk degerleri bakimindan
incelemektir. Dolayisiyla ilk olarak duyarlilik ve secicilik degerleri hesaplanir. Yatay
ekseni 1-segicilik, dikey ekseni ise duyarlilik degerlerinden olusan ROC grafigi
tizerinde elde edilen egri altinda kalan alan (EAKA) 0,5 ile 1 arasinda degisen
degerler almaktadir. EAKA 1'¢ ne kadar yakinsa kullamlan yontemin simiflama
performans1 o kadar iyi iken; EAKA degeri 0,5 olan yontem simflamada oldukga
basarisizdir (92,108).

Tez ¢alismasinda kullamlan verilerin yamit degiskeni, hasta-saglikli seklinde
iki simftan olusmaktadir. Hastaligi gercekten var oldugu bilinen kisilerden yiizde
kacimin simflama yontemi ile hasta olarak simflandigimi gosteren Ol¢ii duyarlilik
degeri iken; saglikli kisilerin yiizde kagimn simflama yontemi ile saglikli olarak
simflandigim gosteren 6lcli seciciliktir. Hasta ve saglikli kisilerin yiizde kaginin

simflama yontemi ile dogru bir sekilde hasta veya saglikli olarak simiflandigim
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gosteren deger dogruluk degeridir. EAKA da kullanilan simflama yonteminin hasta
ve sagliklilar1 ayirt etme giiciinii gostermektedir (109).

3.4. Cahsmada Kullanilan Veri Setleri

Mikrodizi gen ifade verilerinde Oznitelik se¢cim yontemlerinin simflama
yontemleri basarisina etkisini gostermek i¢in kullamilan veri setleri ile ilgili ayrintili

acgiklamalar bu boliimde yer almaktadir.
3.4.1. Gergek Veri Setleri

Calismada kullanilan gergek veri setleri akciger, lenfoma, rahim agzi, meme,
prostat ve 16semi olmak ilizere alt1 farkli kanser tiirline ait, mikrodizi deneylerinden
elde edilen gen ifade verilerinden olusmaktadir. Veri setlerine NCBI tarafindan
hizmete sunulan GEO veri deposu tizerinden ulasilabilmektedir. GEO veri deposuna
ise www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/ adresinden erisilebilir. Biyoinformatikte verilerin
analizinde sik kullamilan R, WEKA, Orange gibi programlar ile GEO veri deposu
koordineli calisabilmektedir. GPL platform kaydi, GSM o6rnek kaydi, GSE veri seri
kaydi ve GDS veri seti olmak iizere GEO'da verinin diizenlenmesi dort bilesenden
olugmaktadir ve yaklasik 600000 6rnege ait binlerce veri seti bulunmaktadir (48,68).
GDS veri seti, platform ve 6rnek veri kayitlarina ait bilgileri igeren bir kiimedir.
Normallestirme, arka plan islemleri gibi mikrodizilerde 6n isleme adimlar1 veri
setinde yapilmus olup, 6l¢iimlerin esdeger bigimde yapildigi kabul edilmektedir. Her
bir veri setinin GDS ile basglayan kodu vardir (68).

Bu tez ¢alismasinda kullamilan mikrodizi gen ifade verileri ile ilgili bilgiler
Tablo 3.2.'de yer almaktadir. Tabloda GEO veri deposunda yer alan veri setlerine ait
GDS ile baslayan GEO kodu,veri kaynagi, baslig ve ilgili web adresi gibi ayrintili
bilgiler bulunmaktadir. Tablo 3.3."te ise gergek veri setlerine iligskin baslica 6zellikler
verilmistir. Akciger ve rahim agz1 kanseri veri setlerinde 54675 oznitelik var iken;
meme, prostat kanseri, lenfoma ve 16semi veri setlerinde ise 22283 6znitelik vardir.
Ele alinan veri setlerinde hasta ve saglikli seklinde iki simf degeri igeren yamt
degiskeni bulunmaktadir. Toplam Ornek sayisina bakildiginda akciger kanseri yiiz

yirmi Ornek ile en ¢ok Ornek sayisina sahip veri setidir. On dort 6rnek sayisi ile
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lenfoma veri seti en az ornek sayisina sahiptir. Her bir veri setinde yer alan hasta-

saglikli siniflarina ait 6rnek sayilari birbirine esit veya ¢ok yakindir.

Tablo 3.2. Calismada kullamlan mikrodizi gen ifade verileri ile ilgili bilgiler.

Veri Seti Kaynak GEO-bashk GEO-kod Web adresi
Non-small https://www.ncbi.
AKkciger  Lu ve ark, cell lung nilm.nih.gov/sites/
kanseri 2010 carcinoma GDS3837 GDSbrowser?acc
in female =GDS3837
nonsmokers
T-cell https://www.ncbi.
Lenfoma  Diirig ve ark, prolymphocytc nlm.nih.gov/sites/
2007 leukemia with  GDS2908 GDSbrowser?acc
inv(14) =GDS2908
(911932)
Lymph node- https://www.ncbi.
Rahim Noordhuis ve ark, positive, early GDS4664 nlm.nih.gov/sites/
agzi 2011 stage cervical GDSbrowser?acc
kanseri cancer =GDS4664
Breast cancer: https://www.ncbi.
Meme Graham ve ark, histologically = GDS3716 nlm.nih.gov/sites/
kanseri 2010 normal breast GDSbrowser?acc
epithelium =GDS3716
Recurrent and https://www.ncbi.
Prostat Sun ve ark, non-recurrent  GDS4109  nlm.nih.gov/sites/
kanseri 2009 prostate cancer GDSbrowser?acc
primarytumors =GDS4109
https://www.ncbi.
Losemi Stirewalt ve ark, Acute myeloid GDS3057 nlm.nih.gov/sites/
2008 leukemia GDSbrowser?acc
=GDS3057
Tablo 3.3. Gergek veri setlerinin baslica ozellikleri.
Veri Seti Ornek Sayisi Oznitelik Sayis
n Y
Hasta Saghkh Toplam
Akciger
kanseri 60 60 120 54675
Lenfoma 6 8 14 22283
Rahim agzi
kanseri 19 20 39 54675
Meme
kanseri 24 18 42 22283
Prostat
kanseri 40 39 79 22283
Losemi 38 26 64 22283
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Genomik ya da klinik veri setlerinin veri onisleme asamasindan gegirilmesi
veri analizlerinde Onemlidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde verinin analizine
baslamadan once veri Onisleme adimlarina dikkat edilirse sorunsuz sekilde analiz
gergeklestirilir (68). Tez ¢alismasinda da alti farkli kanser tiirline ait mikrodizi gen
ifade verilerinde kayip deger incelemesi, verinin Olgeklenmesi, simf sayilarimn
dagiliminda dengesizlik durumu incelemesi ve aykir1 deger analizi yapildi. Yapilan
veri 6nisleme adimlar1 ve sonuglar1 Sekil 3.10. da gosterilmistir (68).

A J

Aykin

4] | Degerler

Dengesiz Veri Yok

/] | | | setleri

Veri

| Olceklendirme Degil
gay 1pl Z-Score
egerier Olceklendirmesi
Yok yapildi.

Sekil 3.10. Calismada kullanilan temel 6nisleme yontemleri.

Ele alinan veri setlerinde kayip ve aykiri degerler olmadig, simf sayilarimn
dagiliminda dengesiz veri setleri durumunun gozlenmedigi sonucuna ulasilmustir.
Veriye ait ortalama ve standart sapmayi dikkate alan Z-score oOl¢eklendirmesi
kullamlarak 6zniteliklerin birbirine olan iistiinliik durumu 6nlenmistir.

Ayrica Oznitelik se¢im ve simflama yOntemleri uygulamrken; veri setinin
satirlar Ornekleri, siitunlar Oznitelikleri igerecek sekilde matris bigiminde olmasi
gerektigi igin Satir veri yapist bi¢ciminde olan gen ifade veri matrisinin transpozu
alinarak islemlere devam edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda kullamlan akciger kanseri, lenfoma, rahim agz kanseri,
meme kanseri, prostat kanseri ve losemi kanser tiirlerine ait mikrodizi gen ifade
verilerinin uygulama i¢in hazir olan matris yapisinda bes o6rnek ve bes 6zniteligin yer

aldig1 matris gosterimleri de Tablo 3.4.'te yer almaktadir.
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Tablo 3.4. Kanser tiirlerine ait mikrodizi gen ifade verilerinin 5x5°lik matris
gosterimi.

1007 s at 1053 at 117 at 121 at 1255 g at
GSM494565 3522370 3076800  3,398528  3,023763  2,021298
Akciger kanseri GSM494594 3503374 2877318 3112263 3137363  1,863292
GSM494604 3363255 3011691 2971893 3077472 1961931
GSM494564 3518862 2964107 2874331 3125130  2,131362
GSM494591 3662490 3143335 3053122 3127609 1911726

1007_s_at 1053_at 117 at 121 at 1255 g at
GSM135264 1061314 8650334  7,372430 1125709  6,752213
Lenfoma GSM135265 1149526  7,694880  8,783980 11,96011  7,571373
GSM135266 11,79969  8,155324 8377644  11,09625  6,483644
GSM135267 1027181  7,360189  8,208966  12,08547  6,444601
GSM135268 1142527 8589464 8510171 1155742  6,145677
1007_s_at 1053_at 117_at 121 at 1255 _g_at
GSM651831 3445435 3192743  2,887991 3230809  2,035768
Rahim Agz GSM651832 3474722 3118611  2,720178  3,243599  2,011095
kanseri GSM651833 3254458  3,079707  2,884485 3268322  2,045279
GSM651834 3494838 3169465  2,863827 3210272  2,012436
GSM651835 3435562  3,137199  2,724030  3,188539  2,042137
1007_s_at 1053_at 117_at  121_at 1255 g_at
GSM512539 1126526  4,738768  6,368070  9,880043  6,165912
Meme kanseri GSM512540 11,74639  7,312883  7,927185  9,809768  6,457791
GSM512541 1091625  4,963474 7230741  9,715619  6,236493
GSM512542 1121535  7,136479 6571373  9,766363  5,860466
GSM512543 1157710  6,127221  7,709429  9,420802  4,990955
1007_s_at 1053_at 117 at 121 at 1255 g at
GSM617581 9,639883  11,09315 9561288  10,78962 10,52484
Prostat kanseri GSM617582 9578184  10,87912 9288405 10,68141 1059572
GSM617588 10465158 11,75926 10,708222 1150109 11,45373
GSM617590 10,094869 11,23697 9524150  11,00267 10,84674
GSM617592 10,853076 11,54332 105537995 1195870 11,44305
1007_s_at 1053_at 117 _at 121 at 1255 g_at
GSM239371 1,711680  2,743269  2,141096 2930001 1,183925
Losemi GSM239487 1569530  2,837544  2,773157 2827697 1,123660
GSM239489 1,752260  2,801486  2,181720 2989673 1,196670
GSM 239492 1583509 2,795430  2,169207 2927432 1,156526
GSM 239497 1742571 2646976 2490039 2983045 1,234317

3.4.2. Benzetim Cahsmas ile Elde Edilen Veri Setleri

Mikrodizi gen ifade verilerine ait benzetim calismasimn planlanmasinda
Doulaye Dembele'nin yazari oldugu 2013 yilinda yaymlannmus “A Flexible
Microarray Data Simulation Model” bagliklt makaleden yararlamlmstir. Veri setleri
R programimin madsim (Microarray Data Simulation) paketi araciligiyla tiiretilmistir.
Mikrodizi gen ifade verisi iiretmek igin kullanilan model ile mevcut platformlar
tarafindan yaygin olarak olusturulan verilerle benzer oOzelliklere sahip veriler
tiretilmektedir (110).

Mikrodizi c¢aligmalar1 sonucu olusan veri iizerinde direkt analiz yapilamadig
icin veri baz1 islemlerden gegirilir. Belli bir dosya formatinda saklanarak analizlerin

yapilmasi i¢in hazir hale getirilir. Platforma gore dosyalarin yapist degismektedir.
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Affymetrix, Agilent ve Illumina olmak tizere ti¢ degisik platform, yani veri dosyalar1
vardir. Bu platformlarin birbirinden farkli olan 6zellikleri, kullanmlan teknolojilerdir.
Affymetrix, Agilent ve Illumina platformlarindaki veriler ile R ve Bioconductor
tizerinde c¢alisilmaktadir (68). Veriyi iretmek icin uygulanan fonksiyonda
kullanicinin farkli veriler olusturmasim saglayan parametreler, diger bir deyisle
degiskenlik gosteren ozellikler bulunmaktadir. Bu parametrelere ait agiklamalar veri
setlerinin tiiretilmesi i¢in kullamilan fonksiyondan sonra yer almaktadir. R
programinda yer alan madsim paketindeki madsim () fonksiyonu araciligiyla veri
setlerinin tiiretilmesi i¢in kullanilan fonksiyonlardan biri asagidaki gibidir (111).

R >bnz-1<-madsim(mdata=NULL,n=1000, ratio=0,
fparams=data.frame (m1=40,m2=40, shape2=4, 1b=4, ub=14, pde=0.02,
sym=0.5, dparams=data.frame (lambdal=0.13, lambda2=2,

muminde=1, sdde=0.5), sdn=0.4, rseed=50)

Fonksiyonda yer alan parametrelerden ilki mdata; baslangig¢ olarak
kullamlacak sayisal degerlerin oldugu, uzunlugunun yilizden biiyiik olmasi Onerilen
bir veri cercevesidir, NULL (bos) olarak ayarlandiginda iiretilen veriler biitiiniiyle
yapaydir. n; olusturulan verideki 6znitelik (gen) sayisim belirten bir tamsayidir. Gen
ifade verilerinin genellikle log2 tabamindaki degerleri kullanmilir ve bu sekilde veri
tiretmek  i¢in  varsayillan ayarlarda ratio=0 alir. fparams ise
ml,m2, shape2,lb,ub,pde Vve sym olmak iizere yedi bilesenden
olugsmaktadir. m1 ve m2; hasta ve saglikli 6rnek sayilaridir. Mikrodizi gen ifade
verilerine ait yapilan benzetim ¢alismasinda yiiksek degerlerden daha kiigiik degerler
elde etmek icin beta dagilimn kullanilir ve beta dagilimu sekil parametreleri igin
varsayllan degerler shapel=2, shape2=4 olarak ayarlanmistir. 1b ve ub
parametreleri ise log2 yogunluklar1 degisim aralifinda alt ve iist simr1 ifade
etmektedir. Gergek Affymetrix GeneChip® dizi verileri igin gen ifade profili
olusturmak yani mikrodizi goriintiilerini sayisallagtirmak amaciyla 1b ve ub i¢in
sirastyla [2,6] ve [8,16] araliklarindaki degerler kullamlir. Fonksiyonun varsayilan
ayarlarinda 1b=4, ub=14 alinmistir. pde; veri setinde farkli sekilde ifade edilmis
genlerin yiizdesidir, varsayilan ayarlarda pde=0.02dir. sym=0,5 oldugu igin
yukari ve asag@ diizenlenmis genlerin sayisi neredeyse aymdir. dparams ise

lambdal, lambda2, muminde Ve sdde olmak iizere dort bilesen
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icermektedir. Ustel dagilim parametresi olan lambdal; ortalama gen ifade
seviyelerinin degisim araligimi ifade etmektedir. Kuvvetli ve zayif olarak ifade edilen
genlerin diisiik ve yiiksek degiskenlikte nasil dagitilacagt belirlenir ve 0.13
alinmistir. 1ambda?2, muminde ve sdde parametreleri ise farkli ifade edilmis
genler i¢in degisiklikler olusturmak amaciyla kullamlir, yani varyasyon
parametreleridir. Bu parametreler ile hasta ve saglikli 6rnekler arasinda ortalama gen
ifade seviyelerindeki degisiklikler meydana gelir. Varsayilan degeri 0.4 olan sdn ise
ilave giiriiltii i¢in standart sapma olarak kullamilir. Son olarak rseed; bilgisayar
tarafindan rastgele sayr iretmek icin kullamlan baslangic tamsayr degeridir,
varsayilan deger ellidir (111).

Benzetim calismasi ile elde edilen benzetim-1 (bnz-1), benzetim-2 (bnz-2),
benzetim-3 (bnz-3) ve benzetim-4 (bnz-4) veri setlerine ait ozellikler Tablo 3.5°te

gosterilmistir.

Tablo 3.5. Benzetim caligsmasi ile elde edilen veri setlerinin baslica 6zellikleri.
Veri Seti Oznitelik Sayisi

p
Bnz-1 250
Bnz-2 500
Bnz-3 750
Bnz-4 1000

Bnz-1, bnz-2, bnz-3 ve bnz-4 veri setlerinin her birinde kirk hasta ve kirk saglikli
olmak tizere toplam seksen ornek vardir. Bnz-1 veri setinde 250, bnz-2 veri setinde
500, bnz-3 veri setinde 750 ve bnz-4 veri setinde ise 1000 6znitelik bulunmaktadir.
Dort veri setinde 6rnek sayilar1 aym iken; 6znitelik sayilar1 degismektedir. Mikrodizi
gen ifade verilerinin genel 6zelligi ornek sayis1 az, 6znitelik sayisimin ¢ok olmasidir.
Bu tez ¢alismasindaki benzetim g¢aligsmasi ile Oznitelik sayisinda artisin oldugu veri
setleri olusturulmustur. Bin tekrar yapilarak, oOznitelik sayisindaki degisim ile
Oznitelik  secim  yoOntemlerinin  ve smflama yOntemlerinin  performanslari
degerlendirilmistir.

Gere¢ ve Yontem bolimiinde bahsedilen yontemlerin gergek veri setleri ve
benzetim ¢aligsmasi ile elde edilen veri setleri iizerinde uygulama adimlar1 sirastyla

Sekil 3.11. ve Sekil 3.12. de gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Gergek veri setlerinde kullanilan yontemlerin temel uygulama adimlari.
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Sekil 3.12. Benzetim ¢alismasindan elde edilen veri setlerinde kullamlan yontemlerin

temel uygulama adimlari.

Gergek ve benzetim caligsmasi ile elde edilen veri setlerinde Sekil 3.11. ve Sekil

3.12°de Ozet olarak verilen islem akisimin gergeklestirilmesiyle, tez ¢alismasina ait

uygulama sonuglar1 elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, tablo ve sekiller araciligiyla

Bulgular boliimiinde yer almaktadir.
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4. BULGULAR

Akciger, lenfoma, rahim agzi, meme, prostat ve 16semi kanser tiirlerine ait
mikrodizi gen ifade verilerinden olusan gergek veri setlerine ve benzetim ¢aligsmasina

ait bulgular tablo ve sekil olmak iizere iki farkli sekilde verilmistir.
4.1. Ger¢ek Veri Setlerine Ait Bulgular

Ik olarak akciger kanserine ait sonuclar Tablo 4.1."de yer almaktadur.

Tablo 4.1. Akciger kanseri veri setinde Oznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen
Oznitelikler kullamlarak olusturulan simflama modellerinin performanslarimn
karsilastirilmasi.

Oznitelik Simflama
Secim Yontemi Yontemi Dogruluk  Duyarhlhik  Secicilik EAKA
NB 0,833 0,928 0,751 0,839
DVM 0,833 0,928 0,751 0,839
varFilter kNN 0,733 0,562 0,929 0,753
YSA 0,799 0,849 0,750 0,800
DO 0,951 1,000 0,923 0,945
NB 0,766 0,764 0,769 0,776
DVM 0,900 0,882 0,923 0,889
nsFilter kNN 0,767 0,562 1,000 0,751
YSA 0,833 0,919 0,750 0,776
DO 0,933 1,000 0,926 0,950
NB 0,965 0,967 0,960 0,965
DVM 0,908 0,900 0,917 0,910
rf kNN 0,950 0,967 0,933 0,941
YSA 0,858 0,767 0,950 0,875
DO 0,970 1,000 0,965 0,976
NB 0,975 0,970 0,990 0,982
DVM 0,958 0,967 0,950 0,960
lasso kNN 0,960 0,970 0,950 0,960
YSA 0,925 0,900 0,950 0,939
DO 0,965 0,955 0,970 0,961
NB 0,975 0,967 0,983 0,976
DVM 0,917 0,950 0,883 0,930
rfe kNN 0,975 0,967 0,983 0,976
YSA 0,933 0,883 0,983 0,940
DO 0,733 1,000 0,700 0,753
NB 0,970 0,970 0,970 0,962
DVM 0,958 0,983 0,933 0,950
limma kNN 0,970 0,970 0,970 0,962
YSA 0,858 0,767 0,950 0,785

DO 0,986 1,000 0,975 0,988
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Akciger kanseri veri setine ait sonuglar incelendiginde, varFilter &znitelik
secim yontemi uygulandiktan sonra DO simflama yontemi ile elde edilen modelin
diger yontemlere gore performansi daha iyidir. NB ve DVM'nin de performanslar
aymdir ve en iyi ikinci siradaki modellerdir. YSA simflama yontemi ile elde edilen
modelin basarisi da NB ve DVM'den sonra gelmektedir. KNN ile elde edilen
siniflama modelinin performansinda ise segicilik degeri disinda performans Ol¢iisii
degerleri diger modellere gore oldukga diistiktiir.

nsFilter Oznitelik se¢im yonteminin kullanmilmasi ile olusturulan simiflama
modelleri arasinda en iyi performans DO ydntemi ile elde edilmistir. DO modelinin
basarisim ise sirasiyla DVM ve YSA takip etmektedir. Segicilik performansi
acisindan en iyi model kNN'dir. Ancak diger performans Sl¢iisii degerlerinde KNN
ve NB'nin performanslar1 birbirine yakindir ve diger yontemlere gore genel olarak
daha diistiktiir.

rf ile segilen Oznitelikler araciliftyla olusturulan simflama modelleri
icerisinde en iyi performansa varFilter ve nsFilter’da oldugu gibi DO yontemi ile
ulagildi. DO smmflama ydntemini sirasiyla NB, kNN, DVM yodntemlerinin
performanslar1 takip etmektedir. YSA'min ise diger simflama yontemlerine gore
performansi diistiktiir.

lasso Oznitelik secim yonteminde ise NB yontemi ile elde edilen siniflama
modeli en iyi performansa sahiptir. DVM, kNN ve DO niin performans degerleri de
yaklasik olarak birbirlerine yakindir ve oldukg¢a iyidir. Simflama yontemleri ile
kiyaslandiginda YSA'nin basaris1 ¢ok az miktarda diistiktiir.

rfe Oznitelik se¢im yontemi sonrasinda uygulanan sinmiflama yontemlerinin
performans siralamasinda ise daha Once ortaya ¢ikan siralamalara gore farkliliklar
vardir. Duyarlilik degeri hari¢ DO modelinin performansi diger simiflama yontemleri
ile elde edilen modellere gore daha diisiiktiir. NB ve KNN aym ve en iyi performansa
sahiptir, bu sirayt YSA ve DVM takip etmektedir. YSA yontemi ile olusturulan
simflama modelleri arasinda en iyi performansa rfe Oznitelik se¢im ydnteminin
kullamlmasi ile elde edilen simflamada ulasilmistir.

Son olarak, limma 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak elde edilen siniflama
modelleri arasinda en iyi performans DO ydntemi ile elde edilmistir. NB ve KNN'nin

de performanslari aym olup DO'den sonra gelmektedir. DVM ile elde edilen
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siniflama modelinin basarisi da NB ve kNN'ye yakindir ve YSA'dan daha iyidir.

Elde edilen sonuglar grafikler araciligiyla da Sekil 4.1."de verilmistir.
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Sekil 4.1. Akciger kanseri veri seti igin farkli Oznitelik se¢im yontemlerinde
simflama yontemlerinin dogruluk (A), duyarlilik (B), segicilik (C) ve EAKA (D)
performanslarimin karsilastirilmasi.



53

Akciger kanseri veri setinde simflama yontemleri ile elde edilen modellerin
genel olarak performansi iyidir. lasso ve limma O6znitelik se¢im yontemleri ile elde
edilen simflama modellerinin basarist daha yiiksek iken; varFilter ve nsFilter
Oznitelik se¢im ydntemlerinde ise simflama yontemleri daha diisiik performansa
sahiptir. Simflama yontemleri igerisinde genel olarak DO daha iyi, YSA ise daha

diisiik performans gostermistir.

Tablo 4.2. Lenfoma veri setinde dznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen 6znitelikler
kullamlarak olusturulan siniflama modellerinin performanslarimn karsilastirilmasi.

Oznitelik Smiflama
Se¢im Yontemi Yontemi Dogruluk  Duyarhhk Secicilik EAKA
NB 0,750 0,500 1,000 0,750
DVM 0,750 0,500 1,000 0,750
varFilter kNN 0,750 0,667 1,000 0,800
YSA 0,750 0,500 1,000 0,750
DO 0,975 0,970 0,980 0,985
NB 0,750 1,000 0,667 0,800
DVM 0,750 0,667 1,000 0,800
nsFilter kNN 0,750 0,500 1,000 0,750
YSA 0,750 1,000 0,500 0,700
DO 0,988 0,985 0,992 0,990
NB 1,000 1,000 1,000 1,000
DVM 0,933 0,900 1,000 0,980
rf kNN 0,900 0,800 1,000 0,960
YSA 0,633 0,660 0,606 0,650
DO 0,949 1,000 0,900 0,960
NB 0,933 0,900 1,000 0,980
DVM 0,933 0,900 1,000 0,980
lasso kNN 0,870 0,750 0,950 0,930
YSA 0,700 0,750 0,650 0,700
DO 1,000 1,000 1,000 1,000
NB 0,833 0,600 1,000 0,800
DVM 0,867 0,700 0,950 0,900
rfe kNN 0,867 0,700 0,950 0,900
YSA 0,567 0,500 0,600 0,550
DO 0,900 1,000 0,850 0,950
NB 0,950 0,800 1,000 0,960
DVM 0,950 0,800 1,000 0,960
limma kNN 0,950 0,800 1,000 0,960
YSA 0,740 0,500 1,000 0,800
DO 1,000 1,000 1,000 1,000

Lenfoma veri setine ait sonuglari i¢geren Tablo 4.2. incelendiginde, varFilter 6znitelik

secim ydntemi uygulandiktan sonra DO simflama ydntemi ile elde edilen modelin
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performans1 digerlerine gore oldukg¢a yiiksektir. kNN simiflama yOontemi ile
olusturulan modelin performansi ise NB, DVM ve YSA'ya gore cok az bir farkla
daha iyidir. NB, DVM ve YSA yontemleri ile elde edilen modellerin ise performans
degerleri aymdir.

nsFilter Oznitelik se¢im yonteminin kullamlmasi ile olusturulan modeller
arasinda en iyi performans varFilter'da oldugu gibi DO simflama yontemi ile elde
edilmistir. DO den sonra benzer performans dlgiileri olan NB ile DVM ve kNN ile
YSA yontemleri ile olusturulan simflama modelleri gelmektedir.

rf ile segilen Oznitelikler araciliftyla olusturulan simflama modelleri
icerisinde en iyi performansa NB yontemi ile ulagildi. NB simflama yontemini
sirastyla DO, DVM ve kNN yontemlerinin performanslar1 takip etmektedir.
Performans degeri en diisiik olan sinmiflama modeli ise YSA yontemi ile elde
edilmistir.

lasso dznitelik secim yonteminde ise DO yontemi ile elde edilen simflama
modeli en iyl performansa sahiptir. NB ve DVM nin performans degerleri aymdir ve
DO'den sonra gelmektedir. kNN'nin ise performans degerleri DO, NB ve DVM
siniflama yontemlerine gore daha disiik iken; YSA'ya gore daha iyidir. YSA'nin
basarisi ise diger simflama yontemlerine gore daha diisiiktiir.

rfe Oznitelik se¢cim yontemi sonrasinda elde edilen siniflama modelleri
arasinda DO en iyi performansa sahiptir. DVM ve kNN simflama yontemleri aym
performans degerlerine sahiptir ve DO niin performans degerlerine yakindir. NBnin
performans degerleri ise DVM ve kNN'den sonra gelmektedir. YSA ise en diisiik
performans degerlerine sahip simflama yontemidir.

Son olarak, limma 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak elde edilen simiflama
modelleri arasinda en iyi performans DO yontemi ile elde edilmistir. NB, DVM ve
kNN yontemleri ile olusturulan simflama modellerinin performans degerleri aym
olup DO'den sonra gelmektedir. Simflama ydntemleri igerisinde YSAya ait modelin
secicilik performansi hari¢ diger Olgiileri en diisiik performansa sahiptir.

Akciger kanseri veri setinde oldugu gibi lenfoma veri setinde de genel olarak
DO yontemi ile olusturulan simflama modellerinin performans odlgiisii degerleri

diger modellere gdre daha iyi ¢ikmustir. Oznitelik se¢im yontemleri icinde de lasso
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ve limma yontemlerinin kullamlmasi ile elde edilen siniflama modellerinin basarisi

daha yiiksektir. Elde edilen sonuglar grafikler aracilignyla da Sekil 4.2."de verilmistir.
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Sekil 4.2. Lenfoma veri seti i¢in farkli Oznitelik se¢im yontemlerinde simiflama
yontemlerinin dogruluk (A), duyarlilik (B), secicilik (C) ve EAKA (D)
performanslarimin karsilastirilmasi.



57

Lenfoma veri setinde genel olarak DO ydnteminin performansi en iyidir.
nsFilter ve varFilter 6znitelik se¢im yontemlerinde YSA'min performans degerleri
NB, DVM ve kNN ye yakindir. Ancak diger Oznitelik se¢im yontemlerinde en
diisiik performansa sahip simflama yontemi YSA'dir. rf 6znitelik se¢im ydnteminde
NB, lasso ve limma Oznitelik secim yontemlerinde ise DO simflama modelleri
dogruluk, duyarlilik, segicilik ve EAKA agisindan neredeyse %100 performans
gostermistir.  Genel olarak rf, lasso ve limma Oznitelik se¢im yontemlerinin

kullamlmasi ile elde edilen simflama modellerinin basarisi daha yiiksekitir.

Tablo 4.3. Rahim agz1 kanseri veri setinde 6znitelik se¢im yontemleriyle belirlenen
oznitelikler kullanilarak olusturulan simflama modellerinin performanslarimin
karsilastirilmasi.

Oznitelik Simflama
Sec¢im Yontemi Yontemi Dogruluk  Duyarhhk Secicilik EAKA
NB 0,658 0,600 0,714 0,705
DVM 0,867 1,000 0,714 0,850
varFilter kNN 0,920 1,000 0,833 0,950
YSA 0,600 0,600 0,600 0,600
DO 0,885 0,845 0,985 0,880
NB 0,700 0,666 0,734 0,725
DVM 0,867 1,000 0,714 0,850
nsFilter kNN 0,700 0,571 0,833 0,782
YSA 0,550 0,500 0,600 0,500
DO 0,910 0,902 0,928 0,915
NB 0,639 0,617 0,650 0,671
DVM 0,689 0,567 0,800 0,724
rf kNN 0,721 0,683 0,750 0,758
YSA 0,639 0,567 0,700 0,581
DO 0,862 1,000 0,823 0,836
NB 0,671 0,633 0,700 0,679
DVM 0,593 0,533 0,650 0,623
lasso kNN 0,614 0,617 0,600 0,628
YSA 0,651 0,733 0,600 0,656
DO 0,925 1,000 0,923 0,952
NB 0,593 0,567 0,600 0,608
DVM 0,693 0,783 0,600 0,716
rfe kNN 0,618 0,705 0,500 0,607
YSA 0,568 0,400 0,750 0,625
DO 0,865 0,950 0,850 0,865
NB 0,693 0,633 0,750 0,729
DVM 0,639 0,683 0,600 0,674
limma kNN 0,696 0,700 0,690 0,757
YSA 0,721 0,467 0,950 0,779

DO 0,965 1,000 0,929 0,985
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Rahim agz1 kanseri veri setine ait sonuglar1 igeren Tablo 4.3. incelendiginde,
varFilter Oznitelik se¢im yontemi uygulandiktan sonra kNN siniflama yontemi ile
elde edilen modelin performansi digerlerine gore daha iyidir. NB, DVM ve YSA'ya
gore daha iyi performansi olan DO'niin performans degerleri kNN'den sonra
gelmektedir. Siniflama yontemleri igerisinde en diisiik performans YSA ‘mindir.

nsFilter Oznitelik se¢im yonteminin kullanilmasi ile olusturulan siniflama
modelleri arasinda en iyi performans DO yontemi ile elde edilmistir. DO'den sonra
birbirine yakin performans Olgiileri olan DVM, kNN ve NB gelmektedir. YSA 'min
ise performans olciisii degerleri diger simflama yontemlerine gore daha diisiiktiir.

rf ile segilen Oznitelikler araciliftyla olusturulan simflama modelleri
icerisinde en iyi performansa nsFilter'da oldugu gibi DO yontemi ile ulasildi. DO
siniflama yontemini sirasityla kNN, DVM ve NB yontemlerinin performanslari takip
etmektedir. Performans degeri en diigiikk olan simflama modeli ise YSA yontemi ile
elde edilmistir.

lasso Oznitelik se¢im yonteminde ise DO simflama yontemi ile olusturulan
modelin performansi diger simflama ydntemlerine gore oldukga yiiksektir. DO den
sonra NB'nin performansi gelmektedir. Simdiye kadar elde edilen sonuglardan farkli
olarak, DVM yontemi ile en diisiik performansa sahip simflama modeli elde
edilmistir. YSA'nin performansi ise KNN'den daha iyi olup NB'ye yakindir.

rfe Oznitelik se¢cim yontemi sonrasinda elde edilen siniflama modelleri
arasinda DO daha iyi performansa sahiptir. DO den sonra DVM gelmektedir. NB ile
kNN simflama yontemlerinin performans degerleri ise birbirine yakindir. varFilter,
nsFilter ve rf Oznitelik se¢cim yOntemlerinde oldugu gibi rfe Oznitelik se¢im
yonteminde de YSA en diisiik performansa sahip siniflama yontemidir.

Son olarak, limma Oznitelik se¢cim yontemi kullanilarak elde edilen simflama
modelleri arasinda en iyi performans DO yontemi ile elde edilmistir. YSA ydntemi
ile olusturulan simflama modeli dogruluk, se¢icilik ve EAKA performans Sl¢iileriyle
ikinci siradaki en iyi modeldir. kNN ile NB siniflama yontemlerinin ise performans
degerleri birbirine yakindir. lasso Oznitelik se¢im ydnteminde oldugu gibi DVM
siniflama yontemi ile elde edilen modelin performans olgiisii degerleri digerlerine

gore daha diigiiktiir.
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Rahim agz1 kanseri veri setinde siniflama yontemleri ile elde edilen simiflama
modelleri icerisinde genel olarak DO yonteminin performansi en iyidir. varFilter
Oznitelik se¢cim yonteminde ise kNN'nin performansi daha iyidir. lasso ve limma
oznitelik se¢im yontemleri hari¢ diger yontemlerde YSA'mn performans degerleri
diger siniflama yontemlerine gore daha diisiiktiir. lasso ve limma da ise DVM ile
elde edilen siniflama modeli en diisiik performansa sahiptir. Genel olarak 6znitelik
se¢im yontemleri igerisinde rf, lasso ve limma Oznitelik se¢im yontemlerinin

kullanilmasi ile elde edilen siniflama modellerinin basaris1 daha yiiksektir.

Tablo 4.4. Meme kanseri veri setinde Oznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen
Oznitelikler kullamlarak olusturulan simflama modellerinin performanslarinin
karsilastirilmasi.

Oznitelik Simflama
Sec¢im Yontemi Yontemi Dogruluk  Duyarhhk Secicilik EAKA
NB 0,636 0,666 0,625 0,645
DVM 0,540 0,333 0,750 0,541
varFilter kNN 0,727 0,875 0,673 0,691
YSA 0,732 0,747 0,696 0,652
DO 0,797 0,840 0,790 0,800
NB 0,540 0,333 0,750 0,541
DVM 0,540 0,333 0,750 0,541
nsFilter kNN 0,818 0,963 0,667 0,798
YSA 0,732 0,747 0,714 0,745
DO 0,818 0,960 0,800 0,810
NB 0,752 0,590 0,850 0,803
DVM 0,714 0,740 0,683 0,710
rf kNN 0,689 0,740 0,633 0,685
YSA 0,573 0,880 0,150 0,630
DO 0,900 1,000 0,890 0,910
NB 0,693 0,750 0,617 0,780
DVM 0,648 0,790 0,450 0,640
lasso kNN 0,639 0,740 0,500 0,632
YSA 0,566 0,770 0,383 0,543
DO 0,909 1,000 0,850 0,933
NB 0,620 0,700 0,517 0,637
DVM 0,664 0,700 0,617 0,660
rfe kNN 0,636 0,730 0,517 0,653
YSA 0,575 0,660 0,467 0,508
DO 0,775 1,000 0,750 0,753
NB 0,744 0,750 0,733 0,757
DVM 0,671 0,710 0,633 0,667
limma kNN 0,633 0,690 0,567 0,630
YSA 0,523 0,720 0,300 0,530

DO 1,000 1,000 1,000 1,000
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Meme kanseri veri setine ait sonuglar1 igeren Tablo 4.4. incelendiginde,
varFilter dznitelik segim ydntemi uygulandiktan sonra DO siiflama yontemi ile elde
edilen modelin performansi diger yontemlere gore daha iyidir. Performans degerleri
birbirine yakin olan kNN ile YSA ise DO'den sonra gelmektedir. NB ile elde edilen
siniflama modelinin performanst kNN ve YSA ile olusturulan simiflama modellerinin
performanslarina gore daha diisiiktiir. Duyarlilik degerinin diisiik oldugu DVM ile
elde edilen simflama modelinin performans degerleri ise diger yontemler ile elde
edilen simflama modelleri igerisinde genel olarak en diistiktiir.

nsFilter Oznitelik se¢im yonteminin kullamilmasi ile olusturulan simflama
modellerinin performanslarina ait sonuglar varFilter ile benzerdir. En iyi performans
DO yontemi ile elde edilmistir. DO'den sonra sirasiyla KNN ve YSA yontemleri ile
elde edilen siniflama modellerinin performanslar1 gelir. Diger simflama yontemlerine
gore daha diisiik performans degerlerine sahip olan NB ve DVM ile olusturulan
modellerin performans degerleri aynidir.

rf ile secilen Oznitelikler ile olusturulan siniflama modelleri igerisinde en iyi
performansa varFilter ve nsFilter'da oldugu gibi DO yontemi ile ulasildi. DO
siniflama yontemini sirastyla NB, DVM ve kNN yontemlerinin performanslari takip
etmektedir. YSA yontemi ile elde edilen modelin 6zellikle dogruluk, segicilik ve
EAKA olgiileri agisindan performans: diger simflama ydntemlerine gore daha
diistiktiir.

lasso Oznitelik se¢im yonteminde de DO yontemi ile elde edilen simflama
modeli en iyi performansa sahiptir. NB'nin performans degerleri ise DO'ye gore
oldukca disiiktiir. Ancak diger simiflama yontemlerine gore daha iyidir. DVM ve
kNN yontemleri ile elde edilen siniflama modellerinin performans degerleri birbirine
yakindir ve YSA'dan daha iyi performansa sahiptirler. Diger siniflama yontemlerine
gore genel olarak en diigiik performansi olan yontem YSA'dir.

rfe Oznitelik se¢im yontemi sonrasinda elde edilen simiflama modelleri
arasinda DO daha iyi performansa sahiptir. NB, DVM ve kNN simflama
yontemlerinin performans degerleri yaklasik olarak birbirine yakindir. lasso ve rf
Oznitelik secim yontemlerinde oldugu gibi rfe 6znitelik se¢im yonteminde de YSA en
diisiik performansa sahip simflama yontemidir. Son olarak, limma 6znitelik se¢im

yontemi kullanilarak elde edilen simflama modelleri arasinda en iyi performans DO
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yontemi ile elde edilmistir. DOden sonra NB'nin performans: gelmektedir. DVM ile
kNN yontemlerinin performans degerleri birbirine yakindir ve YSA'dan daha iyidir.
Simiflama yontemleri ile elde edilen modeller arasinda YSA en diisiik performansa

sahiptir. Elde edilen sonuglar grafikler araciligiyla da Sekil 4.4. te verilmistir.
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Sekil 4.4. Meme kanseri veri seti i¢in farkli 6znitelik se¢im yontemlerinde siniflama

yontemlerinin

dogruluk (A), duyarlilik (B), secicilik (C) ve EAKA (D)

performanslarimin karsilastirilmasi.
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Meme kanseri veri setinde simflama yontemleri ile elde edilen modeller
icerisinde genel olarak YSA daha diisiik, DO daha yiiksek performansa sahiptir.
Cogunlukla lasso, limma ve rf Oznitelik se¢im yontemlerinin kullamlmas: ile elde

edilen simflama modellerinin basarisi1 daha yiiksektir.

Tablo 4.5. Prostat kanseri veri setinde Oznitelik secim ydntemleriyle belirlenen
ozmitelikler kullanilarak olusturulan simflama modellerinin performanslarimn
karsilastirilmasi.

Oznitelik Smiflama
Sec¢im Yontemi Yontemi Dogruluk  Duyarhihk Secicilik EAKA
NB 0,700 0,666 0,727 0,697
DVM 0,600 0,666 0,545 0,606
varFilter kNN 0,600 0,666 0,545 0,606
YSA 0,500 0,555 0,454 0,505
DO 0,845 0,810 0,990 0,858
NB 0,600 0,666 0,545 0,606
DVM 0,800 0,666 0,909 0,809
nsFilter kNN 0,650 0,540 0,860 0,660
YSA 0,650 0,777 0,545 0,650
DO 0,900 1,000 0,870 0,888
NB 0,644 0,636 0,650 0,646
DVM 0,596 0,561 0,625 0,605
rf kNN 0,583 0,482 0,675 0,580
YSA 0,493 0,231 0,801 0,550
DO 0,835 0,850 0,820 0,840
NB 0,618 0,586 0,650 0,625
DVM 0,578 0,511 0,625 0,598
lasso kNN 0,581 0,614 0,550 0,604
YSA 0,506 0,275 0,750 0,500
DO 0,870 1,000 0,850 0,875
NB 0,454 0,325 0,583 0,483
DVM 0,504 0,557 0,450 0,532
rfe kNN 0,568 0,454 0,675 0,628
YSA 0,543 0,350 0,750 0,502
DO 0,800 1,000 0,620 0,820
NB 0,682 0,611 0,750 0,673
DVM 0,581 0,561 0,600 0,585
limma kNN 0,580 0,664 0,500 0,650
YSA 0,569 0,307 0,825 0,570
DO 0,950 1,000 0,900 0,960

Prostat kanseri veri setine ait sonuglar1 igeren Tablo 4.5. incelendiginde, varFilter
oznitelik segim yontemi uygulandiktan sonra DO simflama yontemi ile elde edilen

modelin performans1 diger yontemlere gore ¢ok daha iyidir. NB yontemi ile
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olusturulan modelin basaris1 ise DO ydnteminden sonra gelmektedir; fakat diger
yontemlere gore daha iyidir. DVM ve kNN yontemlerinin kullanilmasiyla elde edilen
siniflama modellerinin ise performans degerleri aynidir. Bu performans degerleri NB
yontemi ile elde edilen simflama modelinin performans degerlerine gore daha diisiik
iken; YSA yontemi ile olusturulan siniflama modelinin performans degerlerine gore
daha iyidir.

nsFilter Oznitelik se¢cim yOnteminin kullamlmas: ile olusturulan simiflama
modelleri arasinda en iyi performansa DO yontemi ile ulasildi. DO modelinin
basarisim DVM takip etmektedir. Performans degerlerinin genelde iyi oldugu NB ise
prostat kanseri veri setinde nsFilter Oznitelik se¢im yoOnteminde en diisiik
performansa sahip siniflama yontemidir.

rf ile secilen Oznitelikler araciligiyla olusturulan simflama modelleri
icerisinde en iyi performansa varFilter ve nsFilter'da oldugu gibi DO yontemi ile
ulasildi. DO simiflama yontemini ise performans degerleri birbirine yakin olan NB,
DVM ve kNN yontemleri takip etmektedir. Simflama yontemleri igerisinde YSA'ya
ait modelin segicilik performanst DO'ye yakindir. Ancak duyarlilik performans
Olgiisli degeri basta olmak tizere YSA'nin performansi diger simflama yontemlerine
gore daha diistiktiir.

lasso oznitelik secim yonteminde en iyi performans olciisii degerleri DO
siniflama yontemi ile elde edilmistir. NB, KNN ve DVM yontemleri ile olusturulan
siniflama modellerinin performans dlgiisii degerleri birbirine yakindir ve DO'den
sonra gelmektedir. rfda oldugu gibi YSA yonteminin segicilik degeri harig
performans Sl¢iisii degerleri diger yontemlere gore diisiiktiir.

rfe Oznitelik se¢im yOnteminin kullamlmasi ile olusturulan siniflama
modelleri siralamasinda en iyi model DO'niindiir. DO'den sonra kNN ve DVM
siniflama yontemleri ile olusturulan modellerin performans: gelmektedir. En diisiik
performansa sahip olan simiflama modeli nsFilter'da oldugu gibi NB yontemi ile elde
edilmistir.

Son olarak, limma 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak elde edilen simiflama
modelleri arasinda en iyi performans DO ydntemi ile elde edilmistir. NB yontemi ile
olusturulan simflama modelinin performans degerleri DO'den sonra gelir.

Performans olgiisii degerleri birbirine yakin olan DVM ve kNN yontemleri ile NB'ye
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gore daha diislik, YSA'ya gore daha yiiksek performansa sahip simflama modelleri

elde edilmistir. Elde edilen sonuglar grafikler araciligiyla da Sekil 4.5. te verilmistir.
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Prostat kanseri veri setinde simiflama yontemleri ile elde edilen modeller
icerisinde genel olarak DO daha yiiksek, YSA daha diisiik performansa sahiptir.
Genel olarak rfe 6znitelik se¢im yontemlerinin kullamlmasi ile elde edilen simflama
modellerinin basaris1 daha diisiiktiir. Ozellikle limma ve nsFilter &znitelik se¢im

yontemlerinde DO'niin basaris1 daha iyidir.

Tablo 4.6. Losemi veri setinde znitelik se¢cim yontemleriyle belirlenen &znitelikler
kullamlarak olusturulan siniflama modellerinin performanslarimn karsilastirilmasi.

Oznitelik Simiflama
Secim Yontemi  Yontemi Dogruluk Duyarhhk Secicilik EAKA
NB 1,000 1,000 1,000 1,000
DVM 0,937 0,800 1,000 0,900
varFilter kNN 1,000 1,000 1,000 1,000
YSA 0,750 1,000 0,640 0,701
DO 0,967 0,950 1,000 0,975
NB 0,801 0,714 0,888 0,815
DVM 0,895 0,860 0,930 0,900
nsFilter kNN 0,937 0,833 1,000 0,900
YSA 0,900 0,800 1,000 0,900
DO 0,938 0,900 1,000 0,919
NB 0,891 0,971 0,773 0,954
DVM 0,937 1,000 0,867 0,971
rf kNN 0,922 0,985 0,807 0,915
YSA 0,840 0,946 0,680 0,870
DO 0,960 1,000 0,950 0,965
NB 0,906 1,000 0,853 0,981
DVM 0,971 0,980 0,932 0,975
lasso kNN 0,937 1,000 0,867 0,945
YSA 0,971 0,980 0,932 0,975
DO 0,985 1,000 0,980 0,985
NB 0,816 0,811 0,827 0,815
DVM 0,948 0,960 0,920 0,955
rfe kNN 0,985 1,000 0,960 0,985
YSA 0,708 0,850 0,547 0,685
DO 0,780 0,650 0,923 0,793
NB 0,937 1,000 0,867 0,950
DVM 0,940 0,962 0,930 0,955
limma kNN 0,953 1,000 0,887 0,968
YSA 0,985 0,975 1,000 0,990
DO 1,000 1,000 1,000 1,000

Losemi veri setine ait sonuglar1 igeren Tablo 4.6. incelendiginde, varFilter 6znitelik
se¢im yontemi uygulandiktan sonra NB ve kNN simiflama yontemleri ile elde edilen

modellerin performans: digerlerine gore daha iyidir. Sirasiyla DO ve DVM
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yontemleri ile elde edilen simiflama modellerinin performanslar birbirine yakindir ve
NB ile kNN'den sonra gelmektedir. YSA ile olusturulan simiflama modelinin
performans Ol¢iisii degerleri ise digerlerine gore daha diisiiktiir.

nsFilter Oznitelik se¢im yonteminin kullanilmasi ile olusturulan siniflama
modelleri arasinda en iyi basar1 DO yontemi ile elde edilmistir. DO'den sonra
sirasiyla KNN, YSA, DVM ve NB yontemleri ile olusturulan siniflama modellerinin
performanslart gelmektedir. YSA yontemi ile elde edilen simiflama modelinin
performansi1 varFlter'a gore olduk¢a iyidir. nsFilter'da NB yontemi ile olusturulan
siniflama modelinin performans 6l¢iisii degerleri biraz daha diisiiktiir.

rf ile segilen Oznitelikler araciliftyla olusturulan simflama modelleri
icerisinde DO ve DVM yéntemlerinin performans degerleri birbirine yakindir ve en
iyi performansa sahiptirler. Sonrasinda kNN ve NB ile elde edilen simiflama
modellerinin performanslar1 gelmektedir. YSA'ya ait siniflama modeli ise daha
diisiik performans Sl¢iisii degerlerine sahiptir.

lasso dznitelik se¢im yonteminde ise DO ydntemi ile elde edilen simiflama
modeli en iyi performansa sahiptir. YSA ve DVM'nin performans degerleri aynidir
ve DO'den sonra gelmektedir. kNN ve NB yodntemleri ile olusturulan simflama
modellerinin performans degerleri ise birbirine yakindir. Ancak kNN'nin daha iyidir.
NB yontemi ile daha diisiik performans 6l¢iisii degerlerine sahip simflama modeli
elde edilmistir.

rfe Oznitelik se¢im yontemi sonrasinda elde edilen simiflama modelleri
arasinda kNN en iyi performansa sahiptir. Sirasiyla DVM ve NB yontemleri ile elde
edilen siniflama modellerinin performanslart kNN'den sonra gelmektedir. YSA ise
en diisiik performans olciisii degerlerine sahip simflama yontemidir. Ik kez DO
yontemi ile olusturulan simflama modelinin performansi kNN, DVM ve NB'den
sonra, YSA'dan dnce yer aldi.

Son olarak, limma 6znitelik se¢im yontemi kullamlarak elde edilen simflama
modelleri arasinda en iyi performans DO yontemi ile elde edilmistir. DO den sonra
sirasiyla YSA, kNN, DVM ve NB yontemleri ile olusturulan siniflama modellerinin
performanslart gelmektedir. YSA yontemi ile elde edilen siniflama modelinin
performansinin iyi oldugu nadir durumlardan biridir. nsFilter ve lasso’da oldugu gibi

NB yontemi ile daha diisiik performans 6l¢iisii degerlerinin oldugu simiflama modeli
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olusturulmustur. Elde edilen sonucglar grafikler araciligiyla da Sekil 4.6.°da

verilmistir.
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Sekil 4.6. Losemi veri seti ic¢in farkli Oznitelik secim yontemlerinde simflama

yontemlerinin dogruluk (A), duyarlilik (B),
performanslarimin karsilastirilmasi.

secicilik (C) ve EAKA (D)
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Losemi veri setinde simiflama yontemleri ile elde edilen modeller icerisinde
DO yontemi ile olusturulan siiflama modellerinin basaris1 ¢ogunlukla daha iyidir.
YSA ve NB simflama yontemleri ile elde edilen modellerin performans degerleri
diger simflama yontemlerine gbre daha disiiktiir. Diger simflama yontemlerinin de
genel olarak performanslar1 iyidir. Kullanilan 6znitelik se¢im yontemleri igerisinde
siniflama yontemlerinin en iyl performansa sahip oldugu 6znitelik se¢im yontemleri
ise lasso ve limma’dir.

Caligmada ele alinan mikrodizi gen ifade verilerine ait Tablo 4.1. ile Tablo
4.6. araligindaki tablolarda yer alan DO simiflama modeli sonuglari, 6znitelik se¢im
yontemlerinin kullamlmasi ile olusturulan DO modellerine aittir. DO dznitelik se¢im
islemini kendi i¢inde yaptidi i¢in tez calismasinda kullamlan veri setlerinde 6znitelik
secim yontemi uygulamadan DO yonteminin kullamlmasiyla olusturulan simflama
modellerinin performanslar1 da elde edilmistir. DO yapisi icerisinde dznitelik se¢im
isleminin ne sekilde gergeklestigi basta olmak iizere, gizli tabakalar igerisinde
isleyisin tam olarak nasil oldugu ile ilgili agiklayicit tam bilgi heniiz yoktur. Ayrica
mikrodizi gen ifade verileri gibi biiyiik veri setleri tizerinde ¢alisirken hiz ve bellek
gibi bilgisayar kaynakli sorunlar ile karsilasma olasiligi da yiiksektir. Dolayisiyla
Oznitelik se¢imi gibi veri setinin boyutunu azaltan islemlerin yapilmadan analize
gecilmesi ayr1 bir dezavantaj da olabilir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan her bir veri
seti lizerinde Oznitelik se¢im yOntemlerini uygulamadan ve Oznitelik se¢im
yontemlerinin uygulanmas1 ile DO simflama modelleri elde edilmistir. Bdylece veri
setleri iizerinde, DO acisindan iki durum arasinda ne kadar farklilik oldugu Tablo
4.7."de yer alan sonuglar ile gosterilmeye ¢alisilmistir. Tablo incelendiginde, akciger
kanseri veri setinde DO yontemi ile elde edilen simflama modelleri icerisinde limma
Oznitelik secim yontemi uygulandiginda en iyi performansta; rfe Oznitelik secim
yontemi uygulandiginda ise en diisiik performansta DO simflama modelleri elde
edilmistir. Oznitelik secim yontemi uygulamadan olusturulan DO simflama
modelinin performanst ise rfe Oznitelik se¢im yOnteminin uygulanmasi ile
olusturulan DO siiflama modelinin performans degerlerinden genel olarak daha iyi
iken; varFilter, nsFilter, rf, lasso ve o6zellikle limma 6znitelik se¢im yontemlerinde
elde edilen DO simflama modellerinin performans &lciisii degerlerine gore daha

duistiktiir.
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Tablo 4.7. Gergek veri setlerinde 6znitelik se¢im yontemi uygulamadan ve 6znitelik
secim yontemlerini uygulayarak DO yontemi kullanilmasi ile olusturulan siniflama
modellerinin performanslarinin karsilagtirilmasi.

Veri Seti Oznitelik Secim Dogruluk Duyarhhk Secicilik EAKA
- 0,923 1,000 0,850 0,909

varFilter 0,951 1,000 0,923 0,945

nsFilter 0,933 1,000 0,926 0,950

Akciger rf 0,970 1,000 0,965 0,976
lasso 0,965 0,955 0,970 0,961

rfe 0,733 1,000 0,700 0,753

limma 0,986 1,000 0,975 0,988

- 0,975 0,970 0,990 0,975

varFilter 0,975 0,970 0,980 0,985

nsFilter 0,988 0,985 0,992 0,990

Lenfoma rf 0,949 1,000 0,900 0,960
lasso 1,000 1,000 1,000 1,000

rfe 0,900 1,000 0,850 0,950

limma 1,000 1,000 1,000 1,000

- 0,870 1,000 0,850 0,865

varFilter 0,885 0,845 0,985 0,880

nsFilter 0,910 0,902 0,928 0,915

RahimAgz rf 0,862 1,000 0,823 0,836
lasso 0,925 1,000 0,923 0,952

rfe 0,865 0,950 0,850 0,865

limma 0,965 1,000 0,929 0,985

- 0,815 0,980 0,810 0,830

varFilter 0,797 0,840 0,790 0,800

nsFilter 0,818 0,960 0,800 0,810

Meme rf 0,900 1,000 0,890 0,910
lasso 0,909 1,000 0,850 0,933

rfe 0,775 1,000 0,750 0,753

limma 1,000 1,000 1,000 1,000

- 0,750 1,000 0,700 0,785

varFilter 0,845 0,810 0,990 0,858

nsFilter 0,900 1,000 0,870 0,888

Prostat rf 0,835 0,850 0,820 0,840
lasso 0,870 1,000 0,850 0,875

rfe 0,800 1,000 0,620 0,820

limma 0,950 1,000 0,900 0,960

- 0,932 0,990 0,875 0,910

varFilter 0,967 0,950 1,000 0,975

nsFilter 0,938 0,900 1,000 0,919

Losemi rf 0,960 1,000 0,950 0,965
lasso 0,985 1,000 0,980 0,985

rfe 0,780 0,650 0,923 0,793

limma 1,000 1,000 1,000 1,000
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DO modellerine ait sonuglar1 igeren Tablo 4.7. incelendiginde, lenfoma veri
setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde, DO yontemi ile elde edilen
siniflama  modelleri igerisinde lasso ve limma oOznitelik seg¢im yontemleri
uygulandiginda en iyi performansta; rfe Oznitelik secim yontemi uygulandiginda ise
en diisik performansta DO simflama modelleri elde edilmistir. Oznitelik se¢im
yontemi uygulamadan olusturulan DO simiflama modelinin performansi ise rf ve rfe
oznitelik se¢im yontemlerinin uygulanmasi ile olusturulan DO  simflama
modellerinin performans degerlerinden genel olarak daha iyi iken; lasso ve limma
oznitelik secim yontemlerinde elde edilen DO smiflama modellerinin performans
degerlerine gore daha diisliktiir. varFilter ve nsFilter 6znitelik se¢im yontemlerinde
elde edilen DO simiflama modellerinin performans degerlerine yakin performansa
sahiptir.

Rahim agz kanseri veri setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde,
DO yontemi ile elde edilen simflama modelleri igerisinde limma &znitelik secim
yontemi uygulandiginda en iyi performansta; rfe Oznitelik se¢im yoOntemi
uygulandiginda ise en diisiik performansta DO smiflama modelleri elde edilmistir.
Oznitelik secim ydntemi uygulamadan olusturulan DO siuflama modelinin
performansi ise rf ve rfe Gznitelik se¢im yontemlerinin uygulanmasi ile olusturulan
DO smmflama modellerinin performans dlgiisii degerlerinden genel olarak daha iyi
iken; varFilter, nsFilter, lasso ve Ozellikle limma 6znitelik se¢im yontemlerinde elde
edilen DO siniflama modellerinin performans &l¢iisii degerlerine gore daha diisiiktiir.

Meme kanseri veri setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde, DO
yontemi ile elde edilen simflama modelleri igerisinde limma Oznitelik se¢im yontemi
uygulandiginda en iyi performansta; rfe Oznitelik se¢im yontemi uygulandiginda ise
en diisiik performansta DO siiflama modelleri elde edilmistir. Oznitelik se¢im
yoéntemi uygulamadan olusturulan DO simiflama modelinin performans: ise varFilter,
nsFilter ve rfe Oznitelik se¢im ydntemlerinin uygulanmasi ile olusturulan DO
simflama modellerinin performans degerlerinden genel olarak daha iyi iken; rf, lasso
ve oOzellikle limma oznitelik se¢im yontemlerinde elde edilen DO simflama
modellerinin performans degerlerine gore daha diisiiktiir.

Prostat kanseri veri setinde DO modellerine ait sonuclar incelendiginde, DO

yontemi ile elde edilen simiflama modelleri igerisinde nsFilter ve limma Oznitelik
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secim yontemleri uygulandiginda en iyi performansta; rfe Oznitelik se¢im yontemi
uygulandiginda ise en diisiik performansta DO simflama modelleri elde edilmistir.
Genellikle Oznitelik segim ydntemi uygulamadan olusturulan DO  smiflama
modelinin performans Olgiisii degerleri ise Oznitelik se¢im yontemleri uygulayarak
elde edilen DO siiflama modellerinin performans dlgiisii degerlerine gore daha
diistiktiir.

Losemi veri setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde, DO yontemi
ile elde edilen simflama modelleri igerisinde limma Oznitelik se¢im yontemi
uygulandiginda en iyi performansta; rfe Oznitelik secim yontemi uygulandiginda ise
en diisiik performansta DO siiflama modelleri elde edilmistir. Oznitelik segim
yontemi uygulamadan olusturulan DO simflama modelinin performans1 ise rfe
oznitelik se¢im ydnteminin uygulanmasi ile olusturulan DO simflama modelinin
performans ol¢iisii degerlerinden genel olarak daha iyi iken; varFilter, rf, lasso ve
ozellikle limma Oznitelik secim yontemlerinde elde edilen DO simiflama modellerinin
performans olgiisii  degerlerine gore daha disiiktiir. nsFilter Oznitelik se¢im
yonteminde elde edilen DO simflama modelinin performans 6lgiisii degerleri ile
oznitelik secim ydntemi uygulamadan olusturulan DO smmflama modelinin

performans Ol¢iisti degerleri birbirine yakindir.
4.2. Benzetim Cahsmasma Ait Bulgular

Mikrodizi gen ifade verilerine ait benzetim calismasi ile elde edilen bnz-1,
bnz-2, bnz-3 ve bnz-4 veri setleri lizerinde bin tekrar ile varFilter, rf, lasso, rfe ve
limma Oznitelik se¢im yontemleri ile Onemli Oznitelikler seg¢ilmistir. Secilen
oznitelikler ile NB, DVM, kNN, YSA ve DO yontemleriyle olusturulan simflama
modellerinin dogruluk, duyarlilik, segicilik ve EAKA seklinde performans olgiileri
elde edilmistir. Her bir veri setine iliskin elde edilen degerler tablolar ile verilmistir.

Ozmnitelik secim yontemleri ile secilen oznitelikler kullamlarak simflama
yontemleri ile olusturulan simflama modelleri sayesinde elde edilen tahminler
iizerinden model performans Olgiileri hesaplanmustir. Farkli veri setlerinde, farkli
Oznitelik se¢cim yoOntemlerinde ve farkli simflama yOntemlerinde olusturulan
siniflama modellerine ait elde edilen performans 6lgiisii degerleri karsilagtirilmstir.

[k olarak bnz-1 veri setine ait elde edilen sonuclar Tablo 4.8."de verilmistir.
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Tablo 4.8. Bnz-1 veri setinde Oznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen 6znitelikler
kullanilarak olusturulan simiflama modellerinin performanslarinin karsilagtirilmasi.

Oznitelik Simflama
Sec¢im Yontemi Yontemi Dogruluk  Duyarhhk Secicilik EAKA
NB 0,978 0,990 0,970 0,985
DVM 0,955 0,945 0,970 0,960
varFilter kNN 0,950 0,935 0,980 0,970
YSA 0,940 1,000 0,930 0,955
DO 0,900 0,870 0,963 0,933
NB 0,985 0,975 1,000 0,990
DVM 0,955 0,925 0,975 0,965
rf kNN 0,962 0,925 1,000 0,975
YSA 0,675 0,575 0,775 0,650
DO 0,975 1,000 0,950 0,985
NB 1,000 1,000 1,000 1,000
DVM 0,985 1,000 0,975 0,990
lasso kNN 0,985 1,000 0,975 0,990
YSA 0,712 0,675 0,750 0,709
DO 0,988 1,000 0,980 0,995
NB 0,965 0,950 1,000 0,965
DVM 0,965 0,950 1,000 0,965
rfe kNN 0,965 0,950 1,000 0,965
YSA 0,688 0,775 0,600 0,605
DO 0,710 0,680 0,750 0,700
NB 0,985 0,975 1,000 0,990
DVM 0,948 0,900 0,975 0,955
limma kNN 0,962 0,950 0,975 0,960
YSA 0,588 0,600 0,575 0,672
DO 0,985 1,000 0,975 0,990

Bnz-1 veri setine ait sonuglar incelendiginde, varFilter hari¢ Oznitelik segim
yontemlerinde YSA yontemi ile elde edilen simiflama modellerinin basaris1 diger
modellerin basarisina gore oldukga diisiiktiir. NB, DVM, kNN ve DO ydntemlerinin
performans Olglisii  degerleri ise daha yiiksektir. Diger Oznitelik seg¢im
yontemlerinden farkli olarak rfe &znitelik secim ydnteminde, DO ile elde edilen
siniflama modelinin performanst YSA yontemi ile elde edilen simflama modelinin
performans1 gibi diisiiktiir. Cogunlukla NB, DVM ve kNN siiflama yontemleri
birbirine yakin performans dl¢iisii degerlerine sahiptir. DO siiflama yontemi ile elde
edilen modellerin diger modellere gore performans Olgiisii degerlerinin daha iyi
oldugu durumlar vardir. lasso ile segilen Oznitelikler kullamlarak siniflama

yontemleri ile olusturulan simiflama modelleri daha iyi performans gostermistir.



Elde edilen sonuclar grafikler araciligiyla da Sekil 4.7."de verilmistir.
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Sekil 4.7. Bnz-1 veri seti icin farkli Oznitelik se¢cim yontemlerinde simflama
yontemlerinin - dogruluk (A), duyarlilik (B), segicilik (C) ve EAKA (D)
performanslarimin karsilastirilmasi.

Sekil 4.7. incelendiginde, rf, lasso, rfe ve limma oOznitelik se¢im yontemlerinde

olusturulan YSA siiflama modelleri diisiik performans degerlerine sahiptir. DO
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yontemi ile elde edilen simiflama modellerinin igerisinde, rfe Oznitelik se¢im
yonteminde olusturulan DO modelinin performans: digerlerine gore daha diisiiktiir.
Diger durumlarda olusturulan siniflama modellerinin performans 6l¢iisii degerleri ise

birbirine yakindir ve oldukg¢a yiiksektir.

Tablo 4.9. Bnz-2 veri setinde Oznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen &znitelikler
kullanilarak olusturulan simiflama modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi.

Oznitelik Smiflama

Secim Yontemi Yontemi Dogruluk Duyarhihk  Secicilik EAKA
NB 1,000 1,000 1,000 1,000

DVM 0,933 0,875 1,000 0,940

varFilter KNN 0,933 1,000 0,889 0,945
YSA 0,666 1,000 0,285 0,650

DO 0,933 0,995 0,873 0,931

NB 0,983 0,967 1,000 0,980

DVM 0,933 0,900 0,967 0,950

rf KNN 0,983 0,967 1,000 0,980
YSA 0,517 0,433 0,600 0,550

DO 0,985 1,000 0,980 0,995

NB 0,983 0,967 1,000 0,980

DVM 0,983 0,967 1,000 0,980

lasso KNN 0,967 0,967 0,967 0,970
YSA 0,783 0,767 0,800 0,800

DO 1,000 1,000 1,000 1,000

NB 0,967 0,933 1,000 0,970

DVM 0,967 0,933 1,000 0,970

rfe KNN 0,950 0,933 0,967 0,960
YSA 0,683 0,670 0,700 0,682

DO 0,820 1,000 0,700 0,820

NB 0,983 0,967 1,000 0,980

DVM 0,900 0,900 0,900 0,890

limma KNN 0,933 0,933 0,933 0,930
YSA 0,700 1,000 0,400 0,800

DO 1,000 1,000 1,000 1,000

Bnz-2 veri setine ait sonuglar incelendiginde, Oznitelik se¢im yOntemlerinin her
birinde en diisiik performans 6l¢iisii degerleri YSA yontemi ile elde edilen siniflama
modellerinde elde edilmistir. rfe dznitelik se¢im ydnteminde DO ile elde edilen
siiflama modelinin performans: diger DO modellerine gore daha diisiiktiir. Genel
olarak NB, DVM ve kNN siniflama yontemleri ile elde edilen modeller birbirine
yakin ve oldukga iyi performans 6l¢iisii degerlerine sahiptir. lasso ve limma Oznitelik

secim yontemlerinde DO yontemi ile elde edilen modellerin diger modellere gdre
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performans Olgiisii degerleri daha yiiksektir. varFilter, lasso ve limma ile secilen
Oznitelikler kullanilarak simiflama yontemleri ile olusturulan simiflama modelleri
daha iyi performans gostermislerdir. Elde edilen sonuglar grafikler araciligiyla da
Sekil 4.8. de verilmistir.
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Sekil 4.8. Bnz-2 veri seti icin farklt Oznitelik se¢cim yontemlerinde simflama
yontemlerinin  dogruluk (A), duyarlilik (B), segicilik (C) ve EAKA (D)
performanslarinin kargilagtirilmasi.

Sekil 4.8. incelendiginde, genel olarak Oznitelik se¢im yontemlerinde olusturulan
YSA simflama modelleri diisiik performans 6lgiisii degerlerine sahiptir. NB, DVM
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ve kNN smiflama yontemlerinin performans 06l¢lisii degerleri birbirine yakindir ve
yaklagik olarak %80'in iizerindedir. DO ydntemi ile elde edilen simflama
modellerinin icerisinde ise rfe 6znitelik se¢im yonteminde olusturulan DO modelinin

performansi digerlerine gore oldukca diisiiktiir.

Tablo 4.10. Bnz-3 veri setinde Oznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen &znitelikler
kullamlarak olusturulan simflama modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi.

Oznitelik Smiflama
Secim Yontemi Yontemi Dogruluk Duyarhihk  Secicilik EAKA
NB 0,980 0,970 0,990 0,980
DVM 0,965 0,990 0,960 0,970
varFilter KNN 0,965 0,950 1,000 0,965
YSA 0,750 0,600 0,800 0,800
DO 0,985 0,980 0,990 0,990
NB 0,975 0,960 0,990 0,975
DVM 0,980 0,970 1,000 0,985
rf KNN 0,970 0,960 0,980 0,965
YSA 0,600 0,400 0,800 0,575
DO 0,975 1,000 0,875 0,978
NB 0,980 0,970 1,000 0,985
DVM 0,980 0,970 1,000 0,985
lasso KNN 0,970 0,970 0,970 0,970
YSA 0,770 0,800 0,750 0,750
DO 0,990 1,000 0,990 0,998
NB 0,960 1,000 0,920 0,970
DVM 0,980 0,970 1,000 0,985
rfe KNN 0,980 0,970 1,000 0,985
YSA 0,550 0,600 0,500 0,555
DO 0,955 1,000 0,910 0,965
NB 0,988 1,000 0,980 0,995
DVM 0,985 0,975 1,000 0,990
limma KNN 0,985 0,975 1,000 0,990
YSA 0,650 0,600 0,670 0,660
DO 1,000 1,000 1,000 1,000

Bnz-3 veri setine ait sonuglar incelendiginde, genel olarak YSA simflama yontemi
ile olusturulan modellerin performans ol¢iisii degerleri en diisiiktiir. NB, DVM ve
kNN simiflama yontemleri ile elde edilen modellerin performans diizeyleri birbirine
yakindir ve %90 1n tlizerindedir. Bnz-1 ve bnz-2 veri setlerinden farkli olarak bnz-3
verisinde rfe oznitelik segim yontemi ile DO simflama yonteminin kullamlmasiyla
elde edilen modelin performans 6l¢iisii degerleri daha iyi ¢ikmustir. varFilter, lasso ve

limma Oznitelik se¢im yOntemleri uygulandiktan sonra elde edilen simflama
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modelleri igerisinde DO ydntemi en iyi performans: gostermistir. Elde edilen

sonuglar grafikler araciligiyla da Sekil 4.9.'da verilmistir.
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Sekil 4.9. Bnz-3 veri seti icin farkli Oznitelik secim yontemlerinde simflama
yontemlerinin - dogruluk (A), duyarlilik (B), segicilik (C) ve EAKA (D)
performanslarimin karsilastirilmasi.
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Sekil 4.9. incelendiginde, c¢ogunlukla NB, DVM ve kNN simflama
yontemlerinin performans o6lgiisii degerleri birbirine yakindir ve DO’den sonra
geldikleri durumlar vardir. rf ve rfe 6znitelik se¢im yontemlerini uygulayarak YSA
ve DO smiflama yontemlerinin kullanilmas: ile elde edilen modellerin performans
Olgiisii  degerleri diger Oznitelik se¢im yOntemlerinde olusturulan modellerin
degerlerine gdre daha diisiiktiir. Oznitelik se¢im yontemlerinin her birinde YSA
siniflama yontemi ile elde edilen modellerin performans ol¢iisii degerleri diger

siniflama yontemlerininki kadar yliksek degildir.

Tablo 4.11. Bnz-4 veri setinde Oznitelik se¢im yontemleriyle belirlenen dznitelikler
kullanilarak olusturulan siniflama modellerinin performanslarinin karsilastirilmasi.

Oznitelik Smiflama
Secim Yontemi Yontemi Dogruluk Duyarhlik Secicilik EAKA
NB 0,933 0,875 0,995 0,940
DVM 0,940 0,880 1,000 0,950
varFilter KNN 0,933 0,875 0,995 0,940
YSA 0,555 0,600 0,520 0,550
DO 0,944 0,920 0,972 0,950
NB 0,955 0,930 1,000 0,960
DVM 0,950 0,915 0,985 0,950
rf kNN 0,955 0,930 1,000 0,960
YSA 0,600 0,610 0,560 0,576
DO 0,960 1,000 0,920 0,970
NB 0,957 0,914 1,000 0,960
DVM 0,971 0,943 1,000 0,975
lasso KNN 0,971 0,943 1,000 0,975
YSA 0,686 0,571 0,800 0,700
DO 0,980 0,960 1,000 0,985
NB 0,960 1,000 0,920 0,970
DVM 0,955 0,940 1,000 0,960
rfe KNN 0,955 0,940 1,000 0,960
YSA 0,686 0,400 0,971 0,665
DO 0,935 1,000 0,900 0,945
NB 0,990 1,000 0,980 0,995
DVM 0,990 1,000 0,980 0,995
limma KNN 0,986 0,971 1,000 0,990
YSA 0,700 0,800 0,600 0,710
DO 1,000 1,000 1,000 1,000

Tablo 4.11.°de verilen bnz-4 veri setine ait sonuglar incelendiginde, bnz-3 verisinde

oldugu gibi bnz-4 verisinde de rfe oznitelik secim yontemi ile DO simflama
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yonteminin kullamlmasiyla elde edilen modelin performans 6lciisii degerleri bnz-1
ve bnz-2 verisinde elde edilen DO simflama modeline gore daha iyi ¢ikmustir.
Oznitelik secim yontemleri icerisinde o6zellikle limma ve lasso Oznitelik segim
yontemleri uygulandiktan sonra siniflama yontemlerinin kullanilmasi ile elde edilen
modellerin performans Olglisii degerleri olduk¢a yiiksektir. Genel olarak YSA
siniflama yontemi ile olusturulan modellerin performans oOlgiisii degerleri diger
modellere gore oldukga diisiiktiir. NB, DVM ve kNN simiflama yontemleri ile elde
edilen modeller ise birbirine yakin performans 6l¢iisii degerlerine sahiptir.

Son olarak bnz-4 veri setine ait elde edilen sonuglar grafikler araciligiyla da
Sekil 4.10.'da verilmistir. Sekil incelendiginde, 6znitelik se¢im yontemlerinin her
birinde genel olarak DO simiflama yontemi ile elde edilen modellerin basaris1 daha
iyl iken; YSA simflama yontemi ile elde edilen modellerin basarisi daha diisiiktiir.
limma ve lasso Oznitelik secim yontemlerini uygulayarak simiflama yontemlerinin
kullamlmasi ile elde edilen simflama modellerinin performans olgiisii degerleri diger
Oznitelik se¢im yontemlerinde olusturulan simflama modellerinin performans olgiisii

degerlerine gore daha yiiksektir.
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Sekil 4.10. Bnz-4 veri seti i¢in farklt Oznitelik secim yontemlerinde simiflama
yontemlerinin  dogruluk (A), duyarlilik (B), secicilik (C) ve EAKA (D)
performanslarinin kargilagtirilmasi.

YSA'nin genisletilmis bigimi olan DO yapisinda ¢ok sayida gizli tabaka oldugu igin
Oznitelik se¢im isleminin nasil yapildiginin tam olarak agiklanamamasi ve mikrodizi
gen ifade verileri gibi biiyiik veri setleri iizerinde galisirken bilgisayar kaynakli
sorunlar ile karsilasma olasiliginin da yiiksek olmasi gibi durumlar, 6znitelik se¢im
yontemi uygulamadan DO ydntemini uygulamamn dezavantajlari sayilabilir.

Sik kullanilan klasik veri madenciligi stmflama yontemleri ile birlikte giderek
daha ¢ok tercih edilen DO ydnteminin de yer aldif1 bu tez ¢alismasinda, her bir veri
seti iizerinde 6znitelik se¢im ydntemlerinin uygulanmasi ile DO simflama modelleri
ve Oznitelik seg¢im yontemlerini uygulamadan DO simflama modelleri elde
edilmistir. Bdylece veri setleri iizerinde, DO agisindan iki durum arasinda ne kadar
farklilik oldugu gosterilmeye ¢alisilmustir.

Elde edilen sonuglar Tablo 4.12.'de yer almaktadir. Tabloda yer alan -

isareti 0znitelik se¢ciminin uygulanmadig durumu ifade etmektedir.
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Tablo 4.12. Benzetim calismasindan elde edilmis veri setlerinde Oznitelik se¢im
yontemi uygulamadan ve Oznitelik se¢im ydntemlerini uygulayarak DO ydntemi
kullamlmast  ile  olusturulan  simflama  modellerinin  performanslarimn
karsilastirilmasi.

Veri Setleri Oznitelik Secim

Yontemi Dogruluk Duyarhihk Secicilikk EAKA

- 0,786 0,750 0,976 0,827

varFilter 0,900 0,870 0,963 0,933

Bnz-1 rf 0,975 1,000 0,950 0,985
lasso 0,988 1,000 0,980 0,995

rfe 0,710 0,680 0,750 0,700

limma 0,985 1,000 0,975 0,990

- 0,736 0,707 0,927 0,750

varFilter 0,933 0,995 0,873 0,931

Bnz-2 rf 0,985 1,000 0,980 0,995
lasso 1,000 1,000 1,000 1,000

rfe 0,820 1,000 0,700 0,820

limma 1,000 1,000 1,000 1,000

- 0,845 0,815 0,985 0,855

varFilter 0,985 0,980 0,990 0,990

Bnz-3 rf 0,975 1,000 0,875 0,978
lasso 0,990 1,000 0,990 0,998

rfe 0,955 1,000 0,910 0,965

limma 1,000 1,000 1,000 1,000

- 0,889 0,808 0,977 0,862

varFilter 0,944 0,920 0,972 0,950

Bnz-4 rf 0,960 1,000 0,920 0,970
lasso 0,980 0,960 1,000 0,985

rfe 0,935 1,000 0,900 0,945

limma 1,000 1,000 1,000 1,000

DO modellerine ait sonuglar1 igeren Tablo 4.12. incelendiginde, bnz-1 veri setinde
DO yontemi ile elde edilen simflama modelleri icerisinde lasso 6znitelik secim
yontemi uygulandiginda en iyi performansta DO simflama modeli; rfe 6znitelik
secim ydntemi uygulandiginda ise en diisiik performansta DO simflama modeli elde
edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemi uygulamadan olusturulan DO simflama
modelinin performans &lgiisii degerleri rfe Oznitelik se¢im yonteminin uygulanmasi
ile olusturulan DO siiflama modelinin performans degerlerinden daha iyidir.
varFilter, rf, lasso ve limma 6znitelik se¢im yontemlerinde elde edilen DO siniflama
modellerinin  performans olgiisii  degerlerine gbre Oznitelik se¢im  yontemi
uygulamadan olusturulan DO siiflama modelinin performans 6l¢iisii degerleri daha

duistiktiir.
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Bnz-2 veri setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde, limma ve
ozellikle lasso oznitelik segcim ydntemleri uygulandiginda en iyi performansta DO
siniflama modelleri; rfe Oznitelik se¢im yontemi uygulandiginda ise en disiik
performansta DO simflama modeli elde edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemi
uygulamadan olusturulan DO simflama modelinin performansi ise rfe dznitelik se¢im
yonteminin uygulanmasi1 ile olusturulan DO simflama modelinin performans
degerlerine daha yakin iken; diger Oznitelik secim yontemlerinde elde edilen DO
siniflama modellerinin performans degerlerine gore daha diistiktiir.

Bnz-3 veri setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde, lasso ve
ozellikle limma Oznitelik secim yontemleri uygulandifinda en iyi performansta DO
siiflama  modelleri elde edilmistir. Oznitelik secim ydntemi uygulamadan
olusturulan DO simflama modelinin performans 6l¢iisii degerleri dznitelik se¢im
yontemlerinin uygulanmasi ile olusturulan DO simflama modellerinin performans
Olgiisii degerlerinden daha diistiktiir. Diger kosullarda ise elde edilen performans
degerleri birbirine yakindir.

Bnz-4 veri setinde DO modellerine ait sonuglar incelendiginde, bnz-3 veri
setine benzer sonuclar elde edilmistir. Ozellikle limma ve lasso dznitelik secim
yontemleri uygulandiginda en iyi performansta DO simflama modelleri elde
edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemi uygulamadan olusturulan DO simiflama
modelinin performans Olgiisii degerleri Oznitelik se¢im yontemlerinin uygulanmasi
ile olusturulan DO simflama modellerinin performans o6l¢ii degerlerine gore
diisiiktiir.

Bnz-1 ve bnz-2 veri setlerinde rfe 6znitelik se¢im yonteminin kullamlmasi ile
olusturulan DO simflama modelinin performans &lcii degerleri oldukca diisiiktiir.
Benzetim calismasi ile elde edilen dort veri setinde de lasso ve limma 6znitelik se¢im
yontemlerinde elde edilen DO siiflama modellerinin performans &lgii degerleri
diger durumlara gore daha yiiksektir. Genel olarak veri setlerinde Oznitelik se¢im
yontemi kullanmadan DO yonteminin uygulanmasi ile olusturulan simflama
modelinin performans 6l¢ii degerleri Oznitelik se¢cim yontemlerinin kullanilmasi ile
DO ydnteminin uygulanmasiyla elde edilen simflama modellerine gore daha diisiik

cikmustir.
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5. TARTISMA

Bu ¢alismada altis1 gergek dordii benzetim ¢alismasi ile elde edilen toplam on
farkli mikrodizi gen ifade verisi kullanilmistir. Akciger, lenfoma, rahim agzi, meme,
prostat ve 16semi kanser tiirlerine ait mikrodizi gen ifade verileri gergek veri setlerini,
bnz-1, bnz-2, bnz-3 ve bnz-4 veri setleri de benzetim c¢alismasindan elde edilen veri
setlerini olusturmaktadir. Veri setlerinin her biri, hasta ve saglikli olmak tizere iki
sinif icermektedir. Ayrica simflardaki Ornek sayilart bakimindan da dengeli bir
dagilima sahiptir. Akciger ve rahim agzi kanseri veri setlerinde 54675 Oznitelik
vardir. Meme, prostat kanseri, lenfoma ve 16semi veri setlerinde ise 22283 6znitelik
bulunmaktadir. Bnz-1 veri setinde iki yiiz elli, bnz-2 veri setinde ise bes yiiz, bnz-3
veri setinde yedi yiiz elli, bnz-4 veri setinde ise bin oznitelik vardir. Oznitelik
sayisimt azaltmak i¢in alti farkli Oznitelik se¢im yontemi kullamilmustir. Bunlar;
varFilter, nsFilter, rf, lasso, rfe ve limma'dir. Sadece nsFilter yontemi benzetim
caligmasindan elde edilen veri setlerinde uygulanmanustir. Veri setleri iizerinde
secilen onemli ve faydali oznitelikler kullamlarak NB, DVM, kNN, YSA ve DO
seklinde bes farkli simmiflama yontemi araciligtyla simflama  modelleri
olusturulmustur. Simflama yOntemleri uygulanirken verilerin %7571 egitim, %25'i
test i¢in kullamlmustir ve 5-kat capraz gegerlilik yapilnustir. Elde edilen modellerin
hasta-sagliklt simiflamasint ne kadar dogru yaptigim gosteren dogruluk, duyarlilik,
secicilik ve EAKA olmak tizere dort farkli model performans dl¢iisti hesaplanmstir.
Hesaplanan bu degerler ile her bir veri seti igin kullamlan oznitelik sec¢im
yontemlerinin siniflama yontemleri basarisina etkisi incelenmistir, yOntemler
arasinda karsilagtirmalar yapilmstir.

Mikrodizi gen ifade verilerinde ele alinan Gznitelik se¢im ydntemlerinin
kullanilan siniflama yontemlerinin performansina etkisi incelendiginde; genel olarak
lasso ve limma 6znitelik se¢im yontemlerinin kullamilmasi ile elde edilen veri setleri
iizerinde simflama yontemlerinin uygulanmasi ile olusturulan sinmiflama modellerinin
performans Ol¢ii degerleri daha yliksek hesaplanmigtir. Siniflama modelleri igerisinde
de ¢ogunlukla DO simflama yontemi ile olusturulan modellerin performans1 daha
iyidir. Fakat Oznitelik se¢cim yontemleri igerisinde rfe yonteminin kullanmilmasi ile
olusturulan DO simflama modellerinin performanslar1 daha diisiik ¢ikmistir. NB,
DVM ve kNN yontemleri kullanilarak elde edilen simmiflama modellerinin
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performanslar1 ise birbirine olduk¢a yakindir ve DO’den sonra gelmektedir. Diisiik
performans Olgiisii degerlerine sahip modeller ¢ogunlukla simiflama yontemi YSA
kullamldiginda elde edilmistir. Bazi durumlarda ise sirasiyla NB, DVM ve kNN
siniflama yontemleri ile elde edilen modellerin basaris1 daha diisiik ¢ikmustir.

Tez kapsamunda mikrodizi gen ifade verileri ile ilgili yapilan benzetim
calismasinda, mikrodizi gen ifade verilerinin genel 6zelligini yansitacak sekilde
ornek sayis1 az, Oznitelik sayis1 daha fazla olacak sekilde veriler tiiretilerek 6znitelik
se¢im ve siniflama yontemlerinin performanslari incelenmistir. Veri setlerinde 6rnek
sayilar1 aynmidir fakat Oznitelik sayisi artmaktadir. Genellikle, en iyi simflama
performansina DO simflama yontemi ile ulasilmistir. Ozellikle bnz-1 ve bnz-2 veri
setlerinde rfe &znitelik se¢im ydnteminin kullanilmasi ile olusturulan DO simflama
modellerinin performanslart daha diisiik ¢ikmustir. KNN, DVM ve NB simflama
yontemlerinin performans élciisii degerleri ise birbirine yakindir ve DO ydnteminden
sonra gelmektedir. YSA siniflama yontemi ile performans oOlglisii degerleri daha
diisiik olan modeller elde edilmistir. lasso ve limma Oznitelik se¢im yOntemleri
kullamldiginda simflama yOntemlerinin uygulanmasi ile elde edilen modellerin
performans Olgiisii degerleri daha iyidir. Kisacasi, gergek veri setleri sonuglarina
benzer sonuglar elde edilmistir.

DO yonteminin uygulanmas1 ile ilgili, ©6znitelik seg¢im isleminin
yapilmasina gerek olmadigt ile ilgili var olan bilgi dogrultusunda, veri setleri
iizerinde Oznitelik se¢imi yapilmadan DO simflama yontemini uygulayarak da DO
simiflama modelleri elde edilmistir. Calismanin amaci 6znitelik se¢im yontemlerinin
simiflama yontemleri basarisina etkisini gostermek oldugu igin yontemler arasinda
karsilastirmalarin yapilmast igin belli bir standartin olmasi agisindan kullamlan
simflama yOntemlerinin hepsi aynt islem basamaklarindan gegirilmistir. Boylece
oznitelik se¢im yontemlerinin uygulanmas: ile ve Oznitelik se¢im yOntemini
uygulamadan DO simflama modelleri  olusturulmustur.  Oznitelik  segimi
uygulamadan elde edilen DO simflama modellerinin performanslar1 &zellikle rf,
lasso ve limma oznitelik segim yontemlerinin uygulanmasi ile olusturulan DO
simflama modellerinin performanslarindan daha diisiik iken; rfe Oznitelik se¢im
yontemi uygulandiginda elde edilen DO simiflama modellerinin performanslarindan

daha iyidir. Dolayisiyla ¢alismada ele alinan veri setleri ve Oznitelik se¢im
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yontemleri kapsaminda rfe hari¢ diger 6znitelik se¢im ydntemlerinin kullanilarak DO
simflama modellerinin elde edilmesinin performansi artirdigr sdylenebilir. Mikrodizi
gen ifade verileri iizerinde DO ydnteminin bu sekilde bir uygulamasina daha 6nceki
calismalarda rastlanmamustir.

Literatiire bakildiginda kanser verileri iizerinde Oznitelik se¢iminin
yapilarak simflama yontemlerinin uygulanmasi ile elde edilen simflama modellerinin
performans Olgiileri araciligiyla karsilastirmalarinin yapildign calismalar vardir.
Ancak tizerinde calisilan veri setleri, uygulanan Oznitelik se¢im ile simflama
yontemleri ve kullamlan performans olgiileri her birinde farklidir. Ayrica DO
yonteminin hem mikrodizi gen ifade verileri lizerinde hem de simiflama amacl
uygulamasinin bulundugu caligsmaya literatiirde rastlanmamus olup yok denecek
kadar azdir.

Tez c¢alismasimn konusunu olusturan biyoinformatik, veri madenciliginde
siniflama yontemleri, 6znitelik se¢cim yontemleri ve model performans 6l¢iilerinin bir
arada yer aldigt son yillarda yapilan c¢alismalardan bazilar1 incelendiginde ise;
Demircioglu ve ark., 253 oOrnek ve 15154 tane genin bulundugu halka agik
yumurtalik kanseri gen veri kiimesini kullannuglardir. Veri setinde 253 tane 6rnegin
91 tanesi saglikli, 162 tanesi hastadir. Simiflama yapilirken %40°1 egitim, %60°1 test
verisi olacak sekilde rastgele ornekler segilmistir. Veri kiimesinde gen sayisi fazla
oldugu i¢in, Welch t testi ve Fisher korelasyon skorlama olmak iizere iki farkli
Oznitelik se¢im yontemi ile kNN ve DVM simflama yontemlerini kullanarak
modellerin dogruluk oranlarim karsilastirmuglardir. %2100 gibi yiiksek basari
oranlarina ulagilmistir (8). Devi ve ark., lenfoma ve kolon kanseri veri setleri
tizerinde ¢alismuglardir. Karsilikli bilgi tabanli Oznitelik se¢imi ile segilen
Oznitelikleri kullanarak kNN, DVM ve YSA simiflama yontemleri araciligiyla
sinifflama  modellerini  olusturmuglardir. Modellerin dogruluk degerleri elde
edilmistir. Kolon kanseri verisi i¢in karsilikli bilgi ile bulunan genler kullamlarak
siniflama yontemlerinin dogruluk degerleri KNN ile %61,29, YSA ile %61,29, DVM
(Radyal) ile %64,51, DVM (dogrusal) ile %74,19, DVM (pol) ile %64,51, DVM
(quad) ile %38,70 bulunmustur. Lenfoma veri setinde karsilikli bilgi ile bulunan
genler ile olusturulan simiflama yontemlerinin dogruluk degerleri YSA ile %2100,
kNN ile %90,9, DVM (Radyal) ile %90,9, DVM (dogrusal) ile %100, DVM (pol) ile
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%90,9, DVM (quad) ile %86,36 bulunmustur (112). Sina ve ark., kiigiik yuvarlak
mavi hiicre tiimori, kolon, 16semi, akciger ve prostat kanseri olmak iizere bes halka
acik mikrodizi gen ifade verisinde ¢alismuslardir. Yedi yontem ile Oznitelik se¢imi
yapmuglardir. Her bir veri seti icin DVM, NB ve karar agaci olmak tizere ii¢ simflama
yontemi ile olusturulan modellerin hata sonuglart bulunmustur. Bes veri setinde yedi
Oznitelik se¢cim yontemi ile DVM, NB ve karar agact simflama yontemleri
kullanilarak elde edilen modellerin hata oranlar1 karsilastirilmistir. NB igin %2 ile,
DVM igin %1,4 ile, karar agact igin %1,5 ile en diisiik hata oranlari, genler
arasindaki iliskiyi maksimum, artikligi minimum tutarak bir filtreleme yaklasinm
kullanan karinca koloni algoritmas1 igeren denetimsiz bir 6znitelik se¢im yonteminde
elde edilmistir (113). Jin ve ark., yaptiklar1 ¢alisma ile ¢oklu destek vektor veri
aciklama tabanli Oznitelik se¢im yontemini bes genel mikrodizi veri seti ilizerinde
uygulayarak hizli ve efektif oldugunu gostermeye calismislardir. Kolon, 16semi,
timOr ve novartis veri setleri {izerinde ortalama %90 1n iistiinde basar1 yakalanmustir.
Akciger kanseri verisinde ise istenilen basar1 yakalanamamustir (114). H. Banka ve S.
Dara, Hamming uzakligt yontemi ile hesaplanan ve yaklasik olarak Hamming
uzakliklarini kullanan yontem ile gen ifade verilerindeki 6nemli Gzniteliklerin daha
iyi performans ile bulunabilecegini géstermislerdir. Losemi, lenfoma ve kolon veri
setleri tlizerinde Oznitelik se¢im yontemi uygulanarak LibLinear, ¢ok katmanli
algitlama, DVM, rf ve karar agaci smflandiricilart ile bu yontemin basarisi
Olglilmiistiir. Diger Oznitelik secim yontemlerinin basarilar1 ile karsilastirilmustir.
%350 egitim, %50 test olarak veri seti ikiye bolinmiistiir ve 10-kat ¢apraz gegerlilik
yapilmigtir. Her bir veri seti igin farkli siniflama yontemlerinin performans: daha
yiksek ¢ikmustir (115). Chen ve ark., binlerce Oznitelikten daha az sayida onemli
olam oznitelikleri se¢mek igin karar agaci simflandiric ile birlikte pargacik siiriisii
optimizasyonunu on bir farkli kanser veri kiimesinde uygulanuslardir. Sonrasinda da
DVM, geriye yayilim sinir agi, kendi kendini diizenleyen harita, karar agaci gibi
yontemlerin simflama basarilari hesaplanmistir. DVM ile %72,46, geriye yayilim
sinir ag1 ile %42,58, kendi kendini diizenleyen harita ile %52,60, karar agaci ile
%93,14 siniflama basarist hesaplanmigtir (116). Shilaskar ve ark., ti¢ farkli veri
kiimesinde Oznitelik se¢imi yapmuslardir. Mesafe Olgiisiiyle siralanan Gznitelikler

se¢im islemi i¢in ileriye dogru se¢me, ileriye dogru ekleme ve geriye dogru elimine
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etme yontemleri kullamilarak Kkarsilastirilmistir. DVM'nin  simflama amaciyla
kullamldigi yontemde ileriye dogru ekleme yonteminin diger iki yonteme gore
sonuglarinin daha iyi oldugu goriilmiistiir (117). Lorena ve ark., 6znitelik se¢imi i¢in
yirmi li¢ farkli gen ifadesi verisinde Fisher’in dogrusal ayirma analizine bagli olan
BW oram yontemini kullanmiglardir. DVM, simflama yontemi olarak tercih
edilmistir (118). Kulkarni ve ark., ortak genetik programlama ve genetik
evrimlestirilmis karar agaclart simflandiricilarim simflama igin kullanmuslardir.
Ozmnitelik segimi icin ise t test ve ortak bilgi yontemlerinden yararlannuslardir.
Bagirsak kanseri verisinde yapilan testlerde ortak bilginin ve genetik programlamanin
kullanildig1 yapr ile %100 basar1 oram elde edilmistir. Algoritmanin gegerliligini test
etmek i¢in simflama sonucunda duyarlilik, dogruluk, secicilik ve ROC egrileri ile
sonuglar1 karsilagtirmuglardir. Gomiilii bir yap1 oldugu ic¢in performans agisindan
sarmal yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir (119). Peraz ve ark., diffiiz biiyiik
b-hiicreli lenf kanseri ve prostat kanseri veri setleri iizerinde student-t testi, ROC
egrisi analizi, wilcoxon testi ve bulanik gen filtreleme yontemleri ile 6znitelik se¢imi;
kNN, NB, DVM ve YSA simflama yontemleri ile siniflama yapilmistir. Yani; iki
veri seti ilizerinde dort farkli 6znitelik se¢im yontemi ve dort farkli simflama yontemi
uygulanmistir. Sonug olarak prostat verisinde bulamk gen filtreleme yontemi ile
belirlenen genler ile olusturulan simmiflama modellerinin daha iyi performans
gosterdigini  gozlemlemislerdir. Bulamk gen filtreleme yOntemiyle olusturulan
verilerin simflamasinda ise NB %94 simiflama performansiyla sonuncu sirada yer
almistir. Lenf veri setinde de bulanik gen filtreleme ile secilen genlerin simflama
performanslart yiiksektir. Bulamk gen filtreleme, olusturulan veri setlerinin
siniflandirilmasinda NB %97 ile sonuncu siradadir (120). Hu ve ark., meme, 16semi,
akciger, barsak, lenf, prostat ve yumurtalik olmak tizere yedi farkli kanser verisinde
C4.5, bagging C4.5, rf, adaboost C4.5 ve LibSVMs seklinde bes farkli simflama
yontemini karsilastirmislardir. Hu ve arkadaslari veri on isleme sonrasinda her veri
seti icin kesikli degere sahip elli gen segmislerdir. 10-kat ¢apraz gecerlilik uygulanan
yedi kanser verisine ait bes farkli simflama yonteminin dogruluk oranlari
karsilastirildiginda; en yiiksek dogru simflama ortalamasina sahip olan ydntem
%94,8 ile rf, ardindan %94,1 ile adaboost C4.5 olmustur. En sonda %88,3 ile
LibSVMs gelmektedir (121). Ling ve ark., beyin timori, akciger kanseri ve 16semi



97

mikrodizi verilerinde siniflama yOntemlerinin karsilastirilmasim yapmuslardir. Veri
setlerinde Oznitelik se¢imi yapilmustir. Daha sonra 10-kat c¢apraz gegerlilik
uygulamiglardir. Verilerin %90’ 1m egitim, %10’unu test i¢in kullanmiglardir. Karar
agaci, NB, DVM, kNN ve YSA olmak iizere bes farkli simflama yontemi
uygulamuslardir ve yontemleri dogru simflama oranlari ile karsilastirmislardir. Sonug
olarak veri setlerinde en iyi performans KNN yontemi ile elde edilmistir. KNN den
sonra en iyi performansit gosteren yontem NB olmustur (122). Statnikov ve ark.,
yirmi iki veri setinde hem veri setinden gen se¢imi yapilarak hem de veri setinin
tamamum  kullanarak rf ve DVM simflama yontemlerinin  performanslarint
incelemislerdir. Gen veri setlerinin tamamu kullanildigi zaman on bes veri setinde
DVM’nin rf’a gore daha iyi performans gosterdigi, dort veri setinde ise rf’in daha iyi
performans gosterdigi ve {i¢ veri setinde de iki simflama yonteminin ayni
performansa sahip oldugu gozlenmistir. Veri setinden gen se¢imi yapildiginda, on
yedi veri setinde rf'a gore DVM’nin daha iistiin performans, {i¢ veri setinde rf’in
DVM’ye goére daha iistiin performans ve iki veri setinde ise aym performansi
gosterdikleri gozlenmistir (123).

Bahsedilen c¢alismalardan anlasilacagi tizere hangi Oznitelik sec¢im
yonteminde hangi simiflama yonteminin kullanilacag ile ilgili meta bilgi yoktur.
Kullamlan veri seti, oznitelik secim yontemi ve degerlendirilen performans dlgiisii
gibi degiskenlik gosteren kosullara gore simflama yontemlerinin basaris1 da
degismektedir. Ancak kNN, DVM ve NB simiflama yontemleri mikrodizi gen ifade
verilerinde c¢ok tercih edilen yontemlerdir. Calismada da bu yontemlere yer
verilmistir. Genel olarak kNN, DVM ve NB siniflama yontemleri ile birbirine yakin
ve iyi performans 6lgiisii degerlerine sahip simflama modelleri elde edilmistir. DO
yontemi de sahip oldugu yiiksek performans Olciisii degerleri ile son zamanlarin
popiiler uygulama konusu olmustur. Bu ¢alismada da en iyiler arasindadir. Oznitelik
se¢im yontemleri igerisinde limma, mikrodizi verileri igin kullamlan bir yontemdir
ve ele alinan veri setleri tlizerinde limma ile 6znitelik se¢imi yapildiginda siniflama
modellerinin performans Olgiisii degerleri yliksektir. Bir digeri, gomiilii 6znitelik
se¢im yontemlerinden olan lasso ile se¢im yapildiginda genellikle performans 6l¢iisii

degerleri daha iyi simflama modelleri elde edilmistir.
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Literatiirde mikrodizi gen ifade verilerinin NB, DVM, kNN ve YSA gibi
klasik veri madenciligi yontemleri ile simflandirildigt calismalar bulunmaktadir.
Ancak DO yonteminin simflamada kullamildigi caligma sayisi oldukga azdir. DO
yontemine bakildiginda ise saglik alaminda daha ¢ok biyomedikal goriintii verileri ve
sinyal verilerinin oldugu calismalarda kullamldig goriilmektedir (92).
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6. SONUC VE ONERILER

Tez galigmasinda; Oznitelik sayisimn fazla, 6rnek sayisinin az oldugu veri
tipine sahip olan mikrodizi gen ifade verilerinde Oznitelik sayisini azaltmak igin
yararlamlan Oznitelik secim yoOntemlerinin, veri madenciliginde sik kullanilan
simiflama yontemlerinin performans diizeyine etkisini gostermek amaglanmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda altis1 gergcek ve dordii benzetim galismasindan elde edilen
toplam on farkli veri seti tizerinde ¢aligilmistir.

Altt  farkli  kanser tiirline iliskin mikrodizi gen ifade verileri
iizerinde Oncelikle varFilter, nsFilter, rf, lasso, rfe ve limma Oznitelik se¢im
yontemlerinin uygulanmasiyla elde edilen Onemli Ozniteliklerin bulundugu veri
setlerine NB, DVM, kNN, YSA ve DO simflama yontemleri uygulanarak hasta ve
saglikli seklinde simflamanin yapildigi simflama modelleri olusturulmustur. Bu
modellere iliskin dogruluk, duyarlilik, segicilik ve EAKA seklinde model performans
oOl¢iisii degerleri elde edilmistir. Her bir veri setine ait sonuglar incelendiginde;
Akciger kanseri veri setinde;

e rfe Oznitelik secim yontemi hari¢ Gznitelik se¢im yontemlerinde performans
diizeyi en yiiksek olan simiflama yéntemi DO'diir.

e  Ognitelik segim ydntemlerinin her birinde farkli performans degerlerine sahip
olan NB, DVM ve kNN simflama yontemlerinin performans 6l¢iisii degerleri
birbirine yakindir.

e lasso ve limma Ozitelik se¢cim yontemlerinde elde edilen simflama
yontemlerinin  genel olarak performanslar1  diger Oznitelik segim
yontemlerinde hesaplanan performans degerlerine gore daha iyidir.

e varFilter ve nsFilter Oznitelik se¢cim yontemlerinde kNN yonteminin, rfe
oznitelik se¢im yonteminde DO ydnteminin basarisi daha diisiiktiir.

e Diger Oznitelik se¢im yOntemlerinde ise en diisiik performansi gosteren
siniflama yontemi YSA'dir. YSA ise en iyi simflama performansina, 1asso
Oznitelik secim yonteminde ulasnmustir.

e lasso disinda diger 6znitelik secim yontemlerinde DO simflama ydnteminin

kullamlmasi ile elde edilen modellerin duyarlilik degerinin ¢ok yiiksek olmas1
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hasta bireyleri  belirlemedeki performanslariin  ¢ok iyi oldugunu
gostermektedir.

nsFilter oznitelik se¢im yonteminde KNN, limma &znitelik se¢im yonteminde
ise DO simiflama yontemlerinin segicilik degerlerinin yiiksek olmasi saglikli
bireylerin belirlenmesinde siniflama modellerinin performanslarinin ¢ok iyi
oldugunu ifade etmektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak simiflandirildigini ifade eden ve
birbirine yakin degerleri olan dogruluk ve EAKA ol¢iilerine bakildiginda

limma 6znitelik se¢im yonteminde DO simflama modeli ¢ok basarilidir.

Lenfoma veri setinde;

rf hari¢ diger Oznitelik se¢im yOntemlerinde performans diizeyi en yiiksek
olan simflama yontemi DO'diir. rf Oznitelik secim yonteminde ise NB
siniflama yonteminin performansi diger simflama yontemlerine gore daha
iyidir.

varFilter oznitelik se¢im yonteminde NB, DVM ve YSA siniflama
yontemlerinin performanslar1 aynidir.

lasso Oznitelik se¢im yonteminde ise NB ve DVM yontemleri ile elde edilen
siniflama modellerinin performanslar1 aymdir.

limma Oznitelik se¢cim yonteminde ise NB, DVM ve kNN olmak iizere iig
simflama yonteminin performansi aymdir.

Ozellikle rf, lasso, rfe ve limma &znitelik secim yontemlerinde, YSA diger
siniflama yontemlerine gore genel olarak daha diisiik performans olgiisii
degerlerine sahip siniflama yontemidir.

Genel olarak simflama yontemlerinin performanslarimn daha iyi oldugu
Oznitelik se¢im yontemleri sirasiyla limma, lasso ve rf tir.

Ozellikle lasso, limma, rf ve rfe dznitelik secim yontemlerinde DO, nsFilter
ve rf Oznitelik se¢im yontemlerinde ise NB siniflama yontemi ile elde edilen
modellerin  duyarlilik degerinin ¢ok yiiksek olmasi hasta bireyleri
belirlemedeki performanslarinin gok iyi oldugunu gostermektedir.

varFilter Oznitelik se¢im yonteminde NB, DVM, kNN ve YSA, nsFilter
Oznitelik se¢im yonteminde DVM ve kNN, rf 6znitelik se¢im yonteminde ise
NB, DVM ve kNN, lasso dznitelik secim yonteminde NB, DVM ve DO, rfe
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Oznitelik se¢cim yonteminde NB, limma Oznitelik se¢im yonteminde ise NB,
DVM, kNN, YSA ve DO simflama ydntemlerinin segicilik degerlerinin
yiksek olmasit smiflama modellerinin saglikli bireyleri belirlemedeki
performanslarinin ¢ok iyi oldugunu ifade etmektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak smiflandirildigim ifade eden
dogruluk ve EAKA &lciilerine bakildiginda DO simiflama ydntemi, lasso ve

limma 6znitelik se¢im yontemlerinde ¢ok basarilidir.

Rahim agz1 kanseri veri setinde;

varFilter disinda diger Oznitelik se¢im yontemlerinde performans diizeyi en
yiiksek olan simflama yontemi DO'diir. varFilter znitelik se¢cim ydnteminde
ise KNN simflama yonteminin performansi diger simiflama yontemlerine gore
daha iyidir.

lasso ve limma hari¢ diger Oznitelik se¢im yontemlerinde YSA en diisiik
performansa sahip simflama yontemidir. lasso ve limma Oznitelik se¢im
yontemlerinde ise DVM simflama yonteminin performansi: diger siniflama
yontemlerine gore daha diisiiktiir.

varFilter oznitelik se¢im yonteminde DVM ve KNN; nsFilter 6znitelik se¢im
yonteminde DVM ve DO; rf, lasso, rfe ve limma &znitelik secim
yontemlerinde DO simiflama yontemleri ile olusturulan modellerin duyarlilik
degerlerine bakildiginda hasta bireyleri belirlemedeki performanslarimin gok
iyl oldugunu gostermektedir.

Saglikli bireyleri belirlemenin en dogru yapildigt durumlar ise varFilter,
limma, nsFilter ve lasso &znitelik secim ydntemlerinde DO simiflama yontemi
ile olusturulan modeller ile limma 6znitelik se¢im yonteminde YSA simflama
yontemi ile olusturulan modeldir.

Hasta ve saglikli bireylerin simflamasinmin dogru olarak yapildigini ifade eden
dogruluk ve EAKA 6l¢iilerine bakildiginda limma ve lasso oznitelik segim

yontemlerinde DO simiflama ydntemi ¢ok basarilidir.

Meme kanseri veri setinde;

Ozmnitelik secim ydntemlerinde performans 6Slgiisii degerleri genel olarak en

yiiksek olan simflama yontemi DO'diir. NB, DVM ve kNN smiflama
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yontemlerinin performans Olgiisii degerleri ise cogunlukla birbirine yakin
olup DOden sonra gelmektedir.

limma Oznitelik se¢im yonteminde simflama yontemlerinin performans
oOl¢iisii degerleri genellikle daha iyidir.

rfe &znitelik se¢im ydnteminde ise DO simflama yonteminin basarisi diger
oznitelik se¢im yontemlerinde elde edilen DO modellerine gore daha
diistiktiir. Ancak rfe'daki diger simflama yontemlerine gore daha basarilidir.
rf, lasso, rfe ve limma Oznitelik se¢im yontemlerinde ¢ogunlukla en diisiik
performans Olglisii degerlerine sahip olan simflama yontemi YSA'dir.
varFilter ve nsFilter Oznitelik se¢im yontemlerinde YSA siiflama
yonteminin performans 6l¢iisii degerleri birbirine yakin olup, diger dznitelik
secim yontemlerinde elde edilen YSA modellerine gore daha iyi performans
Olciisii degerleri vardir.

tf, lasso, rfe ve limma dznitelik secim yontemlerinde DO simiflama ydntemi
ile olusturulan modellerin duyarlilik degerlerine bakildiginda hasta bireyleri
belirlemedeki performanslarimn ¢ok iyi oldugu anlasilmaktadir.

Saglikli bireyleri belirlemenin en dogru yapildigi durum ise limma 6znitelik
se¢im yonteminde DO siiflama ydntemi ile olusturulan modeldir.

Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak simflandirildigini ifade eden
dogruluk ve EAKA o&lciilerine bakildiginda DO simiflama ydntemi, lasso ve

limma 6znitelik se¢im yontemlerinde ¢ok basarilidir.

Prostat kanseri veri setinde;

Oznitelik se¢im ydntemlerinde performans 6lciisii degerleri en iyi olan
siniflama yontemi DO'diir. DO simiflama yontemi, en iyi performans Sl¢iisii
degerlerine limma ve nsFilter Oznitelik se¢cim yontemlerinde sahip iken;
rfe’da daha disiik performans 6lgiisii degerlerine sahiptir.

nsFilter ve rfe Oznitelik secim yontemleri disinda diger Oznitelik se¢im
yontemlerinde basar1 oram en diisiik olan simflama yontemi YSA dir.

NB ise nsFilter ve rfe 6znitelik se¢im yontemlerinde performansi en diisiik

olan, simiflama yontemidir.
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Oznitelik segim yontemlerinin her birine bakildiginda NB, DVM ve kNN
siniflama yontemlerinin performans Ol¢iisii degerleri genellikle birbirine
yakindir.

nsFilter, lasso, rfe ve limma &znitelik secim yontemlerinde DO simflama
yontemi ile olusturulan modellerin duyarlilik degerleri olduk¢a yiiksek olup
hasta  bireyleri belirlemedeki performanslarimn ¢ok iyi oldugunu
gostermektedir.

varFilter ve limma oOznitelik seg¢im yontemlerinde DO, nsFilter 6znitelik
secim yonteminde ise DVM simflama yonteleri ile olusturulan modellerin
secicilik  degerlerine  bakildiginda  saglikli  bireyleri  belirlemedeki
performanslarinin ¢ok iyi oldugunu ifade etmektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin siniflamasimin dogru olarak yapildigim ifade eden
dogruluk ve EAKA olgiilerine bakildiginda nsFilter ve limma 6znitelik se¢cim
yontemlerinde DO modeli ¢ok basarilidir.

Losemi veri setinde;

rfe ve varFilter hari¢ diger 6znitelik se¢cim yontemlerinde en iyi performans
ol¢iisii degerlerine sahip simflama yontemi DO'diir.

varFilter 6znitelik secim yonteminde NB ve KNN siniflama yontemleri, rfe
Oznitelik se¢cim yonteminde ise KNN siniflama ydntemi en iyi performans
Ol¢iisii degerlerine sahiptir.

Ozellikle rfe, varFilter ve rf oznitelik secim yontemlerinde simiflama
performans olgiisti degerleri en diisik olan yontem YSA'dir. Genelde
performans 6l¢iisii degerleri daha diisiik olan YSA siniflama yonteminin lasso
ve limma 6znitelik se¢im yontemlerinde performans 6l¢iisii degerleri oldukga
iyidir.

lasso, limma ve varFilter Oznitelik se¢cim yontemlerinde simflama
yontemlerinin genel olarak performans 6l¢lisli degerleri diger 6znitelik se¢im
yontemlerindeki performans 6lciisii degerlerine gére daha yiiksektir.

rf, lasso ve limma 6znitelik se¢im ydntemlerinde DO, varFilter &znitelik
secim yonteminde NB, kNN ve YSA, rf Oznitelik secim yonteminde DVM,
lasso ve limma Oznitelik secim yontemlerinde NB ve kNN, rfe Oznitelik

secim yonteminde ise kNN siiflama yontemleri ile olusturulan modellerin
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duyarlilik degerlerinin olduk¢a yiiksek olmasi hasta bireyleri belirlemedeki
performanslarinin ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

varFilter 6znitelik se¢im ydnteminde NB, DVM, kNN ve DO simflama
yontemlerinin, nsFilter dznitelik secim yonteminde de KNN, YSA ve DO,
limma 6znitelik secim yontemlerinde YSA ve DO simflama ydntemlerinin
secicilik degerlerinin yiiksek olmasi simiflama modellerinin saglikli bireyleri
belirlemedeki performanslarimin ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak simflandirildigini ifade eden
dogruluk ve EAKA Oolgiilerine bakildiginda limma 6znitelik seg¢im
yonteminde DO, varFilter 6znitelik secim ydonteminde NB ve kNN simiflama
yontemleri ¢ok basarilidir.

Kanser tiirlerine ait veri setleri gibi mikrodizi gen ifade verisi olarak benzetim

calismas: ile elde edilen veri setlerinde varFilter, rf, lasso, rfe ve limma 6znitelik

se¢im yontemlerinin uygulanmasiyla elde edilen 6nemli 6zniteliklerin yer aldig1 veri

setlerine NB, DVM, kNN, YSA ve DO simflama yontemleri uygulanarak hasta ve

saglikli seklinde simflamamn yapildigi simflama modelleri elde edilmistir. Bu

modellere iliskin dogruluk, duyarlilik, segicilik ve EAKA olmak iizere performans

Olciisii degerleri incelenmistir.

Sonuglara bakildiginda bnz-1 veri setinde;

Ozmnitelik secim yontemlerinde genel olarak NB simflama ydnteminin
performans Ol¢iisti degerleri en iyi olup ilk siralardadir.

varFilter 6znitelik se¢cim yonteminde DVM ve kNN siniflama yontemlerinin
performanslar1  birbirine benzer olup NB simflama  yOnteminin
performansindan sonra gelmektedir.

rf, lasso ve limma oznitelik segim ydntemlerinde NB, DVM, kNN ve DO
simiflama yontemlerinin performans Ol¢iisii degerleri yiiksek olup, birbirine
yakindir.

rfe Oznitelik se¢im yonteminde ise performans ol¢iisii degerleri ayni olan NB,
DVM ve kNN simiflama ydntemlerinin performanslari DO ydnteminden daha

iyidir ve DOniin performans 6l¢iisii degerleri de oldukca diisiiktiir.
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varFilter hari¢ diger 6znitelik secim yontemlerinde simflama performansi en
diisiik olan yontem YSA'dir. Genelde basar1 oram diisiik olan YSA simiflama
yonteminin varFilter Oznitelik se¢im yOnteminde ise performansi olduk¢a
iyidir.

rf, lasso ve limma &znitelik secim yontemlerinde DO, varFilter 6znitelik
secim yonteminde YSA, lasso Oznitelik se¢im yonteminde NB, DVM ve kNN
siniflama  yontemleri ile olusturulan modellerin duyarlilik degerlerinin
oldukga yiikksek olmasi modellerin hasta bireyleri  belirlemedeki
performanslarinin ¢ok iyi oldugunu ifade etmektedir.

rfe Oznitelik se¢im yonteminde NB, DVM ve kNN, lasso ve limma 6znitelik
secim yontemlerinde NB, rf Oznitelik se¢im yonteminde NB ve kNN
siniflama  yontemlerinin Segicilik degerlerinin yliksek olmasi simflama
modellerinin saglikli bireyleri belirlemede iyi performansa sahip olduklarim
gostermektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak simflandirildigini ifade eden
dogruluk ve EAKA dlgiilerine bakildiginda varFilter, rf, lasso ve limma
Oznitelik se¢im yontemlerinde NB simflama yontemi, rf, lasso ve limma

oznitelik se¢im yontemlerinde ayrica DO simflama ydntemi ¢ok basarilidur.

Bnz-2 veri setinde;

rfe haric diger Oznitelik se¢im ydntemlerinde DO simflama yonteminin
performans Olglisii degerleri yiiksek olup ilk siralardadir. varFilter 6znitelik
secim yonteminde de NB simiflama yonteminin performans ol¢iisii degerleri
en iyidir.

NB, DVM ve kNN simflama yontemlerinin performans 6l¢iisti degerleri lasso
ve rfe 6znitelik se¢im yontemlerinde birbirine yakin olup oldukga iyidir.
Ozmnitelik se¢im yontemlerinde performans olciisii degerleri en diisiik olan
siniflama yontemi YSA'dir. Genel olarak lasso ve limma oOznitelik se¢im
yontemlerinde YSA siiflama yonteminin performans ol¢iisii degerleri diger
Oznitelik se¢im yontemlerindeki YSA siiflama yonteminin performans
Olgiisli degerlerine gore daha iyidir.

rf, lasso, rfe ve limma dznitelik seg¢im yontemlerinde DO, varFilter 6znitelik

se¢im yonteminde NB, KNN ve YSA, limma oznitelik se¢im yonteminde ise
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YSA smiflama yontemleri ile olusturulan modellerin duyarlilik degerleri
olduk¢a yiiksektir dolayisiyla hasta bireyleri belirlemede simflama
modellerinin performanslarimn ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

varFilter oOznitelik se¢im yonteminde NB ve DVM, rf Oznitelik se¢im
yonteminde NB ve kNN, lasso dznitelik secim yonteminde NB, DVM ve DO,
rfe Oznitelik se¢im yonteminde NB ile DVM ve limma Oznitelik se¢im
yonteminde ise NB ve DO simiflama ydntemlerinin segicilik degerlerinin
yiiksek olmast simiflama modellerinin sagliklt bireyleri belirlemedeki
performanslarinin ¢ok iyi oldugunu ifade etmektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin siniflamasimn dogru olarak yapildigint ifade eden
dogruluk ve EAKA olgiilerine bakildiginda varFilter &znitelik segim
yonteminde NB, lasso ve limma o6znitelik se¢im ydntemlerinde ise DO

yontemi ¢ok basarilidir.

Bnz-3 veri setinde;

DO simiflama yonteminin basta lasso ve limma dznitelik secim yontemlerinde
olmak {izere genel olarak performans 6l¢iisii degerleri oldukca yiiksektir.
Ozmnitelik secim yontemlerinde performans 6lgiisii degerleri en diisiik olan
siniflama yontemi YSA'dir. YSA smiflama yonteminin performans olgiisii
degerleri Oznitelik se¢im yontemleri i¢inde rfe’da daha distiktiir. lasso ve
varFilter Oznitelik se¢im yoOntemlerinde YSA smiflama yOnteminin
performans Olgiisii degerleri diger Oznitelik se¢im yontemlerindeki YSA
simflama yontemlerinin performans Ol¢iisii degerlerine gore daha iyidir.
Genel olarak Oznitelik se¢im yontemlerinde NB, DVM ve kNN simiflama
yontemlerinin performans 6l¢iisii degerleri iyi olup birbirine yakindir. Bazen
DO'den daha iyi, bazen de DO"den sonra gelmektedir.

rf ve lasso oznitelik segim ydntemlerinde DO, rfe ve limma dznitelik secim
yontemlerinde NB ve DO simflama yontemleri ile olusturulan modellerin
duyarlilik degerinin oldukga yiiksek olmasi hasta bireyleri belirlemedeki
performanslarinin ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

varFilter oznitelik se¢im yonteminde KNN, rf oznitelik se¢im yonteminde
DVM, lasso oOznitelik se¢im yonteminde NB, DVM ve DO, rfe oznitelik

secim yonteminde DVM ve kNN, limma Oznitelik se¢im ydnteminde ise
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DVM, kNN ve DO simiflama ydntemlerinin segicilik degerinin yiiksek olmasi
siniflama modellerinin saglikli bireyleri belirlemedeki performanslarinin ¢ok
iyl oldugunu ifade etmektedir.

Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak siflandirildigini ifade eden
dogruluk ve EAKA olgiilerine bakildiginda varFilter, lasso ve limma
oznitelik se¢im ydntemlerinde DO; ayrica limma'da NB, DVM ve kNN
simflama yontemleri ile elde edilen modellerin daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Bnz-4 veri setinde;

rfe hari¢ diger Oznitelik secim yontemlerinde genel olarak DO simflama
yontemi, performans ol¢iisii degerleri en iyi olan yontemdir.

varFilter 6znitelik se¢im yonteminde DVM, rf Oznitelik se¢im yOnteminde
NB ve kNN, lasso oOznitelik se¢im yonteminde DVM ve kNN, limma
Oznitelik se¢im yonteminde NB ve DVM siniflama yontemlerinin performans
olciisii degerleri DO den sonra gelen ikinci en iyi simflama yontemleridir.

NB, DVM ve kNN siniflama yontemlerinin performans olgiisii degerleri
genel olarak 6znitelik se¢im yontemlerinin her birinde birbirine yakindir.
Ozmnitelik segim yontemlerinde uygulanan simflama ydntemleri igerisinde
YSA simflama yontemi performans Ol¢iisii degerleri en diisiik olan simflama
yontemidir. limma Oznitelik se¢im yonteminde YSA simflama ydnteminin
performans Olciisii degerleri diger 6znitelik se¢cim yontemlerindeki YSA'lara
gore daha iyidir.

rf oznitelik se¢im yonteminde DO, rfe dznitelik secim yonteminde NB ve
DO, limma &znitelik secim ydnteminde ise NB, DVM ve DO simflama
yontemleri ile olusturulan modellerin duyarlilik degerlerinin oldukga yiliksek
olmas1 simiflama modellerinin hasta bireyleri belirlemedeki performanslarinin
cok 1y1 oldugunu gostermektedir.

varFilter Oznitelik se¢im yontemlerinde DVM, rf Oznitelik se¢im
yontemlerinde NB ve kNN, lasso Oznitelik se¢im yonteminde NB, DVM,
KNN ve DO, rfe dzitelik se¢im yonteminde DVM ve kNN, limma 6znitelik

secim yonteminde ise kNN ve DO smuflama ydntemlerinin segicilik
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degerlerinin yiiksek olmast simflama modellerinin  saglikli  bireyleri

belirlemedeki performanslarimin ¢ok iyi oldugunu ifade etmektedir.

e Hasta ve saglikli bireylerin dogru olarak simflandirildigini ifade eden
dogruluk ve EAKA ol¢iilerine bakildiginda lasso ve limma O6znitelik se¢im
yontemlerinde DO; ayrica limma'da NB ve DVM simflama ydntemleri ile
elde edilen modellerin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Genel olarak; kullamlan veri setlerinde veri madenciliginin ilk asamasi olan 6n
islemeden sonra Gznitelik sayisi fazla oldugu i¢in varFilter, nsFilter, rf, lasso, rfe ve
limma isimli alti farkli 6znitelik secim yontemi sayesinde bundan sonraki adimlarda
kullanilacak olan anlamli ve &nemli &znitelikler belirlenmistir. Oznitelik segimi
yapilmus veri setleri ile NB, DVM, kNN, YSA ve DO simflama ydntemleri
araciligryla siniflama modelleri elde edilmistir. Elde edilen modeller sayesinde hasta-
saglikli stmflamas1 yapilmistir. Ne kadar dogru simiflama yapildig ile ilgili dogruluk,
duyarlilik, segicilik ve EAKA olmak tizere model performans dl¢iileri elde edilmistir.
Boylece mikrodizi gen ifade verilerinde farkli Oznitelik se¢im yontemleri ile
simflama yontemlerinin performanslarin degerlendirilmistir.

Ayrica veri setleri iizerinde o6znitelik segim ydntemi uygulamadan DO
yontemi uygulanarak DO simflama modelleri olusturulmustur. Genel olarak &znitelik
secim yontemi kullamlmadan elde edilen DO simflama modellerinin performanslari
rfe hari¢ diger Oznitelik secim ydntemlerinin uygulanmasi ile olusturulan DO
siniflama modellerinin performanslarindan diisiik ¢ikmustir.

Son s6z olarak; akciger kanseri, 16semi ve bnz-3 veri setlerinde olusturulan
modellerin performans olglisii degerleri genel olarak daha yiiksektir. Rahim agz,
meme prostat kanseri ve bnz-4 veri setlerinde ise performans 6l¢iisii degerleri daha
diisliktiir. Genel olarak limma ve lasso Oznitelik se¢im yontemleri uygulanan veri
setlerinde simflama yontemlerinin kullanilmasi ile performans 6l¢iisii degerleri daha
yiiksek simiflama modelleri elde edilmistir. rfe 6znitelik se¢cim yontemi kullanilarak
elde edilen veriler iizerinde DO yontemi uygulandiginda olusturulan simiflama
modelleri ¢ogunlukla diisiik performans o6lgiisii degerlerine sahip olmustur. Ancak
DO ile genellikle daha yiiksek, YSA ile daha diisiik performans 6l¢iisii degerlerinin
oldugu simflama modelleri elde edilmistir. NB, DVM ve KNN simiflama yontemleri

ile olusturulan simflama modellerinin performans ol¢iisii degerleri de ¢ogunlukla
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birbirine yakin ¢cikmustir. Birkag durum disinda, DO simflama ydntemi ile elde edilen
modellerin performans 6lgiisii degerlerini takip etmislerdir. Ozellikle NB ve DVM
simiflama yontemleri bazi durumlarda YSA simflama yOnteminden daha diisiik
performans 6l¢iisii degerlerine sahip olmustur.

Genel olarak bakildiginda, 6znitelik sayisinin ¢ok oldugu mikrodizi gen ifade
verilerinde lasso ve limma Oznitelik se¢im yOntemlerinin kullamlmasi tercih
edilebilir. DO yontemi mikrodizi gen ifade verileri gibi biiyiik boyutlu verilerin
simiflandirilmasinda  klasik veri madenciligi yOntemlerine gore daha basarili
sonuclar vermistir ve kullanilmas1 onerilmektedir. Biiyiik boyutlu veri setlerinde DO
yontemi uygulamasindan once rfe 6znitelik se¢im yonteminin kullamlmamasi tavsiye
edilmektedir. Gelecekteki ¢alismalar i¢in basta genetik alam olmak iizere, tibbi
gorlintiilleme cihazlar1 ile elde edilen verilerin tamnmasi gibi farkli alanlarda,
DO yonteminin kullamlmasi planlanmaktadir. Ayrica fazla 6zniteligin bulundugu
veri kiimelerinde farkli 6znitelik se¢im yontemlerini de dahil ederek lasso, limma, rf
ve rfe gibi Oznitelik se¢im yontemleri arasinda hiz ve simiflama performansi
acisindan karsilastirmalar yapilmasi hedeflenmektedir. Sik kullamlan diger veri
madenciligi yontemlerinden olan kiimeleme ve birliktelik kurallarimin da mikrodizi

gen ifade verileri lizerinde uygulamas: yapilabilir.
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