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KUTLE SPEKTROMETRESI VERILERININ ANALIZIYLE PROSTAT ve
YUMURTALIK KANSERLERININ BELIRLENMESI

OZET

Kanser hastaliklar1 6liim nedeni olarak kalp ve damar hastaliklarinin hemen ardindan
gelmektedir. Kanser hastaliklar1 genellikle yaslilik donemlerinde goriilse de bu
hastaliklarin her yastan insani etkiledigi de bilinen bir gercektir. Kanser tedavisi
lizerinde yapilan calismalar son yillarda oldukg¢a artmistir. Bunun yaninda erken
teshis konulmasi tedavi olasiligini arttirmaktadir. Yumurtalik ve prostat kanseri gibi
bazi kanser tiirlerinde belirtiler kuvvetli olmadig: igin erken teshis oldukga zordur.
Bu zorlugun iistesinden gelmek icin erken tani yontemleri iizerinde hala
calisilmaktadir. Proteomlarin kiitle spektrometresi ile analiz edilmesi sonucu elde
edilen verilerin erken tan1 i¢in kullanilabilecegi goriilmiistiir. Biyoinformatigin bu alt
kolu son yillarda oldukg¢a popiilerlik kazanmis ve bu alanda bir ¢ok g¢alismanin
yapilmasint saglamistir. Gelistirilen yontemler ile kiitle spektrometresi verileri
izerinde tlimoriin varligini gosteren biyobelirtecler aranmaktadir. Bu alanda yapilan
calismalarda genellikle bulunan biyobelirtegler veri kiimesine bagimli olmaktadir.
Dolayisiyla  veri kiimesinden bagimsiz  yontemlerin  gelistirilmesi  6nem
kazanmaktadir. Bu yontemlerin kanser teshisinde daha faydali olacag: asikardir. Bu
calismada da veri kiimesi ve kanser tilirlinden bagimsiz olarak kanser teshisi
yapilmaya calisilmistir. Bu amagla ve yontemlerin gegerliligini sinamak tlizere farkl
makine 6grenmesi ve Orlintii tanima yontemleri iki ayr1 veri kiimesi iizerinde test
edilerek karsilastirilmistir.

Kanser teshisi i¢in kullanilan proteomik verileri yiiksek boyutlu olup verilerin ilk
haliyle kullanilmasi olduk¢a zordur. Yiiksek boyutun getirdigi problemlerden
kurtulamak ve Oznitelik cikarmak icin literatiirde kullanilan bir c¢ok ¢alisma
incelenerek kullanilan yontemlerden basarili olanlar bu calismada denendi. 1k olarak
On isleme islemlerinin devami olacak sekilde t-test kullanild1 ve istatistiksel olarak
anlamsiz veriler ayiklandi. Bdylece veri boyutunun biraz daha azalmasi saglandi.
Oznitelik ¢ikarimi asamasinda literatiirde daha dnce de kullanilan dalgacik analizi ve
istatistiksel hesaplamalar bu ¢aligmada kullanildi. Bu yontemler ile karsilastirmak
tizere ilk defa bu ¢alismada Onerilen birtakim istatistiksel hesaplamalar kullanildi ve
yiiksek basarimlar elde edildi. Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinden sonra 6znitelik
secimi i¢in literatlirde kullanilan ve basarili sonuglar veren ¢ekirdek kismi en kiiglik
kareler yontemi kullanildi.

Ozellikle o6znitelik c¢ikarimi ve segimi {izerinde durulan bu c¢alismada farkh
siiflayicilar kullanilarak Oznitelik ¢ikarma yontemleri karsilastirildi. Bu amagla
cekirdek kismi en kiiclik kareler yontemi ile farkli boyutlarda 6znitelik alinarak k-en
yakin komsuluk (kNN), destek vektor makineleri (DVM) ve lineer diskriminant
analiz (LDA) ile siniflandirildi. Yapilan denemeler sonucu yumurtalik kanserinin
belirlenmesinde en iyi sonu¢ %95,3 ile dalgacik dontisiimii ve LDA’nin birlikte
kullanimi ile elde edildi. Prostat kanserinde, kullanilan veri kiimesindeki farkliliktan
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dolayr ilk once tiimérun (malign veya benign) var olup olmadigi belirlenmeye
calisildi. Bu kisimda en yiiksek basar1 %97,3 ile bu ¢alismada Onerilen istatistiksel
Oznitelik ¢ikarimi1 ve kNN ile elde edildi. Daha sonra da tiimorlii 6rnekler malign
veya benign olarak smiflandirildi. Bu kisimda da en yiiksek basarim %88,9 ile
Onerilen istatistiksel 6znitelik ¢ikarimi ve kNN ile elde edildi.
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PROSTATE AND OVARIAN CANCER IDENTIFICATION BY ANALYZING
MASS SPECTROMETRY DATA

SUMMARY

Cells are the basic structural and functional units of the living organisms. All cells
have the ability of proliferating under some control mechanism. When this control
mechanism loses its function, cells start to divide and grow uncontrollably which
leads the formation of tumors. Tumors can be categorized into two groups. The first
group is called as benign tumors, which do not invade neighboring tissues and do not
spread throughout the body. While the second group is called as malign tumors that
can spread by the lymphatic system or bloodstream and thus can affect more distant
parts of the body. These kinds of tumors are called as cancerous tumors.

The early diagnosis of cancerous tumors has vital importance for a successful
treatment process. For instance five year survival rate is 92.1% for stage-1 ovarian
cancer, whereas this rate decrease until 11.6% for stage-5. As well as in some cancer
types the symptoms cannot be strong (ovarian cancer, prostate etc. ), in case of that
early diagnosis may not be possible. Generally, imaging systems are used for this
purpose by performing an inner body scan, but the low specificity and sensitivity
results of these methods are not still reliable enough to decide whether a cancerous
tumor in its early stage exists or not. So, in most cases it is not possible to diagnose
tumors, until they have already invaded surrounding tissues and metastasized
throughout the body. This necessitates the need of different techniques for early
diagnosis of cancer.

In recent years different methods have concentrated upon early diagnosis. Searching
tumors in sputum and bronchoscopy for breast cancer, endoscopy for gastric cancer,
looking a substance in blood which is called CA-125 for ovarian cancer and PSA
(prostate specific agent) for prostate cancer are some of these methods. However all
of these methods cannot give a satisfactory result. Another method is analyzing
proteomic patterns with mass spectrometry which can be used for many types of
cancer. Furthermore this technique excels the mentioned methods with its high
accuracy and easily applicability.

Recently, mass spectrometry (MS) analysis of proteomics patterns has emerged as a
new technology for the early diagnosis of cancer. In this method, a serum proteome
(entire set of proteins in a serum sample) is first cleaved into small peptides, whose
absolute masses are then measured by the mass spectrometer. These masses are then
compared to the databases which are containing the known protein sequences. Thus,
a mass spectrometry profile of the related sample is created. But note that, mass
spectrometry in itself is not a diagnostic tool. In order to diagnose a disease, the
obtained mass spectrometry profile must be analyzed by several computational
methods. After an analysis, disease related biomarkers (proteins) are identified.
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Mass spectra, is a high dimensional data which consist of tens of thousands of m/z
ratios and an intensity level for each m/z ratio. Currently, a low resolution SELDI-
TOF MS (Surface Enhanced Laser Desorption/lonization Time of Flight Mass
Spectrometry) can measure up to 15500 data points that record data between 500 and
20000 m/z ratios. With a high resolution MS, the data points could be 400000.

The high dimensionality of the MS data brings some difficulties for computational
methods which are known as the “curse of dimensionality” and the “curse of data
sparsity”. To address these problems before analyzing the MS data a dimensionality
reduction stage should be performed. Three methods are used for this purpose:
filtering, wrapper and embedded methods. Filtering methods use some statistical
tests to evaluate features, such as the t-test, Wilcoxon test, Mann -Whitley test and
Kolmogorov-Smirnov test. After applying one of these statistical tests to the data, a
score is obtained for each point (feature). According to the obtained scores,
statistically insignificant points are extracted from the data by setting a threshold
value. One of the weaknesses of filtering methods is that, they consider all features
individually and ignore the interactions between the features. Therefore, after a
filtering process generally the obtained data will have highly correlated and thus
redundant features, which will worsen the classification performance. Even though
the filtering methods have the above mentioned disadvantage, they are still preferred
as an initial dimension reduction step in many studies. In wrapper methods,
dimension reduction process is integrated into the classification stage. In these
methods, a subset of features are first selected with an algorithm and then classified
with a classification method. According to the obtained classification error, the
feature selection algorithm updates its parameters until the optimum subset of
features is found. Since the dimensionality is high, usually a stochastic algorithm
such as, genetic algorithm, particle swarm optimization and ant colony optimization
is used for this purpose. The main disadvantage of this method is the computational
load of the search algorithms. As in the wrapper methods, embedded methods also
integrate the feature selection process with the classification stage. Moreover, their
computational load is less, when compared to the wrapper methods. Therefore, they
are sometimes preferred to the wrapper methods.

Dimension reduction (feature selection and extraction) methods are not restricted to
the above mentioned traditional methods for the MS data. Recently, wavelet analysis
and statistical methods are used for this purpose. In the former one, the discrete
wavelet transform (DWT) is applied to the MS data and approximation coefficients
are obtained. Since the approximation coefficients represent the low frequency
components, the obtained signal has a smoother form of the MS data with a low
dimensionality. While in the latter one, the MS data is first divided into intervals and
some statistical moments are then computed for the segments represented by these
intervals. Both the wavelet analysis and interval based methods mentioned above,
use filtering methods (such as t-test) as an initial dimension reduction step.

In this study, a three stage dimension reduction strategy is proposed for prostate and
ovarian cancer classification from the MS data. The initial stage consists of a
filtering method (t-testing), while in the second stage four different methods, wavelet
analysis, statistical method-1, statistical method-2 and statistical method-3 are used
for comparison. First method, wavelet analysis is very effective tool for feature
reduction process where it is commonly used in the literature for this aim. The
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second method, statistical method-1 is based on some statistical features which are
used in the literature. The third and fourth methods, statistical method-2 and
statistical method-3 are firstly used in this work in the view of feature extraction
from proteomic patterns. The statistical method-2 is used before in literature for
Electroencephalograpy (EEG) signals classification. The statistical method-3 is
evolved version of statistical method-2 where a feature extraction method is changed
with better one. In the last stage, a feature selection (transformation) method, kernel
partial least square (KPLS) is used. KPLS is preferential method for feature selection
due to its high speed and performance. KPLS is kernel based, iterative and
supervised method so it can provide better performance and speed according to
unsupervised methods, such as Principal Component Analysis (PCA).

After the three stage dimension reduction process, the MS data are classified with k-
nearest neighbor classifier (k-NN), support vector machines (SVM) and linear
discriminant analysis (LDA). For the high-resolution ovarian cancer dataset, an
accuracy of 95.3% is obtained with a combination of wavelet analysis and KPLS
methods. The prostate cancer classification is handled in two phases. In the first
phase, the low resolution prostate MS data are classified as normal and cancerous
samples with an accuracy of %97.3. While in the second phase, the data are
classified whether the samples are benign or malign with an accuracy of 88.9%.
Here, the best results are obtained with a combination of statistical method-3 and
KPLS.
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1. GIRIS

Viicudumuzda tiim organlar hiicrelerden olugmaktadir ve hiicreler viicudumuzun en
kiiciik yapitaslaridir. Degisik etkiler altinda hiicreler degisime ugrayabilmekte ve
kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalabilmektedir. Olusan bu yeni hiicrelere tiimor adi verilir.
Tiimérler iyi huylu (bening) ve kotii huylu (malign) olmak iizere iki sinifa ayrilir. Iyi
huylu tiimorler genellikle kanser olarak adlandirilmazlar. Komsu bdlgelere ve
viicuda yayilmazlar, siirlar1 belirgindir. Orijinlerini tahmin etmek miimkiindiir ve
viicuttan tamamen c¢ikarildiklarinda genellikle tekrarlamazlar. Kotii huylu tiimorler

ise kanser olarak adlandirilir. Lenf ve kan yoluyla viicuda yayilabilirler (metastaz).

Kanser teshisinin konulabilmesi i¢in ilk bagvurulan iglem, goriintiileme yontemleri
(ultrasonografi, tomografi...) ile doku farkliliginin arastirilmasidir. Daha sonra kesin
tan1 icin cogunlukla biyopsi yapilmaktadir. Bu yontem ile doku Orneginin
incelenmesi sonucunda hastanin kanser olup olmadigi kesinlik kazanir. Ne var ki bu
islem timoériin iyi huylu olup olmadigimi anlamak i¢in de gereklidir. Bazen
goriintiileme yontemleri ile elde edilen verilerin net olmamasi sebebiyle tiimoriin
bulunmadig1 durumlarda bile tedbir amagli biyopsi yapilabilmektedir. Bu islem hasta
icin sikinti verici bir durum oldugu kadar gereksiz zaman, isgiicii ve para

harcanmasina sebep olmaktadir.

Kanser hastaliginda erken teshis yasam siiresi ve kalitesini dogrudan etkilemektedir.
Bu sebeple taninin heniiz hastaligin baslangi¢ asamasinda konulabilmesi i¢in yogun
caligmalar yapilmaktadir. Akciger kanseri i¢in balgamda tiimor hiicrelerinin
aranmasi, bronkoskopi (ucu 1sikli bir boruyla solunum yollarinin incelenmesi)
uygulanmasi, mide kanseri i¢in endoskopi, yumurtalik kanseri icin CA-125 ve
prostat kanseri i¢in PSA isimli antijenlerin arastirilmasi, meme ve rahim agzi kanseri
icin diizenli kontroller bunlardan bazilaridir (urll). Son yillarda kullanilmaya
baslanan diger bir yontem ise kiitle spektrometresi (mass spectrometry) ile kanin
analiz edilmesi sonucu birtakim biyobelirteclerin (biomarker) arastirilmasidir
(Ceccarelli ve dig.,2009). Bu yontem ile farkli kanser tiirlerinin teshis edilmeye

calisildigi bir ¢ok calisma bulunmaktadir. Datta ve DePadilla (2006) yumurtalik



kanserini kiimeleme algoritmalari ile %87 ve smiflama algoritmalar ile %98 lere
varan basari oranlariyla siniflamistir. Yine yumurtalik kanserini Neves ve dig. (2010)
ICA ve NN kullanarak %99, Tang ve dig.(2010) t-test, bazi istatistikler ve KPLS
kullanarak %99,3 gibi yiiksek oranlarla siiflayabilmistir. Ben-Dor ve dig. (2000)
calismalarinda KNN ve SVM kullanarak yumurtalik (%89.3) , kolon (%88.7) ve kan
(%95.8) kanserleri {izerinde yiiksek basarimlar elde etmistir. Li ve dig. (2006) t-test
ve KPLS ile kolon kanserinde %91.9 basar1 elde etmisken, Krishnapuram ve dig.
(2004) RVM ve SVM ile %96.8 basari elde etmistir. Buna ragmen Li ve dig. (2006)

onerdikleri method ile gogiis kanseri teshisinde %100 basar1 saglamistir.

Bazi kanser tiirlerinde (rahim kanseri, kolon kanseri gibi) belirtiler belirgindir ve
erken tam1 miimkiindiir. Prostat ve yumurtalik kanseri gibi bazi kanser tiirlerinde
belirtiler kuvvetli degildir, bu nedenle erken tan1 olduk¢a zordur. Genellikle de erken
donemlerde higbir sikayete yol agmadigindan tani konuldugu zaman bahsi gegen
hastaliklarin ilerlemis oldugu goriilmektedir. Bu da oliimle sonuglanan vakalarin
sayismin artmasina sebep olmaktadir. Orneklendirmek gerekirse, erken tani ile
tedavisi %92.1 oranla miimkiin olabilen yumurtalik kanserinin ilerlemesiyle bu
tedavi olasiligi %11.6” lara kadar diismektedir (url2). Prostat kanserinde 6liim orani
yumurtalik kanseri kadar yiiksek olmasa da etkiledigi kisi sayis1 bakimindan oldukga
onemlidir (url3). Bu da ¢ok sayida insanin yasam kalitesinin diismesi anlamina
gelmektedir. Daha 6nce de bahsedilen, yumurtalik kanserinde erken teshis i¢in kanda
aranan CA-125 bileseninin dogru sonu¢ verme olasiligt %35 kadar olup oldukca
diisiik bir orandir (Morton, 2006). Yine prostat kanserinde kanda aranan PSA
bileseninin kesin sonu¢ veremedigi de bilinmektedir(Gogiis, 2006). Bu sebeplerle
yumurtalik ve prostat kanseri i¢in alternatif erken tan1 yontemlerinin gelistirilmesine
de ihtiyag vardir. Bu nedenle bu calismada yumurtalik ve prostat kanserine ait
proteomik verileri kullanildi. Ayni zamanda c¢alismada Onerilen yOntemin

gecerliligini sinamak tizere iki veri kiimesi kullanilmasi diistintildii.

Proteomik verilerinin siiflandirilmasi igin literatiirde kullanilan ve basarili sonuglar
veren iki yontem bu calismada kullanilarak karsilastirildi ve bir bagka yontem

onerilerek daha yliksek basarimlarin elde edilmesi saglandi.

Bolim 2 de ilk olarak KS cihazlari tanitilarak bu ¢alismada kulanilan verilerin elde
edilme asamalarina deginilmis, daha sonra ham verilere uygulanan 6n isleme

adimlar1 anlatilmig ve son olarak da proteomik verilerin analizinde kullanilan
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yontemlerden bahsedilmistir. Boliim 3 de, Oznitelik ¢ikarma, Oznitelik segme ve
simiflandirma islemleri tanitildiktan sonra kullanilan algoritma verilmistir. Son
olarak, 4. Boliim de kullanilan veri kiimeleri {izerinde elde edilen sonuglar verilip

degerlendirilmis ve ileride yapilabilecek ¢alismalar hakkinda fikirler sunulmustur.






2. KUTLE SPEKTROMETRESI ve PROTEOMIK VERILERININ ON
ISLENMESI

2.1 Kiitle Spektrometresi

Kiitle spektrometreleri ile manyetik veya elektriksel bir alanda hareket eden yiikli
parcacilar, kiitle/yiik (mass/charge, m/z) oranina gore diger yiiklii parcaciklardan
ayrilarak analiz edilmektedir. Ik kez 1913 yilinda J.J. Thomson tarafindan Neonun
iki izotopunun oldugunun gosterilmesiyle bu yoOntemin temelleri atilmistir.
Teknolojik gelismeler hassas kiitle spektrometre cihazlarinin iiretilmesini, kimya,
fizik vb. alanlardan sonra tip alaninda da kullanilmasini saglamistir. Tip alaninda ilk
olarak metabolik hastaliklarin tanisinda (Rashed ve dig., 1995), protein (Belov ve
dig., 2000), lipit (Vreken ve dig., 2000) karbonhidrat (Berry ve dig., 1995) ve DNA
(Banks ve dig., 1994) gibi birgok bilesigin analizinde kullanilmistir.

Normal kosullarda herhangi bir yiik tagimayan molekiiller, kiitle spektrometresi ile
iyonize edilir ve daha sonra bu molekiiller elektriksel bir alandan gecirilir. Bu
islemlerin sonucunda molekiillerin kiitle/yilk (m/z) oranina karsilik yogunluk
grafikleri elde edilir. Bilinen bir 6rnegin grafiginden yola ¢ikilarak yeni Ornekler

hakkinda fikir sahibi olunur.

Sekil 2.1’de 6rnek bir KS cihazi i¢in blok diyagram verilmistir. Girig kismindan
analiz edilecek ornekler sisteme verilir. Bu ornekler 2. kisimda iyon kaynag ile
bombardiman edilerek iyonize hale getirilir. Daha sonra hizlandirilan iyonlarin
manyetik bir alandan ge¢mesiyle ( 3. Kisim, Kiitle Analizorii) farkli yollar izlemesi
saglanir. Vakumlanmis (Iyonlarin havadaki molekiiller ile ¢arpismasini engellemek
i¢cin uygulanmaktadir.) tiip icerisinden ilerleyen iyonlar detektdr tarafindan algilanir.

Son olarak elde edilen veriler uygun bir sekilde kaydedilip saklanir.

Ornek Data

Iyon Kiitle " Mg
Verme . P Dedektor Sistemi ve
Sictemi Kaynag Analizorii Kayit

Sekil 2.1 : Kiitle spektrometresi blok diyagrami (url4).



KS cihazlan igin alternatif yontem ve tasarimlar kullanilmaktadir. Ornek bir KS
cihazi i¢in detayli bir gosterim Sekil 2.2’de verilmistir. 5 temel kisimdan olusan KS

cihazlar i¢in ¢ok sik kullanilan teknolojiler sonraki kisimda ayr1 ayri ele alinmistir
(url5).

3. KUTLE ANALIiZORU

¢ok agir iyonlar
hafifce egilir

/ o

iyon
demeti
izolasyon . . .
i sadece dogru kitledeki
LY iyonlar dedektdre girer
elektron demeti | i
. cok hafif iyonlar

i 2 dedektor
KZAYI'YI:«I%«NGI fazla egilir _ elitleri
A yariklar ..
vakum 4. DEDEKTOR
pompasina
‘hizlandirie
/ levha
prob \
1. GIRIS ORNEK

5. DATA SISTEMI A
VE KAYIT f\ |
VP PPY ) VY Y T

Sekil 2.2 : Kiitle spektrometre cihazinin boliimleri (url4) .

2.1.1 Ornek girisi

Orneklerin sisteme verildigi bu kisimda &rneklerin hangi fazda oldugu (kati, sivi
veya gaz) onemlidir. Sisteme verilen Orneklerin fiziksel haline gore uygulanacak
yontemlerle gazlagsmasi saglanarak hareket kabiliyeti arttirilir.

2.1.2 Tyon kaynag

Bu kisimda, Ornek girisinden gelen molekiiller iyonize edilir. Bu islem ig¢in

uygulanan bazi iyonizasyon yontemleri sunlardir (Bramer, 1998):

Ucucu bilesikler icin:

Elektron Iyonizasyon (Electron Ionizaiton-El): Basit ve en c¢ok kullanilan
iyonizasyon tipidir. Bu yontemle bir flamentten akim gegirilerek filamentin etrafina
elektron sagmasi saglanir. Bu elektronlarin  molekiilerle c¢arpismasi sonucu

iyonizasyon saglanir.

Kimyasal Iyonizasyon (Chemical Ionizaiton-Cl) : Bu yontemde metan gibi bir

reaktif gaz, 1 torr kadar basingta, 6zel bir elektron demeti kaynagi ig¢ine konulur.
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Ayni kaynak igine, konsantrasyonu reaktifin 10° —10™ kat1 olacak sekilde Srnek
ilave edilir. Burada gerceklesen kimyasal olaylar neticesinde Ornegin iyonlasmasi
saglanir. Burada segilecek teknik ve kimyasallar oOrnege gore degisiklik

gostermektedir.

Ucucu olmayva bilesikler icin:

Hizhh Atom Bombardimani (Fast Atom Bombardment-FAB) : Bu yontemde Ar,
Xe gibi inert (kimyasal olarak aktif olmayan madde) gazlara tanecik demeti olarak
ihtiya¢c duyulmaktadir. Analit/Matriks adi verilen organik molekiiller ile 6rnegin
yiizeyinin homojen olmasi saglanir ve hizli tanecik demetiyle bombardiman edilir.
Analit/matriks ylizeyi istiine gelen enerjiyi Ornege transfer eder ve bu sekilde

iyonizasyon gergeklesir.

Atmosferik Basin¢ Iyonizasyon(Atmospheric Pressure Ionizaiton-API):
Ozellikle S1vi Kramatografisi-Kiitle spectrometresi (LC/MS) sistemi igin kullanilan
yaygin bir iyonizasyon yontemdir. Ornegin ¢ozelti halinde olmasi gereken bu
sistemin Elektrosprey Iyonizasyon(Electrosprey lonizaiton -ESI ) ve Atmosferik
basing kimyasal iyonizasyon (Atmospheric Pressure Chemical lonizaiton) seklinde
iki tipi vardir. Temelde her iki sistemde Ornegin sprey seklinde sikilmasi (kiiciik

damlalar halinde) ve daha sonra bunlarin iyonize hale getirilmesi prensibine dayanir.

MALDI (Matrix Assisted Laser Desorption lonization): Hizli atomik
bombardiman (FAB) iyonizasyonuna benzer. Matriks icinde ¢dziilen drnege gelen

lazer 1s1nlar1 sayesinde iyonizasyon saglanir.

SELDI(Surface Enhanced Laser Desorption lonization ): MALDI teknigine
benzeyen bu yontemde drnekler bir 6zel yiizeyin lizerine konur ve birtakim iglemler
sonrasinda ylizeye gelen lazer isinlari ile iyonizasyonun geceklesmesi saglanir.

Genellikle Ugus zamanli analizorler bu sistemle beraber kullanilir.

2.1.3 Kiitle analizorii

Farkli prensiplere dayanarak calisan kiitle analizor cihazlar1 bulunmaktadir.

Bunlardan bazilar1 (Biberoglu G., 2003):

Manyetik analiz_metodu (Magnetic Analysis Methods): Iyon kaynaginda olusan

farklt m/z oranina sahip iyonlar ayn1 manyetik alanda farkli yollar izler (kiitlelerinin



de farkli olmast géz Oniinde bulundurularak) ve detektor iizerinde farkli noktalara

diser.

Quadrupole Analizér. Dort adet paralel metalik ¢ubuga gerilim uygulanmasi

sayesinde radyo frekanslari ile 6zel bir titresim alani olusturulur ve iyonlar detektore

yonlendirilir.

Ucus Zamanli Analizérler (Time of Flight-TOF): Bu yontem, iiretilen iyonlarin

kiitlelerindeki farkliliktan dolay1 sabit mesafeyi farkli zamanlarda almalar1 esasina

dayanir.

Ivon Kapanlari (Ion traps): Quadrupole analizoriin modifiye edilmis bir seklidir. Bu

sistem ile iyonizasyon ve kiitle analizi ayn1 yerde gergeklesmektedir.

2.1.4 Detektor

Algilanmasi istenen bilesenlere bagli olarak gelistirilmis ¢ok cesitli kromatografi
detektorii vardir Bu cihazlarda kullanilan algilayicilar ayn1 zamanda iyon
detektorleridir. Iyonizasyon odalari, orantili sayicilar, Geiger-Mueller tiipleri, notron
sayicilar ve sintilasyon sayicilart gibi detektorler iyon detektorleridir. Ayrica gaz
kramatografisi detektorlerin ¢ogu (kullanilan iyonizasyon teknigine bagli olarak)
iyon detektoriidiir. Ornegin, argon, helyum, elektron yakalama, alev iyonizasyon gibi

detektorler bu tip detektorlerdir (url6).

2.1.5 Data sistemi ve kayit

Olgiilen biiyiikliiklerin oldukga kiigiik boyutlarda olmas1 (tek bir iyonun detektorde
olusturdugu akim: 10% -10°A mertebelerinde) ve ¢ok sik araliklarla elde edilmesi
(saniyede 60 kadar iyonun detektore ulasmasi) detektorler kadar veri kayit sistemini
de Onemli hale getirmektedir. Ayrica elde edilen sinyaller bir dizi islemden
gecirildikten sonra ( iyonlar1 kiitlelerinin belirlenmesi, sinyallerin normalize edilmesi
ve referans degerler ile karsilastirilmasi vs.) grafiksel (ylik/kiitle degerine karsilik
yogunluk olacak sekilde) hale getirilir. Bu asamadan sonra veriler yorumlanmasi ve

degerlendirilmesi miimkiin olmaktadir.



2.2 Proteomik Verilerin On islenmesi

Bu calismada elde edilen veriler SELDI-TOF MS (Yiizey Giiclendirmeli Lazer
Dezorpsiyon/lyonizasyon Ucus Zamanli Kiitle Spektrometresi) kullanilarak
almmustir. Bu KS cihazi i¢in Sekil 2.3’de temsili bir gosterim bulunmaktadir. Bu
sistem daha Once agiklanan SELDI ve TOF sistemlerinin birlesimi olarak
diisiiniilebilir. Bu sistem ile veriler yiiksek ¢oziiniirliikkle elde edildiginden veriler
yiiksek boyutlu olmakta, bu boyut ¢ogunlukla yiiz binlerle ifade edilmektedir. Elde

edilen verilerin bu haliyle analiz edilmesi olduk¢a zordur.
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Sekil 2.3 : SELDI-TOF MS.

Sekil 2.4’de FDA-NCI klinik proteomik programi (FDA-NCI Clinical Proteomics
Program Databank) [url7] veritabanindan alinan prostat kanserli ve saglikli bireylere

ait birer kiitle spektrometresi 6rnegi goriilmektedir.

Oznitelik cikartma isleminden once kiitle spektrometresi verilerinin, siniflama
basarimini arttirmak i¢in bir 6n islemden gecirilmesi gerekmektedir. Bu amacla
MATLAB (Bioinformatics Toolbox)’tan faydalanilmistir. On isleme adimlarina
asagida kisaca degindikten sonra proteomik verilerinin kanser teshisi i¢in kullanildig:

calismalara ve bu ¢aligmalarda kullanilan yontemlere deginilecektir.
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Sekil 2.4 : Ornek kiitle spektrometre verisi.

2.2.1 Yeniden ornekleme

Yeniden ornekleme islemi ile spektrum igerisindeki gereksiz bilgi ayiklanmaktadir.
Bu islem kiitle/ylik oranin1 homojenize ederek farkli spektrumlari ayni ¢oziliniirliikte
karsilastirma imkani1 tanir. Ayrica yiiksek c¢oziintirliiklii kiitle spektrometresinin
boyutu olduk¢a fazla oldugu icin (>370000) yeniden 6rnekleme islemi ile hesapsal
yiik de énemli 6lgiide azalmaktadir. Oyle ki, yeniden &rnekleme islemi sonucunda

spektrum boyutu 15000’ kadar diismektedir.

2.2.2 Taban hatti kaymasinin giderilmesi

Veriler lizerinde, kimyasal giiriiltiilerden veya agir1 iyon yiliklemesinden kaynaklanan
taban hatt1 kaymasi diizeltilmektedir. Bu amagla, algak frekansli taban hatt1 giiriiltiisii

elde edilerek orijinal spektrumdan ¢ikartilmaktadir.

2.2.3 Spektrum hizalama

Kalibrasyondan kaynaklanan hatalardan o6tiirii, elde edilen m/z oranlari ile iyonlarin
gercek ucus zamanlar arasinda farkliliklar gozlemlenebilir. Bu ise farkli deneyler
arasinda spektrumda kaymalara neden olmaktadir. Spektrumda goriilen bu kaymalari

gidermek i¢in diger bir 6n islem olarak spektrumlar hizalanmaktadir. Bu amagla
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spektrum igerisinde belirli sayida referans tepe degerleri belirlenir ve biitiin veri

kiimesi bu referans degerler baz alinarak hizalanir.

2.2.4 Normalizasyon

Farkli deneyler arasinda, ayristirilan ve iyonize olan proteinlerin miktarindan
kaynaklanan sistematik farklar goriilebilir. Bu farklardan kaynaklanan hatalar1 en aza
indirgemek i¢in veri kiimesi ilizerine normalizasyon islemi uygulanmaktadir. Bu
amagcla her spektrum, maksimum yogunlugu 100 olacak sekilde normalize edilmistir.
m/z < 1000 Da olan diisiik kiitleli bolgelere genelde sorun teskil ettigi igin

dokunulmamastir.

2.2.5 Boyut indirgeme

On islemden gegirilen verilere t-test uygulanarak istatistiksel olarak gereksiz
noktalarin veri kiimesinden ayiklanmasi hedeflenmistir. Student’s t-test olarak da
bilinen bu yontem siklikla boyut indirgeme amaciyla kullanilmaktadir. Farkli sayida
ornek igeren iki veri kiimesini karsilagtirmak icin oldukca kolay ve faydali bir
yontemdir. Her bir 6znitelik x; igin, sirasiyla pj* ve y;  1.smif (kanser, pozitif) ve
2.simif (saglikli, negatif) ortalamalar1 hesaplanir. Ayni sekilde §;° ve §; standart
sapmalar1 hesaplanir. n* ve n” 1.sinif ve 2.simifa ait drnek sayisini gostermektedir. Bu

elde edilen degerler ile T skoru esitlik (2.1) yardimiyla hesaplanmaktadir.

' _,Uii‘
T(Xi) =
@), @) @3
n n_

+

Kullanilan verideki 6rnek sayisina ve istenen hata payma gore t-tablosu yardimiyla
minimum bir T skoru tanimlanir. Elimizdeki veri gbz oniine alinirsa (yumurtlik
kanseri i¢in), toplam 216 6rnek ve %35 hata payi icin bu deger 2 olarak atanabilir.
Esitlik (2.1) yardimui ile hesaplanan T skorlar1 2 den biiyiik ise bunun elde edildigi
Oznitelikler tutulur, degilse giiriiltii kabul edilip atilir. Bu sekilde elimizdeki verinin
boyutu 12000-15000° den 3000-5000’¢ kadar diismiistir. Bu asamada T skoru
istenirse daha biiyiik secilerek elde edilecek verinin boyutunun daha da diistiriilmesi

saglanabilir. Sekil 2.5’de t-Test sonucu boyutu azaltilmig veri goriilmektedir.
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Sekil 2.5 : t-Test sonrast boyutu indirgenmis 6rnek veri kiimesi.

2.3 Proteomik Verilerin Analizi

Ozellikle molekiiler diizeyde hiicrelerin incelenmesi ile ortaya c¢ikan yiiksek
boyuttaki verilerin analiz edilmesi ihtiyact biyoinformatik alanin dogmasini
saglamigtir. Biyoinformatik genetik bilgiyi analiz etmek ve anlamak i¢in bilgisayar
bilimleri, bilgi teknolojileri ve genetik bilim dallarindan olusan bir kombinasyondur
(url8). Genomik ve proteomik biyoinformatigin en temel iki ¢alisma alanidir. Insan
genom projesi ile taninirlik kazanan genomik calismalar genomun haritalanmasi,
sekanslanmas1 (DNA dizimininin arastirilmasi) ve karakterizasyonu gibi konularla
ilgilenmektedir. Genomigin alt dali veya esdegeri olacak sekilde tanimlanabilecek
olan proteomik; proteinlerin sentezi, dizilimi, fonksiyonlarinin incelenmesi ve bu
sistemlerin modellenmesi gibi konularla ilgilenmektedir. Proteom ise bir organizma,

bir doku veya bir hiicre tarafindan salinan tiim proteinler seklinde tanimlanabilir.

Kanser teshisi i¢cin de kandan elde edilen proteom ornekleri kullanilmaktadir.
Proteomik analizlerin en basinda hiicreden veya organizmadan binlerce proteinin
ayristirtlmasi ve gorintiilenmesi gelmektedir. Bu amacla basta kiitle spektrometresi (KS)
olmak iizere proteomik aynstrma igin bir¢ok yontem gelistirilmistir. Bunlardan bazilari
sunlardir [url9].

* Cip tabanli (Chip-based) teknolojik analiz
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* Kiitle (Mass) spektrometresi (MS)

* Afinite kromatografisi

* {kili Hibrit (Two-Hybrit) goriintiileme

* [ki boyutlu jel elektroforezi ve izoelektrik odaklama

Bu calismada kullanilan veriler proteomik 6rneklerin kiitle spektrometresi (KS) ile
analiz edilmesiyle elde edilmistir. Sekil 2.6’da bu verilerin elde edilisi ve islenmesi

boliimler halinde verilmistir.

Proteinler

[ T —1 f—

SELDI TOF-MS H

Mﬁ

miz

Teshis

Proteomik driintiileri Oriintii tamma
Sekil 2.6 : Proteomik verilerin elde edilis asamalar1 (Conrads ve dig., 2003).

Proteomik orneklerin KS ile analizi isleminde, ilk olarak kan 6rnegi alinarak bir dizi
pargalama ve saflastirma islemlerinden gegirilir. Kullanilacak analiz yontemine
bagli olarak proteomlar hazirlanir. Daha sonra kiitle spektrometresinde analiz islemi
gergeklestirilir. Elde edilen verilerin yiiksek boyutlarda olmasi sebebiyle veriler ilk
haliyle kullanilamaz. On isleme ad1 verilen kisimdan sonra biyobelirte¢ bulunmaya
calisilir. Bu islemin tamamen otomatik yapilmasi asil hedeflerden biridir. Bazi
caligmalarda biyobelirte¢ tayini belli noktalarin se¢imi ile yapilirken (Qu ve dig.,
2002; Banez ve dig., 2003), bazi calismalarda biyobelirteclerin hangi noktada
oldugundan ziyade teshisin dogru yapilip yapilamadigr 6nemlidir (Tang ve dig.,
2010). Ilk yéntemde oldugu gibi biyobelirteclerin hangi noktada oldugundan yola

cikilarak yapilan teshislerde yontem sadece kullanilan veri kiimesi {izerinde ¢alisir.

13



Bu sebeple literatiirde farkli farkli biyobelirtecler Onerilmistir. Bunun baslica

sebepleri ise sunlardir (Yurdakul ve dig., 2009):
e Farkl kiitle / ytik aralig1 se¢imi,
e Farkli ¢ip tiplerinin kullanilmasi,
e Ornek biiyiikliigii farkliliklari

Buradan hareketle kullanilan veri kiimesinden bagimsiz ve genel gecerliligi olan bir
teshis yontemi ortaya koymak ¢ok daha etkili bir yontem olacaktir. Biyoinformatik
alanimna girilen bu kisimda veri analizi i¢in kullanilan yontemler daha ¢ok makine
O6grenmesi ve Orlintii tanima ile alakalidir. Bunun yaninda matematik ve istatistiksel

yontemlere de ihtiyag duyulabilmektedir.

Elde edilen verilerin genellikle yiiksek boyutlu olmasi ve az sayida o6rnekten
alinabilmesi modelleme asamasinda ¢ok sayida problemi de beraberinde
getirmektedir (Molinaro ve dig., 2005). Yine bu sebeple yapilan caligmalarda
genellikle vurgulanilan kisim, elde edilen verilerden Gznitelik se¢imi ve ¢ikarimi
olmaktadir. Son yillarda yogunlasilan bu alanda farkli boyut azaltma, 6znitelik
cikarma, O0znitelik se¢me ve siniflama yontemlerinin kullanildigi goriilmektedir. Bu
kisimda kullanilan yontemler ti¢ basglik altinda incelenebilir. Bunlar; filtreleme
yontemi (filter), sargi (wrapper) yontemi ve gomiilii yontem (embeded) olarak
bilinmektedir. Bu yontemler simiflayici yapisiyla entegre edilme sekillerine bagli

olarak incelenmektedir.

T-test, Wilcoxon test, Mann-Whitley test ve Kolmogorov-Smirnov test gibi
istatistiksel yontemler filtreleme yontemleri i¢inde degerlendirilen veri boyutunu
indirgeme metodlaridir. Istatistiksel testler sonucunda her dznitelik elemanina bir
skor degeri atanir ve daha sonra bu skora gore bazi 6znitelikler veri kiimesinden
ayiklanir. Olduk¢a basit ve kullanmighh olan t-test literatiirde en sik karsilagilan
yontemlerden biridir. Student t-Test adida verilen bu yontemi  Zhu ve dig. (2003),
Wu ve dig. (2003) ve Tang ve dig.(2010) calismalarinda kullanmistir. Bunun yaninda
farkli istatistiksel yontemlerde denenmistir. F-testini Bhanot ve dig. (2006), Ki-kare
testini Liu ve dig.(2003), Kolmogorov-Smirnov(Ks) testini Yu ve dig. (2005)
calismalarinda kullamiglardir. Yontemlerin bir dezavantaji, her 6zniteligi bagimsiz
bir sekilde diisiinmesi, yani 6znitelikler arasindaki olasi iligkileri géz ardi ediyor

olmasidir. Bu nedenle filtreleme islemi sonrasinda birbirleriyle yiiksek korelasyona
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sahip Oznitelikler elde edilebilir (Liu ve dig., 2009) . Bunun yaninda basit ve hizli
olmasi, siniflayicidan bagimsiz olmasi (farkli siniflayicilar ile test etme imkani verir)

fitreleme yontemlerinin en 6nemli avantajlaridir (Pengyi ve dig.,2003).

Bir diger yontem olan sargi yonteminde, 6znitelik segcme islemi siniflama islemi ile
tiimlesiktir. Bu yontemde, se¢ilen 6znitelik alt kiimeleri bir siniflayici ile siniflanarak
bir hata degeri elde edilir. Bu hata degeri baz alinarak optimum 6znitelik elemanlari
bulunmaya calisilir. C6ziim uzay1r oldukga biiylik oldugu i¢in genetik algoritma,
parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ve karinca koloni optimizasyonu (ACO) gibi
stokastik algoritmalar bu yontemde siklikla kullanilmaktadir (Pengyi ve dig.,2003;
Blanco ve dig., 2004; Inza ve dig., 2004). Bu yontemin dezavantaji ise hesapsal
yiikiin olduk¢a fazla olmasidir. Gomiilii yontem ise yine sargi yontemi gibi 6znitelik
secme islemi ile smiflama islemini birlikte yapan bir yontemdir (Geurts ve dig.,
2005; Jong ve dig., 2004). Bu yontemin hesap yiikii sargi yontemine kiyasla daha

azdir. Dolayisiyla bu yontem kimi zaman sarg1 yontemine tercih edilmektedir.

Literatiirde farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri ile farkli siniflayicilarin kullanildiginm
gormek miimkiindiir. Bunlarin bir kismi1 gomiili ve sargi yontemler ile birlikte
kullanilan, bir kismi da filtreleme yontemi ile birlikte denenen yani Oznitelik
seciminden bagimsiz siniflayicilardir. Datta ve DePadilla (2006) LDA,QDA,
Nnet,Svm ve RF’i, Tang ve dig. (2010) KPLS’i, Wu ve dig. (2003) kNN,Svm ve

RF’i ¢calismalarinda siniflayici olarak kullanmislardir.

Yukarida yapilan 6znitelik se¢imi yontemlerini ve smiflayicilari  danigsmali
(supervised) ve damismasiz (unsupervised) yontemler olarak da incelemek
mimkiidiir. Hem 06znitelikler i¢in hem de smiflayicilar i¢in her iki yontemin de
calismalarda kullanildig1 goriilmektedir. LDA ve PLS damigmali (Hilario ve
Kalousis, 2008) , dalgacik analizi (Qu ve dig.,2003) ve TBA (Taskin ve dig.,)
kullanilan danismasiz 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden bazilaridir. K-means, Diana
ve Fanny literatiirde kullanilan ve kiimeleme (clustering) olarak da bilinen
danigsmasiz siniflama algortimalarindan bazilaridir (Datta ve Datta, 2002 ). LDA,
NN, kNNve SVM kullanilan danigmali siniflayicilardan bazilaridir (Neves ve dig.,
2010; Li ve dig., 2006). Datta ve DePadilla (2006) farkli danigmali ve danismasiz

algortimalar1 birarada kullanmustir.
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Literatiirde farkli veri kiimeleri kullanarak farkli kanser tiirlerinin teshis edildigi
calismalar bulunmaktadir. Elde edilen basarimlarin karsilastirilmast her zaman
miimkiin olamamaktadir. Kanser tiirlerine gore sonuglar degisebilmektedir. Bir
kanser tiirlinde onemli basarimlar elde edilirken ayni yontemle farkli bir kanser
tiiriinde yeterince iyi sonuglar alinamayabilmektedir (Li ve dig., 2006). Kullanilan
yontem ve kanser tiirii kadar kullanilan veri kiimeleri de 6nem arz etmektedir. Ayni
kanser tiirinde farkli veri kiimelerin tizerinde farkli sonuclar elde edilebilmektedir.
Kullanilan KS teknolojisindeki farkliliklarin yaninda 6rneklerin kanser dereceleri de
bu farklilikta oldukca etkilidir. Ozellikle ilerlemis kanser vakalarinin teshis edilmesi
daha kolay olmaktadir (Petricoin ve dig., 2002). Siniflama i¢in egitim ve test
kiimeleri belirlenirken o6rnekler arasindaki farkliliklar (kanserin ileri seviyede
olmasi), kiimelerdeki ornek sayisi gibi etkenler ayni veri kiimesi tizerinde farkli

sonuglar almaya sebep olabilir.

Bu caligmada kullanilan veriler, proteomlarin yiiksek c¢oziiniirlige sahip kiitle
spektrometresi ile analiz edilmesi ile elde edilmistir. Bunun sonucunda da yiiksek
boyutlu veriler elde edilmistir. Oznitelik segme islemi i¢in siniflayicidan bagimsiz
yontemler tercih edilmistir. Bu sekilde farkli oOznitelik se¢cme iglemleri ve
siniflayicilar ile elde edilen sonuclarin karsilastirilmasi miimkiin olustur. ki farkl
kanser tiiriiniin teshis edilemeye c¢alisildigi bu ¢alismada yeni bir takim istatistiksel
yontemler de denenmistir. Bu islemlerin sonucunda se¢ilen veri kiimelerinde kanser

teshisi yliksek basarim oranlartyla yapilabilmistir.
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3.PROTEOMIK VERILERI iCIN OZNITELIKLERIN BELIRLENMESI ve
SINIFLAMA SURECLERI

3.1 Oznitelik Cikarma Yéntemleri

3.1.1 Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisiimii fourier doniistimii gibi sinyallerin matematiksel bir yolla zaman
domeninden frekans domenine gegirilmesi olarak diisiiniilebilir. Fourier analizinden
farkli olarak ise frekans domenine gegiste zaman bilgilerinin de tasinmasidir. Yani,
bir isaretin fourier analizine baktigimizda bir frekans bileseninin zamanin hangi
aninda ortaya ¢iktigin1 anlamak imkansizdir. Eger sinyal ¢ok degismiyorsa bu
eksiklik ¢ok onemli degildir. Bazi sinyallerde ise degisimler yalnizca isaretin bir
kisminda olusabilir ki bu kisimlar genellikle 6nemli pargalardir ve fourier analiziyle
farkedilmesi miimkiin degildir. Bu gibi durumlarda bir sinyalin yerel ve genel olarak
incelenmesini miimkiin kilacak frekans-zaman gosterimi oldukca faydali olacaktir.
KSFD (Kisa zamanli Fourier Doniisiimii) ile bir 6l¢lide yapilmaya calisilan bu
gosterimin zayif tarfi ise kullanilan pencere boyutlarinin sabit olmasidir. Dalgacik
analizi ile bu eksiklik giderilerek pencere boyutunun degisken olmasi saglanarak

esnek bir zaman-frekans gdsterimi miimkiin hale gelmistir.

Bir dalgacik sinirlt siireklilikte ortalama degeri 0 olan bir dalga seklidir. Fourier
analizinin ana fonksiyonu olan siniis ile dalgacik dalgasimi karsilastirirsak sunlar
goriiriiz: Sinlis simirl stirekli degildir, eksi sonsuz ile art1 sonsuz arasinda sonsuz
salinir, diizglin ve tahmin edilebilirdir. Dalgacik ise sonludur ve genellikle diizgiin

degildir,asimetrik yapidadir.

Dalgacik analizinde herhangi bir sinyali islemek i¢in bir ana dalgacik (mother
wavelet) tanimlanmalidir. Sekil 3.1’de ¢ok sik karsilasilan ii¢ dalgacik Ornegi

verilmistir.

Bu calismada dalgacik doniisiimii sinyaldeki giiriiltiilerden kurtulmak ve aym

zamanda boyut azaltmak i¢in kullanilmistir. Bu amagcla bir filtreleme yontemi olarak
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da kullanilabilen Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) bu ¢alismada kullanilmistir. Bu
islemin adimlar1 Sekil 3.2°deki gibi temsil edilebilir.

(a) _Daubechies (b) _ Mexican Hat (c) Morlet

amplitude
_amplitude
amplitude

Sekil 3.1 : (a) Daubechies , (b) Mexican Hat ve (c) Morlet dalgacik fonksiyonlari.

Sinyal
AGF YGF

\ 4 A\ 4

1.Seviye cAl cD1
v

2.Seviye cA2 cD2
: v

3.Seviye cA3 cD3

Sekil 3.2 : ADD adimlari.

Bir ¢ok sinyalde diisiik frekans bilesenleri en 6nemli boliimdiir. Bu kisim isaretin ana
fikrini verir. Diger taraftan yiiksek frekans bilesenleri onemli niianslari igerir.
Yaklagimlar Al¢ak Gegiren Filtre (AGF) ile elde edilen diisiik frekans bilesenlerdir.
Detaylar ise Yiiksek Gegiren Filtre (YGF) ile ile elde edilen yiiksek frekansh
bilesenlerdir. Her bir seviyede sinyal 2 ile asagi yonde oOrneklenmekte
(downsampling) ve bu sekilde sinyalin boyutu yariya inmektedir. Ayn1 zamanda
burada secilen ana dalgacik fonksiyonu ile sinyal her bir seviyede filtrelenmis
oluyor. Bu sekilde 3. seviye ye kadar devam edilen filtreleme islemi sonucunda

ornek sinyal Sekil 3.3’deki gibi elde edilmistir.
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Kanserli Ornek
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Saghikh Ornek
T

yogunluk
3
T
1

o | | | | | | | | |
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

kitlefyik

Sekil 3.3 : Dalgacik doniisiimii sonras1 6rnek veri kiimesi.

Sekil 3.4’de verilen Haar dalgacigi en kolay ve en basit dalgacik fonksiyonudur.
Haar siireksizdir ve basamak fonksiyonuna benzer. Daubechies] de Haar gibi ayni
dalgacig sunar. Sekil 3.5’de ise db2’den db10’a kadar olan daubechies dalgaciklar
gosterilmistir.  Bu c¢alismada daubechies ana dalgacik fonksiyonun 10 farkh
versiyonu (db1,db2,.....db10) kullanilarak sinyallerin yaklagim degerleri elde edildi.

Bunlarin i¢inden en iyi sonucu verenler sonug tablosunda gosterildi.

-1

a a3 1
Sekil 3.4 : Haar Dalgacig

3.1.2 istatistiksel oznitelikler-1

T-testten sonra elde edilen veriler pencerelere boliinerek gerekli Oznitelikler
hesaplandi. Istatistiksel oznitelik se¢imi i¢in farkli boyutlarda (10, 20,...,100)
pencere boyutlar1 kullanildi.
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R

do7 db8 dbSg db10
Sekil 3.5 : Kullanilan Daubechies fonksiyonlar1 db2,...,db10 (url10).

Her pencere i¢in ortalama(mean), varyans(variance), ¢arpiklik(skewness) ve basiklik
(kurtosis) degerleri hesaplandi. Bu dort 6znitelik KS verisinin belirlenen pencere igin
karakteristigini yansitacaktir. Bu dort 6znitelik Tang ve dig. (2010) makalesine gore
hesaplandi. Basitce, ortalama gozlemlerin toplaminin gézlem sayisina boliinmesiyle
elde edilir. Varyans gozlemlerin ortalamadan ne kadar uzakta oldugunun 6l¢iisiidiir.
Carpiklik ise dagilimin ortalamaya gore gosterdigi asimetrinin bir dlgiistiidiir. Son
olarak basiklik ise dagilimin normal bir dagilima gore dik veya yatay olusunun bir
Olciisiidiir. Yani yiiksek basiklik oranina sahip bir dagilim ortalama yakininda sivri
bir tepe olustururken diisiik basiklik degerine sahip dagilim ise daha yatay bir tepe

olusturur.

Segilen bir veri lizerinde 6znitelikler 6rneklendirilirse; pencere boyutunun 50 olarak
secilmesiyle, 75 pencere elde edilmis (t-testten sonra veri boyutu ~3800) ve her bir

pencere i¢in ortalama, varyans, basiklik ve carpiklik degerleri hesaplanmigtir.

n Ornek sayisint ve X;ise bir ornege ait vektordeki elemanlarin her birini temsil

etmek iizere, ortalama (X ) esitlik (3.1) de verildigi sekilde hesaplanir. Sekil 3.6’da
her bir pencere i¢in hesaplanan ortalama ile elde edilen 6znitelikler gosterilmistir. o
standart sapma olmak tizere, varyans esitlik (3.2) deki gibi hesaplanir. Sekil 3.7 *de

elde edilen 6znitelikler goriilmektedir.

_ 1o
Ni=1

o? =13 (x —x)? (3:2)
Ni=1
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Sekil 3.6 : Ortalama temelli 6znitelikler
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Sekil 3.7 : Varyans temelli 6znitelikler

E(t) t’nin beklenen degeri olmak tizere, garpiklik esitlik (3.3) de verildigi gibi

hesaplanir. Sekil 3.8’de elde edilen 6znitelikler goriilmektedir.

y= E(x—X)®

3
O
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Sekil 3.8 : Carpiklik temelli 6znitelikler

Yine E(t) t’nin beklenen degeri olmak tizere, basiklik esitlik (3.4) de verildigi gibi

hesaplanir. Sekil 3.9°da elde edilen 6znitelikler goriilmektedir.

_ E(x-X)*

4
o

k (3.4)
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Sekil 3.9 : Basiklik temelli 6znitelikler

22



3.1.3 istatistiksel oznitelikler-2

Chandaka ve dig.(2009) tarafindan EEG sinyallerinden Oznitelik ¢ikarimi igin
kullanilan istatistiksel ~Oznitelikler-2, bu c¢alismada baz1 degisiklikler ile
kullanilmistir. Bunlardan en onemlisi hesaplama yontemleri kullanilirken pencere
kullanilmasidir. Istatistiksel &znitelikler-1 yonteminde oldugu gibi verideki bir érnek
icin  boyutlar1 degisen pencereler (10,20,...,100) iizerinde gerekli Oznitelikler
hesaplanmistir. Bu sekilde literatiirde daha Once de kullanilan istatistiksel
Oznitelikler-1  yontemi ile karsilastirma yapilmasi amaglandi. Kolaylikla
hesaplanabilecek olan her bir pencereye ait tepe degeri (Peak Value-PV) ve bu tepe
degerin hangi noktada ortaya ¢iktig1 (instant at which peak occurs- IP) hesaplanacak
ilk iki Ozniteliktir. Sekil 3.10°da elde edilen PV oznitelikleri ve Sekil 3.11°de IP

Oznitelikleri goriilmektedir.

Kanserli Ornek
B0
I

il —

PV

= =

0~ —

0 it} i 30 40 50 60 70 a0
pencere

Saghkh Ormek
B0 T

a0 — —

a0 -

PV

30— —

a0 —

0 | | |
0 10 20 30 40 50 B0 70 a0

pencere

Sekil 3.10 : PV temelli 6znitelikler

(3.5) esitligi ile verilen “centroid” ayni zamanda birinci moment olarak adlandirilir.
Bir moment eger sifir etrafinda alinrsa merkezi moment olarak adlandirilir ki bu ayni
zamanda beklenen degere karsilik gelir. Sekil 3.12°de elde edilen Oznitelikler
goriilmektedir. (3.5), (3.6) ve (3.7) de verilen esitliklerde m veri kiimesinde
ilgilenilen noktanin x ekseni {izerindeki yeridir, yani kiitle/yiik oranidir. R(m) ise bu

noktalara karsilik gelen yogunluk degerleridir.
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Sekil 3.11 : IP temelli 6znitelikler

_ Z:\TL—M mR(m)
~ ML R(m) (3:5)
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Sekil 3.12 : Centroid temelli 6znitelikler
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(3.6) esitligi ile verilen “Mean-square abscissa” ise normalize edilmis ikinci moment
olarak adlandirilir. Eger bu moment sifir etrafinda alinmis ise varyans olarak
adlandirilir. Sekil 3.13’de her bir pencere i¢in hesaplanan MSA degeri ile elde edilen
Oznitelikler goriilmektedir.

M, m?R(m)

MSA = Zn=

- (36)
Zm:—M R (m)

(3.7) esitligi ile verilen “Equivalent width” astronomide sik¢a kullanilmaktadir
(url1l). Bir spektrumun karakteristigini belirlemek igin sinirlandirilmis bir bélgede
kalan ¢izginin altindaki alani1 veren belirli uzunluktaki dikdortgenin genisligi olarak

tanimlanabilir. Sekil 3.14°de elde edilen 6znitelikler goriilmektedir

Y R(M)

" Peak valueof .R(m)

3.7)

Saglikh Ornek

[=in] T

50— —

a0 —
S

30— —
=

A0 —

10 —

0 ! | | ! ! | |
i} 10 20 30 40 50 B0 70 aa
pencere
Saglkh Ornek

B0 T

20— —

a0l —
&

P —
=

20— —

10+ —

5 ! | | ! ! | |
a 10 20 30 40 a0 B0 70 80
pencere

Sekil 3.13 : MSA temelli 6znitelikler
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Sekil 3.14 : EW temelli 6znitelikler

3.1.4 istatistiksel oznitelikler-3

Bu kisimda kullanilan Oznitelikler, istatistiksel Oznitelikler-2’den faydalanarak
olusturulmustur. Istatistiksel dznitelikler-2’de elde edilen bes dznitelikten biri olan
instant at which peak occurs (IP) iizerinde bir takim degisiklikler yapilmis ve
digerleri oldugu gibi kullanilmigtir. Yeni-IP’nin hesaplanmasi i¢in sirasiyla su
islemler gercgeklestirilir.Her bir pencere i¢in tepe degerleri bulunur. Daha sonra bu
tepe degerleri biiyiikten kiiciige siralanir. Bu siralama sonrasinda pencere numaralari
Oznitelik olarak kabul edilir. Bu sekilde hesaplanan yeni-IP’nin kullanilmasi ile
yapilan islemler ile daha iyi sonuglar alindig1 goriilmiistiir. Ornek veri kullanilarak

elde edilen yeni-IP 6znitelikleri Sekil 3.15°de gosterilmistir.

3.2 En lyi Ozniteliklerin Belirlenmesi

Bu calismada en iyi Ozniteliklerin belirlenmesi igin literatiirde siklikla kulanilan
cekirdek kismi en kiiciik kareler yontemi (KPLS) kullanilmistir. Bu yontem bir
anlamda ¢ekirdek matris (kernel matrix) ile kismi en kiiciik kareler (PLS) yonteminin
birlesimidir (Rosipal, 2003). Kismi en kiiclik kareler (KEKK), bagimli degiskenler
(siniflar) ile bagimsiz degiskenler (6znitelikler) arasinda dogrusal bir iliski kurmak

i¢in kullanilan etkili bir yontemdir.
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Sekil 3.15 : Istatistiksel dznitelikler-3 ydntemi ile elde edilen yeni-1P temelli
Oznitelikler.

KEKK, regresyon i¢in katsayilarin hesaplanmasinda kullanildig1 gibi 6znitelik se¢imi
i¢in de kullamlabilmektedir. Ozellikle bagimsiz degisken sayisinin fazla ve &rnek
sayisinin az oldugu durumlarda oldukga kullanish olan bu yontem 1960’1 yillarda
Helman Wold tarafindan gelistirilmistir (Rosipal ve Trejo, 2001). Dogrusal olmayan
iteratif kismi en kiiciik kareler yontemi (NIPALS) olarak da adlandirilan bu
yontemden sonra farkli versiyonlar: literatiirde kullanilmistir (Baffi ve dig., 1999,
Wold ve dig., 1989, Wold, 1992).

KEKK, X nxN 0znitelik matrisi ve Y nxL smif matrisi arasindaki Y=XB+E
seklindeki iligkiyi tanimlamak icin kullanilir. Burada n o©rnek sayisini, N
Ozniteliklerin boyutunu ve L ise kag¢ farkli smif degiskeninin oldugunu
gostermektedir. Bu c¢alismada iki sinifli bir siniflama yapilacagi i¢in L=1 se¢ilmistir.
N degeri bir 6nceki adimda kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemine gore degismekle
birlikte 200-500 arasinda degismektedir, n ise kullanilan veri kiimesine gore 150-250

arasinda degismektedir.

KEKK ile hesaplanan yardime1 matrisler yardimiyla B katsayr matrisi hesaplanir. B
matrisinin bulunmasi regresyon problemleri i¢in Onemlidir ve bu c¢alismada

kullanilmamistir. Oznitelik se¢imi i¢in yine yardimci matrisler yardimiyla izdiisiim
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matrisi hesaplanir. Boyutu iterasyon sayisi ile belirlenen izdiigiim matrisi sayesinde
istenen sayida 6znitelik secilir. Secilen bu 6znitelikler sinif matrisini en iyi agiklayan

Ozniteliklerdir.

Temel Bilesenler Analizi (PCA) ile oldukg¢a benzerlik gosteren bu yontemde veri
kiimesinin izdlisiimii alinirken sinif bilgileri de géz 6niine alinir. Bu sekilde izdiisiim
yapilirken dogruluk orani artmis olur. KEKK yonteminin TBA’ya goére oldukca hizli
olmasi (TBA yontemi ile temel bilesenler hesaplanirken,6rnegin 40 6znitelik ve 216
ornek i¢in gegen siire 21-22 saniye kadarken, bu siire KEKK i¢in 0.22-0.23 saniye
kadardir) bu yoOntemi boyut azaltma ve Oznitelik se¢me islemlerinde One

cikarmaktadir.

3.2.1 Cekirdek kismi en kiiciik kareler (CKEKK) yontemi

Yiiksek boyutlu orneklerin bir fonksiyon yardimi ile bagka bir uzaya tasinmasi
sonucu éznitelik uzayr (¢ekirdek uzayr) olusturulur. CKEKK yonteminde dogrusal
regresyon fonksiyonu olusturulan bu 6znitelik uzayinda tanimlanir. Modelleme
islemi dogrusal olmayan bir uzayda dogrusal regresyon yontemleri ile yapilir. Sekil
3.16’da goriildiigii gibi, verilerin bir ¢ fonksiyonu ile tasinmasi sonucu bu yeni
uzayda daha kolay ayrilacagi varsayilir. Bu islemi gergeklestirecek fonksiyonun
boyutunun belirsiz olmasi (sonsuz boyuta da sahip olabilir) problem olusturmaktadir.
Bu tasima esnasinda meydana gelen boyut belirsizligini ortadan kaldirmak igin

Cekirdek Hilesi (Kernel Trick) kullanilir.

I o©
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Sekil 3.16 : Verilerin ¢ekirdek fonksiyonu ile baska bir uzaya taginmasi.
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Cekirdek hilesi (Kernel Trick)

Cekirdek hilesi Sekil 3.16°da gortildigi gibi, 6rnek uzayindaki noktalarin bagka bir
uzaya tasinmasi isleminin, ¢ fonksiyonu ile tek tek yapilmasi yerine tek bir islem ile
gergeklestirilmesidir. ¢ fonksiyonunun oOnemini yitirdigi bu kisimda Oznitelik
uzaymda noktalar arasindaki benzerlik i¢ ¢arpim yoluyla bulunmaktadir. Bu islem
k(Xi, X)) = < o(xi) , 9(xj)> seklinde gosterilebilir. Burada X; ve X;j 6rnek uzayindaki
iki ornege ait vektorlerdir (boyutlart 1XN). @(xi) ve @(x;j) ise X; Ve X;j 'nin 6znitelik
uzayina tasinmis durumlarim1i  temsil etmektedir. “k”™ kulanilan ¢ekirdek
fonksiyonudur. Bir bagka tabirle; verilerin Once Oznitelik uzayina tasinmasi ve
sonrasinda gerceklestirilen i¢ carpim islemi, verilerin 6rnek uzayinda bir kernel
fonksiyonundan gecirilmesi ile gerceklestirilebilir (bu konuda ayrintili bir 6rnek EK-

A’da verilmistir).

Oznitelik uzaymna tasman veriler arasindaki benzerliklerin arastirilmasi ile cekirdek
matrisi diger adiyla gram matris olusturulur. Gram matrisi (K), 6rnek kiimesine ait
her bir noktanin bilgisini iceren kare matristir. Bu matrisin her bir eleman Kjj -
K(xi,x;j) islemi ile hesaplanir. Burada k ¢ekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir. X;
IxN (i=1,2,...,n) ve X;j 1IXN (j=1,2,..,n) boyutlu olmak iizere drneklere ait satir
vektorleridir. Bu islem sonucunda elde edilen gram matris nxn boyutlu olmaktadir.

Bu islem matris formda esitlik (3.8)’de verildigi gibi gosterilebilir.

@(Xl)T¢(X1) (P(X1)T¢(X2) K(X,)X;) k(X %,)
K= (D(Xz)T(P(Xl) =1 k(Xy, %) (3.8)

Olusturulan gram matris egitim matrisi olarak kullanilir. Bunun yaninda bir de test
matrisine ihtiya¢ vardir. Bu durumda bazi 6rneklerin gram matris olusturulurken
kullanilmamasi gerekir. Ozellikle siniflandirma asamasinda siiflayicilara egitim ve
test kiimeleri tanitilirken yapilan bu ayrim g6z oniine alinmalidir. KEKK yontemi
denetimli bir 6znitelik segme yontemi oldugu i¢in bu noktaya dikkat edilmemesi

hatal1 sonuglarin elde edilmesine sebep olabilir.

Test icin kullanilacak ¢ekirdek matrisi K; su sekilde olusturulur; Kjj = K(Xi,X;)
burada x; 1XN (i=n+1,n+2,....,n+nt) ve X; 1xN (j=1,2,..,n) boyutlu olmak iizere

orneklere ait satir vektorleridir. Dolayisiyla K matrisi nt X n boyutlu bir matris olur.
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Egitim matrisi ve test matrislerinin ayr1 ayri1 olusturulup merkezilestirilmesi

(centralizing) gerekmektedir. Bu islem (3.9a) ve (3.9b) de verilen formiiller

yardimiyla yapilir:
1 1
K=(l ——1 ADK( ——l 1§ (3.92)
1 T T
:(Kt _Hlntl K)(I __1 1, ) (3.9b)

Burada I n boyutlu birim matrisi gostermekteir. 1, ve 1, sirasiyla boyutlart n ve nt,

elemanlar1 1 olan vektorleri temsil etmektedir.

CKEKK yonteminde kullanilacak algoritmaya ge¢meden 6nce uygun bir c¢ekirdek
fonksiyonun tanimlanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in dogrusal, ¢ok terimli ve Gauss
cekirdek fonksiyonlari® en ¢ok kullanilanlardir. Bu ¢alismada esitlik (3.10) ile verilen

cok terimli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir.
K(xi,xj) = (<x;, X >+a)" (3.10)

Burada b polinomun derecesini ve a da sabit bir sayiyr gostermektedir. Optimum
degerlerin belirlenmesi i¢in deterministik bir yaklasim olmadigindan a ve b degerleri

deneme-yanilma yoluyla belirlenmis ve bu ¢alisma i¢in a=0 ve b=2 alinmstir.

CKEKK Algoritmasi

Buradaki CKEKK algoritmasi (Rosipal ve dig., 2003) De Jong tarafindan gelistirilen
SIMPLS algoritmasimin ¢ekirdek fonksiyonu ile birlestirilmesi ile olusturulmustur
(De Jong, 1993). Daha dnce de bahsedildigi gibi K nxn gram matrisi ve K ise nt x
n test matrisini temsil etmektedir. Gram ve test matrisleri (3.9a) ve (3.9b) ‘deki
esitliklere gore merkezilestirilmistir. Y normalize edilmis sinif etiketleri vektoriinii

(ik1 smif oldugu i¢in bir boyutlu cevap kiimesi yeterli olmaktadir) temsil etmektedir.

! Bu fonksiyonlar destek vektdr makineleri kisminda verilmistir. Diger bazi ¢ekirdek fonksiyonlar ve
bu fonksiyonlarin nasil olusturulduklari hakkinda daha fazla bilgi icin Hofmann (2006) ¢alismasina
bakilabilir.
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Kres= K ‘ya esitlenerek ve istenen sayidaki gizli degisken degeri (p) atanarak

iterasyona baslanir.

i=1 den p ye kadar

ti = KresY
=t /]l
ui =Y (Y't)

Kres = Kres — ti (tiTKres)
Y=Y- 1 (5'Y)
son

T=[tity..... tp] , U= [uiU;..... up] izdiisim matrisleri olmak iizere, test drneklerinin
cekirdek uzayindaki izdiistimleri Ti= KU(TTKU)™ seklinde hesaplanr.

3.3 Simiflama Yontemleri

3.3.1 K- en yakin komsuluk

Denetimli bir 6grenme algoritmasi olan k-en yakin komsu (k-Nearest neighbor,
KNN) algoritmast da siniflamada sik¢a kullanilan bir algortimadir. kNN yeni bir
ornek geldiginde bu Ornegi en yakin k komsusunun etiketlerine bakarak
siniflandirmaktadir. Tam bir 6n bilginin mevcut olmadigi durumlarda sik¢a
kullanilan bu gibi yontemlerde, 6znitelik vektorleri arasindaki mesafe ve benzerlik
bilgisini kullanarak siniflama yoluna gidilir. k-NN siniflayicis1 bu anlamda basit bir
yapiya sahiptir. Giris vektoriine k adet en yakin komsu 6znitelik vektorii bulunur ve
daha sonra ¢ogunlugun karar1 smif etiketi olarak atanir. Dikkat edilmesi gereken
noktalardan biri belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in k saymin tek se¢ilmesi
gerektigidir. Bunun yaninda k sayisinin uygun belirlenememesi siiflama kararinin
basarisin1 diistirecektir. Sekil 3.17°de goriildiigii gibi basit bir siniflama problemi
oldugu varsayilsin. k=1 se¢ilmesi durumunda sinifi belirsiz olan nokta A sinifina,
k=3 secilmesi durumunda ise B sinifina atanacaktir. k sayisinin biiyiik se¢ilmesi
siiflama basarisin1 arttiracagi gibi en yakin komsunun etkisini azaltacagindan

basar1y1 azaltabilmektedir.
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Sekil 3.17 : k-NN i¢in “k” komsuluk degerinin belirlenmesi , k=3 (url12).

KNN smiflayicilarda, giris vektoriine smif etiketleri atanirken herbir Oznitelik
vektdriine esit dnem verilmesi problem olusturabilmektedir. Oznitelik vektorleri
Obeklesme gostermeyip i¢ i¢e girdigi durumlarda sorun teskil edecektir. Diger bir
problem ise bir giris vektorii bir sinifa atandiginda , bu vektoriin sinifa tiyeliginin
giicii hakkinda herhangi bir bilgi bulunmamaktadir. Bu ¢aligmada k=1,3,5 igin

yapilan denemeler sonucu k degeri 3 olarak secildi.

3.3.2 Lineer diskriminant analiz

Ozniteliklerin  boyutunu azaltma, ¢ok boyutluluk sorununundan (curse of
dimensionality) kurtulmak i¢in kritik bir neme sahiptir (Duda, 2001). Fisher LDA,
farkli siniflara ait orneklerin yliksek boyutlu bir uzaydan daha diisiik boyutlu bir
uzaya uygun bir izdiiglim alinarak tasinmasini saglar. Uygun bir izdiisiim alinmasiyla
iyi bir ayrim saglanabilir. Fisher LDA daki ana fikir siniflar arasi sagilim matrisinin,
sinif i¢i sa¢ilim matrisine oranini maksimum yapan dogruyu (W) bulmaktir. Sekil
3.18’de iki farkli w i¢in temsili izdlisiimler verilmistir. Goriilecegi lizere wi dogrusal
ayrimi saglarken w; bu ayrimi yeterince iyi saglayamaz. Ayrimi en iyi yapacak olan
dogruyu bulmak igin esitlik (3.11) ile verilen kriterin maksimum olmasi
amaclanmaktadir.

J(w) = ‘fﬁl B r:ﬁZ‘ (3.11)

~ ~

S +5S,

Burada |M, —m,| izdiisiimii alinmis noktalarmn ortalamalar arasindaki mesafe olup

esitlik (3.12) de verildigi sekilde hesaplanir. Burada m; ve m; siniflara ait

ortalamalar1 gostermektedir.

32



Sekil 3.18 : izdiisiim i¢in secilecek dogrunun (w) belirlenmesi (url13)

‘rﬁl - mz‘ = ‘WT (m, - mz)‘ (3.12)

S, +S, ise izdiigimii alinmis noktalarin siif i¢i sagilimini gdstermektedir. Her bir
sinifa ait sa¢ilim esitlik (3.13) de verildigi gibi hesaplanir. Burada y izdiisiimii alinan

noktalarin her birini gdstermektedir. M, ise izdiigimii alinmig noktalarin sinif

ortalamasini temsil etmketedir. (Duda ve dig, 2001).

5= Y (y-m) 313

yew

Smiflama islemi i¢in test kiimesindeki noktalarin izdisiimleri egitim kiimesi
yardimiyla belirlenen W dogrusu iizerine alinir. Egitim kiimesi g6z oniine alinarak
izdiisiim dogrusu tizerinde siniflart ayiran optimum bir nokta belirlenir. Belirlenen bu
noktaya gore test kiimesindeki izdiisiimii alinmis veriler iki sinifa ayrilir. Boylece

dogru ve yanlis siniflandirilan noktalar ile basarim orani hesaplanir.

3.3.3 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makinalart (Support Vector Machines,SVM)  Oriintii tanima
problemlerinde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Destek vektor makinalarinin en basit
modeli dogrusal ayrilabilen 6rnekler i¢in uygulanan modeldir. Bu durum Sekil 3.19
‘daki gibi gosterilebilir. DVM ile siniflandirmada genellikle{-1,+1} seklinde sinif
etiketleri ile gosterilen sinifa ait drneklerin, bir karar fonksiyonu kullanarak ayrilmasi
hedeflenir. Sekil 3.19°da da goriilecegi gibi bu ayrimi yapabilecek birden fazla

hiper-diizlem (hyper-plane) tanimlanabilmektedir. Bu gibi durumlarda optimum
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hiper-diizlemin belirlenmesi gerekmektedir. Kendisine en yakin noktalar arasindaki

uzakligr maksimum yapan hiper-diizlem optimum olandir.

& hiper-diizlem optimum hiper-diizlem

-If"{ ,-"'J - hiper-diizlem
Pl - A
P . -
- A 7 i
-~ A ~ 8
e x.-""
o
e i - ]
.
A - o & Simif-1
~1
i B/ Simf2
_——
Y

Sekil 3.19 : iki sinifl1 bir problem igin hiper-diizlemler ve optimum hiper-diizlem

Sekil 3.20°de goriildiigi gibi noktalar arasindaki mesafeyi sinirlandiran noktalar
destek vektorleri olarak adlandirilir. Optimum hiper-diizlemin bulunmasi igin esitlik
(3.14a) ve (3.14b) kullanilir.

w.Xj+b> +1 her y=+1 i¢in (3.14a)
w.X; + b <+1 hery=-1i¢in (3.14b)

Burada xe R" olup N boyutlu bir uzaydaki girisleri, ye {-1,+1} ise simf

etiketlerini, w hiper diizlemin normalini ve b egilim degerini gostermektedir.

Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu diizleme parallel ve smirlarini
belirleyecek sekilde iki hiper-diizlem secilir. Destek vektorleri yardimiyla segilen bu
diizlemler w.x; + b = £1 seklinde ifade edilir. Optimum hiper-diizlemin smirinin
maksimum olmasi i¢in ||w|| degerinin minimum hale gelmesi gerekmektedir. En iyi
hiper-diizlemin belirlenmesi igin, (3.15a) ve (3.15b) esitlikleri ile verilen

minimizasyon probleminin w ve b i¢in ¢oziilmesi gerekmektedir (Abe, 2010).
1, 42
Q(w,b)= |:§HW” } (3.15a)

yi(wxi+b)-1>0,i=1,2,.... M. (3.15b)
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Destek Vektérieri
w-x+b==l1

\ Optimum Hiper-Diizlem

> N
y " x+b=0

Sekil 3.20 : Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi

(Kavzaoglu T.,Célkesen 1., 2010)

Iki siifli bu problemde smif-1 icin yi=1 ve smnif-2 i¢in y;=-1 alinabilir. Bu

optimizasyon problemi Lagrange ¢arpanlar1 kullanarak ¢6ziilebilir (Abe, 2010).

Bu islemlerin sonucunda karar fonksiyonu (3.16) da verildigi gibi ifade edilir
(Osuna ve dig,1997).

f(x)=sign(< w, x > +b)= sign[i A, (XX;) + b) (3.16)

Oznitelik Uzayi

Ornek Uzay

o

Q o]
[0} ] [ ]
g B Cekirdek Fonksiyon
Bggt ———
o
@ g . ) 4o
]
@ 0 = {0
g|® Ayirici

v

Hiper-diizlem

Sekil 3.21 : Verilerin ¢ekirdek fonksiyonu ile baska bir uzaya taginmasi ile dogrusal

ayrilabilir duruma gelmesi.

35



Dogrusal olarak ayrilamayan veriler basit¢e sekil 3.21°de de goriildiigii gibi dogrusal
olmayan bir tasima yontemi ile daha yiiksek boyuttaki bir uzaya taginmaktadir. Bu
sayede noktalar bir hiper-diizlem yardimiyla ayrilabilir hale gelmektedir (Vapnik,
1995). Aslinda bu islem daha 6nce de bahsedilen ¢ekirdek fonksiyonu yardimu ile
verilerin taginmasi islemidir. Bu sebeple DVM ve ¢esitleri genel olarak g¢ekirdek

tabanl metodlar (kernel-based methods) olarak da adlandirilir (Iscan Z., 2012).

Esitlik (3.15)’de verilen karar fonksiyonunda yer alan i¢ ¢arpimin (burada dogrusal
cekirdek fonksiyonunu temsil ettigi de diisiiniilebilir) yerine dogrusal olmayan bir
cekirdek konularak yiiksek boyutlu bir uzaya verilerin taginmasi islemi
gerceklestirilir. Yani <x;,X>’in yerine <o(X;),p(x)> koyulur. Burada ¢(.) ¢ekirdek
fonksiyonudur. Literatiirde en sik kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlarindan bazilari
(3.17a), (3.17b) ve (3.17c)’de verilmistir. Burada x ve y veri matrisindeki vektorleri
temsil etmektedir. Istatistiksel anlamda standart sapmaya karsilik gelen o, Gaussian
¢ekirdek igin genislige karsilik gelen sabit bir sayidir. Cok terimli ¢ekirdek

fonksiyonda kullanilan a sabit terimi ve b ise fonksiyonun derecesini gostermektedir.

Dogrusal Cekirdek: K (X, y) =Xy = X" Y (3.17a)
=y

Gaussian Cekirdek: K (X,y) =€ “ (3.17b)

Cokterimli Cekirdek: K (X, y) = ((X.y) +a)° (3.17¢)

3.4 Proteomik Verilerin Analizinde Kullanilan Metodlar

Bu calismada sirasiyla onisleme, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik secimi ve smiflama
islemleri gerceklestirilmistir. Daha oncede bahsedildigi gibi ham olarak alinan data
bir 6n islemeden gecirildi. Giiriiltiilerden ve ilgisiz verilerden kurtulmak igin, ayni
zamanda boyut indirgemek igin istatistiksel bir yontem olan t-Test uyulandi.

Oznitelik ¢ikarimi ve se¢imi bu tiir yiiksek boyutlu verilerde biiyiik 6nem arz
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etmektedir. Bu sebeple 6zellikle 6znitelik ¢ikarimi ve sec¢imi iizerinde durulan bu
calismada 6znitelik ¢ikarimi igin dort ayr1 yontem kullamldi. Ik yontem dalgacik
analizinin Oznitelik se¢imi asamasinda kullanilmasidir. Sekil 3.22’de Onerilen
metodun oznitelik se¢imi ig¢in kullanilan dalgacik analizi literatiirde daha 6ncede

kullanilan etkili bir yontemdir (Li ve dig., 2007).

A 4

A 4

On isleme Dalgacik Analizi CKEKK > Smiflama

Sekil 3.22 : Proteomik verilerin analizinde kullanilan metodlar-1

Diger iic yontem ise istatistiksel hesaplamalara dayanan ydntemlerdir. Istatistiksel
Oznitelikler-1 yontemi ile elde edilen Oznitelikler Tang ve dig. (2010) makalesine
gore hesaplandi. Sekil 3.23’de Onerilen metodun Oznitelik se¢imi adiminda

istatistiksel Oznitelikler-1 kullanilmigtir.

A 4

Ist. Oznitelikler-1 > CKEKK

v

On isleme Smiflama

Sekil 3.23 : Proteomik verilerin analizinde kullanilan metodlar-2

Istatistiksel &znitelikler-2 ydntemi ise literatiirde farkli bir problemde (EEG
sinyallerini kullanarak epilepsi teshisi i¢in) yine dznitelik ¢ikarimi igin Chandaka ve
dig., (2009) tarafindan kullanilmistir. Istatistiksel dznitelikler-2 ydntemi proteomik
verilerinin smiflandirilmasi amaciyla ilk defa bu ¢alismada kullanilmis olup bu
yontem ile basarili sonuglar elde edilmistir. Sekil 3.24°de 6nerilen metodda 6znitelik

sec¢imi i¢in istatistiksel dznitelikler-2 kullanilmustir.

A 4
A 4

On isleme Ist. Oznitelikler-2 > CKEKK Siniflama

Sekil 3.24 : Proteomik verilerin analizinde kullanilan metodlar-3

Istatistiksel dznitelikler-3 ise bir dnceki yontemde (istatistiksel dznitelikler-2) elde
edilen Ozniteliklerden birinin farkli bir yolla elde edilmesiyle olusturulmus bir
yontemdir. Sekil 3.25°de Onerilen metodun 6znitelik se¢imi asamasinda istatistiksel

Oznitelikler-3 kullanilmstir.
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\ 4

Ist. Oznitelikler-3 > CKEKK Siiflama

A\ 4

On isleme

Sekil 3.25 : Proteomik verilerin analizinde kullanilan metodlar-4

Oznitelik ¢ikarma islemlerinden sonra Oznitelik segimi igin biyoinformatikte ve
kimyasal verilerin analizinde (chemometric) sik kullanilan CKEKK yontemi
kullanildi. Son kisimda ise elde edilen verilerin siniflandirilmast igin {i¢ ayri

siniflama metodu (LDA, DVM ve kNN) karsilastirildi.
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4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu calismada yumurtalik ve prostat kanserinin proteomik verilerinden teshis edilmesi
amaglandi. Biyoinformatikte sik¢a karsilasilan bu tip yiiksek boyut veriler igin
literaturde ¢ok sayida ¢alismada denenen t-Test ve CKEKK bu ¢alismada kullanildu.
Calismada odaklanilan 6znitelik se¢imi igin de literatiirde denenmis olan iki yontem,
dalgacik analizi ve istatistiksel 6znitelikler-1 kullanildi. Bunlarin yaninda daha 6nce
bagka bir alanda kullanilan istatistiksel Oznitelik se¢gme yontemi (istatistiksel
Oznitelikler-2) ilk defa bir takim degisiklikler yapilarak bu ¢alismada denendi ve iyi
basarimlar elde edildi. Son olarak da kullanilan bu istatistiksel verilerden birinin
yerine (IP) farkli bir istatistiksel yontem (istatistiksel Oznitelikler-3) denenerek
basarimin daha da artmasi saglandi. Sonuglardaki hata oranini azaltmak igin 5-kat
capraz dogrulama gerceklestirildi. Veriler her defasinda %80 egitim ve %20 test
kiimesi olacak sekilde rasgele ayrilip siiflama islemi 50 defa tekrarlanarak elde

edilen basarimlarin ortalamalar1 alindi.

Kullanilan veriler FDA-NCI klinik proteomik programi (FDA-NCI Clinical
Proteomics Program Databank) (url7) veritabanindan alindi. Bu veritabininda tutulan
KS verileri kiitle/yiik (m/z) orani ve ilgili yogunluk degeri olmak iizere iki stitundan
olusan dosyalar seklinde kaydedilmektedir. Yumurtalik kanserine ait veriler yiiksek
¢oziiniirliklit SELDI-TOF-MS ile alinmistir. Bu gruptaki her bir 6rnege ait KS verisi
“.txt” uzantil olarak indirilmektedir ve boyutu ¢ok fazladir (>370000). Prostat
kanserine ait veriler ise diisiik ¢oziiniirliiklii olup boyutu daha diisiiktiir (>15000).

Prostat veri kumesindeki Ornekler ise “.csv” wuzantihidir ve excel ile

goriintiilenebilmektedir.

Veri tabanindan indilirilen JNCI_Data_7-3-02 isimli dosya prostat kanseri teshisinde
kullanilan 6rnekleri icermektedir. Sekil 3.26’da bu dosyadadan alinan “c1.csv” isimli
ornek verinin excelde gésterimi verilmistir. Goriildiigi gibi veriler kiitle/yiik oranina
karsilik gelen yogunluk degerleri seklinde kaydedilmistir. Ayn1 dosya MATLAB
ortaminda “uiopen(‘cl.csv’)” komutuyla agilabilir. Bu islem sonrasinda veri .mat

dosyas1 seklinde kaydedilir. Bu dosyanin MATLAB ortaminda gosterimi sekil
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3.27°de verilmistir. Boyutu 15154 olan bu verinin islenmemis hali ise Sekil 3.28’de
grafik seklinde gdsterilmistir.

I'-fng ol = v ] CLCsw - MICFOSOTT ExCel
- Giris Ekle Sayfa Dizeni Farmiller Weri Gozden Gegir Gardnam Eklentiler
'13 % calibi -lu - | = =5 | cenel W A SeEkler | X v % [i
2| (KT A A ]| = S R et - R ™ A
apistir = T ier || pas . . Irala we Filtre BL
< EE ] e A | [| - %0 0 - |[EHEidm || @7 T ygulsr %
Pano | Yam Tipi T | Hizalama I5 Sayl T Hilcreler Diizenleme
| A2 - f«| -7.8602611e-005-0.62682353
o, B C [n] E

1 M2, Intensity

2 |—_.I".85025118—005,—0.52682353 I
3 2.1773576e-007,-0.45427451

4 19,6021472e-003,-0,52486275

5 0,00036601382,-0,65035254

& 0.00081019477,0.30650598
7
8
9

0.0014285643,0.18101961

0.0022211225,-2,540549

0.0031878693,-2. 2660392
10 /0,0043283047,-3,4817255
11 0.0056439287,-3.8425098
12 0.0071332413,-3.6621176
13 0.0087967426,-3.7797647
14 0.010634432,-3,7362353
15 0.012646311,-3.9467304
16 0.014832378,-3.5762527

Sekil 4.1 : Islenmemis drnek verinin excel’de gdsterimi

@4 variable Editor - data

File Edit “iew Graphics Debug Desktop  Window  Help

Eﬁ & % E | ',té | jf - ﬁ |Stack:| Base vI | @No wvalid plats For: datafl,1) - H
HH data <15154x2 double>
1 2 3 4 5 5] 7 g El
1 -7.5603e-05) -0.6265
2 2.1774e-07 -0,4543
3 9.6021e-05 -0.5249
4 3.6601e-04 -0,6504
S §.1019e-04 10,3065
=] 0.0014 0.1510
7 0,0022 -2,540%
g 0.0032 -2, 2660
El 0,0043 -3.4817
10 0.0056 -3.8425
11 0,0071 -3.6621
12 0.0055 -3, 7795
15 0,0106 -3, 7562
14 0.0126 -3.8968
15 0.0145 -3.5763
16 0,0172 -0,9525
17 0.0197 5.5461
15 0,0224 99,6137
19 0.0253 3.5325
20 0,02584 4,1889
21 0.0316 9,88587
22 0,0350 -0,0033

Sekil 4.2 : Islenmemis drnek verinin MATLAB’da gosterimi
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Sekil 4.3 : Ornek verinin MATLAB ortaminda grafiksel gosterimi

Kullanilan iki veri kiimesi i¢inde On isleme kisminda ayrintilart verilen iglemler,
MATLAB (Bioinformatics Toolbox)’tan faydalanilarak gerceklestirilmistir. Bu
islemler sonucu yumurtalik kanserine ait verilerin boyutu 15000 ve prostat kanserine
ait verilerin boyutu 12000 olarak elde edilmistir. Bdylece veriler 6nerilen metodlarin

kullanilmasina hazir hale getirilmistir.

Siniflandirma  sonuglarmin  karsilastirilabilmesi  i¢in  dogruluk(accuracy, Ac),
duyarlilik(sensitivity, Sn) ve belirlilik (specificity, Sp) gib performans terimlerinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Dogruluk, 6rneklerden dogru smiflandirilanlarin tim
orneklere oraninin yiizde ile verilmesi ile ele edilir. Duyarlilik ise gergekten hasta
olanlarin tiim hastalar icindeki orani ile elde edilir. Son olarak belirlilik(secicilik,
Ozgillik) ise gercekte hasta olmayanlarin i¢inden kaginin saglikli olarak
smiflandirildiginin dlgiitiidiir.  Bu terimler (4.1a), (4.1b) ve (4.1c) ile verilen

matematiksel yollar ile elde edilir.

- DP + DN
Dog.= (4.1a)
DP+ DN +YP + YN
DP
Duy..= ———— 4.1b
d DP + YN (4.1b)
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DN

Bel. = ——
DN +YP

(4.1¢c)

Burada kullanilan DP (Dogru Pozitifler), DN (Dogru Negatifler), YP (Yanlis
Pozitifler) ve YN (Yanlis Negatifler) su sekilde tanimlanir:

DP (True Positives, TP): Dogru siniflandirilan hasta sayisi

DN(True Negatives, TN): Dogru siiflandirilan saglikl kisi sayis1

YP (False Positives, FP): Yanlis siniflandirilan saglikli kisi sayisi

YN (False Negatives, FN): Yanlis siniflandirilan hasta sayisi

Elde edilen sonuglar parametrelerin (istatistiksel 0znitelik ¢ikarimi ig¢in kullanilan
pencere boyutu, dalgacik analizi igin kullanilan dalgacik fonksiyonu ve CKEKK ile
secilen Oznitelik sayisi) degisimine gore en iyi sonuglart géstermektedir. Kullanilan
pencere boyutlart 10,20,...100 arasinda, Oznitelik sayis1 2,4,....50 arasinda ve
dalgacik fonksiyonu dbl,db2,...,db10 arasinda degisecek sekilde ii¢ siniflayict i¢in
de test edilmistir. Bu ¢alismada islemler 2.66GHz islemci ve 4GB RAM’a sahip
bilgisayar ile MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir. Ik olarak yumurtalik

kanserine ait sonuglar ve daha sonra da prostat kanserine ait sonuglar verilmistir.

4.1 Yumurtalik Kanseri Verileri ve Analizi

Yumurtalik kanseri veri kiimesi 216 ornege aittir. Bu veriler 95 saglikli kisi ve 121
yumurtalik kanseri teshisi konmus kisiye aittir. Bu veri kiimesi kullanilarak kanserli
ve saglikli bireyler siniflandirildi.  Cizelge 4.1’de  yumurtalik  kanserinin

siniflandirilmasi ile elde edilen siniflama basarimlar1 verilmistir.

Cizelge 4.1°de elde edilen sonuglarin hangi parametreler ile elde edildigi sonuglarin
yaninda verilmistir. En iyi sonucun elde edildigi satirlar koyu olarak yazilmistir. En
1yl sonucun dalgacik analizi ile elde edilen 6zniteliklerin LDA ile smiflandirilmasi
islemi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu yontem ile yumurtalik kanserinin %95,3
dogruluk oram ile teshis edilebilecegi goriilmektedir. Burada dalgacik fonksiyonu
icin db6 alinmis ve Gznitelik sayist 16 segilmistir. KNN siniflayicist kullanildiginda
en yiikksek basarim, ilk defa bu calismada kullanilan istatistiksel Oznitelikler-3

yontemi ile elde edilmistir.
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Cizelge 4.1 : Yumurtalik kanseri i¢in siniflama sonuglari

KNN LDA DVM
Dog. | Duy. | Bel. Deg. Dog. | Duy. | Bel. Deg. Dog. | Duy. | Bel. Deg.
db5 dbé db8

Dalg. 0,928 | 0,939 | 0,921 0,953 |0,955|0,957 | 0,947 | 0,948 | 0,952
0s=12 0s=16 0s=20
PB=50 PB=50 PB=70

ist-1 {0,923 (0,909 | 0,951 0,9380,938 (0,945 | 0,931 (0,929 | 0,939
0s=8 0s=12 65=10
PB=80 PB=60 PB=60

ist-2 10,935 | 0,952 | 0,920 0,947 10,968 | 0,926 B 0,94010,949 | 0,936
0s=4 05=4 0s=8
PB=80 PB=60 PB=80

ist-3 | 0,935 | 0,935 | 0,942 0,951 0,964 | 0,940 B 0,943 0,950 | 0,941
0s=4 05=4 Os=4

OS : Oznitelik Sayisi, PB: Pencere Boyutu, Deg: Degiskenler

Ayn1 zamanda literatlirde daha once kullanilan istatistiksel 6znitelikler-1’e gore daha
basarili sonuglar alinmistir. Diger iki siniflayict ile en yiiksek basarim dalgacik
analizi ile elde edilmistir. Diger sonuglarla karsilastrildiginda bu ¢alismada onerilen

istatistiksel yontemlerin olduk¢a basarili oldugu gortilmektedir.

Yumurtalik kanserinin siniflandirilmasinda en iyi sonuglar gbz Oniine alinarak
harcanan siirelerin karsilastirnlmigtir. Dalgacik analizi ile LDA ’nin birlikte
kullaniminda gegen silire 230 sn, istatistiksel Oznitelikler-1 ve LDA ‘nin birlikte
kullanim1 i¢in bu siire 415 sn, istatistiksel Oznitelikler-2 ile KNN ’in birlikte
kullaniminda gecen siire 152 sn ve istatistiksel 6znitelikler-3 ile KNN ‘in birlikte
kulamminda gecen siire 145 sn’dir. Onerilen istatistiksel &znitelik ¢ikarma
yonteminin kullanilmas1 durumunda daha hizli bir smiflama yapilabilecegi

gorilmiistiir.

4.2 Prostat Kanseri Verileri ve Analizi

Prostat kanseri teshisi i¢in kullanilan veri kiimesi toplam 322 6rnekten alinmistir. Bu

veri kiimesinde iki ayr1 asamada siniflandirma yapildi. Ik asamada 259 tiimorlii

43




birey ile 63 saglikli birey siniflandirildi. Daha sonra da tiimore sahip 259 kisi (iyi

huylu-190 6rnek- ve kotii huylu -kanser, 69 6rnek- olarak) siniflandirildi. Cizelge 4.2

’de prostat kanserinin smiflandirilmas: ile elde edilen smiflama basarimlari

verilmistir.

Cizelge 4.2 :

Prostat kanseri icin siniflama sonuglar1 (1. Asama: tiimor tespiti,

2.Asama: tiimoriin cinsinin belirlenmesi).

KNN

LDA

DVM

Duy.

Bel.

Deg.

Duy.

Bel.

Deg.

Dog.

Duy.

Bel.

Deg.

Wave

0,958

0,971 0,913

db8

0s=4

0,956

0,972

0,894

db8
0s=12

0,958

0,968

0,921

db6
0s=10

ist-1

Asama

0,959

0,969 | 0,919

PB=100
0s=32

0,925

0,954

0,814

PB=70
0s=20

0,928

0,946

0,856

PB=70
0s=14

1.

ist-2

0,969

0,982|0,921

PB=80
0s=10

0,964

0,980

0,911

PB=80
0s=10

0,968

0,982

0,917

PB=80
0s=10

ist-3

0,973

0,979 | 0,952

PB =80
0s=8

0,968

0,983

0,914

PB=80
0s=18

0,969

0,978

0,938

PB=80
0s=8

Wave

0,872

0,742 | 0,924

db7
0s=14

0,849

0,661

0,948

db10
0s=8

0,865

0,733

0,917

db6
0s=10

ist-1

0,867

0,771]0,901

PB=40
0s=18

0,836

0,647

0,931

PB=30
0s=24

0,850

0,694

0,918

PB=40
0s=14

2. Asama

ist-2

0,880

0,77910,919

PB =50
0s=8

0,866

0,702

0,948

PB=50
0s=4

0,865

0,757

0,904

PB=50
0s =4

ist-3

0,889

0,797 | 0,923

PB=50
0Os=16

0,887

0,772

0,933

PB =50
0s =28

0,882

0,782

0,921

PB=50
0s=30

OS : Oznitelik Sayisi, PB: Pencere Boyutu, Deg: Degiskenler

Cizelge 4.2°de verilen sonuglar iki asamada incelenebilir. Ilk asamada tumorun (iyi

veya kotii huylu) var olup olmadigi teshis edilmeye ¢alisildi. Bu kisimda en yiiksek

basarim %97.3 ile kNN smiflayicisi ve istatistiksel Oznitelikler-3’iin birlikte

kullanilmastyla elde edildi. Bunun yaninda kullanilan {i¢ siniflayici ile de en yiiksek

basar istatistiksel 0znitelikler-3 sonucu elde edildi. Benzer sonug ikinci kisimda da

elde edildi. Bu kisimda, var olan tiiméoriin iyi (bening) veya kotii huylu (malign)
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oldugu arastirildi. Burada da en yliksek basar1 %88.9 ile yine kNN siniflayicist ve
istatistiksel Oznitelikler-3’tin birlikte kullanilmasiyla elde edildi. Birinci asamada
elde edilen sonuglarla paralel sekilde, ii¢ siniflayict ile de en yiiksek basarim
istatistiksel ~ Oznitelikler-3  yonteminin kullanilmasi  sonucu elde edilmistir.
Ozetlenecek olursa; kullanilan veri kiimesi iizerinde prostata ait tiimoriin var olup
olmadig1 %97.3, var olan tiimdriin ¢esidi ise %88.9 dogruluk oranlariyla tespit

edilmistir.

Siniflama siirelerinin karsilastirilmasi amaciyla ikinci asama gbz oniline alinmistir.
Biitiin Oznitelik ¢ikarma yontemlerinde en iyi sonu¢ KNN ile elde edilmistir.
Dalgacik analizi kullanilarak yapilan siniflama isleminde gecen siire 460 sn,
istatistiksel Oznitelikler-1 i¢in bu siire 514 sn, istatistiksel 6znitelikler-2 i¢in 317 sn
ve istatistiksel Oznitelikler-3 icin 283 sn’dir. Bu sonuglar yumurtalik kanserinin
siiflandirilmasinda elde edilen sonuglar ile ortiismektedir. En yiliksek hiz yine bu
calismada Onerilen istatistiksel Oznitelik ¢ikarma yonteminin kullanilmasi ile elde

edilmistir.

4.3 Tartisma ve Gelecek Calisma

Bu calismada kullanilan yontem ile yumurtalik kanseri ve prostat kanseri yliksek
basarim oranlar ile simiflandirildi. Her iki problem g6z oniine alindiginda 6nerilen
yontemin prostat kanseri igin daha iyi sonug¢ verdigi goriildii. Her ne kadar bu
caligmada karsilastirmalar i¢in performans kriterlerinden dogruluk géz 6niine alinmig
olsa da duyarlilik ve belirlilik de bu alanda yapilan galismalarda kullanilmistir.
Ozellikle bu alanda yapilan ¢alismalarin klinik anlamda kullanilabilir hale gelmesi
i¢in belirlilik oraninin % 99.6 olmasi gerektigi belirtilmistir (Conrads ve dig., 2003) .
Gilinlimiiz itibariyle klinik anlamda kullanilmaya baslamasa da sadece kan
orneginden kanser teshisi yapilabilmesi biiyiik bir kolaylik vaat etmektedir. Yapilan
caligmalar bunun ¢ok da uzak bir ihtimal olmadigimi gostermektedir. Bu nedenle
siniflandirma basarisin1 yiikseltecek calismalar giin gectikce artmaktadir. Bundan
sonraki caligmalarda Onerilen algortimanin farkli veri tabanlar1 ve kanser tiirleri
tizerinde test edilmesi digiiniilmektedir. Ayn1 zamanda farkli yontemler gelistirerek

basarimlarin yiikseltilmesine ¢alisilacaktir.
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EKLER

EK-A: Cekirdek uzayinda i¢ carpim

53



54



EK-A

Iki boyutlu bir érnek uzayinda (X) tanimli bir noktanin alt1 boyutlu bir ¢ekirdek
uzayina (F) taginmast islemi, ¢: X=F, X = ¢ (x), tanimlanan bir ¢ fonksiyonu

ile gerceklestirilsin. Iki boyutlu uzaydaki bir noktanin X = (X1, X,), ¢ fonksiyonu ile

taginmasi iglemi esitlik (A 1.1) de verildigi gibi tanimlansin.
? =10, =\/§le % =\/EX21 Py =X, Ps =‘/§X1X21 Ps =X, (A1.1)

Cekirdek uzayma diger adiyla Oznitelik uzayina tasinan iki noktanin bu uzaydaki

oklid i¢ ¢arpimi su sekilde hesaplanir:

@(X)T ¢()2) = (17 \/Exl ) \/EXZ ) X:L21 \/Exlxz ) Xg )(:L \/E),Zl! \/5)22 ) )212' \/5)21)22 ' )222)1— (A 12)

P(X)"T P(R) =12 + 2%, R, + 2X,%, + X R + 2X, X, %, Ry, X2 RZ) (A 13)
P(X)" P(R) = L+ X%, + X,X,)? (A 1.4)
P(x)" (%) = L+ X" %)* (A 1.5)

Yukarida gergeklestirilen islem aslinda 6rnek uzayinda tanimlanan bir ¢ok terimli
fonksiyonun gerceklestirilmesidir. Bu islem en genel hali ile (A 1.6) da verildigi

sekilde tanimlanabilir:
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P(X)" (%) = 1+ x" %) (A 1.6)

Cekirdek hilesi olarak tanimlanan islem, 6rnek uzayinda tanimlanan bir ¢ekirdek
fonksiyonu yardimiyla yukaridaki islemlerin gergeklestirilmesidir. Béylece 6znitelik
uzayindaki i¢ carpimin daha basit bir yolu 6nerilmektedir. Bu durumda ¢ tasima
fonksiyonlarinin ne oldugunun ve tasima isleminin nasil yapildiginin Gnemi
kalmamaktadir. Oznitelik uzaymda noktalarin birbirleriyle olan iliskileri belirlenen
bir ¢ekirdek fonksiyonu (K) ile tanimlanir. Bu islem en genel hali ile esitlik (A 1.7)
de verildigi gibi ifade edilebilir.

k(x,%) = p(x)" @(%) (AL7)
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