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Kanserin fark edilme asamasi, diger kanser tirlerinde oldugu gibi iyilesme oranini etkiler. Yas ilerlemis
kadinlar i¢in ciddi bir hastalik olan yumurtalik kanseri baslangic asamasinda fark edilmez, ¢cogu zaman
diger hastaliklarla kanstirilir. Yiizey Giiclendirmeli Lazer Desorpsiyon/iyonizasyon Ucus Zamanh Kiitle
Spektrometresi (SELDI-TOF-MS) kompleks numunelerin incelenmesine olanak saglayarak yumurtalik ve
diger kanser tirlerinin ayirt edilmesinde potansiyel belirtectir. Bu ¢alismada, FDA-NCI web sitesinde yer
alan yumurtaliklara ait iki Distik C6zunurlikli SELDI-TOF-MS veri setini Yapay Sinir Aglari (YSA) ile
siniflandirarak, veri setlerini karsilastiriyoruz. On isleme adim olarak, Temel Bilesenler Analizi (PCA-
Principal Component Analysis) kullandik. PCA uygulanmis verinin en yiksek varyans oranina sahip 20
bileseni segildi, 10 ndrondan olusan tek gizli katmanh Ileri Y6nli YSA ile simiflandirma yapild: ve 4-3-02
isimli veri seti icin %95 dogruluk elde edilirken, 8-7-02 isimli veri seti icin %100 dogruluk elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Temel bilesenler analizi, Yumurtalik kanseri, SELDI-TOF-MS

Classification of Ovarian Cancer with Neural Networks Using Mass
Spectrometry Data

Abstract

The stage of cancer diagnosis affects the rate of recovery, as in other types of cancer. Ovarian cancer is a
serious disease for older women, is not noticed at the initial stage and is often confused with other
diseases. Surface-Enhanced Laser Desorption/lonization Time-of-Flight Mass Spectrometry (SELDI-
TOF-MS) is a potential biomarker for distinguishing ovarian and other types of cancer by allowing the
examination of complex samples. In this study, we classified two Low-Resolution SELDI-TOF-MS
ovarian datasets from the FDA-NCI website with Artificial Neural Networks (ANN) and compared them.
We used Principal Component Analysis (PCA) as a preprocessing step of classification. 20 components
of maximum variance in the PCA-applied data are selected and classified with the feed-forward ANN
consists of a single hidden layer with 10 neurons, 95% accuracy was achieved for the data set named 4-3-
02 and 100% accuracy achieved for the data set named 8-7-02.
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SELDI-TOF MS Verileri Kullan:larak Yumurtal:k Kanserinin Yapay Sinir Aglariyla Sin:flandiriimas:

1. GIRIS

Yumurtahk kanseri, 2020 yil istatistiklerine gore
kadinlarda gorilen en yaygin sekizinci kanser
tiridar [1]. Global Kanser Goézlemevi (Global
Cancer  Observatory)’nin  diinya  capinda
gelecekteki kanser insidansimt ve 6lim oranim
tahmin eden araci Cancer Tomorrow’a gore,
mevcut 313.825 yeni vaka sayisinin 2040 yilinda
427.959 yeni vaka sayisina; 207.155 mortalitenin
306.929’a  ylkselecegi  ongorilmektedir  [2].
Yumurtalik kanseri genellikle menopoz sonrasi
donemde ortaya cikar. ilk asamada fark
edildiginde gerekli tedavi ve uygulamalar ile
%90’a varan iyilesme oram go6zlemlenirken,
kanserin son asamalarinda bu oran, %30’un altina
dusmektedir [3,4]. TUmorin gizli olarak buyimesi
semptomlarin ge¢ gorulmesine neden olur ve
hastalik ileri asamalarda fark edilir. Bu da 6lim
oranminin  yiksek olmasina neden olur [5]. Bu
sliregte teshis sistemlerinden elde edilen bilginin
hatali yorumlanmas: problemin ciddiyetini arttirir.

Kotu huylu tumdr ve diger birgok hastalik, protein
duzeyindeki mutasyonlar neticesinde meydana
gelir [6]. Proteomik, bir hiicre veya organizmanin
tim protein bilesiminin  yani proteomunun
faaliyetlerini  incelenmesini icerir. Proteomik
teknolojisindeki ilerlemeler, bir¢cok hastaligin
molekiler seviyelerde ¢ok daha iyi anlasilmasina
imkan tanir [7]. Kanserli dokuya ait protein
imzalan teshis, hastaligin seyri ve tedaviye yanit
hakkinda faydal olabilecek bilgiler saglar [8].

Kutle spektrometresi (Mass Spectrometry- MS),
manyetik veya elektriksel alanda hareket eden
yukli parcaciklarin kitle/yik (m/z) oranina bagh
olarak molekiilin yapisi hakkinda bilgi verilmesini
saglar. Yaygin olarak kullanilan MS sistemleri
Matris ile Desteklenmis Lazer
Desorpsiyon/iyonizasyon Ugus Zamanl Kiitle
Spektrometresi  (MALDI-TOF-MS) ve daha
gelismis versiyonu olan Ylzey Giglendirmeli
Lazer Desorpsiyon/iyonizasyon Ucus Zamanl
Kitle Spektrometresidir (Surface-Enhanced Laser
Desorption/lonization Time-of-Flight Mass
Spectrometry-SELDI-TOF-MS) [9]. SELDI-TOF-

MS, kromatografi ve kitle spektrometrisi
tekniklerini  birlestirir ve  c¢esitli  biyolojik
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numunelerde binlerce analitin kapsaml: bir sekilde
degerlendirerek, kanserin erken tespit edilmesine
imkén saglayan bir yaklasimdir [10]. SELDI-TOF-
MS’nden bilgi nasil elde edilir diye baktigimizda:
Kromatografik ayirma islemi uygulanarak protein
secici ylzeye tutunmus numune, lazerle iyonize
edilir ve bir vakum odasindaki ters yikli
elektrotlara dogru hareket etmesi saglanir. Burada
kitle/ylik oran1 (m/z) ile orantili olan detektére
varma suresi (Time of Flight-TOF) élgtlir. Uygun
yazilimlarla m/z degerine karsilik gelen veriler
gosterilir [11]. Bu veriler (zerinden numunenin
ayirt edilmesini  saglayan pikler {izerinden
biyoinformatik  araglarla analizler  yapilarak
hastaliklar (yumurtalik kanseri, akciger kanseri,
prostat kanseri, meme kanseri, kolon kanseri ve

karaciger kanseri) hakkinda bilgiler elde
edilebilir [12].
SELDI-TOF-MS ile, x ekseninde kitle-yuk

oranlarinin sayisint (m/z), y ekseninde goreceli
yogunlugu gosteren yiksek boyutlu bir sinyal elde
edilir.  Elde edilen  veriler  kullanilarak
siniflandirma ¢alismalar: yapilmaktadir. Bu ylksek
boyutlu verinin timuni kullanmak yerine, verileri
blyiuk oranda temsil eden, vyeni Ozellikler
tamimlayabilen ve veri icerisindeki gurultuyu
azaltan bir ozellik ¢ikarma yontemi uygulanarak
daha hizli bir siniflandirma yapilabilir [13]. Bu
konuda yapilmis ¢alismalar, genel olarak, verinin
belirgin istatistiksel ~ 6zelliklerini  kullanarak
siniflandiriimas:  Uzerinedir. Guniimizde saghk
alaninda kullanimi artan yapay zekanin alt kiimesi
olan makine &grenmesi teknikleri, bu veriler
Uzerinde siniflandirma yapmak icin
kullanilmaktadir.

Bazi arastirma ekipleri, SELDI verisindeki piklerin
protein kimliklerini potansiyel teshis icin dnem
teskil ettigini ortaya koymuslardir. Yapilan bir
calismada, SELDI verisindeki pikler zerinden
Ozellik c¢ikarip Cok Katmanli  Perceptron
kullanilarak %93  dogrulukla  simflandirma
yapilmistir [14]. Hu ve arkadaslari pankreas
kanserini teshis etmek icin Ciphergen ProteinChip
yazilimi kullanarak pikleri tespit edip Yapay Sinir
Aglart (YSA) ile siniflandirmis ve 0,3 olarak
belirlenen en uygun kesme degeri i¢in dogrulugu
%93,47 olarak bulmuglardir [15]. Ciphergen
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Protein Chip Yazilim:t ile piklerin bulunmasina
dayanan baska bir cahsmada Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines-SVM) ve
Capraz Dogrusal Ayirim Analizi (Diagonal Linear
Discriminant Analysis-DLDA) ile yumurtaliklara
ait veriler kanser ve iyi huylu tumér olarak
stniflandirilmastir [16].

Yapilan calismalarin  bir  kismi, istatistiksel
yontemler ile 6zellik ¢ikarimi yapip sinmiflandirma
algoritmasiyla  hastaligin ~ tespit  edilmesine
yoneliktir. Wu ve arkadaslari Olasiliksal Temel
Bilesenler ~ Analizi  (Probabilistic ~ Principal
Component  Analysis-PPCA) ile  Yumurtalik
kanseri igin SELDI-TOF-MS verilerinin boyutunu
azalip SVM ile siniflandirarak PPCA’nin
(dogruluk=%93,93), Temel Bilesenler Analizi
(Principal Component Analysis-PCA)
(dogruluk=%83,34)’den daha basarili bir sonug
ortaya koydugunu gostermislerdir [18]. Meme
kanseri icin elde edilen dustk katleli SELDI
spektrumlar: dalgacik doniisimi ile T?li PCA
istatistik metotlartyla 6n islemeye tabi tutulduktan
sonra yine SVM ile, kanser ve kontrol verisi %100
dogrulukta siniflandirilmagtir [19].

Verilerden  6grenme  yoluna dayah YSA
kullanilarak yapilmis ¢calismalar mevcuttur. Thakur
ve arkadaslari, SELDI-TOF-MS verileri Uzerinde
student t-testi kullanarak ozellik secimi ve ileri
Beslemeli Sinir Aglari kullanarak simflandirma
yapmislardir. Kontrol verisi igin %98,50, kanser
verisi icin %99,16 test dogrulugu elde etmislerdir
[20]. SELDI-TOF-MS  verileri  kullanilarak
yumurtalik kanserini teshis etmek igin YSA ile
%98 dogruluk elde edilen bir ¢calisma mevcuttur
[21]. Pei ve arkadaglari Yuksek Cozinurliklu
SELDI-TOF setleri i¢in yumurtalik kanseri ve
yuksek risk kontrol verisini simiflandirmak igin
anahtar ozelliklerin secilmesi (rank features), PCA
ve sinir aglari néron sayistnin optimizasyonu ile
%100 dogruluk elde etmislerdir [22]. Rahman ve
arkadaslari,  Toguchi  yontemini  kullanarak
optimum noéron sayisim belirlemigler ve 15 gizli
nérondan olusan bu YSA modeli 9%98,7
dogrulukla diger siniflandirma algoritmalarindan
(Fine Tree, SVM, K-En Yakin Komsuluk,
Ensemble) daha yuksek bir  performans
gostermistir [23].
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Onerilen calismada, literatrde yapilan
calismalarda YSA ile elde edilen basarimin yiiksek
olmasi sebebiyle YSA kullamilmigtir. FDA-NCI
web sitesindeki SELDI-TOF-MS tabanli protein
gorintuleme teknigi ile elde edilmis veri setleri
PCA ile 20 temel bilesene indirgenip
siniflandirilarak  veri setleri  arasindaki basari
kiyaslanmustir.

3. MATERYAL VE METOT

3.1. SELDI-TOF-MS Verileri

Calismada FDA-NCI web sitesinde bulunan Distik
Cozundrlukld  SELDI-TOF  Veri  Kimeleri
kullanilmigtir. Bu disiuk ¢ozundrliklia veri setleri
elle islenmis 4-3-02 yumurtalik calismas: seti ve
robotik sekilde islemenin spektral kalite (izerindeki
etkisini arastirmak amaciyla olusturulmus 8-7-02
calisma setleridir. Her iki wveri seti 15154
boyutludur. Yapilan cahsmada 4-3-02 verisinin
100 kontrol 100 kanser 6rnegi kullanilmistir. 8-7-
02 cahsma seti ise 91 normal, 162 kanserden
olusmaktadir [24]. 4-3-02 veri setine ait kanserli ve
kontrol verisi  Ornek grafikleri  Sekil-1,2’de
gorulmektedir.  Grafigin y ekseni goreceli
yogunlugu, x ekseni m/z degerini ifade etmektedir.
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Sekil 2. 4-3-02 veri seti igin kanser verisi 6rnegi
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SELDI-TOF MS Verileri Kullan:larak Yumurtal:k Kanserinin Yapay Sinir Aglariyla Sin:flandiriimas:

3.2. Temel Bilesenler Analizi

Buylk boyutlu veriler Gizerinde éruntii tanima veya
siniflandirma algoritmalarim uygularken
bilgisayarin islem yikinu azaltmak icin dncelikli
olarak yapilmasi  gereken boyut azaltma
tekniklerinin kullaniimasidir.

PCA, buyik boyutlu verileri temel &zelliklerini
yakalayarak daha az boyutlu temsil edilmesini
saglayan istatistiksel bir metottur [25].

PCA uygulanirken yapilan islemler bes adimda
gosterilebilir [26]:

1. Ortalamalar1 Hesaplama: Verinin ortalamalar
alinir (Esitlik 1).

__1

X:EZS1:1XJ (1)

2. Ortalamadan Cikarma: Veri setlerinin her bir
boyutu kendi ortalamalarindan gikarihr (Esitlik

2). Cahismamizda elde edilen yeni B verileri
15154x200 ve 15154x253 boyutundadir.

B=x-X 2

3. Kovaryans Matris: iki degiskenin birlikte ne
kadar degistiklerinin o6lclst olan 200x200 ve

253x253 boyutunda C Kkovaryans matrisleri

hesaplanir (Esitlik 3).

C=2B'B 3
Tna ®)

4. Oz degerler ve Ozvektorler: C matrisi ile
carpildiginda  yéni  degismeden  kalan
vektdrlere denir ve Esitlik 4’teki gibi gosterilir
Oz vektorleri hesaplayabilmek icin matris
formunun karesel olmasi gerekir bu sebeple

kovaryans matris hale getirilerek islem
gerceklestirilir.
CV=VD (4)

5. Bilesenlerin Secilmesi ve Ozellik Vektérinin
Olusturulmasi: Bu asamada veri setini en iyi
temsil edecek bilesenler secilir. Neticede elde
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edilecek veri seti orijinal veri setinden daha az
boyuta indirgenmis olur. Sekil 3'te PCA
uygulanmis veri setlerinin ilk 20 bilesenin
varyans orant gortlmektedir. Mavi renkle
gosterilen 4-3-02 wveri seti icin en yuksek
varyansa sahip ilk 20 temel bilesenin tim
bilesenlere oram %97,7 iken aym sekil
Uzerinde kirmizi cizgi ile ifade edilen 8-7-02
veri seti icin 99,8°dir.
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Toplam Varyans Orani

m— 4-3-02 Veri Seti

— §.7.02 Veri Seti ||
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Bilesen Sayist
Sekil 3. Veri setleri igin ilk 20 bilesenin varyans
orani

3.3. Yapay Sinir Aglar:

YSA, insan noronlarimin dgrenme yeteneginin
matematiksel olarak modellenmesiyle
olusturulmus bir algoritmadir.  YSA mimarisi,
blnyesinde bulundurdugu yapay sinir hucrelerinin
katmanlar halinde paralel sekilde bir araya gelerek
baglanmasiyla olusturulur ve problemin tirlne
gore farkli katmanlardan olusan yap: kullanilir.
YSA’da hiicreler agirlik degerleri ile birbirlerine
baghdir. Giris katmanina verilen degerler baglant:
agirliklar: ile carpihp gizli katmana iletilir (Sekil
4). Gizli katman sayis1 ve bu katmanlardaki ndron
sayist problemin tlrine gore deneme yamima
yoluyla belirlenir. Gizli katmanindaki bilgi
islenerek ¢ikti katmanina génderilir [27].

Deneyler icin MATLAB R2020b versiyonu
kullanalmigtir. Olusturulan YSA modelindeki ara
katmandaki néron sayisini saptamak igin veriyi en
cok temsil eden 20 girisli yap:r kullanidmastir.
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Noron sayist 1’den 25’e kadar denenmis ve 10
noron olarak saptanmugtr.

Girdilere uygun ¢iktilart elde etmek igin agirhik
degerlerinin iyi  belirlenmesi  gerekir. Agin
Ogrenme fonksiyonunu gerceklestirmesi dogru
agirliklarin bulunmasi islemi ile mimkindir. T;
olmas: istenen cikis, O; gergek ¢iktr, o 6grenme
oram ve x; ise j. ag girdisi olmak Uzere agirhk

degisiminin hesaplanmasi Esitlik 5’te
gortlmektedir [26,28].
Awk=aTH-OF )X (5)

Herhangi bir k. katmandaki 6rnek ¢ifti i¢in toplam
hata ve ortalama hata fonksiyonu (Esitlik 6,7)
verilmektedir.

E:%Z(Tk'ok)z (6)

E= 2%, %(T;-0)’ (7)

Onerdigimiz calismada, giris katmanindan cikis
katmanina tek yonlu bilgi iletimi yapilmasina
dayanan ileri Yonli Yapay Sinir Agi Modeli
kullanilmigtir.

Geligtirilen YSA modelinde en basarili 6grenme
metodunu Scaled Conjugate Gradient (SCG) geri
yayilim algoritmas: oldugu belirlenmistir. SCG,
Levenberg—Marquardt  (LM)  algoritmasindan
bilinen model given bélgesi yaklasimin
Conjugate Gradient (CG) ile kombine ederek
olusturulur. Bu ydntemde adim boyutunu tahmin

etmede satir arama teknigi yerine tasarim
parametreleri, her yineleme kullanicisindan
bagimsiz  olarak gincellenir.  Esitlik 8’de

gorildugu Uzeres Hesse matrisi yaklasimi, E
toplam hata fonksiyonudur. E’, E nin gradyanidir.
Ay Ve gy, Olcekleme faktorleridir.

_ E(Wictoip,)-E (wi)
S Py (8)

SCG Algoritmast  disinda  diger  6grenme
algoritmalar1 (BP, LM, CG gibi) ile de deneyler
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yapilmistir. Calismada kullanilan algoritma, basar
oram daha yuksek oldugu i¢in SCG kullanilmigtr.

Neticede olusturulan YSA mimarisi;

* 20 boyutlu elemanin verildigi giris katmani,

* Tansig (Hyperbolic tangent sigmoid transfer
function) transfer fonksiyonu kullanilarak

olusturulan 10 néronlu gizli katman,

* Kontrol (0) ve kanser (1) olmak Uzere bir ve
sifirdan olusan tek noronlu ¢ikti katman

seklindedir.
A b

15154 Boyutlu
Veri Girisi

PCA

Girig Katmant — g9000000000000000000

20
Ara Katman T

10
5 1 0
Cikis Katmani 0

1

Sekil 4. Onerilen model

4. SONUCLAR

YSA olusturulmas: 10 tekrarli ¢apraz dogrulama
ile 200 6rnekten olusan 4-3-02 verisi, 180°i egitim
ve 20’si test olarak ayrnilmistir. Bu sartlar altinda,
giris katmani igin 4 bilesenden 20 bilesene kadar
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SELDI-TOF MS Verileri Kullan:larak Yumurtal:k Kanserinin Yapay Sinir Aglariyla Sin:flandiriimas:

siniflandirma  yapilmistir ve 20. bilesende en
yuksek siniflandirma yiizdesine ulasilmistir. Elde
edilen sonuclar, bilesen sayisi ve dogruluk
yuzdeleri gosteren Cizelge-1’de yer almaktadir. 20
bilesen ile ag egitildiginde elde edilen dogruluk
egitim icin %99,4’e, test i¢in %95’e esittir.

Cizelge 1. 4-3-02 veri seti igin egitim ve test
dogrulugunun secilen bilesen sayisi ile

Bu veri setinin gruplarindaki 6rnek sayisi esit
olmadig i¢in 91 normal verinin tamami ve rastgele
olarak 162 kanser verisinden 91 veriyi alarak
yeniden siniflandirma yaptigimizda 20 bilesen igin
yine %100 dogruluk elde edilmistir.

PCA uygulanmadan 15154 boyutlu veri setleri
siniflandinlldiginda  elde edilen egitim ve test
dogrulugu Cizelge 3’te gorilmektedir.

Cizelge 3. Verinin tamami kullanilarak elde

edilen egitim ve test dogrulugu

o Egitim Test
VeriSetl | osrulugu (%) | dogrulugu (%)
4-3-02 98,9 95,0
8-7-02 100 100
Olusturulan ~ YSA  modelinin performans

degerlendirmesi

yapilmasina olanak

saglayan

degigimi

Bilesen Egitim Test

sayisi dogrulugu (%) dogrulugu (%)
4 70,0 80,0
5 78,9 80,0
6 92,2 80,0
8 90,6 90,0
10 91,7 90,0
12 96,7 70,0
14 93,3 90,0
16 97,2 90,0
18 98,9 85,0
20 99,4 95,0

Ayni deneyler 91 kontrol ve 162 kanser verisinden
olusan 8-7-02 veri seti icin yapilmistir ve 10
tekrarli gapraz dogrulama ile 228’i egitim 25 test
olarak sekilde ayrilmistir ve sonuglar Cizelge 2’de
gorllmektedir. 20 bilesen ile ag egitildiginde elde
edilen dogruluk egitim icin %96,4’e, test igin
%100’e esittir.

Cizelge 2. 8-7-02 veri seti icin egitim ve test

ylzde hata ve siniflandiriimayan 6rnek oranin
gosteren hata (confusion) matrisleri asagida
verilmistir. Matrislerdeki yesil Kkareler dogru
yuzdeyi, kirmizi kareler dogru olmayan yuzdeyi,
koyu gri alan tim dogrulugu ifade eder. ‘1’ olarak
gosterilen grup kanser verisini ‘0’ olarak gosterilen
grup kontrol grubunu gostermektedir. 20 temel
bilesen ile ifade edilen, 4-3-02 veri seti icin egitim
hata matrisi Cizelge 4’te goriilmektedir.

Cizelge 4. 4-3-02 veri seti igin egitim hata matrisi

dogrulugunun segilen bilesen sayist ile

degisimi

Bilesen Egitim Test

Sayisi dogrulugu (%) | dogrulugu (%)
4 91,1 95,0
5 93,3 85,0
6 99,4 85,0
8 96,1 95,0
10 94,4 95,0
12 98,3 85,0
14 95,6 85,0
16 99,4 90,0
18 95,0 100
20 96,4 100
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! 86 1 98.,9%
47,8% 0,6% 1,1%
ey 0 93 100%
C% 0 0,0% 51,7% 0,0%
—
S
[#)
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Ahct Cahsma  Karakteristikleri  (Receiver
Operating  Characteristic-ROC)  siniflandirma
modelinin performans: hakkinda bilgi verir. ROC
egrisinin altinda kalan alanin (Area Under the
Curve- AUC) mimkin oldugunda yiiksek olmasi
istenir. Sekil 5°te olusturulan YSA icin elde edilen
ROC egrilerinden agin basarili bir egitim
gerceklestirdigi goriilmektedir.

1

0.8

0,6

0,4

Dogru Pozitiflik Orani

0,2

0 02 04 0,6

Yanlis Pozitiflik Oran
Sekil 5. 4-3-02 veri seti icin ROC egrisi

0,8 1

4-3-02 veri setinin 20 temel bileseni igin elde
edilen test hata matrisi Cizelge 5’te goriilmektedir.
Test sonucunda %95 dogruluk elde edilmistir.

Cizelge 5. 4-3-02 veri seti icin test hata matris

| 13 0 100%
65,0% 0,0% 0,0%
w 1 6 85,7%
& o | 50% 30 % 14,3%
_—
4
g 0, )
92.9% 100% 95%
7.1% 0,0% 5,0%
0 1

Hedef Sinif
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5. TARTISMA

SELDI-TOF-MS yumurtalik kanserinin erken tanisi
icin etkili bir metottur. Elde edilen verinin yiksek
boyutlu olmas: dezavantaj olsa da PCA gibi 6n
isleme adimlaniyla bu  sorunun  Gstesinden
gelinebilir. SELDI-TOF-MS (zerinde c¢alisilmaya
devam edilen bir yontemdir ve kanser igin gelecekte
potansiyel teshis araci olmasi beklenmektedir [11].
Bu teknikle elde edilen verilerin hatasiz
yorumlanmas kritik 6nem tasar.

Sinir aglart ve diger siniflandirma algoritmalar:
kullamilarak cesitli kanser tirlerini siniflandirmaya
yonelik calismalar mevcuttur ve yiksek dogruluk
elde edilmistir. Bu calismalar mevcut siniflandirma
algoritmalarinin SELDI-TOF-MS verilerini
gruplandirmadaki basarisin g0z Oniine
koymaktadir. Literatirde SELDI-TOF-MS verileri
kullanilarak YSA ile kanser tespit edilmesine
yonelik cahsmalar Cizelge 6°da gorulmektedir.
Yapilan bir cahsmada, YSA ile yumurtahk
kanserini tespit etmek icin 6n isleme adimi olarak
Rank Ozellikleri ve PCA kullanimss, verinin
boyutu 15000’den 66’ya indirgenmis ve optimize
edilerek 7 noron ile yiksek ¢ozinurlikli yumurtalik
kanseri verisi %100 dogrulukta simflandirilmustir
[22]. Yumurtalik kanseri verilerinin tespit ederek ve
student t-test uygulayarak siniflandiran galismalar
da mevcuttur. Arastirmacilar bu calismalarla yiksek
boyutlu SELDI-TOF-MS  verisinin  boyutunun
kiculterek agin iglem yikini azaltilmasina katki
saglamglardir [20].

On islemeye tabi tutulmadan yumurtalik kanserinin
siniflandirildig: calismalar igin de yiiksek dogruluk
elde edilmistir [21,23].

Literatirdeki YSA ile yapilmisg caligmalar Yuksek
CozUnarltkld SELDI-TOF-MS verilerine
odaklanmiglardir. Dustk ¢ozlnarliikli  SELDI-
TOF-MS kullanilarak yapilan ¢alismada verinin
tamami  kullamlarak 15154 giris katmani, 15
nérondan olusan gizli katman ve 2 c¢ikish bir ag
yapist  olusturmuglardir  [23]. Bu calismada
kullanilan drnek sayisindan yola ¢ikarak 8-7-02 veri
seti oldugu anlagiimaktadir bu veri seti ile elde
ettigimiz dogruluk oram PCA kullanilarak veya
kullanilmayarak daha ytiksektir.
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Cizelge 6. Yumurtalik kanseri icin SELDI-TOF-MS verilerinin YSA ile Siniflandiriimas: (izerine

yapilmis ¢alismalar

Veri Yoéntem Dogruluk
[20]
_ FDANCI 1. Student t-testi Kanser: %98,50
Yiksek ¢cozunurluklu - T ]
2. Tleri beslemeli sinir aglari Kontrol: %99,16
95 kontrol
121 kanser
[21] ‘
FDA-NCI 1. Ileri Beslemeli Sinir Aglar %98
Bilgi verilmemistir
[22] T
FDA-NCI 1. Rank ozellikleri
Yiiksek cozinarlikla 2.PCA %100
3. Noron optimizasyonu
95 normal 4. Tleri beslemeli sinir aglar
121 kanser ) elafl
[23]
NCI PBSII Data 1. Optimum ndron sayist igin Taguchi
Distik cozuntrlikli - Jptimum noron sayist i¢in fag %098,7
2. Yapay sinir aglan
91 normal
162 kanser

Calismamizda, mevcut calismalardan farklh olarak,
yumurtalik kanserinin simiflandirilma basarisina,
SELDI-TOF-MS verilerinin elde edilis bigciminin
etkisini inceledik. Cizelge 7’de iki veri seti igin
15154 boyutlu verinin tamami ve 20 temel bilesen
kullanilarak agin egitilmesi sonucu elde edilen
dogruluk yuzdeleri goriilmektedir.

Verilerin alindigi  6rneklerin  farkli  oldugunu
belirterek, robot kolla hazirlanmis 8-7-02 calisma
seti manuel olusturulmus 4-3-02 c¢alisma setine
gore daha yiksek basariyla siniflandirilmigtir. Bu
iki veri setinin deney sureclerindeki degisikliklerin
siniflandirma basarisina etkisini gostermektedir.

Cizelge 7. 4-3-02 ve 8-7-02 veri setleri igin agin dogruluk yizdesi

YSA giris katman Egitim (%) Test (%)
o R PCA uygulanmis 99,4 95,0
4-3-02 Veri set Verinin tamami 98,9 95,0
o R PCA uygulanmis 99,6 100
8-7-02 Veri set Verinin tamami 100 100

Agin islem yikuni azaltmak icin veri setleri PCA
ile o6n islemeye tabi tutulmustur. Duslk
¢cOzunarliklh  veriler icin %70’ten  yiksek
siniflandirma basarisi elde etmek icin ilk 4 temel
bilesen ile simflandirma yapilmasinin  yeterli
oldugu gérilmektedir (Cizelge 1 ve Cizelge 2).

PCA islem yikinl azaltarak agin hizlanmasim
saglamistir Ayni sartlar altinda 15154 boyutlu veri
icin egitim sureci 21 saniye surerken 20 temel
bilesen ile 2,7 saniyeye disurilerek daha hizli bir
sistem olusturulmustur (Cizelge 8).
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Ek olarak, 4-3-02 veri setinin tamami kullanilarak
egitilen agin basarist %95’e esittir. Yani PCA
kullanarak  olusturulan ~ veri  ile  yapilan
siniflandirmanin =~ basarist  verinin - tamam
kullanilarak yapilan siniflandirmanin - basarisina
esittir.  Ayni durum 8-7-02 veri seti icin de
gecerlidir 15 saniye siren islem PCA ile 2,8
saniyeye dustrulup her iki durum i¢in %100 basar
elde edilmistir. Bu da kullanilan PCA
bilesenlerinin, daha az boyutla veriyi temsil ederek
basarih bir sonug elde ettigini gdstermektedir.
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Cizelge 8. PCA uygulandiginda ve uygulanmadiginda

gecen slre
PCA PCA
uygulanmus | uygulanmamis
4-3-02 2,74s 21,76 s
8-7-02 2,83s 15,09 s
Ayrica PCA  uygulanmadan  simflandirma

yapildiginda 8-7-02 veri seti icerdigi drnek sayisi
53 tane daha fazla olmasina ragmen
siniflandiriimast icin gerekli olan surenin daha kisa
oldugu gorilmektedir. Bdyle bir sonug elde
edilmesi verinin robotik sekilde elde edilmesinin
siniflandirma  basarisim arttirmasina ek olarak

bilgisayarin  islem  yikind de azalttigim
gOstermektedir.
Bu cahsmayla, kullaniminin  yayginlasmasini

ongorduglimiz SELDI-TOF-MS verileri (izerinden
hizli ve dogru tanmya yardimci olacak sistemler
gelistirerek, tipta hatali yumurtahk kanseri
teshisini en aza indirmeyi hedefleyen arastirmalara
katki saglamayi amaglamaktayiz.
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