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CLASSIFICATION OF MICROARRAY GENE DATA USING ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE BASED METHODS  

Mustafa Turan ARSLAN 

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences 

M.Sc. Thesis, June 2016 

Supervisor: Prof. Dr. Adem KALINLI 

ABSTRACT 

The interest in working with the rapid advancement of microarray technology is 

increasing day by day. DNA microarray studies is a comprehensive technology used in 

molecular biology and medicine. DNA microarray data analysis, the identification of 

genes associated with diseases such as cancer, plays an important role.  It can be 

calculated in high probability that any individual is ill or healthy by identifying disease-

related genes. Therefore, high performance classification methods are very important 

for microarray datasets. 

Depending on the rapid development of DNA microarray technology, many 

classification methods has been used to classify microarray data. SVM, Naive Bayes, k-

NN, Decision Trees, Bagging, Random Forest method are used widely. However, these 

methods sometimes cannot be successful on microarray cancer datasets. Therefore, it 

has been studied on artificial intelligence-based methods which can be successful on 

microarray datasets in recent years. In this study, we have used Single Layer Perceptron, 

Multi-Layer Perceptron, Radial Basis Function Network, Ant Colony Optimization 

Algorithm and Fuzzy k-Nearest Neighbor approaches that artificial intelligence based 

classification methods excluding conventional methods. 

 In addition; we have tested accuracy of the classification method using 10-fold cross 

validation.  Artificial Intelligence-based methods have given better results than the 

statistical methods. 

Keywords: DNA microarray, Classification, 10-fold Cross Validation, Statistical 

Methods, Artificial Intelligence-based Methods  

 

  



vii 

 

 

 

YAPAY ZEKA TABANLI  

 

 

 ................................................................... i 

 ......................................................................... ii 

KABUL VE ONAY SAYFASI ....................................................................................... iii 

 ..................................................................................................................... iv 

 ............................................................................................................... vii 

LER .................................................................................. xi 

 .................................................................................................... xii 

 ..................................................................................................... xiv 

 

 ............................................................................................................................... 1 

 

1  

 

1.1.     ............................................................................. 4 

1.2.    Veri Madencili i .................................................................................................... 4 

1.3.     ......................................................... 6 

1.4.     ............................................................  7 

1.5. Veri Madencili  ......................................................................................... 8 

 1.5.1.  ..................................... 9 

 1.5.2.  ................................................................................ 10 

 1.5.3.  .............................................................................. 10 



viii 

 

           1.5.3.1. Verilerin temizlenmesi.................................................................. 11 

           1.5.3.2.  ............................. 11 

           1.5.3.3. 

 .............................................................................................................. 11 

 1.5.4. Modelin  .................................................................................... 12 

  ............................................................................ 12 

1.6.  Modelleri ................................................................................. 12 

1.7. Veri Mad  ....................................................... 12 

 1.7.1. Denetimli  (Supervised Learning) ............................................ 12 

 1.7.2.  (Unsupervised Learning) ...................................... 13 

 1.7.3. Destekli  (Reinforcement Learning) ......................................... 13 

1.8. ................................................................................ 13 

 1.8.1.  ............................................................................. 14 

 1.8.2.  .................................................................................. 14 

1.9.  .......................................................................................... 15 

  ........................................................................................... 15 

  ..................................................................................... 17 

 1.9.3. Evrimsel Algoritmalar............................................................................... 18 

 1.9.4. k- -NN) ........................................................................ 19 

 1  ............................................................................... 19 

  ................................................................................................ 20 

 1  ....................................................................... 20 

  .............................................................................. 20 

  .......................................................................... 21 

1.10.  .......................................................................... 21 

 1.  .......................................................................... 21 

 1.10.2.  ................................................................ 22 



ix 

 

  .... 24 

  ........ 26 

  ....................................................................................... 30 

 1.10.6. Uygunluk Fonksiyonu ............................................................................. 31 

1.11.  Gen Ekspresyonu )  .................................................................................. 31 

1.12. Mikroarray Teknolojisi ....................................................................................... 32 

 1.12.1. Mikroarraylerin  .................................. 34 

 1.12.2. Mikroa  ...................................................... 38 

 1.12.3. Mikroarr  ................................................ 38 

 

 

2  

 

2.1.    Weka  ................................................................................................... 39 

2.2.    -  ........................................................ 43 

2.3.     ................................................................................................... 44 

 2.3.1.    .............................................................................. 44 

2.4.     ............................................................................................. 45 

2.5.     ................................................................................... 47 

 2.5.1.  Naive Bayes................................................................................................ 47 

 2.5.2.   (DVM) ........................................................... 47 

 2.5.3.  Bagging ............................................................................................................... 49 

 2.5.4.  One-R ......................................................................................................... 49 

 2.5.5.  J48  ........................................................................................ 50 

 2.5.6 -  -NN) ......................................... 50 

 2.5.7  (TKA) ........................................................... 52 

 2.5.8. ) .......................................................... 54 



x 

 

 2.5.9. R Sinir  (RTYSA). ....................................... 55 

 2.5.10. ................................................................... 57 

2.6. Mikroarray Gen Ekspresyon  Verileri ..................................................... 59 

2.7. k-  .......................... 60 

2.8. Mikroarray Gen Ekspresyon Veri Setlerine 

. .............................................................................. 60 

 

 

3  

BULGULAR 

3.1.  lgili 

Benzer  ............................................................................... 63 

3.2.     ............................................................... 67 

 

4  

 

4.1.     .............................................................................. 80 

 

 ............................................................................................................... 100 

 ................................................................................................................. 109 

  



xi 

 

 

 
Sembol                              Birimi 

VM         - 

YSA         - 

DVM        - 

GA   Genetik Algoritma      - 

GP   Genetik Programlama      - 

EP   Evrimsel Programlama     - 

ES   Evrimsel Strateji      - 

SZ          - 

DTN        - 

DNA   kleik asit     - 

RNA         - 

tRNA   transfer RNA       - 

mRNA          - 

KK        - 

BK        - 

kNN   k-       - 

       - 

One-R   Bir Kural       - 

TKA             - 

        - 

RTYSA      - 

 k-NN  -     - 

SBO       - 

dsvs       - 

tvs   Toplam Veri S       - 

RBFNetwork    Radyal     - 

 

 



xii 

 

 

Tablo 1.1.     [53] .................................................................... 27 

Tablo 2.1.    roarray Kanser Veri Setleri............................... 62 

Tablo 3.1.      Kontrol 

Parametreleri ............................................................................................... 69 

Tablo 3.2.  ............ 70 

Tablo 3.3. RNA Doku Kanseri erinin  Kontrol 

Parametreleri. .............................................................................................. 70 

Tablo 3.4.  .......... 71 

Tablo 3.5. 

Parametreleri  .............................................................................................. 71 

Tablo 3.6.  ................. 72 

Tablo 3.7. 

Kontrol Parametreleri. ................................................................................. 72 

Tablo 3.8. 

Parametreleri  .............................................................................................. 73 

Tablo 3.9. 

Parametreleri  .............................................................................................. 73 

Tablo 3.10. . .................. 74 

Tablo 3.11. 

Parametreleri. .............................................................................................. 74 

Tablo 3.12.  ................. 75 

Tablo 3.13.   Kontrol 

Parametreleri. .............................................................................................. 75 

Tablo 3.14.  ................. 76 

Tablo 3.15. erinin  Kontrol 

Parametreleri. .............................................................................................. 76 

Tablo 3.16.  ............... 77 

Tablo 3.17.  erinin Kontrol 

Parametreleri. .............................................................................................. 77 

Tablo 3.18.  ........ 78 



xiii 

 

Tablo 3.19. Kontrol 

Parametreleri. .............................................................................................. 78 

Tablo 3.20. Kolon Kanseri  .................. 79 

Tablo 4.1. Mikroarray Kanser Verileri  

Kontrol Parametre   

. ............................................................................................ 81 

Tablo 4.2. Mikroarray Kanser 

 

 . ....................................................................... 82 

Tablo 4.3. Mikroarray Kanser Verileri  Optimal Kontrol 

 ............. 83 

Tablo 4.4. Mikroarray Kanser Verileri  Optimal Kontrol 

 ............................................................................................ 83 

   



xiv 

 

 

 

 [10] .................................................................................................. 5 

Veri isiplinler  [13] ............................................ 6 

Bilgi k  s  ........................................................................................... 8 

 ................................................................... 9 

 ........................................................................ 16 

 YSA y  .................................................................................................. 18 

.  [63]. ................................................... 34 

. DNA mikroarray  [63] ............................................................ 35 

.  [63]. ................... 36 

.  [63]. ..................................................... 36 

.  [63]. ............................................ 37 

Weka .............................................................................. 40 

ekil 2.2.     ekmeler ............................................................... 41 

ekil 2.3.     Weka lassify  sekmesi. ........................................................................... 41 

ekil 2.4.     . ................................................................................ 42 

ekil 2.5.     ekmesi ........................................................................ 43 

ekil 2.6.     cAnt-Miner a  .................................................................................... 43 

ekil 2.7.       [75] .............................................. 45 

ekil 2.8.     Arff dosya y  ......................................................................................... 46 

ekil 2.9.       [81] .............. 48 

ekil 2.10.    [81] ............................ 49 

ekil 2.11.    perseptron modeli [86] ............................................. 53 

ekil 2.12.   odeli .................................. 54 

ekil 2.13.    y  [88] .................................................................. 55 

ekil 2.14.    [104]............................................. 57 

ekil 2.15.   cAnt-  [104] ..................................................................... 59 

ekil 3.1.    Arff dosya y  ......................................................................................... 68 

ekil 4.1.     veri seti  optimal kontrol parametrelerine 

sahip   ...................................... 85 

 RNA doku kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine 

sahip   ...................................... 86 



xv 

 

 Prostat kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine sahip 

  ............................................... 87 

 Merkezi Sinir Sistemi kanseri veri seti  optimal kontrol 

parametrelerine sahip   ............ 89 

 Beyin kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine sahip 

  ............................................... 90 

 Rahim kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine sahip 

  ............................................... 91 

  veri seti  optimal kontrol parametrelerine sahip 

  ............................................... 92 

 Mesane kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine 

sahip   ...................................... 94 

  doku kanserleri veri seti optimal kontrol 

parametrelerine sahip   ............ 95 

 

 ............................................... 97 

 Mikroarray kanser veri setleri optimal kontrol parametrelerine 

sahip  performansla  ....................... 98 

 .............. 99 



 
 

 

 

 

 

n 

sorunlar ortaya 

temel 

 

 [1]. 

 mikroarray  

  [2].  

fla

 



2 
 

 [2]. 

Mikroarray gen eks  

 

 

 

Son zamanlarda mikroarray gen eks

;  (DVM), Bayes  k-

 (k-NN), Bagging ve One-

 (   

 

(  hibrid bir s -En 

 (  k-

 

presyon verilerini 

ada  

 

Tezin organizasyonu Veri m

verilerin mikroarray gen 

ekspresyon ile ilgili olarak teorik bilgi 

. olan mikroarray verilerinin normalizasyon 

 sonra veri m

  s

  

 

 Weka ve Ant-Miner 

  sonra ise 

mikroarray gen eks



3 
 

 , Korelasyon t  

   mikroarray verilerini 

Naive Bayes, DVM, Bagging, One-R, J48 Karar 

, Tek  (TKA),  ), Radyal 

 (RTYSA),  (KKA) 

k-En  (  k-NN)   

. Daha sonra uygulanacak modeller ve 

  

 

 

 



 

 

 

1.    

 

1.1.  

 v

regresyon analizi ve e . Daha sonraki 20 

nla 

 

1.2.  

]. 

 ilerin 

]. 

Fayyad ve Ark. Veri 

 

 [5]. 



5 
 

ir [6]. Veri toplama ve depolama 

 

tur [7

]. 

ilememektedir [9]. 

ekil 

1

 [10]. 

       

       

 

 [10] 

 

el



6 
 

]. Genel olarak veri 

]; 

1. 1980

tabanl

 

 

3

erir. 

1.3.  

. Veri 

 r aras  

[13]. 

 

 

 

 [13] 



7 
 

1.4.  

nin u na ]; 

 Pazarlama: 

 

 Banka v

 

 

 

i ve 

 

 Kimya: 

 

 

 

 Uzay Bilimleri ve Teknolojisi: 

yeni galaksi

 

 

 

 bilimsel veriler, 

  



8 
 

1.5. Veri Madencili  

a

 

 

2. Verilerin Temizlenmesi  

3. Veri  

4.  

5.  

6.  

7. Bilgi Sunumu [15]. 

 

 

 

Bilgi k  s  

 

izlememiz gerekmektedir. 

  

  

  



9 
 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

enel deneysel 

  

 

 

 

 

 

1.5.1.   

 



10 
 

  

 Muhtem  

  

  

  

  

  

  getirilmeli.  

  

  

 

[16]. 

1.5.2.  

 

1.5.3. Verile  

sorumludur [17  



11 
 

16

 

1.5.3.1. Verilerin temizlenmesi 

 

a)  

b)  

c) 

 

d) 

hesaplanarak eksik  [18]. 

1.5.3.2. Verilerin  

[16]. 

1.5.3.3. ma 

histogram analizi ve entropi dir. 



12 
 

verilerin kesikli hale getirilmesi gerekmektedir. 

1.5.4.  

 

1.5.5.  

Model elde 

 

1.6.  

 

 :  

 :  

1.7.  

 

1.7.1.  

 

  ion), K-

-Means -Nearest-

  

 



13 
 

1.7.2. Denetimsiz  (Unsupervised Learning) 

veri kayna

preprocessing

 [19]. 

  

1.7.3.  (Reinforcement Learning) 

ece geri 

besleme  (dynamic resource 

allocation) oyun oynama (game playing

 

1.8.  

Veri 

, borsa, 

madenc  [20]; 

 Birliktelik Analizi 

  

  

  

  

 Evrimsel Analiz 



14 
 

ve problemleridir. 

1.8.1. ma Problemi 

 

elirli bir amaca uygun 

 [21

 [22]. 

   

modele  [22]. 

 Tahmin: 

in kullan  [22]. 

 Birliktelik Analizi: 

belirlenmesi birlikt  [23]. 

1.8.2.  



15 
 

eri 

 

i alanlarda 

3, 20]. 

1.9.  

-

yen temel zihinsel bir yetenektir [24]. 

da  

  

  

 Evrimsel Algoritmalar (EA) 

 K-  

  

  

 Durum- nedenleme (DTN) 

  

  

1.9.1.   



16 
 

i bir 

 [25  

 

 

 

 

 

 

 ]; 

 

 

 

yorumlanabilir. 



17 
 

 

i veya 

 

 [27]. Bunlar; 

 : ID3, C4.5, CART 

 : SLIQ, SPRINT, SONAR, RainForest. 

 

  

  

  

  

  

  

1.9.2.   

sistemleridir [28, 29  ]. 

  (lar) da bulunur. Bir 

sayesinde 

 da  

 
 



18 
 

 

. YSA y  

 

 

  

  

  

  

 Elde edilen sonucun en  

1.9.3.  Evrimsel Algoritmalar 

tararlar ve ]. 

 

Bu algoritmalar genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP), evrimsel 



19 
 

programlama (EP) ve evrimsel stratejilerdir (ES)

soyutlama kullan ]. 

1.9.4. k-E  u 

k-

]. Algoritma, bilinmeyen bir 

- -en 

]. 

k-

]. 

1.9.5.  

]. Bunun 

B

]. 

edebilirler. Performa dedir 

[33]. 



20 
 

1.9.6.  

 [36 da Gerardo Beni ve Jing Wang [37] 

i, 

 

optimizasyonu ve  ptimizasyonu (PSO) olmak 

 

 

1.9.7.  

 

 

1.9.8.  

 [41



21 
 

erin herhangi 

  

denir [42]. 

]. 

1.9.9.  

hemen hemen d  [44]. 

-  

1.10.  

1.10.1.   

fonksiyonlar k



22 
 

 lmesidir [45

n olu ]. 

ki testleri gibi bir 

]. 

in tahmin edilen 

 

(discrimination) kuralla

 

 

1.10.2.   

r [27, 48



23 
 

rilmesi olarak 

[49,50]. 

kabiliyeti  

]; 

  

  

  

  

  

  

[52]. 

m ]. 

  Kural tabanl

 karar 

a  

 : 



24 
 

 

yerel-

]

 

1.10.3.   

 ]. 

say

]. 

  

  

  

o  

o Modeli  

  

o  

  



25 
 

: 

-

- - -one- n

tekniklerdir [25]. 

-

tekniktir. 

k- -

-

- -

 

 

teorik bilgiler de mevcuttur [46]. 

veri 

 

Bir- -

n- - -



26 
 

n 

 

: 

 

: 

 

 

 

: 

]; 

 lenmedik 

kurallar), 

 

 

  

1.10.4.   

d

 edilerek 

belirlenir. Tablo 1.1  

 
 



27 
 

 [53] 

   Toplam 

 tp fp  

 

fn tn 

 

Toplam     

 

 

 

 tp

 

 tn in eder ve verilen 

 

 fp

 

 fn

pozitiftir. 

Yao ve Zhou [57

 

 

kriterinin belirlenm

 



28 
 

s

 

r (1.1.)-

(1.4  

 =           (1.1) 

ile bulunur. 

 =           (1.2) 

 

Destek =            (1.3) 

 

 

Genellik =           (1.4) 



29 
 

-

 

 

 =   (1.5) 

mesi ile 

 

 =   (1.6) 

); 

Destek =    (1.7) 

 

Genellik =     (1.8) 

 

ifade edilir. 

 

 



30 
 

1.10.5.   

Michigan 

Pittsburgh 

ral bir diziyi meydana getirir. 

 

Michigan yak

temel engelidir.  

ve en basit kodlama 

d

 bir ifade 

 

knik kullanmak gerekir. 



31 
 

f bilgisi 

]. 

1.10.6. Uygunluk Fonksiyonu 

gunluk 

fon  

Uygunluk (dizi i) =                  (1.9) 

uygunlu  

[60],

 

1.11. Gen Ekspresyonu ) 

n 



32 
 

ifadesi denmektedir [61]. 

 

ilm  [62]. 

ve   [61]. 

er edinilmeye 

]. 

1.12. Mikroarray Teknolojisi 

disiplin

on noktalardan biri olan mikroarray (

Mik  

[63]. 

da kul y tipi mevcuttur [64]. 

DNA mikroarray teknolojisi; binlerce geni ) ve 

].  



33 
 

  [63]. 

zlenebilmesi; 

-gruplar halinde kategorize edebilme gibi 

]. 

Gen ekspresyonunun mikroarray  

 

  

]. 

DNA mikroarray ( , ya da  olarak da bilinir) ekspresyon profili 

  anda izlemek 

ya  

(array   [67]. 

 [68]. 



34 
 

1.12.1.  Mik  lerin  

 

ve binlerce genin ekspresyon seviyeleri tek bir deneyde 

DNA m ekil 1.7): 

 

 

 

 [63] 

 

1.   

 

3. Hibridizasyon  

 

 

-analizi  

:  destek malzemesi olarak genellikle cam, plastik 

silikon vb 

r   



35 
 

 dir. , 

-

-jet vb.) slaytlara spotlan

 

olur   

 

 

 

ikroarray  [63] 

2.  

hedef m  

tlenir. Radyoa

genellikle  gibi radyoi Siyanin (Cy3, 

Cy5) gibi siyanin boya

   

3. Hibridizasyon:  

-

 hibridize 

olurlar -b).  



36 
 

 

  [93] 

 

4.  

dizinler, nonspesifik 

 

: 

 olmayan materyalden mi  

 hibri

-a tike

 kay   

 

 

 

.  [63] 

 



37 
 

-Analizi: 

 ya da radyoaktif sinyall

  

erlendirilir. Tarama nda 

detek

lenerek anlam  veriler 

haline getirilir.  da ki 

cDNA  

 renk yaya  1.10-

ve analizi, normaliz  

 [63].   

 

 

 

 

.11. sterimi [63] 

 

 



38 
 

1.12.2.   

  

 Polimorfizm analizleri  

 Mutasyon analizleri  

 DNA dizi analizi  

 Ev  

 

 

nemli ip  

DNA mikroarray, 

 

1.12.3.  Mikroarray Teknolojisinin A   

 

 [63]. 



 

 

 

2.  

 

 mikroarray gen ekspresyon verilerinin nitel  

utlu mikroarray gen ekspresyon verilerinin 

-

rogramlar sayesinde mikroarray verilerini 

istatistiksel ve yapay z  

mikroarray gen verileri  

istatisti yeni 

 

2.1. Weka  

Weka

 

kaynak kodlu, Java r  

[69]. Weka 

Java kodu  [70,71

 

 



40 

 

 

 

  

       

2.

 

 



41 

 

 

ekmeler 

 

 

 

 

 

lassify  sekmesi 



42 

 

 

 

 

 

 

 

de 

-validation) ve belli 

. 

 



43 

 

 

ekmesi 

 

 

2.2. -  

 bir Framework  Koloni 

 (KKA  

 

 

 

-  



44 

 

-

-

 

2.3.  

bilgi

bulundurarak 

 )  [72,73,74]. 

2.3.1.    

  

  

]. 

            (2.1) 

, 

 

k, rci 

rii  



45 

 

 

 

 

 

  [75] 

 

2.4.  

. Gen

ile veri 

 



46 

 

 

 

 

 bu 

@relation  

belirtiliyor. @attribute komutuyla  belirtiliyor. REAL 

 @DATA komutuyla ise 

 

nitelikler,  

 

 

 

 

 



47 

 

2.5.  

2.5.1.       

Naive 

 

ar  77, 78]. 

Naive Ba

da, Naive Bayes  

 [78,79]. 

Naive Bayes 

Naive  

. 

Naive 

 Bayes 

 

P(X|C)=P( |C)          (2.2) 

 y  [80]. 

2.5.2.  (DVM) 

renme 

.  



48 

 

VM 

, 

yar  

 

-  ait 

 

 

. 

 

 

 

.9.   [81] 

 

m 

bulunarak elde da birbirine en uzak  

   

,    , 

  



49 

 

 

.  [81] 

 

 -

     Verinin 

onksiyon hesaplanabilir. 

    

     .   

fonksiyonu,    

Burada w,    ve n, 

[81]. 

2.5.3. Bagging 

Bagging 

vote) pren

b  [82]. 

2.5.4.  One-R 

One-

ve sonra One- n  [83]. 



50 

 

2.5.5.  J48  

Karar 

  

a  [84]. 

2.5.6. - En Ya  k-NN) 

 

 

k- -

k-

k

 



51 

 

 

- nteminin, k-

-

 

-

edilecek  . 

 olsun.  

 =        (2.3) 

.3  

yelikler atanabilir. Bilinen 



52 

 

 

arken mesafenin ne kadar 

 

lar uzaktaki 

 

-  -  

k-

 

 [85]. 

2.5.7. (TKA) 

Perseptron 

birimlerden 

 

 2.11  verilmektedir. 

l 2.11 +

. 

 

 



53 

 

 

 erseptron modeli 

 

, 

bilgi ise her bir 

ninci 

 

            (2.4) 

            (2.5) 

                                                                         

 (2.4) ve (2.5) te yer alan ,  , 

, ninci  

 , ile  

 ninci 

  

denklem  



54 

 

           (2.6)   

Denklem -

 denklem (2.6) ile 

  [86].  

2.5.8. ) 

Back Propogation 

 , bir veya daha fazla ara katman 

2.12  

deneme-

gen  [87]. 

 

 

 2.12 odeli 



55 

 

2.5.9. R  (RTYSA) 

-

uygulan

genel YSA 

 

katman hali

ter) analizi 

 

 

 

 

 2.13  y  [88] 

 

RTYSA modellerinde  enklem (2.7) 

hesaplanabilmektedir. 



56 

 

  (2.7) 

Burada x �    

fonksiyonunu;   

merkezleri;   girdi 

;   N ise gizli katmanda bulunan 

dir. 

Burada x   

. 

RTYSA 

kulla k-

ortalamalar (K-

-

- genellikle 

- yle de 

belirlenebilmektedir. 

) K-  ile 

Q 

y)  

y(q)=        (2.8) 

farklar ka (2.8) e verilen performans fonksiyonunun 

 [88]. 
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2.5.10.   

yolda 

K

s

 [89]. 

t ]. 

gen    

 

 [104] 
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-Miner [90  

-Miner tir

Gen

 

a nitelikA=deger1 olan 

 

Ant- -ve-

e KapsananMaksOrn

 Ant-

-   

versiyonu ise cAnt- - -Miner 

gen gen ifade 

-

  ilmektedir. 
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.  cAnt-  [104] 

 

2.6.  Mikroarray Gen Ekspresyon  Verileri 

DNA mikroarray veri analizi; kanser gibi gen

genler belirlenerek, herhangi bir 

 [92]. 

M gen ir gen

gen 

Gen 

n gen

gen

 [93]. 

Mikroarray gen 

gen  [94]. 

Mikroarray gen ekspresyon verileri, 
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gen 

 

2.7. k-Katl  

 

-

lama (k-Fold Cross Validation) 

,  

 

- erin 10 

 [95]. 

-

 

 

 

 [96]. 

SBO =    ,  ortalama SBO  =                       (2.9) 

2.8.  Mikroarray Gen Ekspresyon  Veri Setlerine 

 

teyen ve 

 Veri 

: 
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uygulamada, 

  

 [97]. 

, 

, 

 

hale gelen veri setleri, 

hale getirildi. 10  mikroarray kanser veri setinde 

 (Tablo2.1). 

 

olm

hale getirildi. 

- apraz 
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Mikroarray Kanser Veri Setleri 

Veri Setleri  Toplam Gen Gen  

 

(Chen-2002) 

2 22699 85 179 

RNA doku Kanserleri 

(Chowdary-2006) 

2 22283 182 104 

Prostat Kanseri 

(Singh-2002) 

2 12600 339 102 

Merkezi Sinir Sistemi Kanseri 

(Pomeroy-2002-v1) 

2 7129 857 34 

Beyin Kanseri 

(Nutt-2003-v2) 

2 12625 1070 28 

Rahim Kanseri 

(Risinger-2003) 

4 8872 1771 42 

 

(West-2001) 

2 7129 1198 49 

Mesane Kanseri 

(Dyrskjot-2003) 

3 7129 1203 40 

 

(Su-2001) 

10 12533 1571 174 

Kolon Kanseri 

(Laiho-2007) 

2 22883 2202 37 

 



       

   

 

3.  

BULGULAR 

3.1. lgili 

Benzer  

 

istatistiksel  (lojistik regresyon, varyans analizi, 

istatistiksel 

istatistiksel eri (DVM), Karar 

  -E temi (k-

NN)  

Bu istatistiksel 

istatistiksel 

 

istatistiksel  

 

istatistiksel 

istatistiksel 

? sorusudur.  



64 

 

 

istatistiksel 

 

kullanarak bu ve

 

-Bayes, 

-kat  

 

, J4

emektedir [98]. 



65 

 

 699 

1-

-  

-kat  

e 

 

-  

[99]. 

, National Center for Biotechnology (NCBI) 

 

Escherichia coli,Bacillus cereus, Buchnera aphidicola ve Enterobacter cloacae gibi 4 

bakteri 

 VM) ve k-

g

Bacillus cereus, 

ne YSA, DVM ve k-NN 

sonucunda k-

 [100]. 

, National Center for Biotechnology (NCBI) sitesi g
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coli, Bacillus cereus, Buchnera aphidicola ve Enterobacter cloacae gibi 4 bakteri 

algo  

, Rastgele Orman 

ve LMT  ndan 

 [101]. 

, Mikroarray gen ekspresyon verilerini kullanarak bu veriler 

Mikroarray gen teknolojisi, 

 ekspresyon seviyesinde kanser 

mikroarray gen ekspresyon 

adet mikroarray kanser veri seti veri setleri 

veri setleri, boyut 

azaltma tekniklerinden Support Vector Machine Recursive Feature Elimination (SVM-

 nitel  de 

 Lymphoma veri seti, 

   1753 gene 

eri, 7464 gene 

sahip Epithelial, normal ve  

kanseri, 

bulundururken Adenocarcinoma, 5377 gene sahip olan  adenocarcinomas

 Lymphoma veri seti ise 4027 

 8067 gen 

 kanseri ise, 7129 gene 
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-kat  

 (DVM), Bayes 

 , Rastgele Orman, Id3,  

 (RTYSA

 

 [102]. 

, mikroarray gen ekspresyon veri seti 

-kat   

k temlerinden C4.5, Rastgele Orman, 

AdaBoost, Bagging ve DVM 

ve AdaBoost 

 [103]. 

3.2.   

 , Java 

ve Ant-  GHz 

  

mikroarray gen ekspresyon kanser veri seti veri 

setleri 

. Daha sonra 

 Weka ve Ant-

bu veriler 

 genleri temsil etmektedir. Yani her veri setindeki 

verinin boyutunu temsil etmektedir de a

mikroarray gen ekspresyon kanser verisi  
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 Mikroarray verileri 

da 

 hem de 

 

Boyu presyon kanser verilerine istatistiksel 

Bayes, DVM, Bagging, OneR ve J48  

- k- . 

 

Kontrol parametre 
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 de 

 

-3.2 de 

 

 -

optimal kontrol parametreleri uygula

 

 

anseri Kontrol Parametreleri 

  

DVM  

Bagging ,  
OneR  

J48  
TKA  

 
 Gizli katman =1 

 
 
 

RTYSA k-Means  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

Bula -NN  
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Tablo 3.2. anseri arametreleri 

 Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging ,  

OneR Minimum  
J48  

TKA ,  

 ,  
,  

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.4 

cAnt-Miner  
 

 

 
-NN 0 

 

Tablo 3.3. RNA Doku Kanseri  

Parametreleri 

RNA doku Kanserleri  

DVM  

Bagging  
 

OneR  
J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN  
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Tablo 3.4. RNA Doku Kanseri ptimal Kontrol Parametreleri 

RNA doku Kanserleri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

,  
RTYSA k-  

Minimum Standart Sapma=0.1 
cAnt-Miner   

 
 

 

-NN  

 

Tablo 3.5. Prostat Kanseri arametreleri 

Prostat Kanseri  

DVM  

Bagging ,   
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner Kura  
 

 

,  
-NN  
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Tablo 3.6. Prostat Kanseri arametreleri 

Prostat Kanseri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

  
OneR  

J48  

TKA ,  
  

 
 

 
RTYSA k-Me  

Minimum Standart Sapma=0.1 
cAnt-Miner  

 
 

,  

-NN  

 

Tablo 3.7. Merkezi Sinir Sistemi Kanseri 

Parametreleri 

Merkezi Sinir Sistemi 

Kanseri 

 

DVM  

Bagging ,  
OneR  

J48  

TKA ,  
  

 
 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN  
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Tablo 3.8. Merkezi Sinir Sistemi  Optimal Kontrol Parametreleri 

Merkezi Sinir Sistemi 

Kanseri 

Optimal Parametreler 

DVM  

Bagging  
 

OneR  
J48  

TKA  
 

  
 

,  

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 
-NN  

 

Tablo 3.9. Beyin Kanseri arametreleri 

Beyin Kanseri  

DVM  

Bagging ,  
OneR  

J48  
TKA ,  

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN  
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Tablo 3.10. Beyin Kanseri arametreleri 

Beyin Kanseri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

,  
RTYSA k-  

Minimum Standart Sapma=0.4 
cAnt-Miner  

 
 

 

-NN  

 

Tablo 3.11. Rahim Kanseri arametreleri 

Rahim Kanseri  

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  
TKA  

Seed=0 
  

 
,  

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN  
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Tablo 3.12. Rahim Kanseri arametreleri 

Rahim Kanseri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

,  
RTYSA k-  

Minimum Standart Sapma=0.1 
cAnt-Miner  

 
 

 

-NN  

 

Tablo 3.13.  Kanseri arametreleri 

Kanseri Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  
TKA  

 
  

Gizli  
,  

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN  
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Tablo 3.14.  Kanseri arametreleri 

Kanseri Optimal Parametreler 

DVM tipi=lineer 
Bagging  

 
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 
-NN  

 

Tablo 3.15. Mesane Kanseri arametreleri 

Mesane Kanseri  

DVM  

Bagging  
 

OneR  
J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN  
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Tablo 3.16. Mesane Kanseri arametreleri 

Mesane Kanseri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.3 

cAnt-Miner  
 

 

 
-NN  

 

Tablo 3.17. Doku Kanseri 

Parametreleri 

Kanseri  

DVM  

Bagging ,  
OneR  

J48  

TKA  
 

 , 
,  

 
RTYSA k-  

Minimum Standart Sapma=0.1 
cAnt-Miner  

 
 

 

-NN  
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Tablo 3.18. Doku Kanseri  Optimal Kontrol Parametreleri 

 Kanseri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.3 

cAnt-Miner  
 

 

 
-NN k=5,  

 

Tablo 3.19. Kolon Kanseri arametreleri 

Kolon Kanseri  

DVM  

Bagging  
 

OneR Minimum  
J48  

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k-  
Minimum Standart Sapma=0.1 

cAnt-Miner  
 

 

 

-NN etresi=3.0 
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Tablo 3.20. Kolon Kanseri Optimal Kontrol Parametreleri 

Kolon Kanseri Optimal Parametreler 

DVM  
Bagging  

 
OneR  

J48   

TKA  
 

  
 

 
 

RTYSA k- tilecek k  
Minimum Standart Sapma=0.3 

cAnt-Miner Kural  
 

 

 
-NN  

 



 

 

 

 

 

 

 

tahmin 

edilebilmektedir. 

b

ya 

 -

- ni 

 bu kadar f  

k

parametreleri, 
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ri ile mikroarray problemlerine 

Tablo 4.1-Tablo 4.2  

 

Tablo 4.1. Mikroarray Kanser Verileri  
  

 

Veri Setleri NB DVM Bagging OneR  J48  

 91.62 96.65 88.27 74.86 84.92 

RNA doku Kanserleri 98.08 59.62 97.12 97.12 96.15 

Prostat Kanseri 94.12 50.98 87.25 73.53 86.27 

Merkezi Sinir Sistemi 

Kanseri 

94.12 73.53 82.35 73.53 85.29 

Beyin Kanseri 89.29 39.29 82.14 82.14 71.43 

Rahim Kanseri 85.71 76.19 80.95 47.62 73.81 

 97.96 51.02 87.76 91.84 89.80 

Mesane Kanseri 80.00 50.00 92.50 80.00 85.00 

 95.98 16.09 86.21 39.66 79.89 

Kolon Kanseri 94.59 78.38 89.19 86.49 89.19 

 92.15 59.18 87.37 74.68 84.18 
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Tablo 4.2. Mikroarray Kanser Verileri   

 

Veri Setleri TKA  RTYSA cAnt 

Miner 

 

kNN 

 89.39 93.30 94.97 85.05 96.65 

RNA doku Kanserleri 97.12 98.08 98.08 96.19 98.08 

Prostat Kanseri 92.16 90.20 90.20 85.45 90.20 

Merkezi Sinir Sistemi 

Kanseri 

91.18 97.06 94.12 82.50 88.24 

Beyin Kanseri 53.57 100 92.86 80.33 92.86 

Rahim Kanseri 83.33 92.86 85.71 59.40 73.81 

 89.80 97.96 100 87.60 83.67 

Mesane Kanseri 80.00 87.50 87.50 81.00 90.00 

 83.33 95.98 91.95 74.20 87.36 

Kolon Kanseri 91.89 97.30 94.59 80.17 75.68 

 85.18 95.02 93.00 81.19 87.66 

 

 

ine  

,  

optimal kontrol pa    

. Elde -  
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Tablo 4.3. Mikroarray Kanser Verileri  Optimal Kontrol 
  

Veri Setleri NB DVM Bagging OneR  J48 

 91.62 96.65 91.62 75.98 86.03 

RNA doku Kanserleri 98.08 96.15 97.12 97.12 96.15 

Prostat Kanseri 94.12 89.22 92.16 78.43 86.27 

Merkezi Sinir Sistemi Kanseri 94.12 97.06 82.35 79.41 85.29 

Beyin Kanseri 89.29 96.43 85.71 82.14 82.14 

Rahim Kanseri 85.71 83.33 83.33 66.67 76.19 

 97.96 89.80 89.80 91.84 89.80 

Mesane Kanseri 80.00 92.50 95.00 80.00 85.00 

 95.98 91.38 87.93 40.80 79.89 

Kolon Kanseri 94.59 97.30 91.89 91.89 89.19 

 (%) 92.15 92.98 89.69 78.43 85.60 

 

Tablo 4.4. Mikroarray Kanser Verileri  Optimal Kontrol 
 

Veri Setleri TKA  RTYSA cAnt 

Miner 

 

kNN 

 90.50 94.41 97.76 87.35 97.77 

RNA doku Kanserleri 97.12 98.08 98.08 96.19 98.08 

Prostat Kanseri 94.12 91.18 94.12 86.04 90.20 

Merkezi Sinir Sistemi Kanseri 97.06 97.06 94.12 86.42 88.24 

Beyin Kanseri 53.57 100 96.43 88.83 92.86 

Rahim Kanseri 88.10 92.86 85.71 70.60 76.19 

 91.84 97.96 100 92.03 89.80 

Mesane Kanseri 90.00 92.50 92.50 85.00 92.50 

 87.93 95.98 93.10 78.62 87.93 

Kolon Kanseri 94.59 97.30 100 84.33 83.78 

 88.48 95.73 95.18 85.54 89.74 
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Kontrol par

 

, optimize edilmeyen parametrelerle elde edilen 

-Tablo 4.4). Neredeyse 

3-Tablo 4.4). 

dan ise yine 

mler; Naive Bayes ve DVM 

 (Tablo 4.3)

KA, cAnt- - den daha 

 (Tablo 4.4). 

de 

 - 
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 4.1.  optimal kontrol parametrelerine sahip 
  

 

 veri seti

eks

. Veri 

 biri dokulardan 

 iken HCC 

l 

tir. 

de;  ile 

-

onucunda 

-

OneR a

 

91,62
96,65

91,62

75,98
86,03 90,5 94,41 97,76

87,35
97,77

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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-

 

 

%87.35 ile cAnt-Miner

en daha  

.  

 

 

 

 4.2. RNA doku kanseri veri seti optimal kontrol parametrelerine sahip 

  

 

RNA  node-

n  

ekspresyon 

ekspresyon erlerinin sadece 

 

 

98,08 96,15 97,12 97,12 96,15 97,12 98,08 98,08 96,19 98,08

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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de; RNA doku kanseri veri setinin 

-

-NN 

ve 

 

- n DVM 

-

zetleyecek olursak,  

 

 

 

 

 4.3. Prostat kanseri veri seti optimal kontrol parametrelerine sahip 
 performansla  

94,12 89,22 92,16
78,43

86,27
94,12 91,18 94,12

86,04 90,2

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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her 

 

de; Prosta -

a ba  

algoritma ise %78.43 

cAnt-
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 4.4. Merkezi Sinir Sistemi kanseri veri seti nde optimal kontrol 

parametrelerine sahip   

 

Merkezi Sinir Sistemi kanser veri seti, 

veri seti 

topla

 

edilmektedir. 

de; Merkezi Sinir Sistemi kanser verisi, 10-  

sayesinde . Bu 

 

 

 sahipken 

OneR ansa sahiptir. Y

  sahipken sezgisel bir 

algoritma nilerek elde edilen cAnt- in 

 

94,12 97,06

82,35 79,41
85,29

97,06 97,06 94,12
86,42 88,24

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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ni daha 

 

 

 

 4.5. Beyin kanseri veri seti optimal kontrol parametrelerine sahip 

  

 

 

kanserinin iki fark

genlerin ise sadece  

de  

-  

89,29
96,43

85,71 82,14 82,14

53,57

100 96,43
88,83 92,86

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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-

erisinde kalan ise %53.57 oranla TKA 

 

 

 

 4.6. Rahim kanseri veri seti optimal kontrol parametrelerine sahip 

  

 

t

tanesi kull  

 

-

n

85,71 83,33 83,33

66,67
76,19

88,1 92,86
85,71

70,6
76,19

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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y  

 ise %70.60 ile cAnt- e ait 

, rahim kanseri verisini 

 

 rahim kanseri problemini 

 

 

 

 

 4.7.  optimal kontrol parametrelerine sahip 

 

 

 

97,96
89,8 89,8 91,84 89,8 91,84

97,96 100
92,03 89,8

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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s kanser veri seti, 

Estrogen-Receptor-Positive 

24 tanesi ise Estrogen-Receptor-Negative (ER-

kanser  7129 genin ifade 

sadece 

 

-Mi -

 

 

 -

NN  

 

ile 

R

-

. 

tabanl  
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    4.8. Mesane kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine sahip   

  

 

Mesane kanser veri setinde, mesane kanseri olan 

 

 

 

. V

 

de; 

-

bu veri 

 

Bayes Y  en 

-NN olurken, istatistiksel 

80

92,5 95

80
85 90 92,5 92,5

85
92,5

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100
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cAnt-

, m

daha fazla  

 

 

 

 4.9.   optimal kontrol parametrelerine sahip 

  

 

kler 

23 tanesi kanserli kolon 

95,98
91,38 87,93

40,8

79,89
87,93

95,98 93,1

78,62
87,93

0
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20
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40

50

60

70
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yumurta dokus

 

da; 

 F

-

 

cesiyle 

Yapay   

n %78.62 ile cAnt-Miner  
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 4.10. Kolon kanseri veri seti  optimal kontrol parametrelerine sahip 

  

Kolon kanser veri seti, kanserli kolon dokusuna sahip 37 

, kolon kanserinin 

 

 

K -   

neticesinde RTYSA  

ni ntem 

-

oranla  

 in ise %89.19 performans ile J48 

 ise %83.78 ile 

 k- Kolon kanseri 

94,59 97,3
91,89 91,89 89,19

94,59 97,3 100

84,33 83,78

0
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verisinin    

  

 

 

 

 4.11. Mikroarray kanser veri setleri  optimal kontrol parametrelerine 

sahip  

 

 

 

.54 ile cAnt-Miner  

 

92,15 92,98 89,69

78,43
85,6 88,48

95,73 95,18
85,54 89,74
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 4.12. Mikroarray kanser veri setleri  optimal kontrol parametrelerine 

sahip  

 

 elde edilen bilgilere 

 

Gelecekte elde edilecek 

gen ifade verilerinin  

denenebilecektir. 

  mevcut 

. 
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90,93
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