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Ozet

Tanima problemlerinde dogru simiflandirma oramn artirmak
ve gereksiz igslem giicii harcamasindan kaginmak icin, oznitelik
vektorlerinin olabildigince az sayida veriyle ve isabetli bir
sekilde belirlenmesi énem arz eder. Bu ¢alismada béyle bir
yaklasimla kalin bagirsak kanserinin tamnmast amaciyla
kullamlan 2000 oznitelik verisi iginden tanimada yiiksek
etkinlik  saglayan 13 tanesi segilerek simiflandiricimin
performansi artirtlmigtir. Calisma 3 asamadan olugmaktadir.
Ilk asamada, her bir oznitelik verisinin simiflandirmadaki
agirhigi, destek vektor makinelerinin  (DVM) kuadratik
fonksiyonu  kullamlarak tespit edilmistir. ITkinci asamada
agwliklar tespit edilen dznitelik verileri iginden yiiksek
agwrhiga sahip olanlar segilmistir. Son asamada rastgele alt
ornekleme (random subsampling) yontemi kullanilarak 62
denekten elde edilen verilerin tamamu icerisinden secgilen 20
farkly egitim ve test grubu ile denemeler yapumisar. Elde
edilen sonuglar, bu ¢alismada kullanilan yaklaginun hastalikli
ve saghkl  kisilerin  simflandwiima  dogruluklarimin
%88.55+4.74 aralhiginda degistigini gostermistir. Bu sonug,
kullamlan yaklasimin DVM tabanli kalin bagirsak kanseri
tamsinda  olduk¢a tatmin edici  bir performansa sahip
oldugunu gostermistir.

Abstract

To solve the recognition problems it is an important issue
reducing the size of feature vectors in order to improve the
correcness of classification, and in order to reduce the need of
computation power. In this study, the feature vectors having
13 data have been produced from the feature vectors having
2000 data, in order to improve the correctness of
classification of colon cancer. The study have 3 stages. In the
first stage the weight of each data in the 2000 elements of
original vectors have been calculated by using quadratic
function of support vector machines (SVM). In the second
stage 13 data having highest weights have been selected. In
the last stage 20 different training/test data set have been
produced from 62 data set by using random subsampling. For
20 sets training and testing have been completed. The results
have shown that the correctness of classification can be
increased up to %88.55+4.74. This is an sufficient
performance for generalization of training methode selected.
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1. Giris

[statistiklere gdre bati iilkelerinde en yiiksek 6liim oranina
sahip olan hastaliklar arasinda ikinci sirayr kalin bagirsak
kanseri almaktadir. Diinya Saghk Orgiitiiniin 2006 raporuna
gore, diinyanin degisik bolgelerinde, yilda 655,000 kisi
kolorektal kanser nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir [1].
Dolayisiyla bu hastaligin teshisi ve tedavi siirecinde elde
edilecek basari, oncelikle teshis i¢in kullanilacak verilerin
hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesine baghdir.

Gereksiz yere kullanilan Oznitelik vektorleri, tanima ve
simiflandirma  algoritmalarimin ~ performansim  azaltir.
Dolayistyla, bir yandan dogru tanima performansini artirmak,
diger yandan gereksiz islem giicii harcamasindan kagmmak
igin, kullanilacak olan Oznitelik vektorlerinin isabetli bir
sekilde belirlenmesi  6nemlidir. Bu amagla yapilacak
caligmalar igin destek vektor makineleri (DVM) etkin bir
¢Oziim sunmaktadir [2,3].

DVM’nin veri madenciligi, biyoinformatik, bilgisayarli gorme
gibi bircok c¢alisma alaninda uygulamalar1 vardir. Bu
calismada DVM’nin sagladigi avantajlardan yararlanilarak,
kalin bagirsak kanserinin taninmasi amaciyla kullanilan ¢ok
sayida Oznitelik verisi igerisinden, tanimada yiiksek etkinlik
saglayan  Oznitelik  verileri  secilerek  siniflandirma
performansinin artirilmasi amaglanmustir.

2. Materyal ve Metod

Caligsmada 62 denege ait veriler kullanilmustir [4]. Veri setinde
bunlardan 40 denege bagirsak kanseri teshisi konulmus, 22
denek ise saglikli olarak belirtilmistir. Hasta kisiler “1”,
saglikli kisiler “0” olarak etiketlenmistir. Her denek igin
bagirsak kanseri teshisinde anlamli oldugu disiiniilen 2000
adet Oznitelik verisi verilmistir. Veri setinin bu ozellikleri
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1 :Veri seti 6zellikleri

Veri Seti Veri Sayis1 | Oznitelik Sayis1 | Kaynak

Bagirsak Kanseri 62 2000

(4]
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Caligmada  kullanilan tamma yaklasimmin 6n islem
asamasinda veriler normalize edilmistir. Bunun i¢in asagidaki
esitlik kullanilmustir.

oy

Burada X veri setini (x; k =1; 2; _ _; K), u aritmetik
ortalamay1 ve ¢ standart sapmayi, Z normalize edilmis veriyi
temsil etmektedir. Veriler normalize isleminden gegirildikten
sonra, DVM ile Oznitelik se¢imi yapilmistir. Bunlardan
anlamli olanlarini se¢gmek i¢in literatiirde en gok ‘t-testi’ve ‘F-
Score’ yontemleri kullanilmaktadir [5,6]. Bu ¢alismada da bu
testlerden yararlanilmistir. Calismada DVM  uygulamalar1
MATLAB’1n ‘svm’ fonksiyonu kullamlarak
gerceklestirilmistir.

Verilerin anlamlilik derecelerini belirlemek igin t-testi ile
oOznitelik verilerinin istatistiksel p degerleri belirlenmektedir.
Ozniteligin p degeri ne kadar kiigiikse, iki simfi ayirmadaki
anlamlilik derecesi de o kadar yiiksek olmaktadir [5]. F-Score
yontemi ile elde edilen verilerin agirliklarini hesaplamak igin
asagidaki esitlik kullanilmustir [6].
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Burada F;, dzniteligin F-skorunu; i 6znitelik indisini; X; k =1;
2; _ _; K veri setini; n, ve n_ hasta ve normal smiflar temsil
etmektedir.

2.1. DVM ile Simiflandirma

DVM, istatistiksel Ogrenme teorisine dayali siniflandirma
yapan bir algoritmadir. Baglarda sadece iki simifli dogrusal
yapilar1 simniflandirmak icin  kullamlan DVM, sonralari
dogrusal olmayan verileri smiflandirmak i¢in de kullanilmistir

7.

DVM algoritmasina gore simflar genellikle {-1,+1} seklinde
gosterilir. Bu iki siifa ait egitim verilerine gore ayrim
fonksiyonu olugturulur. Bu ayrim fonksiyonu, test verilerini
her zaman dogru siniflandiramayabilir. Ciinkii egitim sirasinda
veriler her zaman lineer bir dagilim gostermezler. Boyle
durumlarda sistem test edildiginde hatali bir siniflandirma
yapilmis olur.

Sekil 1°de gosterildigi gibi iki yapiyr birbirinden ayirabilen
bir¢ok diizlem gizilebilir. Ancak DVM’nin amaci kendisine en
yakin noktalar arasindaki mesafeyi maksimuma ¢ikaran
diizlemi bulmaktir. En uygun ayrimi yapan diizleme optimum
hiper-diizlem ve sinir genisligini sinirlandiran noktalara destek
vektorleri denir [7].

wx;+b>=+1 her y=4+1 igin

(€))
4

Burada x € RVolup N-boyutlu bir uzayi, y € {—1,+1} ise
sif etiketlerini temsil etmektedir. w agirlik vektoriini ve b
egilim degerini gostermektedir [8].

wx;+b< -1 her y=-1 igin
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—» Optimum Hiper Dizlem

—» Sinir bolgesi

¥ Destek Vektorlen

Sekil 1:ki stmfli bir problem i¢in Hiper-Diizlem ve destek
vektorleri

Ikiden fazla boyuta sahip simiflarin dogrusal olarak ayrilmast
zordur. Girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan siniflar
yiiksek boyutlu bir uzaya yerlestirilir. Bodylece smiflar
arasinda bir ayrim yapilabilmekte ve hiper-diizlem
cizilebilmektedir. Buradan da anlasilacagi gibi paremetreler
icin uygun degerlerin secimi, siniflandiricilarin - ayrim
fonksiyonu olusturmasindaki bagarisini oldukga etkilemektedir

[71.
2.2. Ozmnitelik Secimi/Boyut indirgeme

Boyut indirgeme yontemleri; temel ya da bagimsiz bilesenlere
en az katki yapan Ozniteliklerin diisiik ayirt edici 6zellige
sahip oldugu fikrini esas alarak, daha anlamli olan
Ozniteliklerin yeni bir simiflandirma uzay: altinda toplanmalari
esasina dayanir. Bunun igin kullanilan bir ¢ok yontem
bulunmaktadir.

Ozellikle Kolorektal kanser hastaligi teshisinde, 6znitelik
vektorlerinin miimkiin olan en az sayida veriyle tespit
edilmesi, hesaplama karmasiklig1 agisindan da 6nemlidir.

Bizim ¢alismamizda, 6znitelik uzayindaki her bir bilesen icin
bir DVM yapist olusturulmus ve sonucunda performans verisi
elde edilmistir. Bilesenlerin performansini hesaplamak icin
asagidaki esitlik kullanilmustir.

GPS+GNS

Dogruluk = -

©®)
Burada GPS dogru pozitiflerin sayisi, GNS dogru negatiflerin
sayist TS test verilerinin sayisini temsil etmektedir.

2000 adet Ozniteligin her biri i¢cin bu yolla hesaplanan
performans degerleri Sekil 2’deki grafikte toplu olarak
gosterilmistir. Grafikte Ozniteliklerin dogrulugu 0 ile 100
arasindaki yiizdelik oranlar1 ile verilmistir.
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Sekil 2: Ozniteliklerin dogruluk(%) grafigi

Dogruluk orani en yiiksek olan Oznitelikler, siniflandirma
sonucunu en fazla etkileyen bilesenlerdir. 2000 adet 6znitelik
icin yapilacak indirgeme isleminde bir esik degeri belirlenir ve
dogruluk orani bu esik degerine esit veya bunun iizerinde olan
tiim oznitelikler yeni oznitelik uzayma aktarilir. Bu sistemde,
Sekil 2 deki dogruluk grafigi goz oniine almarak, esik degeri
P=80 olarak belirlenmistir. Buna gore belirlenen 13 indis
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2 : Esik degerine gore belirlenen 6znitelikler

- S.egn.len . Dogruluk

' Ozniteliklerin Yiizdeleri(%)

Indis Numaralari
F14 80.65
F245 82.26
F249 83.87
F267 81.61
F377 83.23
F493 83.55
F765 80.97
F822 80.97
F1423 82.58
F1582 80.97
F1635 87.74
F1771 80.97
F1892 82.26
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2.3. Algoritma

Dogruluk tabanli 6znitelik

Ozetlenmistir:

secme algoritmast asagida

Giris: Egitim 6rnekleri

Edata = {(x;, ylx; € R™y; €{1,0},i=1.2,..,0}
Cikis: Oznitelik agirliklar: r=] ]

Veriler G = {F;|i=1,..,n}
Esik parametresi P

Fori=1:n
DVM Yapist (x;, y;)
Formiile Gore (5)
Eger Dogruluk > P
F;= Edata (x;, y;)
End

2.4. Oznitelikler kullamlarak DVM ile Siniflandirma

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan, siniflandirma
ve uyumlandirma problemlerinin ¢6ziimii igin Onerilen bir

yontemdir [9].

Kanser hastas1 deneklerini normal deneklerden ayirmak igin
kullamlan siniflandirma yapisinin son agamasinda; lineer, rbf
(radial basis function), mlp (multilayer perceptron) ve
kuadratik fonksiyonlart kullamlnustir. Simiflandiricinin testi
igin 20 katli Random SubSampling metodu uygulanmistir. Bu
yontemle toplam verinin %50 ‘si egitim grubu, kalami test
grubu olarak  belirlenmis ve smiflandirma  islemi
gerceklestirilmistir. Ayni iglem, veri grubunun sirasiyla %601
%70’1 ve %80’nin egitim grubu olarak belirlenmesiyle
tekrarlanmigtir [10,11]. Buna gore elde edilen siniflandirma
performanslarinin ortalama ve standart sapma degerleri Tablo
3 ve Tablo 4’te verilmistir. Tablo 3’te verilen degerler,
Oznitelik vektorlerinin bu ¢aligmada indirgenmis 13 veri ile
olusturulmus hali icin; Tablo 4’de verilen degerler, dznitelik
vektorlerinin orijinal veri setinde verildigi sekliyle 2000 veri
ile olusturulmus hali i¢in elde edilen sonuglari yansitmaktadir.

Tablo 3 : 13 Oznitelikli sumflandiricimin performans sonuglari

(%650) (%660) (%70) (%80)
Lineer 82.90 85.60 86.84 86.67
+4.69 +7.27 +5.79 +8.72
Rbf 80.32 80.20 82.37 77.50
+6 +7.62 +8.41 +12.99
Mip 88.55 85.80 87.37 85.83
+4.74 +4.94 +4.95 +8.59
Kuadratik 79.52 81 81.05 83.75
+6.80 +6.73 +5.51 +7.39
Tablo 4 2000 Oznitelikli simflandiricimin - performans
sonuglart
(%50) (%60) (%70) (%80)
Lineer 82.58+ 83+ 82.11+ 80+
4.49 6.07 7.12 8.29
Rbf 64.52+ 64+ 63.16+ 66.67+
1x10~ 1x10714 1x10714 2x10714
Mip 64.84+ 64.4+ 67.89+ 64.17+
10.56 7.99 10.79 14.83
Kuadratik 56.77+ 58+ 58.95+ 59.17+
6.05 6.16 7.56 10.78
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3. Sonuclar

Orijinal veri setindeki 2000 veri igerisinden segilen ve Tablo
2’de indis numaralar1 verilen 13 6znitelik verisinin kullanildig:
vektorlerle elde edilmis DVM tabanli smiflandirma sonuglari
Tablo 3’de verildigi gibidir. Buna goére, hasta ve normal
deneklerin dogru simiflandirilma orami icin elde edilen en
biiylik performans degeri %88.55+4.74 olarak bulunmustur.
Bunun i¢in kullanilan siniflandirma fonksiyonu mlp, egitim
verisinin tiim veri seti igindeki orami da %50 olarak
belirlenmistir.

Buna karsilik orijinal 2000 6znitelik vektoriiniin kullanildig
DVM tabanli siniflandirma sonuglart Tablo 4’de verildigi
gibidir. Buna gore, hasta ve normal deneklerin dogru
siniflandirilma orani icin elde edilen en biiyiikk performans
degeri %8346.07 olarak bulunmustur. Bunun i¢in kullanilan
smiflandirma fonksiyonu lineer, egitim verisinin tiim veri seti
icindeki orani da %60 olarak belirlenmistir.

Bu sonuglara gore, 6znitelik verilerinin azaltilmasi suretiyle
elde edilen tamima performanslari, elde edilen ortalamalar
itibariyle, secilen biitiin kombinasyonlar i¢in %80’in iizerinde
gerceklesmistir. Bu oran verilerin azaltilmamus hali igin %57
oranina kadar diigmektedir.  Benzer sekilde elde edilen
standart sapmalar da verinin azaltilmis olmasi hali i¢in daha az
bulunmustur. Bu sonuglar, veri indirgemenin siniflandirmada
6nemli bir performans artis1 sagladigini géstermektedir. En iyi
sonug esas alindiginda elde edilen 4.74 standart sapma degeri,
62 veri seti ile yapilan egitimin genellestirilebilecegini
gostermektedir.

Bu sonu¢ ayni zamanda, 13 elemanl verilerin olusturdugu
vektorlerle ¢alistirilan tanima algoritmalarimin, orijinal olarak
2000 elemanli verilerin olusturdugu vektorlerle c¢alistirilan
tanima algoritmalarma nazaran daha az islem giicii
gerektirmesi  agisindan  Onemli bir avantaj sagladigmni
gostermektedir.
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