Kanser Hastaligi Teshisinde Mikroarray Deneyi
ve Veri Madenciligi Teknikleri Kullanimi
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C)zet

Bu makalede biyolojik agidan DNA,RNA Protein iligkisinden bahsedilmis, fenotip
ile genotip tanimlar verilerek, farklari anlatilmigtir. Mikroarray kullanilarak

, bir kanser arastirmasinin nasil yapilabileceginden bahsedilmis ve mikroarray
deneyinin adimlar: siralanmigtir. Mikroarray deneylerindeki 6n isleme ve veri
analizi adimlar: verildikten sonra veri analizi sirasinda kullanilan, veri maden-
ciligi genel tekniklerinden kisaca bahsedilmigtir. En son olarakta , kanser hastaligi
teshiginde mikroarray ve veri madenciligi teknikleri kullanan makalelerden 6rnekler
verilmistir.

1 Giris
1.1 DNA, RNA, Protein Sentezi, Genotip, Fenotip

1953 yilinda Watson ve Crick ilk kez bir DNA modelini ortaya koyarak , yagamin
molekiiler sirrini agiklamiglardir. Hiicrede protein, lipid, karbonhidrat gibi makro-
molekiillerin yaninda genetik bilginin tagindig1 niikleik asitlerde vardir. Niikleik
asitler RNA (riboniikleikasit) ve DN A (deoksiriboniikleikasit) olarak ikiye ayrilir.
RNA hiicre igerisinde sitoplazmada, DNA ise hiicre gekirdeginde yogun olmakla
birlikte plastidlerde ve mitokondride az miktarda bulunur. [8]

Kimyasal olarak DNA, niikleotit olarak adlandirilan basit bir-
imlerden olusan iki uzun polimerden olugur. Bu polimerlerin omur-
galari, ester baglari ile birbirine baglanmig seker ve fosfat gruplarindan
meydana gelir. Bu iki iplik birbirlerine ters yonde uzanirlar. Her bir
seker grubuna baz olarak adlandirilan dort tip molekiilden (adenin,
timin, guanin, sitozin) biri baghdir. E|

Bakiniz figure

DNA’nin omurgas1 boyunca bu bazlarin olusturdugu dizi, genetik bilgiyi
kodlar. Protein sentezi sirasinda bu bilgi, genetik kod araciligiyla okununca pro-
teinlerin amino asit dizisini belirler. Bu siireg sirasinda DN A’daki bilgi, RNA’ya
kopyalanir. Bu igleme transkripsiyon denir. Bagka bir deyigle, transkripsiyon
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http://tr.wikipedia.org/wiki/Deoksiribon%C3%BCkleik_asit

Figure 1: DNA

RINA Gorevi

Mesajar  RNA | DNA’daki bilgiyi protein sentez yeri olan ribozomlara tagir
(mRNA)

Ribozomal Ribozomun en 6nemli kisimlarini olugturur

RNA (rRNA)

Tagiyici  RNA | Protein sentezinde kullamilmak iizere kullamlacak aminoasit-
(tRNA) lerin taginmasinda gereklidir

Table 1: RNA Tipleri ve Gorevleri

DNA’dan RNA’ya genetik bilginin aktarimidir. DNA’da bulunan genetik bil-
ginin , bir mesajct RNA aracihigiyla bir protein veya peptit dizisine g¢evirisinin
ilk agamasi1 transkripsiyondur.

RNA jmesajct RNA jribozomal RNA | tagiyict RNA olmak iizere iig tiptir.
Bakimiz Tablo [I] Ayrica gesitli RNA tipleri genlerin ne derece aktif oldugunu
diizenlemeye yarar.

1.1.1 Fenotip genotip

Eger bir canl tiiriiniin bireyleri arasinda basit bir gozlem yaparsak , ¢ok biiyiik
bir gesitlilik oldugunu agikca goriiriiz. Ornek olarak insan bireylerinin gbz rengi,
boy uzunlugu, sac¢ rengi ve deri rengi bakimindan farkliliklar1 vardir. Ama
bilindigi gibi tiim insanlar tek bir tlirdendir. Bir tiire ait bu bireysel farkliliklar,
kugaklar arasinda tekrarlanirken séz konusu tiir kendi 6zellikleri ile kalmaktadir.
Tiir ici ve tiirler arasi bireysel farkliliklar, tiiriin kromozomlarin olugturan DNA
dizilerindeki farkliliklarin sonucudur. Bir organizmanin geligimini yapisi ve
islevlerini saptayan cogu kez genlerdir. Oyleyse DNA da sifrelenmis genetik
bilgi, tiir ve bireysel cesitlilikten sorumludur. Her organizmanin sahip oldugu
kalitsal maddenin dogasi ile bu madde tarafindan ifade edilen fiziksel 6zelligi
ayirdetmemiz gerekir. Bir bireyin bir nesilden digerine aktarilan ozelliklerine
soyagekimsel Ozellikler denir. Bugiin biliyoruz ki bu 6zellikler gen denilen DNA



DNA 30.000 gen
transkripsiyon

RNA 100.000 mRNA

PROTEIN )
SENTEZ 1.000.000 protein

Figure 2: DNA, RNA, Protein

bolgelerinin kontroliindedir. Bir organizmaningenetik yapisina genotip, kalitsal
bir 6zelligin fizik olarak gortintimtiine ise fenotip denir. Genler , 6zel fenotipik
bir karakterin gelismesi igin gizli gli¢lerdir. Genin bu potansiyeli yalniz 6teki
genlerle ve onlarin iirtinleri ile yaptig: etkilegimlerle degil, ayni zamanda c¢evresel
faktorlerede baghdir. Ornegin bir kiginin boy uzunlugu bircok genle denetlenirken
bunlarin ifadesi i¢ ve dig gevresel etmenlerle 6nemli derecede etkilenir. Bu et-
menler arasinda , dig gevresel etmenler olarak beslenme ile i¢ etmen olarak ise
ergenlik ¢agindaki hormanlardan bahsedebiliriz. [3]

Figure 3: Fenotip

Bu konuda iyi bir baglangi¢ i¢in bakiniz [9].

1.2 Mikroarray Deneyleri

Mikroarray’ler baglangicta gen tanimlarimi mRNA miktarlarindan yararlanarak
6lgmekte kullanilmiglardir. Daha sonra Single Nucleotide Polymorphhisms (SNPs)
genotiplemesinde kullanilmiglardir. Yakin zamanda ise hastaliklarla ilgili gen-
lerde (tiimor) yeniden diizenlemede kullanilmaktadirlar. Her ne kadar mikroar-
ray’lerin daha bagka kullanim alanlarida olsa, klinik aragtirmalarda en ¢ok kul-
lanilma alanlar: bunlardir. Mikroarray’ler ile ilgili daha fazla bilgi i¢in bakiniz
11, 54 1]

Mikroarray deneyindeki adimlar figure[d]iizerinde daha iyi bir sekilde goriilebilir
[5]. Buna gore

1. Biyolojik Soru

2. Deney Tasarimi



Genel Adim Ozel Adim

Biyolojik Soru Metastas yapan timor genleri farkl
midir?

Deney Tasarimi Kanser hastalarindan alinan tiimorler

Mikroarray deneyi Mikroarray ile genlerin ¢ikarilmasi

Veri analizi Kiimeleme ile farkli genler olup ol-
madiginin aragtirilmasi

Biyolojik dogrulama ve yorumlama Cikan  sonuclar ftizerinden  yorum
yapilmasi

Table 2: Mikroarray Deneyi Kanser Aragtirmasi

3. Mikroarray deneyi
4. Veri analizi

5. Biyolojik dogrulama ve yorumlama yapilir.

Veri analizi adimlar: sirasinda,genellikle istatiksel algoritmalar, makine 6grenmesi
ve veri madenciligi algoritmalar: kullanilmaktadir.

Mikroarray deneyini kanser arastirmasi i¢in uygularsak tablo [2] adimlar:
takip edebiliriz.

Mikroarray Deneyi

Biyolojik Soru
Deney Tasarimi
Mikroarray Deneyi

Veri Analizi

Biyolojik Dogrulama
ve Yorumlama

Figure 4: Mikroarray Deneyi

1.3 Veri Analizi

Mikroarray deneyi sonucunda figure [ffya benzeyen bir resim elde edilir. Veri
analizi yapilmasi i¢in bu resmin én islemeden (pre processing) gegmesi gerek-
mektedir.



Genel olarak goriintii igleme, arka plan diizeltme, normallestirme, 6zetleme
gibi adimlar sonucunda; mikroarray resim verisi, iizerinde caligilabilecek
sayisal degerlere dontigturilir.

Elde edilen bu sayisal verinin iistliinde yapilan ¢alismada cesitli matematiksel
algoritmalar kullanilir. Yapilan bu iglemler genellikle 3 parcadan olusur.

1. Simif Kegfetme - Demetleme (Class Discovery - Clustering - Unsupervised
Learning)

2. Smuf Kestirimi - Simflandirma (Class Prediction - Classification - Super-
vised Learning)

3. Suuf Kargilagtirma - ( Class Comparison - Differential Expression )

Bunlardan ilk ikisi olan demetleme ve siniflandirmada veri madenciligi teknikleri
cokca kullanilir.

Goriinti

Isleme

* Arka Plan Dizeltme
* Normallestirme
On isleme *Ozetleme

s Kestirim
e Siniflandirma

veri »Demetleme
Madenciligi -

Figure 5: Veri Analizi

1.3.1 Kimeleme - Clustering

Demetleme iglemi veri setini benzerliklerine gore demetlere ayirma olarak kul-
lanilir.  Diger bir deyisle verinin kendi igindeki karakteristiklerinden yararla-
narak, veri igindeki benzerlikleri bulma ve benzer verileri demetler iginde gru-
plama iglemidir. Genel olarak, tiim verilere ait bilgileri saklamak yerine sadece
demeti ifade eden Ozet bilgi saklamir. Bu 6zet bilgi: kiitle merkezi , demetin
capi1 gibi bilgilerdir.

Birbirine benzeyen verilerde daha iyi sonug verir. Demetleme, gozetimsiz
6grenme (unsupervised learning) olarakta adlandirilmaktadir. [10]

Demetleme iglemi bioinformatikte genel olarak birbirine benzeyen gen kiimelerini
bulmak igin kullanilir.



1.3.2 Smiflandirma

Smiflandirma , veri setinin 6zelliklerinin kullanilarak ayrik hedef degigkenlerinin
tahmin edilmesi veya 6ngorilmesidir. Simiflandirma, gozetimli 6grenme (super-
vised learning) olarakta adlandirilmaktadir. Bunun nedeni 6grenme kiimesindeki
siiflarin sayisimin ve hangi nesnenin hangi sinifa bagh oldugunun biliniyor ol-
masidir. [10]

Kanser teshiginde daha once egitilmig bir simiflandirict kullanilabilir. Bu
siiflandiric egitilirken, daha 6nceden verilmig hasta genler ve belki diger baz
ozellikler (sigara i¢me, akrabalarda benzer hastalik olup olmamasi) kullanilir.
Buna goére bu simiflandirici, hastaligin teshigine doktora yardimei olmasi icin:
”Bu hastada metastas olma ihtimali azdir veya bu hastada metastas olma ihti-
mali yiiksektir.” seklinde sonug verir.

2 ilgili Caligsmalar

Bair and Tibshirani| 88 hastadan alinan 2308 gen iizerinde caligmigtir. Bu veri

seti 63 egitim seti ve 25 test seti olarak boliinmiigtiir. Gozetimli bir ssmflandirma

algoritmasi olan, en yakin bilizlilmiig agirlik merkezi algoritmas: (nearest shrunken
centroid) kullanilmigtir. Bu algoritma ile ayni veri seti iizerinde, daha 6nce kul-

lanilan istatiksel metodlar ve yapay sinir aglarina gore daha bagarili sonuglar

elde etmisglerdir.

MammaPrint™

Kanser aragtirmalar: konusunda en bagarili tirtin 6érneklerinden biri olarak MammaPrint
TMggsterilebilir.

MammaPrint caligmalarina , Amerika’da Meme kanseri olan kadinlarda yaptiklar:
aragtirma ile baglamiglardir.[I3] [T2] Arkasindan bu ¢aligmalarim bir tani aracina
gevirmiglerdir. [6] En son olarak Avrupa’da farklh hastalar iizerinde bu ¢aligma
test edilmistir. [4]

Bu iirtin kadinlarda Meme Kanserinin metestaz yapma olasilig1 iistiinde du-
ran bir ¢aligmadir. Bulunan timériin viicudun farkli bolgelerinde metestaz
yapmasi olasidir. Kemoterapi veya hormonal terapi ile bu metestaz olasiliginin
diigiiriildiigi bilinmektedir. Ama genel olarak hastalara 6zel bir tedavi yoktur[13].

Ik cahgmada [13], asil hastalagi meme kanseri olan 98 hastadan o6rnekler
alinmigtir. Bunlarin 34 tanesi 5 y1l iginde uzak metastas gostermisken, 44 tanesi,

5 yil boyunca hastalik emerasi géstermemisgtir. 18 tanesi BRCA1 germline mu-
tasyonuna sahipken , 2 tanesi BRCA2 tagiyicisidir.

Bu tiimorlerden 25000 gen ¢ikarilmigtir. Bu 25000 genden 5000 tanesi secilmistir.
Secim kriteri, ilgili genin en az beg tane hastada gortilmesidir. En az begten fazla
timorde gozlemlendiginden dolayi, segilen bu 5000 gen, istatiksel olarak 6nemli
bulunmustur.

Bu 5000 gen gozetimsiz hiyerarsik demetleme algoritmasina sokulmustur.
5000 tane geni tagiyip tagimadiklarina gore farkli demetlere ayrilmiglardir. Bu
iglem sonucunda, 98 tane tiimor 2 farkli gruba (A demeti, 62 ve B demeti, 36
tiimor olmak {izere) boliinmistiir. Bu gruplardan birinde metastaz daha fazla
goriiliirken, digerinde hastalik normal ilerleme gostermektedir.

Bu bilgi kullanilarak 231 gen’in hastalik sonucu ile digerlerine gore daha
fazla ilgili oldugu bulunmustur.



Bu 231 gen kullanilarak gézetimli bir simflandiric1 egitilmistir. Siniflandirica
algoritmasi olarak istatiksel test (pearson coefficient) kullanmilmigtir.

Bu smiflandiricr’y1 onaylamak (validation) igin, egitici setinde olmayan |,
farkli 19 hasta secilmistir. Bu hastalarin 7 tanesinde, 5 yil boyunca metas-
taz goriilmemistir. Diger 12 tanesinde ise metastaz goriilmisgtiir. Siniflandirica
onay veri setinde, sadece 2 tane yanlis yapmistir. Yani 19 hastadan 17 tanesi
icin dogru teshig vermigtir.

Daha sonra elde edilen simflandiricl, 295 yeni hastada test edilmigtir. [12]
Bu 295 hastadan 180 tanesinde , kotii tahmin ( metastaz ihtimali yiiksek) , 115
tanesi iyl tahmin ( metastaz ihtimali diigiik ) vermigtir.

Bakimz figure |§| iizerinde E| Metastaz ihtimali daha fazla olan hastalarin,
metastaz ihtimali daha az olanlara gore gen farklhiliklar , segici 231 gen igin,
goriilebilmektedir.

Diger Calismalar

Huang|veri madenciliginde 6nemli olan, anlagilabilir sinifflandirma yontemlerinden,
kural gikarmay: (rule induction) mikroarray verisi iizerinde denemistir. Bir
ozellik segme (feature selection) algoritmasi ile 6nemli genleri ayirdiktan sonra,
genel kural gikarma algoritmas: (generalized rule induction) ile daha anlagilabilir
kanser tanimlayict kurallar: ¢ikarmigtir.

2 farkli 16semi veri seti iizerinde, 6nerdigi yontemi denemistir. Onerdigi
yontem, onemli genleri ve ilgili kurallar1 bulma acisinda basgarili bir yontem
olarak goriilmektedir.

Yakin zamanda|Wang and Simon|veWang and Gotohltarafindan, yapilan bir
aragtirma; kanser simiflandirmasi igin binlerce gen kullanmak yerine, bunlarin
arasindan segilen az sayida gen ile siniflandirma yapmay1 6nermislerdir.

Bu iki galigma birbirinin devami niteligindedir. Uygun secilmig genler ile
siiflandirma yapmaktadirlar.

Birinci ¢aligma [14] : 5 veri seti {istiinde, bu fikrin denenmesidir. Rough set
ve kural gikarma yontemi ile, diger bir ¢ok veri madenciligi yontemini (Destek
Vektor Makineleri ,Karar Agaclar ... ) kargilagtirmiglardr.

Diger ¢aligmalarinda [15], kullanilan veriseti sayisini artirmig ve kendilerine
ait bagka bir algoritma dnermisglerdir. Bu galigma [I5] ; 11 kanser mikroarray veri
seti lizerinde yapilmigtir. Kanser tahmini igin tek gen ile caligan algoritmalarin
da kullanilabilecegini gostermislerdir. Bir ¢ok veri setinde, ¢cok kullanilan diger
algoritmalara benzer sonuglar bulmuslardir.

Kendi algoritmalari ile , karsilagtirdiklar: veri madenciligi metodlar: arasinda

e k-en yakin komsu - k-nearest neighbor
e Destek Vektor Makineleri - Support Vector Machine
e Karar Agaclar - Decision Tree

e Rastgale Orman - Random Forest

bulunmaktadir.

2figure @ van de Vijver et al.|makalesinden alinmistir.
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Figure 6: Mikroarray Ornek




3 Sonug

Giiniimiizde kanser teshisi konusunda mikroarray teknolojisinin kullanimi ve
veri madenciligi teknikleri kullanimi hizla artmaktadir. Bu caligmalar giin gectikce
olgunlagarak, dogruluk derecelerini ve hassasiyetlerini artirmaktadir. Bundan
dolay1, gelecekte doktorlarin teshig sirasinda yararlanabilecekleri araglar haline
gelmeleri beklenmektedir.
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