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OZET

Teknolojinin hizla ilerlemesiyle mikroarray ¢aligmalarina olan ilgi de giinden giine
artmaktadir. DNA mikroarray ¢alismalari, molekiiler biyoloji ve tip alanlarinda kullanilan
¢ok kapsamli bir teknolojidir. DNA mikroarray veri analizi; kanser gibi genlerle iligkili
hastaliklarin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Hastalik tirtine iligkin ilgili genler
belirlenerek, herhangi bir bireyin hasta ya da saglikli oldugu yiksek olasiliklarda
hesaplanabilir. Bunun i¢in mikroarray verilerinde yiiksek performansl siniflama yontemleri

olduk¢a dnemlidir.

DNA mikroarray teknolojisindeki hizli gelismeye bagli olarak mikroarray’leri
siniflandirmak i¢in birgok siniflandirma metodu kullanilmaya baglanmigtir. Destek
Vektor Makineleri, Naive Bayes, k-En Yakin Komgu, Karar Agaci, Torbalama ve
Rastgele Orman gibi istatistiksel yontemler yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Fakat
bu yontemler, ¢ok boyutlu problemler olan mikroarray verilerini siniflandirmada bazen
basarisiz olabilmektedir. Bu yizden mikroarray problemleri tizerinde basarili sonuglar
verebilen yapay zeka tabanli yontemler ile ilgili son yillarda arastirmalar yapilmaktadir.
Bu ¢aligmada bizde istatistiksel yontemlerin diginda yapay zeka tabanli yontemler olan
Tek Katmanli Algilayicilar, Cok Katmanli Algilayicilar, Radyal Tabanli Yapay Sinir

Aglan, Karinca Koloni Algoritmasi ve Bulanik k-NN yontemleri kullanilmistir.

Smiflandirma yontemlerinin dogruluklart 10-kathl ¢apraz dogrulama yontemi ile test
edildi. Sonuglardan elde edilen bilgilere gore, genel olarak yapay zeka tabanli

yontemler, istatistiksel yontemlere gore daha basarilt sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: DNA mikroarray, Siniflandirma, 10-katli Capraz Dogrulama,

Istatistiksel Yontemler, Yapay Zeka tabanli Yontemler
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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



Vi

ICINDEKILER

YAPAY ZEKA TABANLI YONTEMLER KULLANILARAK MiKROARRAY
GEN VERILERININ SINIFLANDIRILMASI

BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK SAYFASI .....ccovviviiieeeeeeeeseeeeeeseee e i
YONERGEYE UYGUNLUK SAYFASI.......oiiiiiuieeeeeeeeeeseeesieseesesssesessesesses s esessnens i
KABUL VE ONAY SAYFAST ....oooviiiioeeieeeeeieeeeee e es e seee s esesses s iii
TESEKKUR ....oovuiviieriieeeeeeeeeeeeeseseesesesssase s s e ssse s s s saes s sa s s sesassesassssssssensnsnnes iv
TCINDEKILER ......oooovvieieieeeeeeeeee e sees e s s es s se s s e s s sasaes vii
KISALTMALAR VE SIMGELER ..........cocooiiietoieieeee et xi
TABLOLAR LISTEST .....ooviiiieeiiieeieeeeeeeee et sass s ssen s enan s xii
SEKILLER LISTEST ......ouviiviieeeeeieeeeee et ne e Xiv
GIERIS coeververteerrrreesseeseasesessnssssessessssessessessessessessessessasssssssessassessessessessssessasssssassssssssasases 1

1. BOLUM

GENEL BILGILER
1.1. Veri MadenciliZinin Tarihcesi ..coeiceeeecsseccssnncsssnrcssnsosssssssssssssssssssssssssasssssassses 4
1.2, Veri MadencCiliZi...ccocccoersreessnicssnccssancssssnsssssncsssssesssssesssssssssssssssssssssssssnssssssssssnsssss 4
1.3. Veri Madenciligi ve Disiplinler Arast iliSKi......ccoececeersrressricssnicssnnsssnncssnsosnsssses 6
1.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari..........iiiencsricsssnisssnncssnnecsnncssssnenes 7
1.5, Veri MadencCilifi STIreCi....cccccessrecssncccssnccsssressssscsssssessssesssssesssssssssssssssssssssssssssssss 8
1.5.1. Problemin Belirlenmesi ve Verilerin Anlasiimas.......cocoveeeeeeeceecscssnnsanea 9
1.5.2. Verilerin TOPIANMASI «..ccccverececrrcsssrrcssnrcssnnressnnssssssessssssssssssssssssssssesssssssanse 10

1.5.3. Verllerin HAzZIFIANIIAS Lo ueeeeeceeeeereeenennecsececereasenssessscssessssssssessssssessossassssses 10



1.6.

1.7.

1.8.

1.9.

1.10.

viii

1.5.3.1. Verilerin temizlenmesi.........ccccceceeruecruesurcsenssensencsancsncsancssnssesncnnes 11
1.5.3.2. Verilerin kaynastirilmasi ve doniistiiriilmesi........cceceeeruueruecnnen. 11

1.5.3.3. Verilerin kesikli hale getirilmesi ve kavramsal hiyerarsi

OlUSEUIINA cccceciirrrrnneareeccrsesssnsansassecsssssssssassssecsssssssssasassessssssssssssasssssssssssssssasesssssssses 11
1.5.4. Modelin Kurulmasi...ceeceececsnesseessseessansssnsssanssssesassssnsssssssasessasssssssasens 12
1.5.5. Modelin YOrumlanmasl ...cceeccseccsnecssnnsssncssncsssnsssnssssssssssssssssssssssssasnns 12
Veri Madenciligi Modelleri.......couuicenniccsnccssencsssnncsssnncsssnsossssssssssssssssssssssssssssses 12
Veri Madenciliginde OZrenme YOntemleri.......cceceecreeresessessessssesesessessesesses 12
1.7.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) ...........ceeeeeeeresesesserensesessesens 12
1.7.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)..........coeeeeueeeesescseseseene 13
1.7.3. Destekli Ogrenme (Reinforcement Learning).........e.eceeeeseeeeeseseesesessesens 13
Veri Madenciligi TeKniKIeri.....ccoveicesrecssrrcsssrrcssniossniossanssssnsssssanssssassssasssssassses 13
1.8.1. Siiflandirma Problemi..........uieeiisiiiuiiiinniisnicinnnseissncssncssnncssncssneans 14
1.8.2. Kiimeleme Problemi .........ceiieinnennsenisnnisnnnsseissencsncssnncssnnsssnsssassnnsnsns 14
Simiflandirma Modeli ......ueeeiniiniiiiiiiiiniisiiininsennnncssiesssesssssssssssssssessssens 15
L.9.1. KArar AZACIATT.ccuuiiccrseccssncsssnccsssnsssssnesssssessssssssssssssssosssssssssssssssssssssssssnssss 15
1.9.2. Yapay Sinir ASIArL...uicccviicssnccsnccsssncsssssssssssssssssssssssossssssssssssssssssssssssssssss 17
1.9.3. Evrimsel Algoritmalar........cccccceeeeccssencsssnrcssniossnnsossssssssssssssnssssssssssssssssnse 18
1.9.4. K-En Yakin Kom$u(K-NN) ...ccccuieiiinnnniicnnssnneccsssssnscsssssssscsssssssccsssasssssssens 19
1.9.5. Bayes SINHIaNAIFICIAL ....ccveirvvereniserccssercsssrressnsossassosssssssssssssasssssassssssssssnse 19
1.9.6. SUITL ZEKASI .uccueeveeerersensnssansecsenssansassansssissssssnsssssssssassssssssssssssssssssassssssans 20
1.9.7. Durum Tabanli Nedenleme...........coveerreenseenseensnnssnncssenssaecsanssseesanesanns 20
1.9.8. Kaba Kiime YaKIASII ....ueeeeeeeeieciinrssssnneeeeececsssssonsssssesecssssssssssssssesssssssssnsas 20
1.9.9. Bulanik Kiime YaKIaASIMI . uueeceiieiieiinnssneeeeeeecscssssssnsssssececsssssssssssssscsssssossess 21
Smiflandirma Veri Madencilii.....cccccecccsresssrrcssssncssssrcsssscssassesssssssssesssssesses 21
1.10.1. SiIniflandirma Kurallar: ceeeeeceenneenneineicnenmieiesissesisseses 21

1.10.2. Smiflandirma Kural CIRArIMI.....cceeeeieeiecicnsssssnnssesececsssssosssssesscsssses 22



1.10.3. Smiflandirma Metotlarinin Degerlendirilmesinde Temel Olgiitler ....24

1.10.4. Smiflandirma Kurallarinin Mikro ve Makro Degerlendirilmesi........ 26
1.10.5. Kural GOSterimi...ecceecnsccssecsnccsnncsnsssaecsanssssnsssessssesssssssassssssssssssassssesssns 30
1.10.6. UygunluKk FONKSIYONU ....uueiccessnnreccsssnnecsssssnnecssssassesssssssesssssssssssssssssssssasaes 31
1.11. Gen EKSPresyonu (IfAde) .......ccocecreescemenesessesesssesessesessssesessssessssasessssessssesess 31
1.12. MiKroarray TeKnolOjiSi ....ccccccecsrcessaccsssnccsssncssssrcsssnsesssssssssssssnsssssnsssssassssassssanssse 32
1.12.1. Mikroarraylerin Uretilmesi ve Calisma MantiBl...........eceueeeecrnerenserene 34
1.12.2. Mikroarraylerin Kullanim Alanlary ........ceiieneiicnrnccsnicssnccsssncsssascsnns 38
1.12.3. Mikroarray Teknolojisinin Avantajlart .......ccceccecveeccssancssnscsssnssssascsnns 38
2. BOLUM
YONTEM
2.1, WeEKA Programil ...eicesecccsnncssnccsssnsosssssossssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssassssss 39
2.2. Acik Kaynak Kodlu Ant-Miner Programi..........ceicceicsssicsssncssssscssssssssascses 43
2.3, Oznitelik SECiMi.uuucucucuscussinsissinsscussesssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssess 44
2.3.1. KTOS 8ZniteliK SECimi..cccuseceeeccusresecemssensesessscusssnsscsusessssssssssssssssssssssess 44
2.4, Arff DoSYa FOrMAtL..ccconeicnsncnssricssniossniossnnsossnsssssssssssssssssssssssssssssssssssassssasssss 45
2.5, SIiflandirma YOntemlerie.. . eieineiinniinsninniisncnnisssmessissississsssseenes 47
2.5.1. NAIVE BAYES..ucierrrrierrrriessnisssancsssancssssssssssosssssossssssssssssssssssssasssssassssasssssassses 47
2.5.2. Destek Vektor Makineleri (IDVIM).....cccovccrceeeeeecccccssonseneescecccssonsensasseseens 47
2.5.3. BAGGING ... e 49
254, OnNe-R.....e e s e e 49
2.5.5. JA8 Karar ABACI...ccceeccccerccsnccsssncsssssessssessassossasssssssssssssesssssssssssssssssssssssses 50
2.5.6. Bulanik k- En Yakin Komsu (Bulanik K-NN) .....ccccevviencricscnicsnncssannenes 50
2.5.7. Tek Katmanh Algilayicilar (TKA) ....inviinninnncssncnssicsssisssnesnsssssssnes 52

2.5.8. Cok Katmanl Algilayicilar (CKA) ..iiccvriiccricssnicssnnissnncssssncsssnesssssenes 54



2.5.9. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglart (RTYSA). c.eicvecvecsecseessecsercnnees 55
2.5.10. Karmca Koloni Algoritmask....cecceecccssecssssrcssssscssssesssssssssessssssssssssses 57
2.6. Mikroarray Gen Ekspresyon (Ifade) Verileri .........ceeeeueererereeesessesesessesessesessene 59
2.7. k-Katlamah Capraz Dogrulama Yontemi Ve Basart Olciimii. .......eeveererrerrensene 60

2.8. Mikroarray Gen Ekspresyon (ifade) Veri Setlerine Smiflandirma

Yontemlerinin Uygulanmask cc..ecceeeccssercssnscssniosssnsssssssssasssssssssssasssssassssasssssases 60

3. BOLUM
BULGULAR

3.1. Smiflandirma Yéntemlerinin Performanslarmm Karsilastirilmas: Tle ilgili

Yapilmis Benzer CaliSmAalar .......ceeeiceviencsneccssnncsssnncssniossnssssssssssnsssssssssssssssssssss 63

3.2. Parametreler, Uygulama ve SONUGIAY .....ccovueeervuricsrnniessnnicssanisssanssssasssssassssnsssses 67

4. BOLUM
TARTISMA, SONUC VE ONERILER

4.1. Tartisma, SONUC Ve ONETIIEr c..uuueeececeeeeeeeeeesseseeescssssasesesssssssssssssssasssssssssasass 80

KAYNAKC A c.oueenirteniisecnnsancssenssnssssssessssssesssessasssassssssssssssssessassssssassssssssssssssassssssase 100

OZ GECMIS ueeeeeeeereersessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 109



Sembol
VM
YSA
DVM
GA

GP

EP

ES

SZ
DTN
DNA
RNA
tRNA
mRNA
KK

BK
kNN
KTOS
One-R
TKA
CKA
RTYSA
Bulanik k-NN
SBO
dsvs

tvs

RBFNetwork

KISALTMALAR VE SIMGELER

Anlam
Veri Madenciligi
Yapay Sinir Aglari
Destek Vektor Makineleri
Genetik Algoritma
Genetik Programlama
Evrimsel Programlama
Evrimsel Strateji
Siiri Zekasi
Durum Tabanli Nedenleme
Deoksiribo nukleik asit
Ribo niikleik asit
transfer RNA
mesajct RNA
Kaba Kiime Yaklagimi
Bulanik Kiime Yaklagimi1
k-En Yakin Komsu
Korelasyon Tabanli Ozellik Segimi
Bir Kural
Tek Katmanli Algilayicilar
(Cok Katmanlt Algilayicilar
Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglarn
Bulanik Tabanli k-En yakin Komsu
Sistemin Siniflandirma Bagart Orant
Dogru Siniflandirilan Veri Sayisi
Toplam Veri Sayist
Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari

Birimi

xi



Xii

TABLOLAR LISTESI
Tablo 1.1. 2x2 Durumsallik Tablosu [53]...ueeeeioiiiiieeeeeee e 27
Tablo 2.1. Calismada Kullanilan Mikroarray Kanser Veri Setleri...........cceceevvenneenne. 62
Tablo 3.1. Karaciger Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki Yaygin Kontrol
Parametreleri ....oouueeeiieiiie e 69
Tablo 3.2. Karaciger Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri. ............ 70

Tablo 3.3. RNA Doku Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol
Parametrelri. ..o.eeoruieieieeiieiiee e 70
Tablo 3.4. RNA Doku Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri........... 71
Tablo 3.5. Prostat Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki  Yaygin  Kontrol
Parametreleri ......oovueeiieeiieiee e 71
Tablo 3.6. Prostat Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri.................. 72
Tablo 3.7. Merkezi Sinir Sistemi Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin
Kontrol Parametreleri..........ueeueeiieiiiiiiiieiiecieeie et 72
Tablo 3.8. Merkezi Sinir Sistemi Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol
Parametreleri ......oovueeieieiiiiiiieie e s 73
Tablo 3.9. Beyin Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki Yaygin  Kontrol
Parametreleri ......oooueeiieiiiiiiiee e 73
Tablo 3.10. Beyin Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri. .................. 74
Tablo 3.11. Rahim Kanseri Yontemlerinin  Literatiirdeki  Yaygin  Kontrol
Parametreleri. ..o..eeoeieiieiiieiee e 74
Tablo 3.12. Rahim Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri. ................. 75

Tablo 3.13. Gogis Kanseri  Yontemlerinin  Literatirdeki  Yaygin ~ Kontrol

Parametreleri. ..o..eeoiueeiieeieeiee e 75
Tablo 3.14. Gogiis Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreler. ................. 76

Tablo 3.15. Mesane Kanseri Yontemlerinin  Literatideki  Yaygin  Kontrol
Parametreleri. ..o.eevieenie e e 76

Tablo 3.16. Mesane Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri. ............... 77

Tablo 3.17. Farkli Doku Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol
Parametreleri. ..o.eevieeniieiieciieeee e e 77

Tablo 3.18. Farkli Doku Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri. ........ 78



Tablo 3.19.

Tablo 3.20.

Tablo 4.1.

Tablo 4.2.

Tablo 4.3.

Tablo 4.4.

Kolon Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki Yaygin  Kontrol

| 322V 2100 (=1 1 (<1 () o CRUUUURR OO OO P TR URP R RURUPRRR

Kolon Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri. .................

Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Literatiirde Yaygin

Kullanilan Kontrol Parametre Degerleriyle Istatistiksel Yontemlerin

PErlOrMANSIATL. ..ot e e e e e e e e e e e e e e ee et e aeaeeeens

Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Literatiirde Yaygin

Kullanilan Kontrol Parametre Degerleriyle Yapay Zeka Tabanl

Yontemlerin PerfOrmanslari.....ococ. ...

Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Optimal Kontrol

Parametre Degerleriyle Istatistiksel Yontemlerin Performanslari. ............

Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Optimal Kontrol

Parametre  Degerleriyle Yapay Zeka Tabanli  Yontemlerin

Performanslars. .....ooooee oo

xiii

78

.81

.83

.83



Xiv

SEKILLER LISTESI
Sekil 1.1, THSKILEr [10] ..vvueeeeeeeeieieieeeieeeeeeeec et ee e ee e eeeses s en s s s eseses s s s s ere s seeaeees 5
Sekil 1.2.  Veri madenciligi ile disiplinler arast iligki [13] ...ccccccoerieninniniininiieeee 6
Sekil 1.3, Bilgi Ke$l SUIECT ...ueiiuiieiieciiiciie e e 8
Sekil 1.4, Veri madenciligi stireci adimlart..........ccoceeouiiieninniniiniiiecieneeeccceeeeee 9
Sekil 1.5.  Ornek bir Karar a8aC1 YAPISI.......cococveveveveeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e ee e 16
SEKil 1.6, YSA YAPISI.eouiiiiiiiiieiieetie ettt ettt ettt ettt seteesae e seessaesreeenseens 18
Sekil 1.7. DNA mikroarray islem basamaklart [63]........ccccoevieeiiiiiinciieniecie e, 34
Sekil 1.8.  DNA mikroarray’in gorintimul [63]........cccvevvieiiiriiieniienieeireneeeveeeie e 35
Sekil 1.9.  Orneklerin hazirlanmasi, karistirilmast ve hibridizasyon [63]................... 36
Sekil 1.10. Etiketlerin uyartlmast ve floresans [63]. ......ccccccveviieeieeiiirciieiecie s 36
Sekil 1.11. Mikrogip yonteminin gematik gosterimi [63]. .....cccvevviverieeiiiniiieiieeeeeenns 37
Sekil 2.1.  Weka kullanict ara yUZl........coveevieieirciieniieeie et sae e 40
Sekil 2.2.  Explorer segenegindeki SEKMEILr ..........cccueeeuiiriieniieeieciieeieieeie e 41
Sekil 2.3, Weka “Classify” SEKMESI.....ccueeruiieriiieiieeerieeeiieeeiieeeieeeneeeeeveeeveesaaeens 41
Sekil 2.4.  “Test Options” baSHGL. ..c.eecvieriieeiieiieieece e 42
Sekil 2.5.  “Select Attributes” SEKMEST ......cccueeeeuiieeiiieeieieee e 43
Sekil 2.6. CANt-MINET QTAYUZU ....eeeevrieeirieriieeeriieeesiieeestteesteeesteeerseessreesnneesnnesnnees 43
Sekil 2.7.  KTOS oznitelik segimindeki elemanlar [75] ..c.ccoovvvevevimeeeeeeeeeeeeeeeeeene 45
Sekil 2.8, Arff dOSYa YAPIST..ueiiiiiieiiiecieieeieeecie ettt e et e 46
Sekil 2.9.  Iki boyutlu uzayda dogrusal ayrilabilen verilerin goriiniimii [81] .............. 48
Sekil 2.10. 1Iki sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem [81]...........cccoevevuennene. 49
Sekil 2.11. Ug girdi ve bir ¢iktili perseptron modeli [86]..........vvveervrveveereeeieieceienennas 53
Sekil 2.12. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agt modeli ..........cccoevvverveeeennenn. 54
Sekil 2.13. Radyal tabanlit YSA yapist [88] .....ccceeviiieieeiiiiieiieciie et 55
Sekil 2.14. Karinca koloni algoritmasinin adimlart [104].........cccceeviieiiieniieniecciieieens 57
Sekil 2.15. cAnt-Miner algoritmast [104] .......cooiriiiiiiiieie e 59
Sekil 3.1, ATff dOSYa YAPIST.cuviiiiiiiiiiiieeiteie ettt e 68

Sekil 4.1. Karaciger kanseri veri seti tizerinde optimal kontrol parametrelerine
sahip siniflandirma yontemlerinin performanslart .........cocccoceeeeeienieiennns 85
Sekil 4.2.  RNA doku kanseri veri seti iizerinde optimal kontrol parametrelerine

sahip siniflandirma yontemlerinin performanslart .........coccceceeeeeicnieiennnns 86



Sekil 4.3.

Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.

Sekil 4.7.

Sekil 4.8.

Sekil 4.9,

Sekil 4.10.

Sekil 4.11.

Prostat kanseri veri seti tizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart ..........cocovevceereiieniencnneneenn.

Merkezi Sinir Sistemi kanseri veri seti lizerinde optimal kontrol

parametrelerine sahip siniflandirma yontemlerinin performanslari...........

Beyin kanseri veri seti iizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart ..........cccccoeveenieiiiiiiiieniieiee

Rahim kanseri veri seti tizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart ............ccoeceevivieinieieiienenenne

Gogus kanseri veri seti izerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart ............ccoeceviviiniiienienenenne

Mesane kanseri veri seti Uzerinde optimal kontrol parametrelerine

sahip siniflandirma yontemlerinin performanslart ...........ccceeevveeieecieennennn.

Farkli doku kanserleri veri seti Uzerinde optimal kontrol

parametrelerine sahip siniflandirma yéntemlerinin performanslari...........

Kolon kanseri veri seti tizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart ..........ooccovceevieieiniiieiienecenne

Mikroarray kanser veri setleri tizerinde optimal kontrol parametrelerine

sahip siniflandirma yontemlerinin ortalama performanslari......................

Sekil 4.12. Mikroarray kanser veri setleri tizerinde optimal kontrol parametrelerine

sahip siniflandirma yontemlerinin grup ortalama performanslari..............

XV



GIRIS
Eski ¢aglardan bu yana insanlik tarafindan ilgilenilen bilim dallari temel bilimler olarak
adlandinlmis ve karsilagilan problemler bu bilim dallari arasinda siniflandirilarak
coziimler aranmigtir. Zamanla temel bilim dallarinin birkaginin birlikte ¢6zim bulacag
sorunlar ortaya ¢ikmig ve disiplinler arast ¢alisma onem kazanmigtir. Ayni disiplinler
arast caligtlmast gereken konularin artisiyla yeni bilim dallari olugmustur. Canli
organizmalarda gerceklesen tim yasamsal ve olum sonrast faaliyetler dogal olarak
biyoloji biliminin ilgi alanina girmektedir. Bu faaliyetler baz1 farkli temel bilimlerin
kural ve kaidelerine gore gerceklesmektedir. Bu kural ve kaidelerin temel alindigt
bilimleri kullanarak canlilarin gizemlerini ¢ézmeye calisan iki yeni bilim dali goze
carpmaktadir. Bunlar fizik yasalart ile canliligi agiklayan biyofizik ve canlilan

ilgilendiren temel kimyasal tepkimeleri ele alan biyokimyadir [1].

Bilim dunyasindaki gelismeler sayesinde mikroarray alanindaki ¢aligmalara olan ilgi
ginden gune artmaktadir. DNA mikroarray caligmalari, molekiiler biyoloji ve tip
alanlarinda kullanmilan ¢ok kapsamli bir teknolojidir. DNA mikroarray veri analizi,
kanser gibi genlerle iligkili hastaliklarin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir.
Hastalik tiiriine iligkin ilgili genler belirlenerek, herhangi bir bireyin hasta ya da saglam
oldugu yiiksek olasiliklarda hesaplanabilir. Bunun i¢in mikroarray verilerinde yiiksek

performanslt siniflandirma yontemleri oldukg¢a dnemlidir [2].

Siiflandirma; veri tabanindaki gizli kaliplart ortaya ¢ikarmakta kullanilan bir
yontemdir. Siniflama ile veri tabani belli 6zelliklere gore kiigik homojen gruplara
ayrilir. Siniflandirma, yeni gelen bir verinin hangi sinifa ait oldugunu gosteren bir analiz
teknigidir ve bir 6grenme algoritmasina dayanmaktadir. Bu algoritmanin amaci; bir
siniflandirma modeli olugturarak, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir veri igin stmf

belirlemektir. Burada iyi belirlenmig degiskenler kilit rolii oynamaktadir. Literattirde



cesitli siniflandirma yontemleri bulunmaktadir. Bunlardan bazisi istatiksel siniflandirma

yontemleri iken bazisi ise yapay zeka tabanli olan yapay sinir aglaridir [2].

Mikroarray gen ekspresyon verilerinin siniflandirilmasinda  da  bu  istatiksel
siniflandirma yontemleri ve yapay sinir aglarnt kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada ise son
zamanlarda arastirmacilar tarafindan tzerinde yeni caligilmaya baglanan ve literatire
yeni girmeye baglayan optimizasyon algoritmalart ve hibrid algoritmalarda kullanilarak

stniflandirma yapilmistir.

Son zamanlarda mikroarray gen ekspresyon verilerini siniflandirmada sik¢a kullanilan
istatiksel yontemler; Destek Vektor Makineleri (DVM), Bayes Aglar, k-En Yakin
Komsu (k-NN), Bagging ve One-R iken yapay zeka tabanli yontemler ise Cok Katmanl
Algilayicilar (CKA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA)’ dir. Bu ¢aligmada
yeni yaklagimlar olan optimizasyon algoritmalarindan Karinca Koloni Algoritmast
(KKA) ve yine yapay zeka tabanli, hibrid bir siniflandirma yontemi olan Bulanik k-En
yakin Komgu (Bulanik k-NN) algoritmalari da kullanilarak mikroarray verileri

siniflandirtlmigtir.

Literatirde yaygin olarak siniflandirmada kullanilan yontemlerin disinda bu yeni
onerdigimiz yaklagimlarda kullanilarak mikroarray gen ekspresyon verilerini
siniflandirmada yeni yaklagimlar getirilerek bu yeni yaklagimlar ile sik kullanilan

yontemlerin basarimlar birbirleriyle kiyaslanmistir.

Tezin organizasyonu su sekildir; 1. bolimde Veri madenciligi ile ilgili teorik bilgiler
verilmig daha sonra bu tez c¢alismasinda kullanilacak verilerin mikroarray gen
ekspresyon verileri oldugu tizerinde durulmusg ve bu veriler ile ilgili olarak teorik bilgi
verilmistir. Uzerinde c¢alistlacak  olan mikroarray verilerinin  normalizasyon
islemlerinden gectikten sonra veri madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma
yontemi ile iglenecegi ortaya konulmustur. Ayrica siniflandirma ile ilgili teorik bilgilere
yer verilmekle birlikte hangi tir siniflandirma yéntemlerinin bu ¢aligmada kullanilacag:

aciklanmugtir.

Tezin 2. bolumiinde ¢alismada kullanilan siniflandirma araglart Weka ve Ant-Miner
yazilimlarina deginilmis ve bu programlar hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra ise

caligmada kullanilacak olan mikroarray gen ekspresyon verileri yiiksek boyutlu veriler



oldugu i¢in bu verilerin boyutlarini azaltmak i¢in, Korelasyon tabanli 6znitelik se¢im
yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Boyutlart azaltilan mikroarray verilerini
siniflandirmada kullanilacak olan Naive Bayes, DVM, Bagging, One-R, J48 Karar
Agaci, Tek Katmanli Algilayicilar (TKA), Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA), Karinca Koloni Algoritmast (KKA) ve Bulanik
k-En Yakin Komgu (Bulanik k-NN) yontemleri hakkinda bilgi verilmis olup boylece
¢ozim stratejisine temel olusturulmustur. Daha sonra uygulanacak modeller ve

probleme uygun diizenlemeler tizerinde durulmustur.

3. bolimde caligmada kullanilan parametreler hakkinda bilgi verilerek yapilan
calismaya benzer caligmalar hakkinda bilgi verilmistir. Son bolimde ise elde edilen

sonuglar daha 6nce yapilmis ¢aligmalarla karsilagtirilip énerilerde bulunulmustur.



1. BOLUM

GENEL BILGILER

1.1. Veri Madenciliginin Tarihcesi

1950’11 yillarda matematikgiler veri madenciligi teknikleri tizerine ¢aligsarak mantik ve
bilgisayar bilimleri alanlarinda yapay zekd ve makina Ogrenme alanlarini ortaya
cikarmiglardir. 1960’11 yillarda istatistik¢iler veri madenciliginin ilk adimlarini olusturan
regresyon analizi ve en biuytk olabilirlik kestirimini kesfetmislerdir. Daha sonraki 20
yillik stirecte dnce verilerin siniflara ayrilmasi ardindan bu siniflar arasinda iligkisel
baglantilarin kurulmasi ile veri tabani kavrami ortaya ¢ikarilmigtir. 1990’1 yillara
gelindiginde ise veri tabaninda bilgi kesfinin ilk adimlart olusturulmug ve bununla
birlikte buiyiik veri tabanlan i¢in veri amban gelistirilmistir. Ayn1 zamanlarda yeni

teknolojilerle beraber veri madenciligi yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.

1.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi veri tabanlarindan yapilandirilmis bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilma
surecidir. Bu siire¢ veri tabanlarindan bilgi kesfi olarak adlandirilan genel stirecin 6zel

bir pargasidir [3].

Veri madenciligi, ¢ok sayidaki verinin depolandigi veri tabanlarindan elde edilen
modeller, oruntiler, iligkiler, sapmalar ve anlamli yapilar gibi ilging bilgilerin

kesfedilmesi surecidir [4].

Fayyad ve Ark. Veri madenciligini; kabul edilebilir etkinlik sinirlarina sahip bilgisayar
tekniklerini ihtiva eden, veri lizerinden olagandisi 6rintii ve model siralamalari Greten
sure¢ olarak tamimlanan veri tabanlarindan bilgi kesfi sirecinin bir adimi olarak

tantmlamiglardir [5].



Son yillarda bilgi toplama ¢ok daha kolay hale gelmistir, ancak eldeki bilgiler
arasindaki ilgi pargaciklarini ortaya ¢ikarmak igin ihtiya¢ duyulan ¢aba ozellikle buytk
olgekli veri tabanlarinda buyik artig gostermistir [6]. Veri toplama ve depolama
teknolojilerindeki hizli artis1 veri tabani, veri ambar1 veya www gibi diger depolama
turlerindeki verilerin agirt geniglemesine sebep olmugstur [7]. Buna karsilik bilim

adamlarinin, mihendislerin ve analistlerin sayis1 degismemektedir [8].

Omek olarak; klinik tedavi alaninda, biytyen hacimli verilerden bilgi kesfetmede
zorluklarla karsilagilmaktadir. Bugiinlerde gozlem altinda bulunan hastalarin fizyolojik
parametrelerinin strekli olarak toplanmast devasa hacimlerdeki bilgilerin ortaya
cikmasina sebep olmaktadir. Buyiyen miktarlardaki veri, elle analiz yapan tip
uzmanlarinin gorevlerini yapmalarint engellemektedir. Bir¢ok sakli ve potansiyel olarak

faydali iligkiler analist tarafindan fark edilememektedir [9].

Geleneksel teknikler kendi hipotezinizin dogrulugunu kanitlamaniza izin verir. Sekil
1.1.de goruldigi gibi butin iligkilerin yaklagik %5°t bu yolla bulunabilir. Veri
madenciligi ise kalan %95’lik iligkilere agilan bir kapidir [10].

Gelencksel Teknikler ‘ 945 Bilinen Higkilor

Veri Madenciligi 2695 Sakl Iliskiler

Sekil 1.1. Tliskiler [10]

Birgok zaman buyik veri tabanlan onceden varligt bilinmeyen veya gorilmemis
iligkiler, egilimler ve oruntiler igin arastirtlir. Bu iliskiler veya egilimler genelde
mithendis, analist veya pazar aragtirmacilan tarafindan varsayilir, ancak bu iligkilerin

elde edildikleri veriler tarafindan ispat edilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yeni bilgiler



kullanicilarin yaptiklan isi daha iyi yapmalarina yardimer olur [11]. Genel olarak veri

madenciligine ilginin artmasi asagidaki faktorlerle agiklanabilir [12];

1. 1980’1erde sirketler, misterileri, rakipleri, Grtnleri ile ilgili verilerden olusan veri
tabanlan olusturmuslardir. Veri madenciligi algoritmalan tipik olarak, veri tabaninin alt

gruplarinda ya da “uygun” kiimelerde belirginlesir.

2. Bilgisayarlarda ag kullanim1 gelismeye devam etmektedir. Bu durumda veri tabani ile
baglanti kurmak kolaylagir. Boylece demografik verili dosya ile misteri dosyasi
arasinda baglant1 kurulabilir ve belirli popiilasyon gruplarinin kimliklerinin belirlenmesi

saglanabilir.

3. Musteri ile hizmet veren arasindaki iligki, kisisel bilgileri hizmet verenin masasindaki

bilgisayardan merkezi bilgi sistemlerine gonderir.

1.3. Veri Madenciligi ve Disiplinler Arasi iliski

VM, ¢ok disiplinli bir yaklagimdir ve bir¢ok teknigi biinyesinde barindirmaktadir. Veri
madenciligi ile makine 6grenimi, istatistik ve veri tabani teknolojileri arasindaki yakin
bag kolaylikla goriilebilir. Bu disiplinler, veri i¢gindeki ilging birliktelikleri ve ortintiileri
bulmay1 amaglar. Sekil 1.2 veri madenciligi ile disiplinler arasi iligkiyi gostermektedir

[13].

Veritabani Teknolojileri Istatistik

\/

‘Veri Madenc ﬁs;‘“ Gorsellestirme

Teknikleri

Bilgi Bilimi Diger Disiplinler

Makine Ogrenimi |

Sekil 1.2. Veri madenciligi ile disiplinler aras iligki [13]



1.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlan

Veri madenciliginin uygulama alanlarina kisaca deginilecek olursa [14];

o Pazarlama: Misterilerin satin alma aligkanliklari, demografik bilgileri,
kampanya urtinleri belirleme, mevcut miisterileri kaybetmeden yeni musteriler
kazanma, market sepeti analizi, musteri iligkileri yonetimi ve satis tahmini

alanlar1 en yaygin veri madenciligi uygulama alanlaridir.

e Banka ve Sigortacthk: Farkli finansal gostergeler arasinda korelasyon
tespitinde, kredi kartt dolandiriciliklarinin  tespitinde, kredi taleplerinin
degerlendirilmesinde, kredi kartt harcamalarina goére misteri profili
belirlenmesinde, sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde ve yeni polige talep

edecek miusterilerin tahmininde yogun olarak kullanilmaktadir.

o Biyoloji, Tip ve Genetik: Bitki tirleri 1slahi, gen haritasinin analizi ve genetik
hastaliklarin tespiti, kanserli hiicrelerin tespiti, yeni viriis turlerinin kesfi ve
siniflandirilmasi, fizyolojik parametrelerin analizi ve degerlendirilmesinde

kullanmilmaktadir.

o Kimya: Yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve siniflandirilmasi, yem ve ilag

tirlerinin kesfinde kullanilmaktadir.

o  Goriintii Tanima ve Robot Goriis Sistemleri: Cesitli sensorler araciligr ile tespit
edilen goruntilerden yola ¢ikarak engel tanima, yol tamima, yliz tanima ve

parmak izi tanima gibi tekniklerde kullanilmaktadir.

o Uzay Bilimleri ve Teknolojisi: Gezegen yizey sekilleri ve gezegen yerlesimleri,
yeni galaksiler kesfi ve yildizlarin konumlarina gore gruplandirilmasinda

kullanmilmaktadir.

o Metin Madenciligi: Cok buyik ve anlamsiz metin yiginlan arasindan anlamli

iliskiler elde etmekte kullanilmaktadir.

o Bilimsel, Miihendislik ve Saghk Bakim Verileri: Ginimuzde bilimsel veriler,

ig sahasi verilerinden daha da karmagik hale gelmislerdir.



1.5. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi teknikleriyle verilerden bilgi kesfi sireci asagidaki adimlardan

olugsmaktadir.

1. Verilerin Toplanmasi

2. Verilerin Temizlenmesi

3. Verilerin Butiinlestirilmesi
4. Verilerin Donustiirilmesi
5. Veri Madenciligi

6. Desen Degerlendirme

7. Bilgi Sunumu [15].

s e Lok ; Veri
Veri Secimi On Isleme Indirgeme Madenciligi

Degerlendirme

|
nﬂ ﬁ [
e —>.—> A_”
i i Ouel Oriintiiler
’ Secilmi e indirgenmi:
Veri Tabam éeriw Siirecinden Vgeri 1
Gegen Veri

Sekil 1.3. Bilgi kesfi stireci
Veri madenciligini daha detayli bir sekilde ele almak istersek asagidaki adimlart
izlememiz gerekmektedir.
e Isin (Problemin) Analizi ve Verilerin Anlasilmasi
e Veri se¢imi

e Veri analizi ve hazirlig



e Veri azaltma ve donistirme

e Onemli 6zelliklerin (Attributes) se¢imi

e Veri kiimesi boyutunun kiigiltiilmesi

e Normallestirme

e Birlestirme

e Veri madenciligi metodunun se¢imi

e Veri madenciligi siireci

e (Gorsellegtirme

e Degerlendirme

e Bilgi kullanimi ve sonuglarin hedefe uygun olarak degerlendirilmesi

Veri madenciliginin dar ve genig anlamlan dikkate alinarak olusturulan genel deneysel

prosediir Sekil 1.4’de belirtilen 5 adimdan olugsmaktadir.

Verilerin On
Problemin Verilerin isle ' i Modelin

Belirlenmesi md Toplanmasi At Yorumlanmasi
Gecirilmesi

Sekil 1.4. Veri madenciligi streci adimlari

1.5.1. Problemin Belirlenmesi ve Verilerin Anlasilmasi

Problemin belirlenmesi ve verilerin anlagilmasi kismi1 veri madenciligi uygulamasinin
ilk agamasini olugturmaktadir. Problemin belirlenmesi ve verilerin anlagilmasi adiminin
en iyi sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in asagida belirtilen kurallara uyulmasi sayesinde

ulagilabilir:
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e Problem elle tutulur faydalar saglayacak sekilde agik¢a tanimlanmali.
e Muhtemel sonug belirlenmeli

e Elde edilecek sonucun nasil kullanilacag: belirlenmeli.

e Problem ve veriler olabildigince anlagiimali.

e Problem modele donustiirilmeli

e Varsayimlar belirlenmeli.

e Model dongiisel olarak iyilestirilmeli.

e Model mumkiin olan en basit hale getirilmeli.

e Modelin kararsizlig1 tanimlanmali.

e Modelin belirsizligi tanimlanmali.

Bu belirtilen kurallara uyulduktan sonra problemin ve verilerin niteligine bagli olarak
ilgili alanda uzman destegine ihtiya¢ duyulabilir ve uzman ile veri madenciligi
caligmalarini yuriten kigilerle yapilan is birligi sayesinde siire¢ daha basarili iglenebilir

[16].

1.5.2. Verilerin Toplanmasi

Bu asama verilerin nasil toplanacagi ile ilgilidir. Verilerin olusturulmast yani
toplanmasi siirecinde iki farkli yaklagim vardir. Eger siire¢ uzman kontroliinde yapilirsa
tasarlanmig deney, uzman kontroli olmadan yapilirsa gozlemsel yaklasim olarak
adlandirilir. Kullanilan verilerin aynt bilinmeyen orneklemden gelmesi, modelin

kurulmast, test edilmesi ve uygulanmasi agisindan 6nemlidir.

1.5.3. Verilerin Hazirlanmasi

“Veri madenciligi siirecinde zamanin en fazla harcandig yer olan verilerin hazirlanmasi
kismi siirecin basarili olmasinda %75 ila %90 arasinda bir katki saglar. Veri kiimesinin
zayif veya var olmayan verilerden hazirlanmasi strecin basarnisizliginda %100

sorumludur [17]”.
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Verilerin hazirlanma siireci, veri madenciligi siirecinin diger adimlarindan bagimsiz
degildir. “Veri madenciliginin her adiminda yapilan tim islemler birlikte yeni ve daha
gelismig bir veri kiimesi elde etmemize yardimer olur [16]”. Verilerin hazirlanmasi
asamasi; gercek hayattan toplanan eksik, genis dagilimli, ¢eliskili verilerin
temizlenmesi, verilerin kaynastirnilmast ve donisimi, veri hacminin kiigiltiilmesi,

verilerin kesikli hale getirilmesi islemlerinden olusur.

1.5.3.1. Verilerin temizlenmesi

Verilerin temizlenmesi asamasi, eksik degerlerin doldurulmasi, uyumsuz verilerin
tanimlanmasi, celiskili verilerin dogrulanmasi veya veri setinden g¢ikartilmasi gibi
islemlerden olusur. “Bu asamada eksik verilerin yerine yenileri belirlenerek konulmasi

icin agagida belirtilen yontemler kullanilabilir:
a) Eksik deger iceren kayitlar veri kiimesinden atilabilir.
b) Kayip degerlerin yerine bir genel sabit kullanilabilir.

c) Degiskenin tim verileri kullanarak ortalamasi hesaplanir ve eksik deger yerine bu

deger kullanilabilir.

d) Degiskenin tim verileri yerine, sadece bir sinifa ait 6rneklerin degisken ortalamasi

hesaplanarak eksik deger yerine kullanilabilir” [18].

1.5.3.2. Verilerin kaynastirilmasi ve doniistiiriilmesi

Verilerin kaynagtirilmasi agsamasinda farkli kaynaklardan elde edilen verilerin uyumlu
bir forma sokulmasi i¢in bazi islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu islemler meta
data, korelasyon analizi, veri ¢atigmasi tespiti ve semantik uyumsuzlugun giderilmesi
gibi agamalardan olugur. Verilerin donistiirilmesi kismi ise verilerin, veri madenciligi

uygulamasinda daha iyi sonug verecek forma sokulmasi iglemidir [16].

1.5.3.3. Verilerin kesikli hale getirilmesi ve kavramsal hiyerarsi olusturma

Verilerin kesikli hale getirilmesi strekli degiskenler tizerinde uygulanan bir durumdur.
Verilerin kesikli hale getirilmesi i¢in su teknikler kullanilmaktadir; birlestirme,

histogram analizi ve entropi’dir.
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Verilerin donustirilmesi asamasinda sayisal tabanli algoritma kullanilacak ise kesikli
verilerin siirekli hale getirilmesi; kategorik tabanli algoritmalar kullanilacaksa strekli

verilerin kesikli hale getirilmesi gerekmektedir.

1.5.4. Modelin Kurulmasi

Tanimlanan problem i¢in uygun modelin belirlenmesi agsamasinda, mimkiin oldugunca
cok sayida model kurularak ve bu kurulan modellerin denenmesi ile gergeklesir. Bu
nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu disinillen modele

ulagincaya kadar yinelenen bir agamadir.

1.5.5. Modelin Yorumlanmasi

Model elde edilmesi beklenen hedefleri karsilamaya yeterli bulundugu zaman, siireg
bazli daha genis bir perspektiften degerlendirme yapilir. Bu degerlendirme strecinde
modelin dogru kurulup kurulmadigi, gelecekte kullanilabilecek farkli verilerin neler

olabilecegi, modelin genisletilmesi gibi konular igerir.

1.6. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligt modelleri kestirime dayali ve tanimlayici olarak ikiye ayrilir:
¢ Kestirime dayali modeller: siniflandirma, egri uydurma, zaman serileri
e Tammlayici modeller: demetleme, 6zetleme, bagint1 kurallart

1.7. Veri Madenciliginde Ogrenme Yéontemleri

Veri madenciliginde 3 farkli 6grenme sekli vardir:

1.7.1. Denetimli Orenme(Supervised Learning)

Denetimli 6grenmede amag; girdi ve ¢ikti degerlerinin arasindaki iligkiyi 6grenmektir.
Boylelikle yeni bir girdi degeri igin bir ¢iktt degeri tahminlenebilir. Siniflandirma
algoritmalari, 6zellikle regresyonun dahil oldugu geleneksel istatistik teknikleri, yapay
sinir aglar1 (YSA), Karar agaglar1 (Decision Tree), Kural ¢ikarimi (Rule Induction), K-
ortalamalar kiimeleme (K-Means Clustering), En yakin k komsuluk (k-Nearest-

Neighbor) ve destek vektor makineleri (SVM) denetimli 6grenime ornektir.
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1.7.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 0grenimde amag, girdi degerlerine (verilere) en uygun gosterim seklini
bulmaktir. Birgok farkli yaklagim vardir. Bilgi maksimizasyonu, minimum c¢apraz
entropi, minimum yeniden yapilandirma hatast gibi. Veri sikistirma, dagilim tahmini,
veri kaynaginin ayirimi, veri gorsellestirme gibi  denetimsiz  Ogrenimin  ¢esitli
uygulamalari, denetimli 6grenim i¢in oniglemler(preprocessing) olarak kullanilabilirler.
Kimeleme en temel denetimsiz 68renim yontemidir [19]. Ayrica kendi kendini

diizenleyen haritalar (Self organized maps) da bagka bir denetimsiz 6grenim yontemidir.

1.7.3. Destekli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Destekli ogrenim, hayvanlarin 6grenme gseklini modelleyen oOgrenim yontemidir.
Ogrenici eylemde bulunur, eylemi nedeniyle ¢evresindeki degisimlerden sadece geri
besleme (feedback) ile bilgi alir. Dinamik kaynak paylagimi (dynamic resource
allocation) oyun oynama (game playing) ve gegici uyusmazlik O6grenimi (temporal

difference learning) destekli 6grenime ornektir.

1.8. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi teknikleri ozellikle isletmelerde c¢esitli alanlarda basar ile
kullanilmaktadir. Baslica kullanim alanlart pazarlama, bankacilik, sigortacilik, borsa,
telekomunikasyon, saglik ve ilag, endustri, bilim ve muhendislik uygulamalaridir. Veri

madenciligi tekniklerinden bazilart agagidaki gibidir [20];
e Birliktelik Analizi
e Siniflandirma
e Kimeleme Analizi
e Tanimlama ve Ayrimlama
o Siradigilik Analizi

e Evrimsel Analiz
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Biyik boyutlarda ve hizli bir sekilde toplanan verilerin ¢esitli analizler sonucunda
anlamli bilgilere dontsturilmesi sureci olarak tanimlanan veri madenciliginin,

giniimiizde en ¢ok kullanilan teknikleri sinifflandirma ve kiimeleme problemleridir.

1.8.1. Simiflandirma Problemi

Siniflandirma problemi, nesnelerin her bir nitelik kiimesi ve onceden tanimlanmig olan
sinif etiketlerine atanmasindan olusur. Veri kiimesindeki her bir veri i¢in nitelik sinifi ve
simif etiketi bilgisi bulunmaktadir. Bu verilere gore elde edilen siniflandirici model,
devaminda gelen kayitlart siniflandirmak i¢in kullanilabilecek kisa ve anlamli veriler
turetir. Denetimli siniflandirma problemlerinde verilerin sinif etiketleri mevcuttur.
Buradaki amag, sinif etiketi mevcut olan nesneler tizerinde belirli bir amaca uygun
modeller tiretmektedir [21]. Siniflandirma modeli, “Tanimlama", Tahmin", Birliktelik

Analizi", Kimeleme Analizi" gibi veri madenciligi amaglan i¢in kullanilmaktadir [22].

e Tanmlama: Siniflandirma modeli, farkli siniflarin objelerini ayirt etmek igin
aciklayict bir arag olarak da hizmet edebilir. Ornegin, hem biyologlar hem de diger
kisiler i¢in viicut sicakligl, deri, dogurganlik gibi tur ozelliklerin bir omurgaliy1
memeli, siringen, kus veya balik olarak tamimladigini agiklayan, tanimlayict bir

modele sahip olmak yararli olacaktir [22].

e Tahmin: Siniflandirma, evet/hayir, memeli/siiringen/kus gibi kesikli ¢iktilar ile
ilgilenir. Tahmin ise surekli degerler alan ¢iktilar ile ilgilenir. Tahmin, bazi girdi
verileri verildiginde gelir diizeyi, oy miktari, gelecek donem satis tahmini gibi

bilinmeyen stirekli degiskenlere iliskin degerlerin bulunmasi i¢in kullanilir [22].

¢ Birliktelik Analizi: Birliktelik analizi, belirli tirlerdeki veri iligkilerini tanimlayan
bir modeldir. Herhangi bir tiriin alindiginda bu trtiniin yaninda bir bagka trtntn de
satin alinmast bir birliktelik kurali verir. Ornegin, bir siipermarkette yapilan
aligveriglerin incelenip hangi urunun hangi urinle birlikte satin alindiginin

belirlenmesi birliktelik kurallarini ilgilendirir [23].

1.8.2. Kiimeleme Problemi

Kiimeleme analizi veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan birisidir; amaci, nesneleri

birbirine olan benzerliklerine gore benzeyenler bir kiimeye, benzemeyenler ise bir bagka
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kiimeye toplamaktir. Benzersizlikler ise nesneleri tanimlayan ozelliklerin degerleri
temel alinarak belirlenir. Birbirine benzer nesne gruplarinin isaretlenmesi ya da bagka

gruplarla olan farkliliklarinin bulunmasti ile kiimeler olusturulur.

Makine O0grenimi agisindan, her bir kiime gizli bir 6riintiiyt temsil eder ve uygulanan
ogrenme ise bir denetimsiz 6grenmedir. Istatistikte cok degiskenli istatiksel tahmin, ses
ve resim tanimasi, DNA analizi, cografi bilisim sistemleri ve bunlarla ilgili alanlarda

kullanilmaktadir [23, 20].

1.9. Smiflandirma Modeli

Siniflandirma, yiksek-diizeyli veri ile tamimlanan nesneler kiimesi gibi karmagik
olaylari, daha iyi kontrol veya ifade etmek i¢in hizmet eden kii¢iik ve tanimlayici
birimlere, siniflara, alt yapilara veya parcalara ayirarak ve mevcut bilgi temelinde yeni

durumlari bu siniflardan birine atayarak ilerleyen temel zihinsel bir yetenektir [24].
Siniflandirmada kullanilan baglica algoritmalar goyle siralanabilir;

e Karar agaclari,

e Yapay sinir aglar

e Evrimsel Algoritmalar (EA)

e K-en yakin komsu

e Bayes siniflandiricilar

e Suru zekas1 (SZ) teknikleri

¢ Durum-tabanli nedenleme (DTN)

e Kaba kiime (KK) yaklagimi

e Bulanik kiime yaklagim1 (BK)

1.9.1. Karar Agaclar1

Karar agaglar1 veri madenciliginde genellikle veriyi tanimlamak, tahminde bulunmakta

kullanilacak agact ve agacin kurallarini indirgemekte kullanilan tekniklerdir. Karar
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agaci akig diyagramina benzer bir aga¢ yapisinda olup, her bir dal bir testin sonucunu,
yaprak digimleri ise siniflart temsil eder. Bilinmeyen bir 6rnegi siniflandirmak igin
nitelik degerleri karar agaci karsisinda test edilir. Degerlendirme yapilirken yeni bir
ornek, agacin kok bolimiinden girer. Kokte test edilen bu yeni 6rnek, test sonucuna
gore bir alt digime gonderilir. Bu streg, yeni ¢rnek herhangi bir yaprak digime
ulagana kadar devam eder. Agacin belirli bir yapragina gelen butin ornekler ayni
sekilde siniflandirilirlar. Kokten her bir yapraga giden sadece tek bir yol vardir. Bu yol,
ornekleri siniflandirmak i¢in kullanilan bir kurali tantmlamaktadir [25]. Sekil 1.5 6rnek

bir karar agaci yapisin1 gostermektedir.

Sigara
Kullamiyor
mu?

Sekil 1.5. Ornek bir karar agact yapisi

Bir karar agaci, veri kesfine su sekilde yardimci olmaktadir [26];

o Temel ozellik olarak korunan ve dogru bir 6zet sunan veriyi daha sikigtirilmig

bir hale sokarak, verinin hacmini azaltir.

e Veri iyi dagitilmig sinif nesneleri igersin veya igermesin karar agaci kesifte
bulunur, 6yle ki simiflar anlamlilik teorisi kavraminda dogru bir sekilde

yorumlanabilir.
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e Veriyl bir aga¢ formunda haritalar, boylece agacin dallarindan kokiine dogru
geri gidilerek tahmin degerleri uretilebilir. Bu degerler, yeni bir veri veya

sorgunun ¢iktisini tahmin etmekte kullanilabilir.
Temel karar agaglar iki gruba ayrilmaktadir [27]. Bunlar;
e Makine 6grenme toplulugundan siniflandiricilar: ID3, C4.5, CART
e Biyiik veri tabanlart i¢in siniflandiricilar: SLIQ, SPRINT, SONAR, RainForest.

Karar agaclarinin kolaylikla simiflandirma kurallarina dontstirilebilmesi en biyik

avantajlarindan birisidir. Diger avantajlari ise sOyle siralanabilir;
e Kuruluslarinin ucuz olmasi,
e Guraltilu verilerde etkili ¢aligmast,
e Siflanin ayiricr 6zelliklerini kesfetmesi,
e Veri tabani sistemlerine kolayca entegre edilebilmeleri,
e Yorumlanmalarinin kolay olmast,
e Guvenilirliklerinin 1yi olmasi.

1.9.2. Yapay Sinir Aglari

Tahmin ve siniflandirma amaciyla kullanilan bir bagka veri madenciligi teknigi yapay
sinir aglaridir. Sinir aglari, bir aga bagli ¢cok sayida néron bilesiminin matematiksel bir
modelini sunarak, biyolojik sinir sistemini taklit etmeye ¢alisan sinyal isleme
sistemleridir [28, 29]. YSA’ da amag, insan beyninin davraniglarini taklit etmektir [30].
Noronlar, giris ve ¢ikis katmanlarinda ve eger varsa gizli katman (lar) da bulunur. Bir
noron 6nemli olarak belirlendiginde, bu noéronla baglantili agirliklar degistirilir. Bu da
ilgili noronun kendisiyle ayni diizeyde bulunan diger néronlara gore daha etkin olacagi
anlamina gelir. Yapay sinir aglart néronlar arasindaki agirliklarin ayarlanmasi sayesinde

ogrenirler. Sekil 1.6” da basit bir yapay sinir aginin yapist gosterilmektedir.
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Girdi Katmani Gizli Katman Ciktit Katmani

Sekil 1.6. YSA yapusi

Yapay sinir aglarinin veri madenciligi agisindan olumlu ve olumsuz taraflart soyledir;
e (Cok genig uygulama alanlari mevcuttur,
e Karmagik durumlarda daha iyi sonuglar uretirler,
o Surekli ve kategorik veriler tizerinde islem yapabilirler,

o Elde ettikleri sonuglart agik bir sekilde ifade edemezler,

Elde edilen sonucun en iyi sonu¢ oldugunun garantisi yoktur.

1.9.3. Evrimsel Algoritmalar

Dogal evrim sirecinden esinlenerek gelistirilen evrimsel algoritmalar, veri
madenciliginde siniflandirma ve kural ¢ikariminda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Radyan tabanli tekniklerin aksine evrimsel algoritmalar, ¢oklu aday ¢o6ziimlerinin
performanslarint eszamanli olarak degerlendirerek zeki bir sekilde arama uzayini

tararlar ve kiiresel en iyiye yaklagirlar [31].

Genel olarak evrimsel algoritmalar, popiilasyon ve se¢im tabanli olan, arama uzayinda
yeni bir arama noktasi tireten genetik operatorlere sahip biitiin algoritmalart igine alir.

Bu algoritmalar genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP), evrimsel
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programlama (EP) ve evrimsel stratejilerdir (ES). Bu yaklagimlar, kullandiklar
operatorlere, uygulandiklart modellere, se¢im metotlarina ve uygunluk fonksiyonlarina
gore birbirlerinden ayrilirlar. GA ve GP genetik seviyede evrimsel modellerdir.
Evrimsel stratejilerde kullanilan optimizasyonda, poptlasyondaki bireylerin yapilart en
iyilenmeye ¢alisilir. Bireylerin ¢esitli davranigsal ozellikleri parametrik hale getirilir ve
en iyilenme siiresinde bu degerler gelistirilir. Evrimsel programlamada ise ¢esitli
tiurlerin davramigsal oOzelliklerinin adaptasyonu tizerinde durularak en st dizey

soyutlama kullanilir [32].

1.94. k-En Yakin Komsu

k-en yakin komsu, ¢rnekleme yoluyla 6grenmeye dayanan en eski tekniklerden biridir.
Bu teknikte tiim orneklemler n boyutlu uzayda saklanir [33]. Algoritma, bilinmeyen bir
orneklemin hangi sinifa dahil oldugunu belirlemek i¢in oOriintli uzayim aragtirarak
bilinmeyen ornekleme en yakin olan k orneklemi bulur. Yakinlik, genellikle Oklid
uzaklig ile tammlanir. Hedef fonksiyon kesikli veya reel degerli olabilir. Daha sonra,
bilinmeyen 6rneklem, k en yakin komsu i¢inden en ¢ok benzedigi sinifa atanir. Burada
k harfi aragtirilan komgularin sayisidir. S-en yakin komgulugunda, 5 komsuya ve 1-en

yakin komsulugunda 1 komsuya bakilir [25].

k-en yakin komsu algoritmasinda uzaklik fonksiyonu ve dahil edilecek komsu sayist

parametresi olan k’nin degerlert ile ilgili kararlar en 6nemli se¢imlerdir [34].

1.9.5. Bayes Siniflandiricilar

Bayes simflandiricilar istatistiksel simiflandiricilardir. Ozel bir sinifa ait olarak verilen
bir olasilik gibi, simif tyeliklerine ait olasiliklart 6nceden soyleyebilirler [25]. Bunun
yani sira buyik veri tabanlari tizerinde islem yapan Bayes simiflandiricilar hiz ve
dogruluk yoniinden olduk¢a yuksek performansa sahiptirler. Bayes siniflandiricilar,
verinin olasilik dagilimi verildiginde en digik hata oramiyla etkin bir gekilde

caligabilirler [35].

Bayes siiflandiricilar  verinin  tek  bir kez taranmasini  gerektiren  basit
siniflandiricilardir. Bu nedenle buyik veri yiginlarinda yiikksek dogruluk ve hiz elde

edebilirler. Performanslan karar agaglar1 ve sinir aglan ile rekabet edebilecek olguidedir

[33].
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1.9.6. Siirii Zekasi

SZ, ozerk yapidaki basit bireyler grubunun kolektif bir zekd gelistirmesi olarak
tantmlanir [36]. SZ tanimi ilk olarak 1989 yilinda Gerardo Beni ve Jing Wang [37]
tarafindan hiicresel robotik sistemler kavrami iginde kullanilmistir. SZ, merkezi
olmayan, kendi kendini yoéneten sistemlerde toplu davranig ¢aligmasina dayanmaktadir.
Bu tip sistemlere ¢rnekler dogada mevcuttur. Bunlara 6rnek olarak karinca kolonileri,

kus surtileri, bakteri kiifleri, ar1 kolonileri ve balik strtisii vb. verilebilir.

Suri zekasi, karinca koloni optimizasyonu ve parga siirii optimizasyonu (PSO) olmak
tizere farkli algoritmalar igermektedir. Bu algoritmalar optimizasyonda basar ile
kullanilmaktadir. Guniimiizde sturi zekdst teknikleri veri madenciligi alaninda da
kullanilmaya baglanmistir ve yapilan uygulamalar bu tekniklerin siniflandirmada iyi

sonuglar elde edebildigini gostermektedir.

1.9.7. Durum Tabanh Nedenleme

Ik olarak Schank [38] tarafindan ortaya atilan DTN simiflandiricilari, 6rnek tabanl
siniflandiricilardir [25]. DTN, deneyimle 6grenir ve verilen problemle daha oOnce
karsilagilan problemlerin benzerlik ve farkliliklarindan yararlanir. Egitim orneklerini
oklid uzayinda noktalar olarak saklayan en yakin komsu siniflandiricilarindan farkl
olarak, DTN tarafindan saklanan ornekler veya durumlar karmagik sembolik
tanimlamalardir. Yapay sinir aglarindan farkli olarak ise durum tabanli nedenlemeye

dayal1 siniflandiricilar genelleme yapmazlar.

DTN’ye yeni yaklagimlar iyi bir benzerlik 6l¢tisiinin bulunmasi, egitim durumlarini
indekslemek i¢in etkin tekniklerin gelistirilmesi ve ¢oziimlerin birlestirilmesini igerir.
Mevcut bazi durum se¢im metotlart sunlardir [40]; 6zetlenmis en yakin komsu, durum
genisletme veya budama ile 6rnek tabanli 6grenme (IB3 gibi), nitelik agirliklandirma ile

ornek tabanli 6grenme (IB4 gibi).

1.9.8. Kaba Kiime Yaklasimi

Ik olarak Pawlak [41] tarafindan ortaya atilan KK yaklasimi siniflandirmada kesin
olmayan, guriltila verideki yapisal iligkileri bulmakta kullanilir ve kesikli degerli
degiskenlere uygulanir. Kaba kiime yaklagimi, klasik kiimedeki, kiimenin yalnizca

elemanlart ile tanimlandigi ve kimenin elemanlari hakkinda ilave hig¢bir bilginin
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bulunmadigr yaklagimin aksine, bir kiimenin tanimlanmasi i¢in baglangicta uzay
hakkinda bazi bilgilere gereksinim oldugu varsayimina dayanir. KK yaklagiminin
temelini ayirt edilememe iligkisi olusturur. Bilginin temelini olusturan ve aynt
nesnelerin kiimesi olan kiimeye “elemanter” kiime denir. Elemanter kiimelerin herhangi
bir birlesimi ise “kesin” kiime olarak adlandirilir, aksi halde bir kiime “kaba” olarak
ifade edilir. Her kaba kiimenin kesinlikle kiimenin kendisinin veya timleyen kiimesinin
elemanlan olarak siniflandirilamayan elemanlart vardir, bunlara “sinir hatti elemanlart”

denir [42].

Kaba kime yaklagimi, ele alinan bir egitim verisinde denklik siniflarinin kurulumuna
dayanir. Bir denklik sinifini olusturan tim veri ornekleri ayirt edilemez niteliktedir.
Verilen bir sinif i¢in kaba kiime tanimi iki kiime ile tahmin edilir, bunlar “alt yaklagim”
ve “Ust yaklagim”dir. Alt yaklasim kesin olarak sinifa ait olan tiim nesnelerden olusur.
Ust yaklasim ise simifa ait olmast olast biitiin nesneleri igerir. Alt ve iist yaklasimlar
arasindaki fark sinir bolgesini olusturur [43]. Karar kurallart her bir sinir igin
olusturulur. Genel olarak kaba kiime yaklagiminda, kurallari gostermekte karar tablolart

kullanilir [25].

1.9.9. Bulanik Kiime Yaklasimi

Zadeh tarafindan ortaya atilan ve bulanik manti§a dayanan bulanmik kiime yaklagimi,
belirsizlik ile ilgilenir. Bulamk mantik, karmagik, iyt tamimlanmamis ya da
matematiksel olarak kolay analiz edilemeyen sistemlerin davraniglarini tantmlamak i¢in
hemen hemen dogru ve etkin yontemler sunar [44]. Diger bir deyisle, bulanik mantik,
belirsiz ve kesin olmayan bilginin kullanilmasi i¢in bir platform olusturur. Kategoriler

arasinda kesin bir ayrimdan ziyade, 0-1 arasinda bir dogruluk degeri kullanirlar.

1.10. Smiflandirma Veri Madenciligi
1.10.1. Smiflandirma Kurallar:

Siniflandirma, sinif etiketi bilinmeyen nesnelerin siniflarint tahmin etmek icin elde
edilen modeli kullanmak amaciyla, veri sinif ve kavramlarini tantmlayan modeller veya
fonksiyonlar kiimesinin bulunmasi siirecidir [25]. Siniflandirma iglemi genellikle veri
tabanlarindan siniflandirma modeli olusturmak i¢in danigmanli 6grenme metotlarini

kullanir. Cikt1 sinifi bilinen bir érnekler kiimesi verildiginde, siniflandirmanin amaci
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degiskenler ve siniflar arasindaki gizli iligkilerin kesfedilmesidir [45]. Siniflandirmada

karar sinirlar, farkli siniflara ait 6rnekleri ayirt etmek i¢in olusturulur [33].

Siniflandirma kurallart veri madenciligi uygulamalarinda, ¢iktinin gosterimi i¢in en ¢ok
tercih edilen yontemlerden biridir. Bunun nedeni kullanicinin kurallari anlamasinin ve
yorumlamasinin kolay olmasidir. Karar agaglarinin diugumlerdeki testleri gibi bir
kuralin 6nde gelen kismi test serilerini igerir, sonra gelen kismi1 ise o kuralca kapsanan

sinif veya siniflart ifade eder [46].

Kosullu ifade olarak bilinen bir kuralin genel yapist “EGER kosul(lar) O HALDE
sonug¢” yapisindaki bir 6nermedir. Bu 6nermede, kuralin 6nde gelen (kosullar) kismi
tahminleyici degiskenlerin mantiksal kombinasyonlarini igerir ve kuralin sonra gelen
(stmif/sonug) kismi, kuralin 6nde gelen kismini saglayan durumlar i¢in tahmin edilen

sinift igerir.

Siniflandirma  kurallart  tamimlama (characterization) kurallart ve ayirt etme
(discrimination) kurallari olmak tzere ikiye ayrilir [47]. Tanimlama kurallarinda amag
bir kavramin ozelliklerini tanmimlayan kurallart bulmaktadir ve elde edilen kurallar
“EGER kavram O HALDE ozellik” formundadir. Ayirt etme kurallarinda ise amag bir
kavrama (sinifa) ait orneklerin (veri kayitlarinin) kalan ornekler (veri kayitlart veya
siniflart) i¢inden se¢ilmesini (ayirt edilmesini) saglayan kurallarin bulunmasidir. Ayirt
etme kurallari “EGER o6zellik O HALDE kavram” formunda bulunurlar. Tanimlama

kurallarinin tersi ayirt etme kurallart degildir.

Bir ozelligin kavram niteligi degiskenler kiimesi ve bunlarin verilen bir kavram igin
belirleyici olan ilgili degerleri ile tanimlanir. Sinuf (karar) degiskeni olarak ifade edilen
ozel bir dc degiskeni igeren, n kayittan olusan bir veri kiimesi ele alindiginda, dc
degiskeni vert kumesindeki kayitlari, simiflar olarak ifade edilen ve kayitlan
siniflandiran, kayitlari sinif degiskeninin degerine gore tanimlanan ayrik alt kiimelere
ayiran pargalara boler. Burada ayrik alt kiime sayisi, veri kiimesinde mevcut sinif

sayisina esittir.

1.10.2. Smiflandirma Kural Cikarimi

Siniflandirma kural ¢ikarimi, dogru bir siniflandirict olusturmak igin veri tabaninda

kiiguk bir kurallar kiimesi kesfetmeyi amaglar [27, 48]. Kural ¢ikarimi streci, bir veri
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kiimesinden sembolik, stirekli veya kesikli bilginin, veri kiimesinde sakli olan bilgiyi
yeterli dogrulukta tanimlayan sembolik 6nermeli mantik kurallarina ¢evrilmesi olarak

dasinalebilir [49,50].

Kural ¢ikariminda temel amag, verideki gizli bilgiyi ortaya ¢ikarip anlagilir sekilde ifade
etmek, daha oOnce bilinmeyen iligkileri ortaya ¢ikarmak, nedenleme ve tanimlama
kabiliyeti saglamaktir [S1]. Siniflandirma kural ¢ikarimi ile elde edilen kurallar su

ozelliklere sahip olmalidir [47];
e Anlagilir olmali,
e Kisa, basit, agik ve temiz olmali
e Cikanldig veriyi dogru tanimlamali,
e Kurallar tekrarlanmamali,
e Ifade ettikleri bilgi kullamsli olmali,
e Verideki bilgiyi 6zetlemeli.

Veri tabanlarindan kural ¢ikarimi, sadece kural tabanlt siniflandirma i¢in hizmet etmez
ayni zamanda kesfedilen dilsel bilgi ile ele alinan probleme bakis agis1 saglar ve daha

iyi anlagilmasina olanak tanir [52].

Bir veri kiimesinde siniflara ait ¢rnekleri siniflandirma islemini gergeklestiren bir kural
cogu zaman “siniflandiric1” olarak adlandirilir. Siniflandirma kural ¢ikarim teknikleri

kural tabanli metotlar ve kural tabanli olmayan metotlar olarak ikiye ayrilir [53].

¢ Kaural tabanh metotlar: Kural tabanl siniflandirma metotlart veriden gizli bilgiyi
dogrudan ¢ikarirlar ve kullanicilar bu bilgileri kolaylikla anlayabilirler. C4.5 karar

agaci, karar tablolart vb. kural tabanli metotlara 6rnek olarak verilebilir.

e Kural tabanh olmayan metotlar: Kural tabanli olmayan siniflandirma metotlar
genellikle kural tabanli siniflandirma metotlarina gére daha dogru sonuglar verirler
fakat kara kutu gibi davrandiklarindan dolay1 elde ettikleri bilgileri kullanicilar

anlayacagl bicimde sunamazlar. Genel olarak yapay sinir aglart gibi kural tabanli
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olmayan siniflandiricilar ¢ok iyi siniflandirma dogruluklart elde edebilmelerine
ragmen anlagilabilirlik yoniinden rekabet¢i degillerdir. Destek vektor makineleri,
yapay sinir aglari, dogrusal genetik programlama kural tabanli olmayan metotlara

ornek olarak verilebilir.

Bir veri kiimesini siniflandirmak i¢in kural kiimesi olusturulurken, yerel, kiiresel veya
yerel-kiiresel bir melez algoritma egitim ve test etme olmak Uzere iki asamada
kullanilir. Birinci agsamada siniflandirilmis kayitlardan olusan bir veri kiimesinden
siniflandirma kurallart 6grenilir. Bu adimda kullanilan veri kiimesine “egitim veri
kiimesi” denir. Bu tip 6grenmede Ogrenilene ise “kavram” denir. Dolayisiyla bu siire¢
“kavram ogrenme” olarak adlandirilir [54]. Ikinci asamada, birinci asamada Ogrenilen
kurallar bir test veri kiimesine uygulanir ve kurallarin dogrulugu degerlendirilir. Egitim

veri kiimesi gibi, test veri kiimesi de sinif degerlerini igerir.

1.10.3. Smiflandirma Metotlarimin Degerlendirilmesinde Temel Olgiitler

Veri madenciliginde belki de en yaygin kullanima sahip teknik simiflandirmadir [55].
Siniflandirmada kategorik bir hedef degisken vardir. Veri madenciligi modeli bu hedef
degiskenle ilgili bilgileri ve ayn1 zamanda girdi degiskenlerini de i¢eren ¢ok sayida
kayitlar kiimesini ele alir. Asagida siralanan oOlgiitler siniflandirma metotlarinin

degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir [54].
e Tahminleyici dogruluk,
e Kaural anlagilabilirligi,
e Hiz ve dlgeklenirlik,
o Modeli kurmak i¢in gerekli sure,
o Modeli kullanmak i¢in gerekli siire.
e Saglamlik,
o Gurultuyu ve bog degerleri ele alma

o llgi gekicilik.
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Tahminleyici dogruluk: Tahminleyici dogrulugun belirlenmesi, siniflandiricinin daha
once gorillmemis ornekleri hangi dogrulukta kesfedecegini belirleyeceginden dolayr ¢ok
onemlidir. “Direnme (holdout)”, “capraz-dogrulama (crossvalidation)”,“onyiikleme
(bootstrapping)” ve “bir-disarda-birak (leave-one-out)” dogruluk tahmininde kullanilan

tekniklerdir [25].

Direnme ve ¢apraz-dogrulama, siniflandirict dogrulugunu degerlendirmede en yaygin
kullanima sahip yontemlerdir. Bu tekniklerde ele alinan veri rastgele parcgalara ayrilir.
Direnme metodunda, veri egitim ve test kimeleri olmak tizere birbirinden bagimsiz iki
parcaya ayrilir. Genellikle verinin tgte ikisi egitim kiimesi, kalan tgte biri ise test
kiimesi olarak degerlendirilir. Egitim kiimesi siniflandirict elde etmek i¢in kullanilir ve
siniflandiricinin dogrulugu test kiimesi ile elde edilir. Baglangi¢ verisinin sadece bir
kism1 siniflandirict elde etmek i¢in kullanildigindan dolayr direnme teknigi kotimser bir

tekniktir.

k-katl1 ¢apraz-dogrulama tekniginde veri esit buyukliikkte rastgele k parcaya ayrilir.
Egitim ve test islemleri k kez tekrarlanir. Her bir tekrarda k parcadan farkli bir tanesi
test kiimesi, kalan k-1 parca ise egitim kiimesi olarak kullanilir. Dogruluk tahmini k
iterasyondan elde edilen dogru siniflandirmalarin toplam sayisinin baglangi¢ verisi
ornek sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Genel olarak 10-katli ¢apraz-dogrulama, diigiik
esik ve varyansindan dolayr siniflandirict dogrulugunun belirlenmesinde onerilen bir
tekniktir. Capraz dogrulama tekniginde kat olarak en ¢ok 10 kullanilmasinin nedent,
farkli 6grenme teknikleri ile ¢cok sayida veri kiimesi tizerinde yapilan detayli testlerde 10
sayisinin en az hatayr veren, dogru say1 olarak ¢ikmasidir. Ayrica bunu destekleyecek

teorik bilgiler de mevcuttur [46].

Onyiikleme metodu ise degistirmeli 6rneklemeye dayanan istatistiksel bir yontemdir.
Daha 6nce anlatilan yontemlerde egitim ve test veri kiimeleri degistirme olmaksizin
olusturulurken yani aymi Ornek bir kere segildikten sonra tekrar secilemezken
onytuklemedeki temel fikir egitim kiimesini olusturmak ic¢in degistirme ile veri

kiimesinin érneklenmesidir.

Bir-disarda-birak yontemi, n veri kiimesindeki 6rnek sayisini gostermek tizere, basitge
n-katli-capraz-dogrulamay1 ifade eder. Bu yontemde sirasiyla her bir 6rnek disarida

birakilir ve 6grenme metodu kalan orneklerle egitilir. Test iglemi digarida birakilan
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ornek tzerinde yapilir, dogruluk degeri ya pozitif ya negatif ¢ikacaktir. Her bir 6rnek
tizerindeki testin sonucu, yani n testin sonucu ortalanir ve bu ortalama deger son

dogruluk degerini ifade eder.

Kural anlasilabilirligi: Siniflandirma kural ¢ikariminda 6nemli bir diger degerlendirme
kriteri modelin anlagilabilirligidir. Modelin anlagilabilir olmasi, kullanicilar tarafindan

kolayca anlagilip yorumlanabilmesi anlamina gelmektedir.

Hiz ve olceklenirlik: Hiz ve olgeklenirlik siniflandirma kural ¢ikariminda elde edilen

kurallarin degerlendirilmesinde yararlanilan él¢itlerdir.

Saglamhik: Saglamlik, siniflandirma metotlarinin degerlendirilmesinde kullanilan diger
bir olguttir ancak dogruluk ve anlagilirlik kadar sik kullanilmamaktadir. Saglamlik,

egitim verisinde veya baglangi¢ alan bilgisindeki bozukluklara duyarliliginin él¢tustudur.

Tlgi cekicilik: Yukarida agiklanan olgitlerin yani sira, siniflandirma kural ¢ikariminda

dikkate alinmasi1 gereken bir diger dlgut ilgi ¢ekiciliktir. Son kullanici i¢in [56];

e Kurallar kullanicinin bilgi ve beklentilerine ters distiyorsa (beklenmedik

kurallar),

e Kullanicilar kurallarla bir seyler yapabiliyor ve fayda

saglayabiliyorlarsa(kullanilabilir),
e Kullanicinin daha 6nceki bilgisine bilgi ekliyorsa (yeni) ilgi ¢ekicidir.

1.10.4. Smiflandirma Kurallarinin Mikro ve Makro Degerlendirmesi

Kurallarin degerlendirilmesi siniflandirma siirecinde buiyiikk 6nem tagir. Mevcut kural
ogrenme algoritmalarinin ¢ogu tekil kural degerlendirme oOlgutiine goredir. Bununla
birlikte kural ¢ikarim sisteminin performansi ve siniflandirma stireci kurallar kiimesinin
degerlendirilmesinde dikkate alimir. Bu da tekil kural ve kural kiimesi degerlendirme
olgutlerinin birlestirilmesini gerektirir. Kural degerlendirme olgutleri 2x2 durumsallik
tablosunda, kuralin 6nde gelen ve sonra gelen kismi arasindaki iligki analiz edilerek

belirlenir. Tablo 1.1 6rnek bir durumsallik tablosunu gostermektedir.
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Tablo 1.1. 2x2 Durumsallik Tablosu [53]

Sinif Yanlig Sinif Toplam
Onde gelen tp fp Onde gelen saglanan
Yanls fn tn Onde gelen
onde gelen saglanmayan
Toplam Sinif saglanan | Sinif saglanmayan Veri kiimesi

Bir kural, verilen bir egitim 6rnegini siniflandirmakta kullanildiginda; pozitif dogru (tp),
pozitif yanlis (fp), negatif dogru (tn) ve negatif yanlis (fn) olmak tzere dort durum
ortaya ¢ikar [53]. Pozitif dogru ve negatif dogru, dogru siniflandirmalari; pozitif yanlig

ve negatif yanlis, yanlis siniflandirmalart ifade eder.

e Pozitif dogru (¢p): Kural sinifin pozitif oldugunu tahmin eder ve verilen 6rnegin

sinifl da pozitiftir.

o Negatif dogru (n): Kural sinifin negatif oldugunu tahmin eder ve verilen

ornegin sinifi da negatiftir.

e Pozitif yanlis (fp): Kural sinifin pozitif oldugunu tahmin eder fakat verilen

ornegin sinifl negatiftir.

e Negatif yanlis (fn): Kural sinifin negatif oldugunu tahmin eder fakat verilen

ornegin sinifl pozitiftir.

Yao ve Zhou [57], kural degerlendirme olgiitlerini degerlendirilen kural sayisina gore
makro ve mikro degerlendirme olmak iizere ikiye ayirmislardir. Ikinci asamada ise
makro degerlendirme oOl¢utlerini, bir kiimede kurallar arasindaki iligkiye gore ¢akisan ve

cakigmayan kurallar olarak iki gruba siniflandirmiglardir.

Mikro degerlendirme tekil kurallar tizerinedir. Mevcut bir¢ok kural degerlendirme
olgiiti mikro degerlendirme i¢in onerilmigtir. Bu olgiitler kural tretiminde durdurma
kriterinin belirlenmesinde ve smiflandirma amaciyla yiksek kaliteli kurallar
cikarilmasinda kullanilir. Bununla birlikte, tekil kurallara gore degerlendirme g¢akisan

sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir.
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Makro degerlendirme bir kural kiimesi tizerinedir. Bir karar vermek i¢in birden ¢ok
kural oldugundan dolayr mikro degerlendirmeye gore daha karmaktir. Makro
degerlendirmede, ele alinan uzayda eger bir nesne kural kiimesinde en fazla bir kurali
sagliyorsa kurallar ¢akigsmayan kurallardir, eger birden fazla kurali sagliyorsa ¢akisan
kurallardir. Cakigsan kurallann da tutarlt ve c¢elisen kurallar olmak uzere ikiye
ayirmiglardir. Ele alinan uzayda eger bir nesne bir veya daha fazla kurali ayni sinifla
sagliyorsa kurallar tutarlidir, eger birden ¢ok kuralla en az iki farkli sinifi sagliyorsa

celigen kurallardir.

Mikro degerlendirme olgiitleri tekil kurallarin giiciinii gostermek igin tasarlanmistir. En
cok kullanilan mikro performans degerlendirme ol¢utlerine iligkin formuller (1.1.)-

(1.4.)’de verilmigtir.

tp+t
Dogruluk = ——— (1.1)
tp+tn+fp+fn
Dogruluk ele alinan kuralin veri kiimesini ne derecede yansittigini 6lgen bir olguttiir ve

veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisinin dogru siniflandirilan 6rnek sayisina bélinmesi

ile bulunur.

Guvenilirlik =

tp
1.2
tp+fp (1-2)

Siniflandirmada giivenilirlik, kuralin 6nde gelen kismini saglayan nesneler i¢inde hem

sinift hem de 6nde gelen kismi saglayan nesnelerin oranini ifade eder ve O ile 1 arasinda

degerler alir.

Destek =

(1.3)

tp+fn

Destek ol¢iitii bir kuralin kabul edilebilirliginin 6l¢usiidir ve 0 ile 1 arasinda degerler
alir. Siniflandirma problemlerinde destek sinifi dogru saglayan nesneler i¢inde onde

gelen kism1 da saglayan nesnelerin oranini verir.

Genellik = 217

(1.4)
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Genellik, tim veri kiimesinde kuralin 6nde gelen kismini saglayan parcay: ifade eder.
Guvenilirlik ve destek gibi genellik degerlendirme 6l¢utii de (0-1) arasinda degerler alir.
Mikro kurallarda karmagiklik olguti olarak degisken sayist kullanilabilir. Bu 6lgiit ise

kuralin 6nde gelen kisminda bulunan degisken say1si ile belirlenir.

Makro degerlendirme, sistemin her bir tekil kuralinin performansini degerlendirmek
yerine tim kural ¢ikarim sisteminin performansimt degerlendirmeye odaklanir. Makro

performans degerlendirme ol¢utleri su sekilde hesaplanabilir. Dogruluk;

Kural Kimesi tarafindan dogru siniflandirilan 6rnek sayist

Dogruluk = (1.5)

Veri kiimesindeki 6rnek sayist

Makro degerlendirmede dogruluk kural kiimesinin dogrulugunu ifade eder ve veri
kiimesindeki toplam 6rnek sayisinin dogru siniflandirilan 6rnek sayisina boliinmesi ile

bulunur. Guvenilirlik;

Kural kimesi tarafindan dogru siniflandirilan 6rnek sayist

Guvenilirlik = (1.6)

Kural kimesi tarafindan siniflandirilan 6rnek sayist
Guvenilirlik kural kiimesi tarafindan siniflandirilan nesneler i¢inde dogru siniflandirilan
nesnelerin oranini verir. Destek ise tiim nesneler iginde kural kiimesi tarafindan dogru

siniflandirilan nesnelerin oranini verir (Denklem 1.7);

Kural kimesi tarafindan dogru sintflandirilan 6rnek sayist
Destek = — - — (1.7)
Veri kimesindeki ornek sayist

Bir kural kiimesinin genelligi, veri kiimesindeki nesneler i¢inde kural kiimesi tarafindan

kapsanan nesnelerin oranini gosterir ve asagidaki formul ile hesaplanir;

. Kural kiimesi tarafindan kapsanan 6rnek sayist
Genellik =

(1.8)

Veri kimesindeki 6rnek sayist

Makro degerlendirmede karmasiklik ol¢tti olarak degisken sayist kural kiimesindeki
degisken sayist hesaplanarak bulunur. Kural sayisi ise kural kiimesindeki kural sayis1 ile

ifade edilir.
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1.10.5. Kural Gosterimi

Siniflandirma kural ¢ikariminda ilk verilmesi gereken karar bir ¢éziimde ka¢ kuralin
kodlanacagidir [58]. Bu problemle ilgili iki yaklasim séz konusudur: Michigan
yaklagimi ve Pittsburgh yaklagimi. Michigan yaklagiminda her bir ¢éziim dizisi bir

kural igerirken Pittsburgh yaklagimda bir¢ok kural bir diziyi meydana getirir.

Pittsburgh yaklagimi, butin kural kimesini degerlendirme yeteneginden dolayt
siniflandirmaya daha uygundur ve bunun sonucu olarak kural etkilesimlerini dikkate

alir. Bu yaklagimla elde edilen kurallarin kalitesinin degerlendirilmesi kolaydir.

Michigan yaklagimi, karmagsik olmayan ¢oziimler igcerdiginden dolayr dusik islem
zamani avantajina sahiptir. Bununla birlikte, bir anda bir kurali ele almasindan dolay1
kural etkilesimlerini dikkate almaz ve bu da kural kiimesinin tahminleyici dogrulugunun

temel engelidir.

Coziim dizisinde tek bir kural mi yoksa ¢oklu kurallar mi kodlanacagina karar
verildikten sonra, dizilerin nasil kodlanacagina karar verilmelidir. Yiksek diizeyli kural
gosterimi kullanilabilecegi gibi, ikili kodlama en ¢ok kullanilan ve en basit kodlama
seklidir [54]. Sembolik degiskenler (kesikli degerler iceren degiskenler) igin bir
yaklagim her bir degere bir bit kullanmaktir. Bu durumda N deger i¢eren bir degisken N
bitlik bir alt dizi ile gosterilecektir. Ornek olarak, {kirmizi, beyaz, siyah, sari}
degerlerini igeren bir renk degiskeni ele alinirsa “1010” alt dizisi rengin kirmizi veya
siyah oldugunu temsil edecektir. Bu yaklagimda, bir degiskenin eger tiim alt dizilerinin
bit degerleri 1 ise, bu degiskenin test neticesi sturekli dogru donecektir, bagka bir ifade
ile bu degisken kuralin 6nde gelen kismimin bir pargast olmayacaktir. Bu kuralin
genelligi dikkate alindiginda kritik bir faktordir. Bazi degiskenlerin ¢ikarilmasi daha

basit kurallar ortaya ¢ikarir ve ¢cakigmalari engeller.

Ikili kodlama icin diger bir yaklasim ise bir degiskenin indeks degerini ikili formda
gostermektir. Bu gosterimle, 6zellikle ¢cok sayida eleman igeren degiskenler i¢in kisa alt
diziler elde edilir. Bu yaklagimda kuraldan degisken ¢ikarmak i¢in 6nemsizlik biti gibi
farkl1 bir teknik kullanmak gerekir.

Surekli (sayisal) degiskenler igin genellikle bir kesiklendirme teknigi gerekir. Eger

degisken degerleri tamsay1 veya ondalikli kisimlarda sabit say1 indeksli ise degiskenin
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ikili degere dogrudan doniustirilmesi mimkindir. Kullanilabilecek ¢ok basit
kesiklendirme teknikleri olmasina ragmen, kesiklendirme iglemi ¢ok karmasik olabilir
ve kurallarin bagarisini etkileyebilir. Danigmanli ve Danigmansiz kesiklendirme olmak
tzere iki tir kesiklendirme vardir. Danismansiz  kesiklendirmede sinif bilgisi
kullanilmadan degisken degerleri kesiklendirilir, danigmanli kesiklendirmede ise sinif

degerleri de kesiklendirme islemine dahil edilerek degisken kesiklendirilir [46].

1.10.6. Uygunluk Fonksiyonu

Siniflandirmada verilmesi gereken ikinci en 6nemli karar kullanilacak olan uygunluk
yani amag fonksiyonudur. Siniflandirma kural ¢ikarimi i¢in uygunluk fonksiyonu ¢ogu
zaman siniflandirma sirecinin amacina ve kullanilan kural gosterim yapisina gore
secilir. Tahminleyici dogrulugun en buyiklenmesi ¢ogu zaman ilk amagtir ve
tahminleyici dogruluk basit bir sekilde, dogru siniflandirilan o6rneklerin egitim
kiimesinde yer alan 6rneklere orani olarak hesaplanir. Spears ve De Jong [59], dogru
siniflandirilan  6rneklere dogrusal olmayan bir esik sunan asagidaki uygunluk

fonksiyonunu énermistir.
Uygunluk (dizi i) = dogru siniflandirilan 6rnekler yizdesi? (1.9)

Ancak bu fonksiyon tekil kurallarin neden oldugu yanlis siniflandirmalarnt etkin bir
sekilde cezalandiramaz ve bu da performans problemine neden olabilir. Bu, 6zellikle
kurallar Michigan yaklagimi ile gosterildiginde dogrudur, ¢unkii kurallar arasinda
etkilesimler dikkate alinmaz. Bu problemi azaltmak i¢in, sadece pozitif dogru ve negatif
dogruyu (dogru siniflandirilan 6rnekler) degil, ayn1 zamanda pozitif yanlis ve negatif
yanlis (yanlis simiflandirilan 6rnekler) degerlerinin farkli varyasyonlarini dikkate alan

uygunluk fonksiyonlar kullanilabilir.

ligi gekiciligin olgiilmesi genellikle daha karmasiktir. Mesela Noda vd.
[60],kullanicilarin atadigr agirliklara bagli olarak kuralin 6nde gelen kisminda yer alan

her bir degiskenden bilgi kazanct hesaplayan bir yontem onermistir.

1.11. Gen Ekspresyonu (ifade)

Insan viicudundaki hiicrelerin hepsi aym genetik materyali igerse de her hiicrede aym
genler etkin degildir. Hangi genin aktif olup hangisinin olmadig bilgisi biyologlara,

normalde bu hiicrelerin nasil igledigi ve bazi genler dogru ¢alismadigr zaman hiicrenin
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bundan nasil etkilenecegi bilgisini vermektedir. Bu aktiflik bilgisine hiicrenin gen

ifadesi denmektedir [61].

Her hiicremiz ayni genetik bilgiyi icermektedir. Ancak, deri hiicreleri, bobrek, ciger,
kan, beyin hucreleri birbirinden farklidir. Bu farkliliklar genlerin farkli hiicrelerde farkl

farkli ifade edilmelerinden kaynaklanmaktadir [62].

Gecmiste biyologlar birka¢ genin gen ifade verisini ayn1 anda olgebilirken, DNA
(Deoksiribontikleik asit) mikrogip teknolojisinin gelisimiyle binlerce genin gen ifade

verisi eszamanli olarak ol¢ulebilmeye basladi [61].

Insan genom projesiyle birlikte ortaya gikarilan gen dizilerinden sonra, yeni amag; bu
genlerin nasil ifade gosterdiklerini bulmak yani mRNA profillerini ¢ikarmak diger
genlerle beraber nasil bir iliski i¢cinde olduklarini gostermek ve boylece belirli
hastaliklarda hangi genlerin rol oynadigini ortaya ¢ikarmak olmustur. Bir hiicrenin tipi
veya i¢inde bulundugu evre o hiicrenin mRNA ifadesi ile ilgilidir. Daha énceden
tanimlanmamig genlerin ifade duzeyleri incelenerek ve diger bilinen genlerin mRNA
ifadeleri ile karsilagtirilarak o genlerin iglevleri hakkinda bilgiler edinilmeye

caligtimaktadir [62].

1.12. Mikroarray Teknolojisi

Bilgisayar teknolojisinin molekiiler biyolojiye paralel olarak hizla gelismesi, iki
disiplini birbirine yaklagtirmigtir. Boylece, biyoteknolojinin  kavramsal olarak
ulagabilecegi son noktalardan biri olan mikroarray (gen ¢ip) ortaya ¢ikmigtir.
Mikroarray tekniginin ilk girisimleri Shalon ve Schena tarafindan gerceklestirilmistir

[63].

Mikroarray teknolojisi, geleneksel yontemlerin aksine ayni anda pek ¢ok genin
aragtinlmasina olanak saglayan yeni analitiksel metotlar sunmaktadir. Bu teknik
ozellikle tip alan1 olmakla birlikte; biyoloji, mikrobiyoloji, genetik gibi pek ¢ok alanda

da kullanilmaktadir. Farkli amaglara uygun pek ¢ok mikroarray tipi mevcuttur [64].

DNA mikroarray teknolojisi; binlerce genin ifade diizeylerini (ekspresyon seviyesi) ve

DNA degisimlerini eszamanli olarak inceleme yontemidir [65].
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Molekiiler biyolojideki geleneksel metotlarda genellikle “bir deneyde bir gen” ilkesi
gegerlidir. Yani; aynt calismada gen fonksiyonlarinin tamamini goérmek geleneksel
yontemlerle zordur. Gen ¢ip teknolojisi olarak da adlandirilan yeni yontemler ile buitiin
genomun gorintilenmesi saglanir ve bu metot ayni anda binlerce genin birbirleriyle
olan etkilesimlerinin gorilmesine olanak tanir. Binlerce genin tek bir ¢aligmada
incelenmesi esasina dayanan mikroarray teknolojilerinin ilk girisimleri 1990’1arin
baginda Schena tarafindan gergeklestirilmistir. Bu teknoloji tek seferde ¢ok sayida genin
ekspresyon diizeyinin incelenmesine olanak taniyan bir teknolojidir ve binlerce

DNA’nin ayni anda analiz edilebilmesini saglamaktadir [63].

DNA mikroarray teknolojisi, birgok genin aktivitesinin ayni zamanda izlenebilmesi;
hizli bir yontem olmasi; hasta ve saglikli hucrelerdeki genlerin aktivitelerinin
kargilagtirilmasini saglamasi ve hastaliklar alt-gruplar halinde kategorize edebilme gibi
avantajlarinin yani sira, tek bir seferde c¢ok fazla veri analizi yapildigindan, tim
sonuglarin analizinin zaman almasi; sonuglarin yorumlamak i¢in ¢ok kompleks
olabilmesi; sonuglarin yeterince kantitatif olmamasi ve oldukga pahali bir teknoloji

olmasi gibi baz1 dezavantajlara da sahiptir [66].

Gen ekspresyonunun mikroarray ’ler kullanilarak dl¢iilmesi biyoloji ve tibbin pek ¢ok
alaminda uygulanabilirlik arz etmektedir. Ornegin microarray ’ler hastalikli ve normal
bir hiicrede gen ekspresyonunun karsilastirilmast suretiyle hastalik ile alakali genlerin
belirlenmesinde kullanilabilmektedir. Diger bir c¢alisgmada beyin dokusundan alinan
postmortem prefrontal kortekslere major depresyon i¢cin DNA mikroarray analizi
yapilmistir. Major depresyon hastalar1 ve kontrol grubunun gen ekspresyon modelleri
kargilagtirilmig ve major depresyonda 99 genin farkli sekilde eksprese oldugu

gorilmugtar [67].

DNA mikroarray (gen ¢ipi, DNA ¢ipi ya da biyogip olarak da bilinir) ekspresyon profili
olusturmak, bagka bir ifade ile binlerce genin ekspresyon dizeyini ayni anda izlemek
amaci ile cam, plastik veya silikon ¢ip gibi katt bir yiizeye tutturularak siralt bir gekilde

(array) olusturulmus mikroskobik DNA spotlaridir [67].

Yontem ve ortaya ¢ikig metotlarinda bazi kuigtik farklar olmasina ragmen “DNA array”,
“DNA ¢ip” ve “mikro¢ip” gibi tammlamalar da benzer uygulamalar1 ifade etmek i¢in

kullanilmaktadir [68].
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1.12.1. Mikroarray’ lerin Uretilmesi ve Calisima Mantig1

90’11 yillarin ortalarinda gelistirilmeye baglanan, giiniimiizde hiicre ve dokulardaki gen
ekspresyonlarinin topluca incelenmesine olanak saglayan yeni ve gii¢li bir teknolojidir.
Bir mikroorganizmanin tim genleri mikroskop lam1 6lgeginde bir alana yerlestirilebilir
ve binlerce genin ekspresyon seviyeleri tek bir deneyde es zamanli olarak ¢alisilabilir.

DNA mikroarray analizi agagidaki basamaklardan olugsmaktadir (Sekil 1.7):

- "‘i"—;-
> =
. A 3\
y- _\/ v Fa &
A 5 S . e
Yikama | /£ &5rinti tarama
Veri islema
Veri analizi

- ' . : et y [‘_f
N A” 5 /}! II."I
’é" 1 s J
’o;"d:g. L \"Z
<

Sekil 1.7. DNA mikroarray islem basamaklar [63]

1. Mikroarray ’in hazirlanmasi

2. Test edilecek orneklerin hazirlanip etiketlenmesi
3. Hibridizasyon

4. Yikama

5. Etiketlerin uyarilmast

6. Gorunti tarama / Veri igleme-analizi

1. Cipin Hazirlanmasi: Mikroarray’de destek malzemesi olarak genellikle cam, plastik
silikon vb kat1 yizeyler kullanilir. Bu kat1 yiizeyler, elektrostatik etkilesimi arttirarak

niikleik asitlerin baglanmasini kolaylagtirmak amaciyla spotlama oncesi islemden
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gecirilir. DNA mikroarray ¢ipleri cDNA (komplementer DNA) ¢iplerdir. cDNA ¢ipler,
cDNA klon kutiphanesinden elde edilmis 500-2000 baz ¢ifti uzunlugundaki
cDNA’larin veya Expressed Sequenced Tagged (EST) klonlarinin 6zel yazicilar
araciligtyla (¢oklu uclu mekanik yazicilar, ink-jet yazicilar vb.) slaytlara spotlanmast ile
olusturulur. cDNA c¢ipler daha ¢ok ekspresyon analizleri i¢in kullanilir. Cipler hangi
yolla elde edilirse edilsin, sonugta her probunda ¢ok sayida homolog DNA’nin
bulundugu, farkli problarin farklit DNA zincirlerini igerdigi bir platform elde edilmig

olur ve uygun sekilde hazirlanmig 6rnekler ile hibridizasyona hazirdir (Sekil 1.8).

\ S e
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Sekil 1.8. DNA mikroarray’in goriniimii [63]

2. Orneklerin Hazirlanmasi ve Etiketlenmesi: DNA mikroarray yonteminde 6rnek
hazirlanmasi 6nemli bir asamadir ve ¢alisma igin her iki durum 6rneginden izole edilen
hedef mRNA’lar, revers transkriptaz araciligt ile cDNA ’ya g¢evrilir. Elde edilen
cDNA’lar radyoaktif veya floresan belirtegler ile etiketlenir. Radyoaktif isaretleme igin
genellikle 33p gibi radyoizotoplar kullanilirken floresan isaretleme i¢in Siyanin (Cy3,
Cy5) gibi siyanin boyalart kullanilir. Bunlardan yesil renk veren Cy3 ve kirmizi renk

veren CyS5 cesitli avantajlari nedeniyle en sik kullanilan boyalardir.

3. Hibridizasyon: Etiketlenen cDNA’ lardan olusan karigim hibridizasyonun
saglanmasi i¢in mikroarray izerine inkiibe edilir (Sekil 1.9-a). Ornekte mikroarray
problart ile komplemanter dizinler bulunuyorsa bu siire¢ sonunda problara hibridize

olurlar (Sekil 1.9-b).
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Sekil 1.9. Orneklerin hazirlanmast, karistirilmasi ve hibridizasyon [93]

4. Yikama: Hibridizasyon agsamast sonrast ortamda bulunan ve prob ile baglanmamis
dizinler, nonspesifik sinyal odaklar gibi yapilarin uzaklastirilmasi i¢in yikama islemi

gereklidir. Reaksiyonun dogru degerlendirilebilmesi i¢in 6nemli bir agamadir.

5. Etiketlerin uyarilmasi: Omekteki dizinler ile hibridize olmus, yikama islemi ile
bagli olmayan materyalden temizlenmig mikroarray’de hibridizasyonun gorintr hale
getirildigi asamadir. Amag¢ mikroarray’e hibridize olan dizinlerin goriiniir veya
degerlendirilebilir hale getirilmesidir (Sekil 1.10-a). Sureg, kullanilan etiketin niteligine

ve tarayicilarin tiriine uygun uyart kaynaklarn kullanilarak gerceklestirilir.

Sekil 1.10. Etiketlerin uyarilmasi ve floresans [63]
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6. Goriintii Tarama / Veri Isleme-Analizi: Mikroarray iizerindeki floresan ya da
radyoaktif sinyalin toplandigi asamadir. Bu islem i¢in, mikroarray spotlarindaki 1gik
yogunlugunu 6lgen konfokal veya charge coupled device (CCD) gibi floresan sinyal
detektorleri ya da radyoaktif sinyaller i¢in phosphorimager dedektorler kullanilir. Tim
detektorler ozel bir bilgisayara, yazilim programi ile baglantilidir ve detektorlerden
gelen ¢ok sayidaki veri bu yazilimlar tarafindan degerlendirilir. Tarama sirasinda
detektorler, hibridize olmug orneklerin olusturdugu her mikroarray probundaki sinyal
yogunlugunu belirler. Tarama sonuglar1 yazilim araciligiyla iglenerek anlamli veriler
haline getirilir. Eger 6rnek igerisindeki Cy3 ile isaretli olan dizinler, hedef prob’ da ki
cDNA’ya hibridize olduysa o prob yesil renk, Cy5 ile isaretli olan dizinler hibridize
oldu ise o prob kirmizi renk yayacak, eger hem Cy3 hem de CyS5 isaretli dizinler esit
miktarda hibridize olduysa prob sart renk yayacaktir (Sekil 1.10-b). Verilerin iglenmesi
ve analizi, normalizasyon, filtreleme, kiimeleme, 6riintii tanimlama gibi ¢esitli siiregleri
icermektedir [63]. Mikrogip yoOnteminin gematik gosterimi ise Sekil 1.11°de

gosterilmistir.
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Sekil 1.11. Mikrogip yonteminin gematik gosterimi [63]
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1.12.2. Mikroarray’larin Kullanim Alanlan

e Gen ifade profillerinin ¢ikarilmast
e Polimorfizm analizleri

e Mutasyon analizleri

e DNA dizi analizi

e Evrimsel ¢caligmalar

e Potansiyel terapotik ajanlarin bulunmasi, gelistirilmesi, optimizasyonu ve klinik

degerlendirmesi

Microarray tekniginin en goze carpan kullanim alani gen ifadesindeki farkliliklarin
Olgilmesidir. Genomik DNA’dan transkripsiyona ugrayan genlerin tamamina
transkriptom veya gen ekspresyon profili adi verilmektedir. Genom hiicreden hiicreye
sabit olmasina karsin gen ekspresyon profili hiicrenin i¢inde bulundugu kosullara gore
hizla degisebilen bir yapidadir. Cesitli kosullarda genlerin ekspresyon duzeylerindeki
degisimler takip edilerek bu genlerin kodladigi proteinlerin fonksiyonlart hakkinda

onemli ipuglar elde edilebilir.

DNA mikroarray, kanser hiicrelerindeki gen ekspresyon farklilagmasinin karakterize
edilmesinde oldukga kapsamli bir sekilde kullanilir. Ornegin, insan akciger epitelyum
hiicreleri tarafindan ekspresyonu yapilan yaklagik 5500 gen, akciger kanserli doku
genleri ile kargsilagtirilabilmektedir. Boylece kanserlesme siirecinde rol oynayan gen
takimlart hakkinda bilgi edinmek miumkiindir. Kanser tedavisindeki bir diger 6nemli

roli, gen ekspresyon durumlarina gore kanserlesen hiicrelerin siniflandirilabilmesidir.

1.12.3. Mikroarray Teknolojisinin Avantajlari

Gen ifadesi modellerinin genel bir gorintisini elde etmeyi mumkin kilar. Belli bir
hiicre tirtintn belirli bir ortam igin gen ifadesi profili belirlenip, bu profil farkli hiicre
tipleri ve farkli ¢evre kosullarindaki gen ifadesi profilleriyle bu yontemle
karsilastirilabilir. Kisa siirede ve oldukga pratik olarak birka¢ bin genin analizini
yapmak mumkiindiir. Otomasyona dayali bir sistem oldugu i¢in insan kaynakli hatalarin

ortaya ¢ikma ihtimali olduk¢a dusiktur [63].



2. BOLUM

YONTEM

Calismada mikroarray gen ekspresyon verilerinin boyutlari, 6znitelik se¢gme yontemleri
kullanilarak azaltilmis boylece diisik boyutlu mikroarray gen ekspresyon verilerinin
siniflandirilmast igin agik kaynak kodlu Weka programi ve Ant-Miner programlari
kullanilmigtir. Bu programlar sayesinde mikroarray verilerini siniflandirmak igin
istatistiksel ve yapay zeka tabanli yontemlerden yararlanilmig ve bu yontemlerin

mikroarray gen verileri Gizerinde bagsarimlari birbirleriyle karsilagtirilmigtir.

Boylece literatirde yaygin kullanilan istatistiksel yontemlerin  yaninda yeni
yontemlerden olan yapay zekd tabanli siniflandirma yontemleri de bu g¢alismada

kullanilmagtir.

2.1. Weka Programi

Weka, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis, makine
ogrenme algoritmalarini bir arada barindiran, islevsel bir grafik arabirimine sahip, agik
kaynak kodlu, Java programlama diliyle gelistirilmig bir veri madenciligi programidir
[69]. Weka ¢esitli veri 6n isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, iligkilendirme
kurallar1 ve gorsellestirme araglart igerir. Algoritmalar veri kiimesine dogrudan veya
Java kodundan ¢agrilarak uygulanabilir [70,71]. Ayni zamanda yeni makine 6grenme

algoritmalari gelistirmek i¢in de uygundur.

Weka, ham verinin iglenmesi, 6grenme metotlarinin veri tzerinde istatistiksel olarak
degerlendirilmesi, ham verinin ve ham veriden ogrenilerek ¢ikarilan modelin gorsel
olarak izlenmesi gibi veri madenciliginin tim basamaklarini destekler. Genig bir
ogrenme algoritmalari yelpazesine sahip oldugu gibi pek ¢ok veri onisleme filtreleri
icerir. Explorer, Experimenter, Knowledge Flow ve Simple CLI adi verilen 4 temel

uygulamay1 barindirir.
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Sekil 2.1. Weka kullanici ara yiizi

Program calistirildiginda Sekil 2.1°deki kullanict ara yuzii ekrana gelir. Bu ara yiz
ekraninda “Program”, “Visualization”, “Tools” ve “Help” meniilerinden olusan ana
meni ve “Explorer”, “Experimenter”, “Knowledge Flow” ve “Simple CLI”
kisimlarindan  olugan “Applications” bolimleri bulunmaktadir. “Applications”
boliminde yer alan “Explorer” segenegi mevcut veri uzerinde yapilabilecek
uygulamalar igeren Genel bir grafiksel kullanici ara yizini igerir. “Experimenter”
secenegi ise bir veya daha ¢ok veri kiimesi Uizerinde bir veya daha ¢ok algoritmanin
uygulanabilmesine ve gozlemlenebilmesine olanak saglayan bir kullanici ara yuzidir.
“KnowledgeFlow” segenegi ise Matlab i¢indeki Simulink veya National Instruments
firmasina LabView programi gibi surtkle birak ozelligine sahip olan “Explorer”
penceresi gibi c¢aligmaktadir. Kullanict tercihine bagli olarak “Explorer” ya da

2

“Knowledge Flow” segeneklerini kullanabilir. Son secenek olan “Simple CLI” ise

komut ekrani araciligiyla islem yapmay1 saglar.
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o - plorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | select attributes | visualize|

Open file... | Open URL, .. || Open DE... { | Generate... | Unda | Elityi, | Save...
Filter
| choose |None || apply
Current relation Selected attribute
Relation: Liver_Cancers Mame: dass Type: Mominal
Instances: 172 Attributes: 26 Missing: 0 {0%%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%6)
Attribute:
= No. Label Count
All |} MNone ' | Invert | Pattern | 1|HCC | 104
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Mo.
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Sekil 2.2. Explorer segenegindeki sekmeler

Sekil 2.2°de Weka veri madenciligi programinin “Explorer” segenegindeki sekmeler
gorilmektedir. Bu sekme altinda siniflandirma, kiimeleme, iligkilendirme, 6zellik segme
ve gorsellestirme gibi meniiler bulunmakta ve ayrica bu sayfada verinin attribute’ leri ve

siniflar hakkinda bilgi vermektedir.

»

GaussianProcesses
IsotonicRegression
LeastMedSq

Libl INEAR.

LibSVM

-
-
-
-
-
-
® Logistic
& MultiayerPerceptron
L £ — @& PaceRegression
- : @ PLSClassifier
® RBFNetwork
-
-
-
-
-
-

Simplel ogistic
SMO

VotedPerceptron =
Winnow

Sekil 2.3. Weka “Classify” sekmesi
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Sekil 2.3’de “Classify” sekmesinde ¢esitli siniflandirma algoritmalarini barindiran bir
kullanici ara yiizi ekrani gelir. Bu ara yizin altindaki “Bayes Net”, “LibSVM”, “IBk”,

“OneR” ve “J48” gibi birgok siniflandirici algoritmasindan birisi segilir.

@  Weka Explorer e

Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | Select attributes | Visualize
Classifier

Test options Classifier output

Use training set
Supplied test set

® Cross-validation Folds 0

1 Percentage split %o |66

More options...

| (Mom) dass -

Start

| Result list {right-dick for options)

|| status

Sekil 2.4. “Test Options” baslig

Sekil 2.4’de “Test Options” bagliginda egitim setinin tamaminin (Use training set), ayri
bir veri setinin (Supplied test set), parcalara ayrilarak birinin (Cross-validation) ve belli
bir oraninin (Percentage split) test amagli kullanilmasina olanak saglayan secenekler

bulunmaktadir.
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Sekil 2.5. “Select Attributes” sekmesi

Sekil 2.5°de ise “Select attributes” sekmesindeki 6znitelik segme yontemlerinden biri

kullanilarak boyut indirgemesi yapulir.

2.2. Ac¢ik Kaynak Kodlu Ant-Miner Programi

Java’da yazilmis acik kaynak kodlu karinca koloni algoritmasinin veri madenciligine
uyarlanmig bir Framework’udir ve siniflandirma problemlerinde Karinca Koloni

Algoritmasini (KKA) destekleyen 6zel bir veri madenciligi katman saglar.

Algorithm Parameters
| cAnt-Miner - | Start
5 Al SEEE ||| | name value
RisrOptions Minimum covered examples per rule value 10
| single | Batch| Convergence test size 10
Training file: | :: qulall;zyl:anuon {objective function)  |net.sf.myra.datamining. functon. Sensitiv. ..
g e b -y i o o e e Tt it e o | rval ilder dass name
(| Fren-2002 Liver Cancers Diisitk BonithiChen-2002 Liver Cancers.arft | judieissssti)| | | Isenamum mmber of iteratons 1500
T | Model measure implementation dass name  |net.sf.myra.datamining . measure. Accura. ..
| P Mandimum number of uncovered cases
| 0osE...
== = — s | Number of ants in the colony 50
bl i ekt = ilUI | [Random number generator cass name
— Random seed value
Bulk:
Export predictions: =
| Choose
Advanced... Reset
Clear Stop
Toole.can | | Saolilodk |

Sekil 2.6. cAnt-Miner arayizi
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Sekil 2.6’da cAnt-Miner’in ara yuzinde goruldigi lizere sag tarafta ayarlanabilir
parametreleri ve sol tarafta ise Training dosyasinin ve Test dosyasinin segilecegi alan
gorilmektedir. Eger cross-validation segilirse veri seti alt kiimelere boluntp kiimelerin
bir kismi egitim bir kismi da test icin kullanilacagindan direk “Training files”

boliimiinde biitiin veriyi sectirip “Test file” kismin1 bos birakabiliriz.

2.3. Oznitelik Secimi

Oznitelik segimi tiim oznitelikler iginden azaltilmis ve muhtemelen daha iyi
siniflandirma performansina sahip bir 6znitelik alt kiimesinin bulunmasi igidir. mRNA
bilgisi kullanilarak dogruluk orani yiikksek ve givenilir kanser siniflandirma sonuglar
elde etmek s6z konusu oldugunda oznitelik se¢iminin kritik bir gereklilik oldugu
kanitlanmigtir. Bu ¢alisma i¢in benzer problemlerdeki basarilarini da g6z oniinde
bulundurarak pek ¢ok oznitelik se¢me algoritmasi degerlendirilmis ve aralarindan

Korelasyon Tabanl Oznitelik Se¢im Yontemi (KTOS) kullanilmusgtir [72,73,74].

2.3.1. KTOS oznitelik secimi

Diger oznitelik secimi algoritmalarinin birgogunda oldugu gibi KTOS yontemi de
oznitelik alt kiimelerinin bilgi degerlerini 6lgen bir fonksiyonun yaninda bir arama
algoritmasi kullanir. KTOS’ {in, 6znitelik altkiimelerinin degerini 6lgerken kullandig
sezgisel yaklagim her Ozniteligin smnif etiketlerini tahmin etmedeki bireysel
yeteneklerinin yani sira aralarindaki i¢ korelasyonu da dikkate alir. Bu yaklagimin temel
aldig1 hipoteze gore; iyi Oznitelik altkimeleri ilgili sinif ile yuksek, birbirleri ile ise

diisik korelasyona sahip 6zniteliklerden olusurlar [75].

ky .
_ o 2.1
Gs Jl+ k(=17 —

Esitlik 2.1, ¢ikis noktast toplanmig varliklarin bulundugu bir testin giivenilirliginin tekil
varliklarin giivenilirligine gore olgtilmesinde kullamldigr test teorisidir [30]. Ornegin bir
insanin egitimindeki basarisinin élgtilmesinde bir¢ok farkli becerisinin dlguldiigi birden
fazla farkli testin bileskesi, sinirli sayida becerinin ayn1 anda ol¢uldigi tek bir testten
daha dogru bir 6l¢it olabilmektedir. Bu esitlikte &, veri alt setindeki 6znitelik sayisi, rci

ortalama 6znitelik korelasyonu ve rii' ortalama 6znitelik i¢ korelasyonudur.
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Esitlik 2.1 aslinda tim degiskenlerin standartlagtirildigi ‘Pearson korelasyonu’dur.
Esitlikteki payin bir grup 6zniteligin sinif tizerindeki tahmin yetenegini, paydanin ise bu
ozniteliklerin arasindaki fazlaligr temsil ettigini distinebiliriz. Sezgisel 1yilik 6l¢timii ile
alakasiz oznitelikler sinif tahmininde kotii olduklan i¢in elenirken, fazlalik éznitelikler
ise bir veya daha fazla oznitelikle yiiksek korelasyona sahip olduklart igin

eleneceklerdir. Sekil 2.7, KTOS oznitelik se¢imindeki elemanlari gostermektedir [75].

Oznitelik Segimi

Arama

Ozellik
Kiimesi

Ozellik
Degerlendirme
Gs

Sezgisel
Basary

Son Ozellik Kiimesi

Sekil 2.7. KTOS oznitelik se¢imindeki elemanlar [75]

2.4. Arff Dosya Formati

Arff formati weka programinin temel veri kaynagi olup temelde bir metin belgesidir.
Metin belgesi igerisinde “’%’’ karakteri ile baglayan satirlar yorum satirlaridir. Yorum
satirlart program tarafindan degerlendirmeye alinmayan bilgi amaglt yazilmig kontrol
ciimleleridir. Genel itibari ile arff dosyalart {i¢ bolimden olusur. Ilk bolim dosya
icerisindeki veriyl tanimlayan isimlendirme bolumudir. @relation kelimesi ile veri

kaynagina isim verilir.

Ikinci bolim veriyi tammlayan verinin hangi niteliklerden olustugunun taniminin

yapildigt bolimdur. Her nitelik (@attribute kelimesinden sonra nitelik adi ve tipi
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yazilarak tanimlanir. Veri tipi katar ise string, say1 ise numeric, tarih ise date veri tipleri
kullanilir. Nominal degerler i¢in niteligin alacagt degerler kime parantezi “{ }”

icerisinde listelenir.

Ugiincii ve son boliim ise verilere ait nitelik degerlerinin verildigi veri bolimiidir. Veri
bolimiu (@data belirteci ile baglar ve metin dosyanin sonuna kadar devam eder. Her
satirda bir nesneye ait tim niteliklerin degerleri virgtlle ayrilmig sekilde yer alir. Katar

(A9N13

tipindeki niteliklerin degerleri ¢ift tirnak (“ ) igerisinde yazilirlar.

Sekil 2.8’de goruldiigii gibi bir Arff uzantili dosya ve bu dosya igerisinden verinin nasil
alinacag1 gorilmektedir. @relation komutuyla Arff uzantili dosyadaki veri setinin adi
belirtiliyor. @attribute komutuyla ise verideki her bir boyutun adi belirtiliyor. REAL
komutuyla ise boyutlarin ne tir bir veri oldugunu simgeliyor. @DATA komutuyla ise
veri degerlerinin buradan itibaren bagladigini gosteriyor. Her satirda bir nesneye ait tim

Oznitelikler, aralarinda virgtl bulunacak sekilde yer alir.

Dosya Ddzen Bicim Gorandm  Yardimnm

) @relation Liver[ancerﬂ

@attribute genl REAL
@attribute gen2 REAL
@attribute gen3 REAL
Eattribute gend REAL
|| @attribute gens REAL
@attribute gené REAL
@attribute gen’ REAL
@attribute gend REAL
@attribute gen9 REAL
@attribute genla REAL

@attribute class {HCC,Liver}

|| @DATA

| -8.47,8.23,-8.45,-6.42,0.45,-4_.12,6.86,-6.41,0.84, -8.45,8.62,08.67
1.16,-1.08,1.85,-6.34, -8.67,-1.72,1.35,-0.16,1.39, -0.85,8.85,1.29
-8.39,-8.81,-8.38,-6.53,8.7,08.47,-6.23,-1.82,8.31,-6.81,-0.28,0.0
-4.76,-1.91,-1.03,08.3,1.57,8.72,-1.32,-1.01,08.41,56.29, -5.99,6.44,
©.36,1.14,-1.89,-1.17,-8.8,-2.97,-8.89,-8.36,1.46,-8.18,8.15,8.58
Se.07,-8.92, - 6.64, 0.34, °1.1,-06.75,0.5,0.78, -0.22_, - 06.61,0.12,0_37
-1.47,-8.51,-8.69,-6.21,8.47,1.8,-8.64,-8.65,-8.26,-1.87,-68.39,8.
-8.39,-08.68,08,0.41,1.17,0.44, -9.06,-0.74,08._082, -6.16,-0.34,1.11,0.

Sekil 2.8. Arff dosya yapisi
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2.5. Siiflandirma Yontemleri
2.5.1. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes siniflandirma algoritmast; Bayes teorisine dayanan, kolay anlagilan ve hizli
calisan bir yontemdir. Naive Bayes; tiim degiskenlerin birbirinden bagimsiz ve hepsinin

ayni éneme sahip oldugu varsayimlarina dayanan bir algoritmadir [76, 77, 78].

Naive Bayes; hem tahmin edici hem de tanimlayict bir siniflama teknigidir. Bagimsizlik
varsayimi gergekte ¢ok nadir gorilse de, yani bu varsayim ¢ogu zaman gercek dist olsa
da, Naive Bayes’in siniflamadaki basarisi ve diger bazi siniflama algoritmalarindan
ustinligi cesitli caligmalarda ortaya konmustur. Bagimsizlik varsayimi her bir
degiskenin tek tek o6grenilmesine olanak vermektedir. Boylece, ¢ok degiskene sahip

olan verilerde bile siniflama igleminin hizli olmasina olanak saglamaktadir [78,79].

Naive Bayes siniflama algoritmasi; bayes kuralina gore siniflandirilacak ornege, en
yiksek olasilikla benzerlik gosteren sinif se¢imi ile yapilir. Bu se¢im hesaplanirken
onsel olasiliklardan yararlanilir. Naive Bayes siniflamasi, dokiiman siniflamasi, medikal

teshis gibi konularda siklikla kullanilmaktadir.

Naive Bayes siniflandirmasi, siniflart belirli 6rneklerin 6zelliklerinin birbirlerinden
sartll bagimsiz olduklart varsayimi tzerine dayanir. Bu varsayim, ozelliklerin
birbirleriyle guglii bir sekilde bagimli oldugu ger¢ek diinya problemleri igin uygun
olmasa da, problemi basitlestirerek ¢ok boyutlulugun etkisini azaltmaya yardimci
olmaktadir. Ozellik vektorii (x1,...,xn) olan bir X 6rnegi verildiginde, Naive Bayes

siniflandiricisi,
P(XIC)=P(xy, ..., x4IC) (2.2)
denklemini kullanarak benzerligi en yuksek yapan bir C sinif etiketi arar [80].

2.5.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makinesi (DVM), performansiyla dikkat ¢eken makine o6grenme
yontemlerinde birisidir. DVM, veriyi birbirinden ayiran en uygun dogrusal ya da

dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla siniflandirma yapmaktadir.
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Pek ¢cok makine 6grenmesi veya istatistiksel veri analizi yonteminde oldugu gibi DVM
de onceden var olan verilerden 6grenme yontemini kullanir. DVM’ler, danismanli veya
yart danigmanlt caligsabilen bir siniflandirma yontemidir. DVM’ler diger makine
ogrenme yontemlerinin aksine yerel en iyiye takilma, ezberleme gibi problemleri

agsabilmektedir.

Destek vektor makinesinin amact her biri y={+1,-1} ile gosterilen siniflardan birine ait
olan n elemanlt bir veri kiimesinde, siniflart birbirinden ayiran alt diizlem bulmaktir.
Sekil 2.9°da iki boyutlu diizlemde birbirinden dogrusal ayrilabilen iki sinifa ait verilerin
dagilimi ve bu verilerin birbirinden ¢ok sayida dogru ile ayrilabildigi gorilmektedir.

Cok boyutlu uzayda veriler hiper dizlemler ile ayrilabilir.

Simf 2

Sekil 2.9. Iki boyutlu uzayda dogrusal ayrilabilen verilerin goriiniimii [81]

Verileri birbirinden ayiran en uygun hiper dizlem, birbirine en uzak iki hiper dizlem
bulunarak elde edilir. Sekil 2.9’da birbirine en uzak H; ve H, duzlemleri arasindan
gegcen Hy hiper dizlemi, iki sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem olarak
secilmektedir. Hy, diuzlemine optimal ayirma hiper dizlemi adi verilir. H; ve H,,

diizlemleri tizerindeki her bir veri destek vektori olarak adlandirilir.
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Ho

H2

Simf 2

Sekil 2.10. Iki sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem [81]

Sekil 2.10’da iki ayr1 sinif +1 ve -1 ile ifade edilir ise bu iki sinifi birbirinden ayiran
hiper dizlem Hy = wx + b fonksiyonu ile gosterilebilir. Verinin ayrilabilir oldugu
varsayilirsa n elemanli bir kimede w agirlik degeri ile bu fonksiyon hesaplanabilir.
Sekil 2.10°da gorildigu gibi bu veri kiimesinde noktalardan bazilart wx +b =1
durumunu saglarken bazilart da  wx + b = —1 durumunu saglamaktadir. H,
fonksiyonu, dizlemin gectigi noktalar Y,;—; w;x; + b cinsinden seklinde de yazilabilir.
Burada w, agirlik vektorini w = {wy, w,, .., w,} ve n, nitelik sayisin1 gostermektedir

[81].

2.5.3. Bagging

Bagging kestirimleyicinin birden ¢ok versiyonunu iretmek i¢in bir metottur ve bunlar
kiimelenmis kestirimleyici elde etmek i¢in kullanir. Kimeleme sayisal ¢iktiy1
kestirirken bu versiyonlarin ortalamasint alir ve sinifi kestirirken oy ¢oklugu (plurality
vote) prensibini uygular. Ogretim kiimesinin karismas: yapilandirilan kestirimleyicide

onemli degisikliklere yol agiyorsa, bagging dogrulugu arttirabilir [82].

2.5.4. One-R

One-R veya “One Rule (Bir Kural)” R. C. Holt tarafindan oOnerilen basit bir
algoritmadir. Bu algoritma egitim verilerinde her bir 6zellik i¢in bir kural iretmektedir

ve sonra One-R’sine gore en kiiciik hata oranina sahip kural segilmektedir [83].
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2.5.5. J48 Karar Agaci

Quinlan (1993) budanmis veya budanmamig C4.5 karar agact Uretmek igin sinif
tanimladi, budama uygulayan ve agaglani kurallara g¢eviren metotlar anlatti. Bu
algoritma baglangi¢ agaci yapilandirmak igin kullanilir. Eksik 6znitelik degerleri gibi
cesitli problemler ele alir. Karar agaci algoritmalart durumlar veya ornekler kiimesiyle
baglar ve yeni durumlar siniflandirabilmek i¢in kullanilan agag¢ veri yapisi yaratir. Her
durum sayisal veya sembolik deger alabilen 6znitelikler kiimesi ile tanimlanir. Karar
agacinin her bir i¢ digimu test igerir, testin sonuglart o digimden hangi dalin takip
edilecegine karar vermek i¢in kullanilir. Yaprak dugtmleri testler yerine sinif etiketleri
icerir. Siniflandirma modu test durumunda, etiket yoksa yaprak digimiine ulagir, C4.5
orada bulunan etiketi kullanarak siniflandirir. Bu alanlarin ¢ogu i¢in, C4.5 tarafindan
uretilen agaclar kugik ve dogrudurlar, hizli ve givenilir siniflandiricilar meydana
getirirler. Bu oOzellikler karar agaglarini siniflandirma icin degerli ve popiler araglar
yapar (Quinlan, 1986). Bol ve fethet algoritmasi her yaprak tek sinif durumu igerene
kadar veya iki durumun farkli siniflara ait olmalarina ragmen her bir 6znitelik i¢in ayni
degerlere sahip oldugu daha fazla bolinmenin imkansiz oldugu duruma kadar veriyi
parcalara ayirir. Sonug olarak, ¢eligkili durumlar icermiyorsa, karar agaci tim egitim
durumlarint dogru siniflandiracaktir. Asirt uyma, bazi egitim durumlarn kimelerini alt
boliimlere ayrilmaktan koruyan durdurma kriterleri ile veya uretildikten sonra karar

agacinin bir kisim yapisini kaldirarak dnlenebilir [84].

2.5.6. Bulanik k- En Yakin Komsu (Bulanik k-NN)

Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda Prof. Lotfi Asker Zadeh tarafindan ortaya
atilmigtir. Bu mantik insanlarin gunlik hayatta kullandiklari ifadelerin, bilgisayar
ortaminda matematiksel olarak modellenmesi prensibine dayali bir yaklagimdir. Klasik
yontemlerde 1 ya da O’larla gosterilen kararlarin, keskin gegisleri, bulantk mantik ile

yumusatilmig ve ara degerlerle ifade edilebilir hale gelmistir.

Bulanik k-en yakin komsuluk yéntemi de k-en yakin komsu yontemi gibi bir
siniflandirma algoritmasi olmasina ragmen sonuglarinin ifadesi itibariyle k-en yakin
komgu yonteminden ayrilir. Bulanik k en yakin komsuluk algoritmasi, vektori belirli bir
sinifa atamak yerine, simif Uiyeligini bir 6rnek vektore atar. Bir elemanin bir kiimeye

veya bir sinifa ait olmasi klasik kiime kavraminda ya aittir (liyelik=1) veya ait degildir
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(iyelik=0) seklinde tanimlanmaktadir. Gergekte bir eleman bir kiimeye ne tam aittir ne
de degildir. Yani bu elemanin o kiime veya sinif i¢in bir aitlik derecesi (iiyelik degeri)
olmalidir. Bu tuyelik degeri O ile 1 arasinda sonsuz deger alabilmektedir. Bulanik
algoritmalarda, test edilecek 6rnek siniflanirken 6rnegin sinifint belirflemenin yaninda o
sinifa ne kadar ait olduguna dair bir bilgi de verilmektedir. Bu bilgi, 6érnegin o sinifa
olan tyelik degeri olmaktadir. Bulanik k-en yakin komsu yonteminin, k-en yakin komsu
yontemine gore avantaji Bulanik k-en yakin komsu yonteminin daha fazla bilgi

icermesidir.

Bulanik k-en yakin komsu yonteminde test edilecek ornek igin belirlenen tyelik
degerleri sonugta olusan siniflandirma igin bir giivence seviyesi sunar. Ornek olarak;
elimizde iki adet sinif oldugunu disinirsek, test edilecek ornek igin tyelik degerlerinin
bir sinifa 0.89 tuyelik degeri ile ve diger sinifa 0.11 iyelik degeri ile tiyelik degerlerinin
hesaplandig varsayilirsa; 0.89 tiyelik degerinin belirlendigi sinifin test edilecek 6rnegin
sinift oldugu kararina tyelik degerlerinin sayilarina bakarak kolayca karar verebiliriz.
Farkli bir 6rnek i¢in; elimizde ii¢ adet sinifin oldugu varsayilirsa, eger test edilecek
ornegin birinci sinifa tyeligi 0.55 uyelik degeri, ikinci sinifa tyeligi 0.44 tyelik degeri
ve tgtinct sinifa tyeligi 0.01 tyelik degeri olarak hesaplanmig ise test edilecek 6rnegin
siniflandirilmasinda kesin bir karara varmak mimkin olmayabilir. Fakat Giglinct sinifa
ait olmadig konusunda da emin olabiliriz. Boyle bir durumda, sinifinin anlagilabilmesi
icin test edilecek ornek icin farkli yontemler de denenerek incelenebilir, ¢iinki test

edilecek ornek her iki sinifta da yiiksek tyelik derecesi gostermektedir.

W={x1, x2,..., xn} n adet egitim sinifinda yer alan siniflar1 belirlenmig 6rnegin kiimesi
olsun. Ayn1 zamanda, ui(x); x vektorintin uyeligi (hesaplanacak olan), ve uij de sinifi

belirlenmig 6rnek kiimesinin j’ninci vektoriiniin 1’ ninci sinif i¢indeki tyeligi olsun.

2/(m-1)

)

() = T i1/ -]
l - —
) INCV] L2 ] R

(2.3)
)

Esitlik 2.3’de goruldiigi gibi x* in atanmisg tyelikleri en yakin komsgulara olan uzakligin
tersiyle ve onlarin simf tyeliklerinden etkilenmektedir. Ters uzaklik bir vektoriin
tyeligine, vektorden olan uzaklik azsa daha fazla agirlik verir, uzaklik ¢oksa daha az

agirlik verir. Sinift bilinen ornekler igin ¢ok ¢esitli sekilde tyelikler atanabilir. Bilinen
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siniflarinda tam tyelik verilip diger butun siniflarda hi¢ tyelik verilmeyebilir. Bu

yontemin yerine bulanik temelli alternatif metotlarin da kullanilmast miimkiindiir.

m degiskeni her bir komsunun tyelik degerine katkisini hesaplarken mesafenin ne kadar
agirlikta verildigini belirler. m degeri 2 ise her komsu noktanin katkisi, siniflanan
noktadan olan uzakligin karsitiyla agirliklandirilir. m arttikga komsgular daha esit bir
sekilde agirliklandirilir, ve siniflandirilan noktadan olan goreceli uzakliklarinin etkileri
daha az olur. m degeri 1’e yaklastik¢a yakin olan komsular uzaktaki komsgulardan ¢ok
daha fazla agirliklandirilirlar ve bunun etkisi siniflanan noktanin tiyelik degerine katkida

bulunan nokta sayisini azaltan sekilde olmaktadir.

Sonu¢ olarak; Bulamk k-en yakin komgu algoritmasinin, k-en yakin komsu
algoritmasindan en buyik farki bilinmeyen bir test 6rnegini siniflamak yerine, test
orneginin belirli sinifa ne kadar ait oldugu sorusuna yonelik verdigi cevaptir. Bulanik k-
en yakin komsu algoritmasinda ise 6rnek i¢in bir sinifa ait olma ya da olmama bilgisine
ek olarak o simmifa ne kadar ait olduguna iliskin degeri de hesaplanir. Bu deger

kullanilarak 6rnegin siniflandirilmast yapilir [85].

2.5.7. Tek Katmanh Algilayicilar (TKA)

Perseptron (Algilayici), Rosenblatt (1958) tarafindan ortintii siniflandirict olarak ortaya
atilmig basit bir YSA modelidir. Tek katmanli perseptron, bir girdi ve bir ¢ikt1 katmani
icerir. Perseptron’da hem girdi katmani hem de ¢ikt1 katmani ikili (O ve 1) birimlerden
olugmaktadir. Bununla beraber perseptron’un ¢iktt birimlerinde aktivasyon fonksiyonu

olarak esik deger fonksiyonu kullanilmaktadir.

En basit hali ile ti¢ girdi ve tek ¢iktili bir perseptron modeli Sekil 2.11°de verilmektedir.
Sekil 2.11°de gosterildigi gibi perseptron’da her zaman yan degeri “+1” olarak

alinmaktadir.
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Sekil 2.11. Ug girdi ve bir ¢iktili perseptron modeli

Perseptron modelinde girdi katmanindaki néronlarin aldig1 degerler, ilgili baglantilart
ile carpilarak net sinyal degeri hesaplanir ve bu deger ¢ikti katmani néronlarinin
girdisini olusturur. Herhangi bir ¢ikti katmani néronu i¢in s6zii edilen bu net sinyal,
ilgili ¢ikt1 katman néronunun kendisine bagli her bir girdi katman néronlarinin ilettigi
sinyal degerlerinin agirlik degerleri ile carpimlarinin toplamina yan degerin agirliginin
eklenmesi ile elde edilir. Cikt1 katmani noéronlarinin dig diinyaya ilettigi bilgi ise her bir
ciktt noronuna gelen net sinyale karsilik esik deger fonksiyonunun verdigi sonugtur.
Buna gore j’ninci ¢ikti katmani néronunun girdisi ve bu girdiye karsilik gelen ¢iktisi

sirastyla (2.4) ve (2.5) ile verilmektedir.

net,= gw,-jx,- +0, (2.4)
V= Fnet )= w,x,+6) 2.5)

(2.4) ve (2.5)’te yer alan x;, i° inci girdi katmani néronunun degerini,net;, j’inci ¢ikti
katman noronunun net girdisini, w;;, i'ninci girdi néronu ile j’ninci ¢ikti néronu
arasindaki baglanti agirhigini, 6;, esik deger ile j’ninci ¢ikti néronu arasindaki baglanti
agirhgimi ve y; ise j’ninci ¢ikti néronunun urettigi ¢iktiyr ifade etmektedir. Cikti

katmani noéronlarinin kullandigi aktivasyon fonksiyonu ise f ile gosterilmistir ve

denklem (2.6) ile tanimlanmaktadir.
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Lnet,>9 2.6
f(netj)_{_l’net_go ( )

Denklem (2.6) ile verilen formiilden anlagilacag: gibi tek katmanli perseptron, “-1” ya
da “+1” sonuglarini iretmektedir. Bu hali ile perseptron, verilen orantileri iki kiimeye
ayirma problemlerinde kullanilabilir. 1ki kiimenin ayrilma sinirini ise denklem (2.6) ile

verilen esik deger fonksiyonundan da anlasilacagi gibi net; degeri belirler [86].

2.5.8. Cok Katmanh Algilayicilar (CKA)

Rumelhart ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bu modele hata yayma modeli veya
geriye yayilim modeli (Back Propogation network) de denilmektedir. CKA modeli
yapay sinir aglarina olan ilgiyi ¢ok hizli bir sekilde arttirmis ve YSA tarthinde yeni bir
donem baglatmistir. Bu ag modeli o6zellikle muihendislik uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan sinir ag1 modeli olmustur. Birgok 6gretme algoritmasinin bu ag egitmede
kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir. Bir CKA modeli, bir
giris katmani, bir veya daha fazla ara katman ve bir de ¢ikig katmanindan olusur (Sekil
2.12). Bir katmandaki butin islem elemanlart bir st katmandaki bitin islem
elemanlarina baglidir. Bilgt akist ileri dogru olup geri besleme yoktur. Bunun igin ileri
beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Girig katmaninda herhangi bir bilgi igleme
yapilmaz. Buradaki islem elemani sayist tamamen uygulanan problemlerin girig
sayisina baglidir. Ara katman sayist ve ara katmanlardaki iglem elemani sayist ise,
deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayist ise yine uygulanan
probleme dayanilarak belirlenir. Bu ag modeli, ozellikle siniflandirma, tanima ve

genelleme yapmayi gerektiren problemler i¢in ¢gok énemli bir ¢oziim aracidir [87].

Ee B

(1
%

| \ = 3 Cikis

Girdi Katmanr Gizli Katman Cikti Katmam

Sekil 2.12. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
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2.5.9. Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA), biyolojik sinir hticrelerinde goriilen etki-
tepki davramiglarindan esinlenilerek 1988 yilinda gelistirilmis ve filtreleme problemine
uygulanarak YSA tarihine girmistir. RTYSA modellerinin egitimini ¢ok boyutlu uzayda
egri uydurma yaklagimi olarak gérmek miumkiindir. Bu nedenle RTYSA modelinin
egitim performansi, ¢ikti vektér uzayindaki verilere en uygun yizeyi bulma ve
dolayistyla bir interpolasyon problemine doniismektedir. RTYSA modelleri genel YSA
mimarisine benzer sekilde giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak tzere 3
katman halinde tanimlanmaktadir (Sekil 2.13). Ancak, klasik YSA yapilarindan farkl
olarak RTYSA’larda, girdi katmanindan gizli katmanina gegiste radyal tabanli
aktivasyon fonksiyonlart ve dogrusal olmayan bir kiimeleme (cluster) analizi
kullanilmaktadir. Gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki yapr ise diger YSA
tirlerinde  oldugu gibi isleyisini  sirdirmekte olup asil egitim burada

gerceklestirilmektedir.

Girdi Katmani Gizli Katman Ciktr Katmanmni

Sekil 2.13. Radyal tabanli YSA yapist [88]

RTYSA modellerinde agin durettigi ¢iktt (y) ise denklem (2.7) yardimiyla

hesaplanabilmektedir.
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Vi = L1 Wi (6, c) = DR=y widr(llx — cilly), i =1,23,...,m (2.7)

Burada XER™' agin girdi vektorini; @ € Rt radyal tabanli aktivasyon

fonksiyonunu; ¢, € R™?

girdi vektor uzayinin bir alt setinden secilen radyal tabanli
merkezleri; ||. ||, girdi vektoriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunun bir él¢iiti olan

Oklidyen normunu; wy, ¢ikti katmanindaki agirliklart; N ise gizli katmanda bulunan

hiicre sayisin1 gostermektedir.

Burada x girdi vektorunt, ¢, merkezleri gostermektedir. ¢ ise standart sapma degerini
simgelemekte olup; YSA terminolojisinde, RTYSA modelinin performansini 6énemli

olgiide etkileyen dagilma (spread) parametresi olarak da anilmaktadir.

RTYSA modellerinin egitimi, hiicre merkezlerinin bulunmast ve ¢iktt katmanindaki
agirliklarin optimize edilmesi olmak tizere iki asamada gerceklesmektedir. Literatiirde
hiicre merkezlerini (c;) ve ¢ikis agirliklarint (wy,) bulabilmek igin farkli yontemler
kullanilmaktadir. Hiicre merkezlerini bulabilmek icin en sik kullanilan yontem k-
ortalamalar (K-means) ve Kohonen kiimeleme yontemleridir. Cikis agirliklarin
bulmakta kullanilan yontemler ise En Kigik Ortalamali Kareler (LMS) ve Moore-
Penrose Sozde Ters (Pseudo-inverse) yontemleridir. Dagilma parametresi ise genellikle
butin hiicreler igin sabit alinmaktadir. RTYSA modellerinde dagilma parametresi i¢in
yaklagik denklikler olmakla birlikte, bu parametre deneme-yanilma yontemiyle de

belirlenebilmektedir.

Calismada RTYSA modeline ait hiicre merkezleri (c;) K-ortalamalar yontemi ile
belirlenmigtir. Hiicre merkezlerinin belirlenmesinin ardindan, belli bir Q egitim seti igin

agin ¢iktist (y) asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Y(Q)=leg=1 Wik¢k (x(Q): Ck); q= 12, .., Q (28)

Bu agsamadan sonra, agin urettigi ¢ikti degerleri ile beklenen ¢ikti degerleri arasindaki
farklar karsilastinlmakta ve denklem (2.8)’de verilen performans fonksiyonunun

minimize edilmesi amag¢lanmaktadir [88].
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2.5.10. Karinca Koloni Algoritmasi

Karincalar, yuvalan ile yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu bulma kabiliyetine
sahiptirler ve ayrica gevredeki degisimlere adapte olabilmektedirler. Ornegin, yuva ile
yiyecek arasindaki en kisa yol belirli bir zamanda kegfedilir ve bir yiyecege giden yolda
herhangi bir problem meydana gelmesi (bir engelin ortaya ¢ikmasi gibi) ve yolun
kullanilamaz olmasi durumunda, yeniden en kisa yolu bulurlar. Karincalarin en kisa
yolu bulma kabiliyetleri, birbirleri arasindaki kimyasal haberlesmenin bir sonucudur.
Karincalar birbirleriyle haberlesmede feromon olarak adlandirilan kimyasal bir madde
kullanmaktadir. Karincalar ilerlerken yollart tizerine bir miktar feromon maddesi birakir
ve her bir karinca yuva ya da yiyecek bulmak i¢in bir dogrultuyu secer. Bir yoniin
secilme ihtimali, bu yon Uzerindeki feromonun miktarina baglidir. Her karincanin,
ortalama aynt hizda ve ayn1 miktarda feromon biraktig1 goz ontine alinirsa, daha kisa
yollarda birim zamanda daha ¢ok feromon bulunacaktir. Dolayisiyla, karincalarin biyiik
cogunlugu hizla en kisa yollar sececektir. Bu geri besleme islemi otokatalitik islem
olarak bilinir. Otokatalitik islem aragtirmanin ¢ok hizli bir sekilde optimal yola
yakinsamasina neden olur ve sonugta bir alt optimal yola takilmadan yuva ve yiyecek

arasindaki en kisa yol bulunur [89].

Karinca kolonilerinin yuvalar ile yiyecekleri arasindaki bu davraniglant Dorigo
tarafindan problem ¢ozme teknigi olarak kullanilmigtir [89]. Bunun igin geligtirilen

algoritmalarin genel adimlart Sekil 2.14’de gosterilmistir.

Procedure AntColonyAlgorithm
Begin
ilk feromon miktarinin hesaplanmasi
while (not durdurma kriteri)
Aday cdzlmler olustur
Lokal arama gergeklestir
Feromonlan glincelle
end while
return bulunan en iyi ¢dzim
End

Sekil 2.14. Karinca koloni algoritmasinin adimlar1 [104]

Biitin karincalar baglangi¢ sathasinda bir ilk ¢6zim olusturur. Olusan bu ¢oziimler,

feromon miktarlann g6z o6niinde bulundurularak gelistirilir. Her iterasyonun sonunda
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feromon miktart guncellenir. Cinkti dogal ortamda karincalarin yollar1 tzerine
biraktiklar: feromon miktar1 zamanla azalmakta ya da artmaktadir. Iterasyonlar 6nceden

belirlenen durdurma sart1 saglanana kadar devam edecektir.

Karinca algoritmalarinin siniflandirma kural madenciliginde kullanimi ¢ok yenidir ve
yakin zamanda Parpineli ve arkadaglan tarafindan Ant-Miner [90] Onerilmistir. Daha
sonra da Liu ve arkadaglan [91] tarafindan aymi mantikla, ancak farkli sezgisel ve
feromon glincelleme stratejisiyle Ant-Miner gelistirilmistir. Karinca tabanli aramanin
geleneksel metotlardan daha esnek ve saglam oldugunu savunmuslar ve daha global
arama yaptiklarini  belirtmislerdir. Ayrica greedy algoritmalara gore nitelik
etkilesimleriyle Genetik algoritmalar gibi iyi bag edebilir. Bagka bir 6zellik de karinca

algoritmasi uygulamalarinin problem alaniyla minimum bilgi gerektirmesidir.

Bu algoritmada kurallar EGER <sartlar> O ZAMAN <simif> yapisindadir. <sartlar> ya

da ata kismi, bir nitelik ve bunun alaninda 6zel bir deger mesela nitelikA=deger, olan

terimlerin mantiksal kombinasyonudur. <sinif> ya da sonug¢ kismi ise, 6zel terimlerin

kismi kombinasyonlarina atanan sinif etiketini igerir.

Ant-Miner algoritmas: ‘ayir-ve-yonet’ mantigiyla c¢alisir. Once tiim egitim verisiyle
baglar. Egitim verisinin bir alt kiimesini kapsayan bir ‘en iyi’ kural olusturur ve bu en
iyt kurali Kesfedilen_kurallar_listesi’ ne ekler. Sonra bu kural tarafindan kapsanan
ornekleri egitim verisinden kaldirip azaltilmig bir egitim kiimesiyle tekrar baglar. Bu i
egitim verisinde sadece birka¢ 6rnek kalana (KapsananMaksOrn’ten az) kadar devam
eder. Bu asamada, bu kalan 6rnekleri kapsayacak varsayilan bir kural olusturulur. Ant-
Miner algoritmast ayrik degerler ile ¢alisirken Ant-Miner “in strekli degerler ile ¢aligan
versiyonu ise cAnt-Miner algoritmasidir. cAnt-Miner algoritmast sadece Ant-Miner
algoritmasinin siirekli degerler i¢in genisletilmig halidir. Bizimde mikroarray gen ifade
verileri surekli degerler icerdigi i¢in ¢aligmamizda cAnt-Miner algoritmasini kullanmig

bulunmaktayiz. Sekil 2.15’te algoritmanin adimlari gosterilmektedir.
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Kesfedilen_kurallar_listesi=[]
[/ Baglangicta bos
Egitim kiimesi=taim egitim drnekleri
while [Egitim kiimesindeki kapsanmayan drnek sayisi>
KapsananMaxOrnek) // Kannca Kogmasi
=0
repeat [fiterasyon
i=i+1
Karinca (i) artimsal olarak
siniflandirma kuralim olustur
Kuralin sonucunu ata
Yeni olusturulan kurali buda
Karinca (i) tarafindan takip edilen yolun feromonunu giincelle
until (i==KanncaSayisi) or (Karinca (i} bir nceki
MaksKural¥akinsa-1 kannca ile aym kurah olusturursa)
Olusturulan tim kurallarnin en iyisini seg
Kurahl Kesfedilen_kurallar_listesi’ ne ekle
Secilen kural tarafindan do@ru olarak kapsanan egitim
orneklerini EEitim Kiimesi'nden kaldir
end while
Varsayilan kurali olugtur
Kesfedilen_kurallar_listesi'ni ver

Sekil 2.15. cAnt-Miner algoritmasi [104]

2.6. Mikroarray Gen Ekspresyon (ifade) Verileri

DNA mikroarray veri analizi; kanser gibi genlerle iligkili hastaliklarin belirlenmesinde
onemli rol oynamaktadir. Hastalik tirtne iligkin ilgili genler belirlenerek, herhangi bir

bireyin hasta ya da saglam oldugu yiiksek olasiliklarda hesaplanabilir [92].

Molektler biyolojideki geleneksel metotlarda genellikle “Bir deneyde bir gen” ilkesi
gegerlidir. Bu demektir ki gen fonksiyonlarimin “bitin resmini” goérmek geleneksel
yontemlerle zordur. Gen ¢ip teknolojisinin buyiik bir ilgi ile kargilanmasinin sebebi,
butiin genomun basit bir ¢ip lizerinde goriintiillenmesini vaat etmesi ve bu sayede bilim
adamlarinin ayni anda binlerce genin birbirleriyle olan etkilesimlerini gérmesine olanak

tanimasidir [93].

Mikroarray’ler hastaliklt ve normal bir hiicrede gen ekspresyonunun kargilagtirilmasi

suretiyle hastalik ile alakali genlerin belirlenmesinde kullanilabilmektedir [94].

Mikroarray gen ekspresyon verileri, hem maliyeti hem de ol¢umlerin tekrar

edilmesindeki zorluklar nedeniyle ¢ok fazla hasta Ttzerinden bu veriler
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toplanamamaktadir. Bu nedenle az sayidaki hastaya ait binlerce gen verisi lizerinden

bazi yorumlara ulagilmak durumunda kalinmistir.

2.7. k-Katlamah Capraz Dogrulama Yontemi ve Basari Ol¢iimii

Veri madenciligi ¢aligmalarinda, uygulanan yontemin bagarisinin sinanmasi igin, veri
kiimesi egitim ve test kiimeleri olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Bu ayirma iglemi gesitli

sekillerde yapilabilir.

Herhangi bir amag¢ i¢in olusturulan sistemlerin yuritilmesi sonucunda elde edilen
sonuglarin dogruluklarinin 6lgiilmesi suretiyle sistemlerin basart degerlendirilmesi
yapilabilmektedir. Bu amagla kullanilan en yaygin yontemlerden biri de k-katli ¢apraz
dogrulama (k-Fold Cross Validation) yontemidir. Bu yontemde A olarak temsil edilen
veri kiimesi, her birinde yaklagtk aym sayida veri olacak sekilde A; A, ..., Ag
bi¢ciminde gosterilen rastgele k sayida alt kiimeye ayrilir. Yontemin veri tzerinde
sitnanmasinda k sayida alt kiimeden her seferinde bir kiime “test kiimesi” olarak, geri

kalanlar ise “egitim kiimesi” olarak ele alinir.

Deneysel caligmalar k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde k i¢in optimum degerin 10
oldugunu gostermistir [95]. Fakat veri kiimesinin az sayida oldugu bazi durumlarda bu
say1 2 veya 5 olabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilmagtir.

Sistemin Siniflandirma Basar1 Orani1 (SBO), dogru siniflandirilan veri sayisinin (dsvs)
toplam veri sayisina (tvs) oranlanmasiyla elde edilir. Esitlik 2.9°da sirasiyla sistemin
SBO ve ortalama SBO yer almaktadir [96].

i1 5BO;

dsvs
SBO =——, ortalama SBO =——— (2.9)
tvs k

2.8. Mikroarray Gen Ekspresyon (ifade) Veri Setlerine Siiflandirma
Yontemlerinin Uygulanmasi

Veri madenciliginde givenilirligin artinlmasi i¢in, veriye o6n islem sirecinin
uygulanmast gerekir. Aksi halde hatali veya eksik girdi verileri bizi hatali ¢iktiya veya
basarimi daha digiik sonuglara gotiirecektir. Veri 6n igleme siireci, zaman isteyen ve
ayni zamanda 6nemli bir veri madenciligi asamasidir. Veri 6n isleme siireci asagidaki

sebeplerden dolay1 verilere uygulanir:
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1. Veriler tzerinde herhangi bir analiz tirinin uygulanmasini engelleyecek veri

problemlerinin ¢éziimi
2 Verilerin dogasinin anlagilmast ve anlamli veri analizinin bagarilmast

3.Verilen bir veri kiimesinden daha anlamli bilginin ¢ikarilmasi. Bir¢ok uygulamada,
verl 6n iglemenin bir tiriinden daha fazlasina ihtiyag duyulmaktadir. Veri 6n igleme

tiriniin belirlenmesi bu sebeple 6nemli bir igtir [97].

Yukanida sayillan veri 6n isleme teknikleri, verilerin kalitesini artiracaktir. Kaliteli
kararlarin kaliteli veriler gerektirdigi bir gercektir. Bu sebeple, veri 6n isleme sureci,
veri madenciliginin 6nemli bir adimidir. Bu yiizden tez ¢alismasinda oncelikli olarak

veriler bir 6n iglem strecinden gegirilerek kararli ve kaliteli bir veri haline getirildi.

Kararli ve kaliteli hale gelen veri setleri, siniflandirma yontemleri ile islenmeye hazir
hale getirildi. Asagida gorildugt gibi 10 farkli mikroarray kanser veri setinde farkli
doku tumorleri goriilmektedir (Tablo2.1).

Daha sonra 6n igslemden gegcirilen yiiksek boyutlu mikroarray gen ekspresyon kanser
verileri lzerinde siniflandirma yontemlerinin basarili sonuglar verebilmesi i¢in boyut
azaltma yontemlerinden biri olan “korelasyon tabanli 6znitelik se¢cim (KTOS)” yontemi
uyguland1. Verilere KTOS yontemi uygulandiktan sonra veri iizerinde uygulanacak olan
siniflandirma yoéntemlerinin bagarimlarini diigiirecek olan ve siniflandirmaya etkisi
olmayan genler elenmis oldu. Boylece yuksek boyutlu mikroarray gen ekspresyon
verileri daha diisiik boyutlu hale getirilerek siniflandirma yontemleri igin daha ideal bir

hale getirildi.

Boyutlart azaltilan her mikroarray gen ekspresyon veri setine k-katlamali g¢apraz
dogrulama yontemi uygulandi. Bu yontemde k degeri 10 secildi. Boylece mikroarray
gen ekspresyon verileri 10 adet alt kiimeye ayrildi. Alt kiimelerden biri test kiimesi
digerleri egitim kiimesi olacak sekilde bu islem 10 defa yapilarak verilere sirasiyla
yukarida belirtilen istatistiksel yontemler ve yapay zeka tabanli yontemler uygulandi.
Bu yontemlerin mikroarray gen ekspresyon veri setleri tizerindeki bagarimlari birbiriyle

karsilagtirildi.



Tablo 2.1. Caligmada Kullanilan Mikroarray Kanser Veri Setleri

Veri Setleri Smif | Toplam Gen Gen Ornek
Karaciger Kanseri 2 22699 85 179
(Chen-2002)
RNA doku Kanserleri 2 22283 182 104
(Chowdary-2006)
Prostat Kanseri 2 12600 339 102
(Singh-2002)
Merkezi Sinir Sistemi Kanseri 2 7129 857 34
(Pomeroy-2002-v1)
Beyin Kanseri 2 12625 1070 28
(Nutt-2003-v2)
Rahim Kanseri 4 8872 1771 42
(Risinger-2003)
Gogus Kanseri 2 7129 1198 49
(West-2001)
Mesane Kanseri 3 7129 1203 40
(Dyrskjot-2003)
Farkli doku Kanserleri 10 12533 1571 174
(Su-2001)
Kolon Kanseri 2 22883 2202 37

(Laiho-2007)




3. BOLUM

BULGULAR

3.1. Smiflandirma Yéntemlerinin Performanslarmm Karsilastirilmas: ile ilgili
Yapilmis Benzer Calismalar

Veri madenciligi fonksiyonlarindan biri olan ‘siniflandirma’ teknigi giniimiizde ¢ogu
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Onceden birgok alanda verileri simiflandirmak
icin klasik istatistiksel siniflandirma yontemlerinden (lojistik regresyon, varyans analizi,
dogrusal regresyon analizi) faydalanilmaktaydi. Fakat bu yontemlerin zamanla
siniflandirmada yetersiz kalmasiyla beraber son zamanlarda daha iyi sonuglar veren
istatistiksel yontemler gelistirilmis ve kullanilmaya baglamistir. Gelistirilen bu
istatistiksel yontemlerden bazilart ise Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar
Agaglan, Bayes Aglan, Iliski tabanli siniflandincilar, k-En yakin komsu yontemi (k-
NN) gibi siniflandiricilardir.

Bu istatistiksel siniflandirma  yontemlerinin  son zamanlarda bir¢gok alanda
kullanilmasiyla birlikte en ¢ok kullanildig alanlar mihendislik ve 6zellikle tip alanidir.
Cunki tip alaninda son zamanlarda mikroarray gen caligmalar sayesinde verilerin
boyutlarinda ¢ok fazla artig olmus ve bu verileri siniflandirmada giincel istatistiksel

yontemler kullanilmaya baglanmisgtir.

Gunuimuzde yogun bir sekilde kullanilan istatistiksel yontemlerin haricinde
aragtirmacilar son zamanlarda veri madenciliginde bagsarimi daha yiiksek siniflandirma
yapabilmek i¢in yapay zekd alanina merak salmiglardir. Arastirmacilarin yapay zeka
tabanli siniflandirma yontemleri arayigina girmelerinin  sebebi ise istatistiksel
yontemlere alternatif olabileceklerini diiginmeleri ve ayrica siniflandirmada istatistiksel

yontemlerden daha iyi sonuglar verebilirler mi? sorusudur.
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Bizim ¢aligmamiz da son zamanlarda dikkat ¢ekici sekilde tizerinde ¢alisilan yapay zeka
tabanlt siniflandiricilar ile ilgilidir. Literatirdeki arastirmalardan goraldugi kadariyla
istatistiksel yontemler ve yapay zekamin alani igerisine giren yapay sinir aglar
siniflandirmada vazgecilmez yontemler olmuglardir ve genellikle bu siniflandirma

yontemlerinin bagarimlarinin birbirleriyle kiyaslanmast ile ilgili ¢aligmalar yapilmistir.

Coskun ve Baykal SEER (Surveillance Epidemiology and End Results) veri kaynagini
kullanarak bu  veriler Uzerinde siniflandirma  yontemlerinin  bagarimlarini
kargilagtirmiglardir. SEER veri tabani farkli kanser gruplarini igeren ve bilimsel
aragtirmalarda son derece 6nemli bir yer tutan, givenilir, dokiimante edilmis, esine az
rastlanir bir veri kimesidir. National Cancer Institute (NCI)’in sagladigt Amerika
Birlesik Devletleri’nin belli basli cografi bolgelerini kapsayan, ntfusunun %26’sin1
ilgilendiren ve bu kanser vakalari hakkinda istatistiksel 6nem tagiyan bilgiler igerir.
Yillik olarak glincellenen bu veri tabani bilimsel ¢alisma yapanlara, saglik sektoriinde
caligsanlara, halk sagligt konusunda gorevli kurumlara agik bir veri kaynagi olup,
binlerce bilimsel caligmada kaynak olarak kullanilmistir. Calismada SEER verileri
tizerinde bir karar agaci algoritmasi olan ve temeli ID3 ve C4.5 algoritmalarina dayanan
J48, istatistiksel bir algoritma olan Bayes siniflandirma algoritmalarindan Naive-Bayes,
regresyon tabanli algoritmalardan lojistik regresyon ve ornek tabanli siniflandirma
algoritmalarindan Kstar algoritmalart kullanilarak modeller olusturulmug ve olusturulan
modellerin basarim dereceleri karsilagtirilmigtir. Caligmada gogiis kanseri hastalarinin
kayitlari incelenmis, hastalarin hayatta olup olmadiklari, hayatta degil iseler ne kadar
sire hayatta kaldiklar1 ve olum sebepleri goz oniinde tutularak herhangi bir hastanin
hastalig1 yenip yenemeyecegi siniflandirilarak ileriye doniik tahminlerde bulunabilme
amact ile farkli algoritmalarla olusturulan modellerin basarim dereceleri
kargilagtirilmigtir. Algoritmalan ¢aligtirirken test yontemi olarak “10-katli ¢apraz
dogrulama” yontemi kullanilmigtir. Bu yontemle veri kaynagi 10 bolume ayrilir ve her
bolim bir kez test kiimesi, kalan diger 9 bolim ogrenme kiimesi olarak kullanilir.
Calisma sonuglar incelendiginde, J48 algoritmasinin model testine ait %86.36 dogruluk
derecesiyle en iyi sonucu Urettigi sdylenebilir. Dogruluk 6l¢utii oldukga basit ve dnemli
bir kriterdir. Bu olgiite gore J48 algoritmasini sirastyla KStar, Lojistik Regresyon ve

Naive Bayes algoritmalari izlemektedir [98].
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Makinact ve Giineser Wisconsin Madison Universitesi, Klinik Bilimler Merkezi’nin
gogis kanseri veri tabanmini kullanarak siniflandirma yontemlerinin  bagarimlar
olgtilmiistiir. Veri tabaninda, ince igne aspirasyon yontemi ile elde edilmis toplam 699
ornek bulunmaktadir. Bunlardan 241°1 kot huylu (kanser), 458’1 de 1yi huylu timor
ornekleridir. Her 6rnek uzman tarafindan degerlendirilerek dokuz farkl: fiziksel 6zelligi
1-10 arasinda puanlanmistir. Bunlar Orneklerin 6znitelik vektorini olusturmaktadir.
Ornekler, kanser olup olmama durumuna gore uzman tarafindan ayrica etiketlenmistir.
Calismada YSA, DVM ve k-NN algoritmalart kullanilmigtir ve Wisconsin gogiis
kanseri verilerini iyi/koti  huylu olarak ayirmak i¢in kullanilan siniflandirma
yontemlerinin bagarimlart 6lgilmiistiir. Algoritmalart ¢alistirirken test yontemi olarak
“10-katlt ¢apraz dogrulama” metodu kullanilmigtir. Calisma sonuglar incelendiginde en
iyt genel basarim oranmi (%98.63) ileri beslemeli yapay sinir ag1 simiflandiricist ile
saglanmigtir,. DVM  simiflandiricinin - genel basarim  orant  ise %96.20 olarak
hesaplanmigtir. k-en yakin komsu siniflandirict %96.60 genel bagsarim orani vermigtir

[99].

Dag ve Tirkoglu, National Center for Biotechnology (NCBI) sitesi gen bankasindan
gercek veriler alinarak DNA dizilimlerindeki ntkleotit ¢iftlerinin frekans degerlerine
gore farkli simiflandirma yontemleri ile basarimlarinin  karsilagtirilmigtir.  Alinan
Escherichia coli,Bacillus cereus, Buchnera aphidicola ve Enterobacter cloacae gibi 4
bakteri tird siniflandirilma i¢in kullanilmigtir. Calismada siniflandirma yontemlerinden
Yapay Sinir Aglart (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve k-En yakin komsu
algoritmast kullanilmistir. Bu ¢aligma, gen bankasindan alinan Escherichia coli,
Bacillus cereus, Buchnera aphidicola ve Enterobacter cloacae gibi 4 bakteri tiiriinden
olusan toplam 154 o6rnek tzerinde gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada, bakteri tirlerinin
farkli uzunluklardaki DNA dizilimleri alinarak, bu dizilimlerde tekrar eden nukleotid
ciftlerin frekansi bulunmug ve elde edilen bu frekans degerlerine YSA, DVM ve k-NN
yontemleri uygulanarak bir siniflandirilma  yapilmigtir. Elde edilen siniflandirma
sonucunda k-NN yonteminin, YSA ve DVM yontemlerinden basariminin daha yiiksek

oldugu sonucuna vartlmigtir [100].

Das ve Tiurkoglu, National Center for Biotechnology (NCBI) sitesi gen bankasindan
gercek veriler alinarak DNA dizilimlerinin  siniflandirilmasinda  karar agact

algoritmalarinin bagarimlar karsilagtirilmistir. Alinan Escherichia coli, Bacillus cereus,
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Buchnera aphidicola ve Enterobacter cloacae gibi 4 bakteri tirt siniflandirilma igin
kullanilmigtir. Calismada siniflandirma yontemlerinden J48, LMT ve Rastgele Orman
karar agact algoritmalari kullanilmigtir. Bu ¢alisma, gen bankasindan alinan Escherichia
coli, Bacillus cereus, Buchnera aphidicola ve Enterobacter cloacae gibi 4 bakteri
tirinden olusan toplam 154 6rnek tizerinde gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmada, bakteri
turlerinin farkli uzunluklardaki DNA dizilimleri alinarak, bu dizilimlerde tekrar eden
nitkleotid ¢iftlerin frekansi bulunmus ve elde edilen bu frekans degerlerine Karar Agaci
algoritmalarindan J48, LMT ve Rastgele Orman algoritmalari uygulanarak bir
siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonucunda, Rastgele Orman algoritmasinin J48
ve LMT algoritmalarinin basarimindan daha ytksek oldugu ve hatta %100 dogruluk

orantyla siniflandirma yaptigt sonucuna varilmistir [101].

Pirooznia ve arkadaglari, Mikroarray gen ekspresyon verilerini kullanarak bu veriler
tizerinde siniflandirma yontemlerinin bagarimlarini birbirleriyle karsilagtirmiglardir.
Mikroarray gen teknolojisi, genomik bir 6l¢ek tzerinde genlerin dizilig seklini bilim
adamlarinin gozlemlemesine izin verir. Boylece gen ekspresyon seviyesinde kanser
siniflandirmasi ve tani olasiligini arttirir. Bu ¢aligmada mikroarray gen ekspresyon
verileri Uizerinden kansere sebep olan genleri bularak hangi genlerin hastalik yapict
oldugunu kesfederek ilerde bir hastanin kanser olup olmayacag fikrini elde etmislerdir.
Caligsma i¢in 8 adet mikroarray kanser veri seti kullanilmigtir. Bu veri setleri 6ncelikli
olarak 6n iglemden geg¢irilmis daha sonra yiiksek boyutlara sahip olan veri setleri, boyut
azaltma tekniklerinden Support Vector Machine Recursive Feature Elimination (SVM-
RFE), Chi Squared ve KTOS kullamlmis ve bu oznitelik segme yontemlerinin de
bagsarimlan kiyaslanmigtir. Lymphoma veri seti, 7129 gene sahip olan normal ve k&ti
huylu plazma hiicrelerinden gelen 25 6rnegi icermektedir. Gogis kanseri, 1753 gene
sahip olan normal ve timor alt tiplerinin 84 drnegini icerirken Kolon kanseri, 7464 gene
sahip Epithelial, normal ve timér hucrelerinin 45 Ornegini i¢cermektedir. Akciger
kanseri, 917 gene sahip olan normal ve koti huylu hiicrelerden gelen 72 6rnegi
bulundururken Adenocarcinoma, 5377 gene sahip olan akciger adenocarcinomas’ lardan
gelen 86 6rnegi bunyesinde bulundurmaktadir. Farkli bir Lymphoma veri seti ise 4027
gene sahip olan DLBCL1 ve DLBCL2 hiicrelerinin 96 6rnegini; Melanoma, 8067 gen
iceren normal ve koti huylu hiicrelerin 38 6rnegini; Yumurtalik kanseri ise, 7129 gene

sahip olan normal ve koti huylu hiicrelerin 39 6rnegini igerir.  Algoritmalart
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calistinirken test yontemi olarak “10-katli ¢apraz dogrulama” yontemi kullanimuisgtir.
Calismada siniflandirma yontemlerinden Destek Vektor Makineleri (DVM), Bayes
Aglar, J48 Karar Agaci, Rastgele Orman, 1d3, Bagging, Cok Katmanli Algilayicilar
(CKA) ve Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA) kullanilmistir. Siniflandirma
sonucunda DVM, CKA, RTYSA ve Bayes Aglarnin daha iyi sonuglar verdigi
gorulmastar [102].

Hu ve arkadaglari, 6n iglemden gecirilmis 7 adet mikroarray gen ekspresyon veri seti
tizerinde 5 farkli simiflandirma yontemi uygulayip basarimlarini karsilastirmiglardir.
Algoritmalart ¢aligtinrken yontem olarak “10-katli ¢apraz dogrulama” yontemi
kullanilmigtir. Calismada siniflandirma yontemlerinden C4.5, Rastgele Orman,
AdaBoost, Bagging ve DVM kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda Rastgele Orman
ve AdaBoost algoritmalarinin diger algoritmalara goére daha iyi sonuglar verdigi

gorilmugtir [103].

3.2. Parametreler, Uygulama ve Sonuclar

Siniflandirma algoritmalar; agik kaynak kodlu, Java programlama dili ile yazilan Weka
ve Ant-Miner programlart ile uygulanmistir. Ayrica programlar 17 iglemcili 2.90 GHz

hizli 12 GB RAM ve 64 bit isletim sistemine sahip Notebook bilgisayarda kosulmustur.

Calismada 10 adet farkli mikroarray gen ekspresyon kanser veri seti kullanildi. Bu veri
setleri Oncelikli olarak 6n iglem sureclerinden gegirilerek siniflandirma basarimini
etkileyecek olumsuzluklar ortadan kaldirildi. Daha sonra veriler izerinde normalizasyon
islemleri gergeklestirildi. Diger asamada ise Weka ve Ant-Miner programlarinin
destekledigi arff uzantili dosyalarda bu veriler programlarin anlayacagi duruma getirildi.
Bu dosyadaki attribute’ler genleri temsil etmektedir. Yani her veri setindeki gen sayist
verinin boyutunu temsil etmektedir. Sekil 3.1°de arff uzantili dosya ve bu dosyada bir

mikroarray gen ekspresyon kanser verisi gorulmektedir.
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Cl LiverCancer.arff - Not Defieri TR = SIS
|| Dosya Dbzen Bigirm GOrandnm ardim

@relation LiverCancers

@attribute genl REAL
@attribute gen2 REAL
@attribute gen3 REAL
@attribute gend REAL
@attribute gensS REAL
@attribute genb REAL
@attribute gens REAL
@attribute gend REAL
@attribute sen9 REAL
@attribute genla REAL

@attribute class {HCC,Liwver}

@DATA

_@.47,8.23, - 8._45,-08.42,08.45,-4_12,8_06, -©.41,0.84, 8._.45,08.62,0_67
1.16,-1.08,1.95,-@.34, 8.67,-1.72,1.35, -0.16,1.39, -0.85,0.85,1.29
_@.39,_-8.81,-6.38,-8.53,8.7,08.47,-6_.23,-1.82,08.31,-8.81,-6.28,08.6
1. 76,-1.91,-1_ @3,0.3,1.57,8.72,-1.32,_-1.01,0_41,8.29, &.99,0._44,
@.36,1.14,-1.89,-1.17,-8.8,-2.97,-9.89, -8.36,1.46,-8.18,08.15,0.58
2.7, ©.92, .64, ©.34,-1_1, 0.75,0.5,0.78, ©.22, 0._61,0.12,0_37
-1.47,-©.51,-@.09,-8.21,8.47,1.8, -9.64, -0.65,-9.26,-1.87,-8.39,a.
_@.39, 9_68,0,0.41,1.17,0.44, - 0.96,-0_74,0_02, _0.16, -0.34,1.11,0.

Sekil 3.1. Arff dosya yapist

Daha sonra yiiksek boyutlu olan bu veriler tizerinde boyut azaltma tekniklerinden
Korelasyon tabanli Oznitelik Se¢im yontemi (KTOS) kullanildi. Mikroarray verileri
tzerinde boyut azaltma tekniklerinin kullanilmasinin sebebi ise simiflandirmada
basarimi dustrecek olan veya siniflandirmaya katkisi olmayan genleri elemek hem de
siniflandirma yontemlerinin zorlanmadan daha az boyutla daha fazla basar1 vermesini

saglamaktir.

Boyutlar azaltilan mikroarray gen ekspresyon kanser verilerine sirasiyla istatistiksel
yontemlerden Naive Bayes, DVM, Bagging, OneR ve J48 Karar Agacit yontemlert,
yapay zeka tabanli yontemlerden ise Tek Katmanli Algilayict (TKA), Cok Katmanl
Algilayict (CKA), RTYSA, cAnt-Miner ve Bulanik k-NN yontemleri uygulanmugtir.
Hem istatistiksel hem de yapay zeka tabanli siniflandirma yontemleri farkli veri setleri
tizerinde farkli parametre degerleri ile denenmigtir. Siniflandirma yoéntemlerinin kontrol
parametreleri belirlenirken literatirde yaygin olarak kullanilan parametre degerleri

kullanilmagtir.

Kontrol parametre degerleri, siniflandirma yapan yontemlerin basarimi tizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Ancak bu tir yontemler i¢in optimal parametre degerlerinin
belirlenmesi, bagli bagina ayri bir arastirma konusunu olusturmaktadir. Bu yiizden

genellikle aragtirmacilar tarafindan yaygin olarak onerilen kontrol parametre degerleri
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kullanilmaktadir. Ayrica bu tir yontemlerin kontrol parametreleri, probleme 6zgi de
onemli degisiklikler gostermektedir. Bu nedenle; tez calismasinda dikkate alinan
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan yontemlerin kontrol parametrelerinin optimal
degerlerinin aragtirllmasina yonelik c¢alisma da yapilmigtir. Kontrol parametreleri
probleme 6zgi olarak 6nemli degisiklikler gosterdigi i¢in her problem igin uygulanan

kontrol parametreleri asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Asagidaki Tablo 3.1-3.20°de literatiirde yaygin olarak kullanilan kontrol parametreleri
ve c¢aligmalar sonucu literatiirdeki parametrelerden daha iyi sonuglar veren optimal

parametreler verilmisgtir.

Bu simiflandirma yontemlerinin performanslarint test etmek i¢in k-katlamali c¢apraz
dogrulama teknigi kullanilmis ve k degeri 10 se¢ilmigtir. Siniflandirma yontemlerinin
optimal sonuglar vermesi i¢in her problem tzerine arastirmalar sonucu elde edilen
optimal kontrol parametreleri uygulanmig ve daha iyi sonuglarin elde edildigi

gozlenmistir.

Tablo 3.1. Karaciger Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Karaciger Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10, Baslangic (seed) degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500
CKA Gizli katman sayisi=1

Gizli katmandaki noron say1s1=13
Ogrenme Orani=0.3
Iterasyon Say1s1=500

RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10

Yakinsama test say1s1=10

Maksimum Iterasyon say1s1=1500

Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3 Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.2. Karaciger Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Karaciger Kanseri

Optimal Parametreler

DVM Cekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=200, Baslangi¢ (seed) degeri=2
OneR Minimum bucket say1si=3
J48 Yaprak basina minimum 6rnek sayisi=5
TKA Ogrenme Oran1=0.3, Iterasyon say1s1=500
CKA Gizli katman sayis1=1,Gizli katmandaki noéron sayisi=4
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=3
Minimum Standart Sapma=0.4
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10

Yakinsama test say1s1=10

Maksimum Iterasyon say1s1=2000

Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60

Bulanik k-NN

k=5,Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.3. RNA Doku Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki Yaygin Kontrol

Parametreleri
RNA doku Kanserleri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10

Baslangi¢ (seed)degeri=1

OneR Minimum bucket say1s1=6

J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2

TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500

CKA Gizli katmandaki néron sayisi=11
Gizli katman sayisi=1
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500

RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.4. RNA Doku Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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RNA doku Kanserleri Optimal Parametreler
DVM (Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=10
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki néron sayisi=11
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum 6rnek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.5. Prostat Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Prostat Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10, Baslangi¢ (seed) degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=0
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron sayisi=13
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500, Seed=1
RTYSA k-Means i¢in uretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.6. Prostat Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Prostat Kanseri Optimal Parametreler
DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=30
Basglangi¢ (seed) degeri=2
OneR Minimum bucket say1s1=10
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0.1, Iterasyon say1s1=500, Seed=2
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron sayisi=13
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500, Seed=0
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=3
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum 6rnek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=150
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.7. Merkezi Sinir Sistemi Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol

Parametreleri
Merkezi Sinir Sistemi Literatiirdeki Yaygin Parametreler
Kanseri
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10, Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Orami=0. 1, Iterasyon say1s1=500, Seed=0
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron sayisi=16
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0
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Tablo 3.8. Merkezi Sinir Sistemi Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri

Merkezi Sinir Sistemi Optimal Parametreler
Kanseri
DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=10
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket sayis1=8
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=2
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron sayisi=16
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=40
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.9. Beyin Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Beyin Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10, Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Orami=0. 1, Iterasyon say1s1=500
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron sayisi=19
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in uretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum 6rnek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.10. Beyin Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Beyin Kanseri Optimal Parametreler
DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=20
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=4
TKA Ogrenme Oram=0.1
Iterasyon say1s1=500
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron sayisi=19
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.4
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1s1=20
Yakinsama test say1s1=20
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=20
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.11. Rahim Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Rahim Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=0
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron say1s1=28
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in uretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.12. Rahim Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Rahim Kanseri Optimal Parametreler
DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=20
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=8
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=10
TKA Ogrenme Oram=0.1
Iterasyon say1s1=500, Seed=2
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron say1s1=28
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum o6rnek sayisi=5
Yakinsama test say1s1=5
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum sayis1=5, Karinca say1s1=350
Bulanik k-NN k=1, Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.13. Gogus Kanseri Yontemlerinin Literatirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Gogiis Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=0
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki néron sayisi=21
Ogrenme Orami=0.3, Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in uretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.14. Gogiis Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Gogiis Kanseri Optimal Parametreler
DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=20

Baslangi¢ (seed)degeri=1

OneR Minimum bucket say1s1=6

J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2

TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=2

CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki néron sayisi=21
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500

RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0. 1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=40
Bulanik k-NN k=1, Bulaniklik parametresi=3.0

Tablo 3.15. Mesane Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Mesane Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10

Baslangi¢ (seed)degeri=1

OneR Minimum bucket say1s1=6

J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2

TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=0

CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noron say1s1=23
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500

RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.16. Mesane Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Mesane Kanseri Optimal Parametreler
DVM (Cekirdek tipi=polinomsal
Bagging Iterasyon say1s1=20
Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0.1
Iterasyon say1s1=500, Seed=1
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noéron say1s1=50
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in uretilecek kiime sayisi=4
Minimum Standart Sapma=0.3
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum Iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=20
Bulanik k-NN k=10, Bulaniklik parametresi=2.0

Tablo 3.17. Farkli Doku Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol

Parametreleri
Farklh doku Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10, Baslangi¢ (seed)degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=6
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=0
CKA Gizli katman sayisi=1, Gizli katmandaki néron
say1s1=10, Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.18. Farkli Doku Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Farkh doku Kanseri Optimal Parametreler
DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=30

Baslangi¢ (seed)degeri=2

OneR Minimum bucket sayis1=5

J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2

TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=5

CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noéron say1s1=10
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500

RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.3
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum o6rnek sayisi=5
Yakinsama test say1s1=5
Maksimum iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum sayis1=5, Karinca say1s1=200
Bulanik k-NN k=5, Bulaniklik parametresi=2.0

Tablo 3.19. Kolon Kanseri Yontemlerinin Literatiirdeki Yaygin Kontrol Parametreleri

Kolon Kanseri Literatiirdeki Yaygin Parametreler
DVM (ekirdek tipi=radyal
Bagging Iterasyon say1s1=10

Baslangi¢ (Seed) degeri=1

OneR Minimum bucket say1s1=6

J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2

TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=0

CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noéron say1s1=26
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500

RTYSA k-Means i¢in tretilecek kiime say1s1=2
Minimum Standart Sapma=0.1
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=10
Yakinsama test say1s1=10
Maksimum iterasyon say1s1=1500
Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum say1s1=10, Karinca say1s1=60
Bulanik k-NN k=3, Bulaniklik parametresi=3.0




Tablo 3.20. Kolon Kanseri Yontemlerinin Optimal Kontrol Parametreleri
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Kolon Kanseri

Optimal Parametreler

DVM Cekirdek tipi=lineer
Bagging Iterasyon say1s1=50
Baslangi¢ (Seed) degeri=1
OneR Minimum bucket say1s1=10
J48 Yaprak bagina minimum 6rnek sayisi=2
TKA Ogrenme Oram=0. 1
Iterasyon say1s1=500, Seed=6
CKA Gizli katman sayisi=1
Gizli katmandaki noéron say1s1=26
Ogrenme Oram=0.3
Iterasyon Say1s1=500
RTYSA k-Means i¢in Uretilecek kiime say1s1=3
Minimum Standart Sapma=0.3
cAnt-Miner Kural bagina kapsanan minimum ornek say1si=>5

Yakinsama test say1s1=5

Maksimum iterasyon say1s1=1500

Egitim kiimesindeki kapsanmayan 6rneklerin
maksimum sayis1=5, Karinca say1s1=250

Bulanik k-NN

k=1, Bulaniklik parametresi=3.0




4. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

4.1. Tartisma, Sonuc ve Oneriler

Verilerin siniflandirilmasinda bir¢ok farkli yontem bulunmakta ve bu siniflandirma
yontemleri birgok alanda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Giintimiiz teknolojisindeki
gelismeye bagli olarak mihendislik ve ozellikle de tip alaninda bu siniflandirma
yontemlerine ragbet ¢ok fazla olmaktadir. DNA’larda bulunan genlerin teknolojik
araglar vasitasiyla ortaya c¢ikarilmasiyla birlikte bu genler tzerindeki veriler
siniflandirma yontemleri ile islenerek kisilerin hastalik geni tasiyip tagimadigi ortaya
cikarilmakta ve bu kisinin ileride hangi hastalia yakalanip yakalanmayacagi tahmin

edilebilmektedir.

Literatiirde mikroarray gen ekspresyon verileri iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Fakat
bu c¢aligmalarin ¢ogunda istatistiksel yontemler kullanilmistir. Bu tez ¢aligmasinda ise
istatistiksel yontemlerin diginda farkli tirden yapay sinir aglari, bir optimizasyon
algoritmasi olan ve dogadaki ger¢ek karincalarin davraniglarindan esinlenilerek ortaya
cikarilan karinca koloni algoritmasi ve bulanik mantikla istatistiksel yontemin ¢aligmast
birlestirilerek ortaya atilan hibrid bir algoritma olan Bulanik mantik tabanli k-en yakin
komsu (Bulanik k-NN) algoritmasi kullanilmistir. Literatiirde mikroarray gen verilerini
stniflandirmak i¢in bu kadar farkli siniflandirma algoritmast problemleri ¢6zmek igin
bir arada kullanilmadigindan dolayr bu c¢alisma diger caligmalarla tam anlamiyla
kargilagtirilamamaktadir. Ayrica bu tez galigmasinda diger ¢aligmalardan farkli olarak
daha fazla veri seti iizerinde caligilmig ve 10 adet farkli mikroarray gen ekspresyon
kanser veri seti kullanilmigtir. Siniflandirma yontemlerinin farkli problemler iizerindeki
basarimlarini ayrintili  olarak test edebilmek i¢in birgok farkli kanser wverisi
kullanilmigtir. Tablo 4.3’de arastirmacilar tarafindan yaygin olarak onerilen kontrol

parametreleri, 10 farkli mikroarray gen ekspresyon kanser verisi tizerinde kullanilarak



81

problemlere ¢oziim aranmistir. Bu kontrol parametreleri optimize edilmemistir ve
sadece literatiirde yaygin kullanilan kontrol parametreleri ile mikroarray problemlerine
¢oziim aranmustir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan kontrol parametreleri ile elde

edilen siniflandirma yontemlerinin bagarimlari Tablo 4.1-Tablo 4.2’de verilmigtir.

Tablo 4.1. Mikroarray Kanser Verilerinin Simiflandinlmasinda Literatiirde Yaygin
Kullanilan Kontrol Parametre Degerleriyle Istatistiksel Yontemlerin

Performanslart
Veri Setleri NB DVM Bagging OneR J48
Karaciger Kanseri 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 94.12 73.53 82.35 73.53 85.29
Kanseri

Beyin Kanseri 89.29 39.29 82.14 82.14 71.43
Rahim Kanseri 85.71 76.19 80.95 47.62 73.81
Gogis Kanseri 97.96 51.02 87.76 91.84 89.80
Mesane Kanseri 80.00 50.00 92.50 80.00 85.00
Farkli doku Kanserleri 95.98 16.09 86.21 39.66 79.89
Kolon Kanseri 94.59 78.38 89.19 86.49 89.19
Ortalama Basari (%) 92.15 59.18 87.37 74.68 84.18
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Tablo 4.2. Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Literatirde Yaygin
Kullanilan Kontrol Parametre Degerleriyle Yapay Zeka Tabanli Yontemlerin

Performanslart
Veri Setleri TKA CKA RTYSA cAnt Bulamk
Miner kNN
Karaciger Kanseri 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 91.18 97.06 94.12 82.50 88.24
Kanseri
Beyin Kanseri 53.57 100 92.86 80.33 92.86
Rahim Kanseri 83.33 92.86 85.71 59.40 73.81
Gogis Kanseri 89.80 97.96 100 87.60 83.67
Mesane Kanseri 80.00 87.50 87.50 81.00 90.00
Farkli doku Kanserleri 83.33 95.98 91.95 74.20 87.36
Kolon Kanseri 91.89 97.30 94.59 80.17 75.68
Ortalama Basari (%) 85.18 95.02 93.00 81.19 87.66

Siniflandirma problemleri izerine uygulanan yontemler i¢in kontrol parametreleri énem
arz eden bir konudur ve siniflandirma yontemlerinin basarimlart Gzerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Ayrica bu tir yontemlerde kontrol parametreleri probleme 6zgu de
degisiklikler gostermektedir. Bu nedenle ¢alismada kontrol parametrelerinin optimal
degerlerinin arastirtlmasina yonelik bir ¢aligma da yapilmis ve optimize edilecek kontrol
parametreleri literatirde yaygin olarak kullanilan degerler etrafinda belirli bir uzayda
aragtinlmistir. Her probleme 6zgli optimal kontrol parametrelerine sahip siniflandirma

yontemleri, mikroarray kanser verilerine uygulanmigtir.

Farkli problemler tizerinde, her yontem i¢in 30 farkli deneme yapilmis ve elde edilen
optimal kontrol parametre degerleriyle yontemlerin problemler tizerindeki basarimlari

incelenmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.3-Tablo 4.4’ te verilmistir.



Tablo 4.3. Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Optimal Kontrol

Parametre Degerleriyle Istatistiksel Yontemlerin Performanslar

Tablo 4.4. Mikroarray Kanser Verilerinin Siniflandirilmasinda Optimal Kontrol

Veri Setleri NB DVM | Bagging | OneR J48
Karaciger Kanseri 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
Gogis Kanseri 97.96 89.80 89.80 91.84 89.80
Mesane Kanseri 80.00 92.50 95.00 80.00 85.00
Farkli doku Kanserleri 95.98 91.38 87.93 40.80 79.89
Kolon Kanseri 94.59 97.30 91.89 91.89 89.19
Ortalama Basari (%) 92.15 92.98 89.69 78.43 85.60

Parametre Degerleriyle Yapay Zeka Tabanli Yontemlerin Performanslar

Veri Setleri TKA CKA | RTYSA cAnt Bulamk
Miner kNN
Karaciger Kanseri 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
Gogus Kanseri 91.84 97.96 100 92.03 89.80
Mesane Kanseri 90.00 92.50 92.50 85.00 92.50
Farkli doku Kanserleri 87.93 95.98 93.10 78.62 87.93
Kolon Kanseri 94.59 97.30 100 84.33 83.78
Ortalama Basari (%) 88.48 95.73 95.18 85.54 89.74
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Kontrol parametreleri optimize edildikten sonra bu parametre degerleriyle siniflandirma
yontemlerinin problemlere uygulanmasi sonucu elde edilen bilgilere gore optimize
edilen parametrelerle yapilan bagarimin, optimize edilmeyen parametrelerle elde edilen
bagsarimdan ¢ok daha fazla oldugu gorilmektedir (Tablo 4.3-Tablo 4.4). Neredeyse
butin siniflandirma yontemlerinin basarimlarinin, kontrol parametreleri optimize

edildikten sonra arttig1 gorulmektedir (Tablo 4.3-Tablo 4.4).

Deney sonuglarindan elde edilen bilgilere gdre; genel anlamda yapay zeka yontemlert,
istatistiksel yontemlere gore siniflandirma problemlerinde daha basarili bir tablo
sergilemistir. Cok katmanli Algilayicilar (CKA), farkli simiflandirma problemleri
icerisinde ortalama olarak en iyi basartya ulagan yontem olmus ve arkasindan ise yine
yapay zeka tabanli Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglart (RTYSA), simiflandirma
problemlerinde ortalama olarak ikinci basarili yontem olmustur (Tablo 4.4). Istatistiksel
yontemler igerisinde en basarilt sonuglart veren yontemler; Naive Bayes ve DVM
olmustur (Tablo 4.3). Yapay zekd tabanli yontemler igerisinde ise MLP ve RTYSA
diger yapay zeka tabanli yontemler olan TKA, cAnt-Miner ve Bulanik k-NN’den daha

iyi sonuglar vermistir (Tablo 4.4).

Calismada kullanilan siniflandirma yontemlerinin bagarisi, her veri seti Uzerinde
algoritmalarin bagarimint  optimal yapacak parametreler ile olgilmis ve her
siniflandirma  algoritmasi, veri setleri uzerinde farkli optimal parametreler ile
sinanmigtir. Calismada kullanilan veri setleri tizerinde siniflandirma algoritmalarinin
optimal kontrol parametre degerleriyle basarimlart asagidaki Sekil 4.1 - 4.10 arasindaki

grafiklerde gosterilmistir.



85

KARACIGER KANSERI
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Sekil 4.1. Karaciger kanseri veri seti Uizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip
siniflandirma yontemlerinin performanslart

Karaciger kanser veri seti, karaciger dokularindan alinan 179 mikroarray gen
ekspresyon profili igerir. Her gézlem 22699 genden olusur. Bu 22699 genden 85 tanesi
anlamli ve ilgili bulunmustur. Veri kiimesi kanserli hiicreler ve normal hiicreler olmak
tizere 2 sinif ile temsil edilmektedir. Bu iki siniftan biri timorli dokulardan alinan HCC
hastaligina sahip hiicreler iken digeri ise normal dokulardan alinan hiicrelerdir. HCC
hastaligina sahip siniftaki gozlem sayist 104 saglikli hiicrelerin bulundugu normal

siniftaki gozlem sayisi ise 75’ tir.

Sekil 4.1°de; Karaciger kanser verisi istatistiksel ve yapay zeka tabanli yontemler ile
siniflandirilmigtir.  Bu  siniflandiricilarin - dogruluk  basarimi  ise 10-katli ¢apraz
dogrulama yontemiyle yapilmistir. Kanser verisinin siniflandirilmast  sonucunda
Bulanik k-NN, %97.77’lik oran ile en basarili siniflandirici olmustur. Buna ragmen
OneR algoritmasinin bagariminin ise karaciger kanseri mikroarray gen ifade verilerini
siniflandirmada %7598 ile diger siniflandirma yontemlerinden disik oldugu
gozlemlenmistir. Istatiksel yontemler ile yapay zeka tabanli yontemleri kendi aralarinda
degerlendirecek olursak, istatistiksel yontemlerden en basarili siniflandirmayi

%96.65’lik oranla DVM vyaparken, yapay zekad tabanli yontemlerden ise en basarili
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siniflandirmayr %97.77 dogruluk oramiyla Bulanik k-NN yonteminin yaptig
gozlenmistir. Istatistiksel yontemler igerisinde en diisiik siniflandirmayr %75.98 ile
OneR yaparken yapay zekd tabanli yontemler igerisinde en dusik siniflandirmayi
%87.35 ile cAnt-Miner’in yaptig1 gorilmustir. Genel anlamda karaciger kanser verisini
siniflandirmada yapay zeka tabanli yontemlerin istatistiksel yontemlerden daha basarili

oldugu goralmistur.

RNA DOKU KANSERLERI
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Sekil 4.2. RNA doku kanseri veri seti tizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart

RNA doku kanseri veri setinde, gogsiin RNA dokusundan ¢ikarilan 62 lymph node-
negative gogiis timori ve kolonun RNA dokusundan ¢ikarilan 42 kolon tiiméri olmak
tizere toplamda 104 6rnek bulunmaktadir. Her 6rnek 22283 mikroarray gen ekspresyon
degeri igerir. Fakat kalite agisindan bu mikroarray gen ekspresyon degerlerinin sadece
182 tanesi kullanilmistir. Veri seti, gogis kanseri timori ve kolon kanseri timort

olmak tuzere 2 sinifla temsil edilmektedir.
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Sekil 4.2°de; RNA doku kanseri veri setinin siniflandirnilmasinda yapay zeka ve
istatistige dayanan siniflandirma algoritmalarinin basarim dogrulugu 10-katli ¢apraz
dogrulama sistemi ile test edilmistir. Test edilen simiflandirma algoritmalarindan veri
tizerinde en basarili olanlar Naive Bayes, CKA, RTYSA ve Bulamk k-NN
algoritmalaridir. Bu algoritmalarin veri setini siniflandirmadaki basarimlari aynidir ve
oranlari %98.08’dir. Veri kiimesi tizerinde en diisiikk bagarili siniflandirmayi ise %96.15
dogruluk oraniyla DVM ve J48 Karar Agacr’min yaptigi gorilmektedir. Istatiksel
metotlar i¢cinden en basarili yontem %98.08’lik dogruluk derecesiyle Naive Bayes
olurken yapay zeka metotlarindan ise %98.08 dogruluk derecesiyle CKA, RTYSA ve
Bulanik k-NN’ nin oldugu gortlmektedir. Ayrica istatistiksel yontemlerden olan DVM
ve J48 Karar Agact %96.15 basarim ile diger istatistiksel yontemlerin basarimlarinin
gerisinde kalirken yapay zekda yontemlerinde ise cAnt-Miner %96.19 basarim
derecesiyle diger yapay zekd yontemlerinin bagsarimlarinin gerisinde kalmigtir. Buna
ragmen veriyi siniflandirmada butin siniflandiricilar  basarili  olmustur.  Ciinki
yontemler icerisinde en digiik siniflandirma derecesine sahip yontem bile %96.15 basar
gostermistir. Ozetleyecek olursak, veri iizerinde hem istatistige hem de yapay zekaya
dayanan yontemler basarili olmus fakat yapay zekd tabanli simiflandirma

algoritmalarinin daha iyi sonuglar verdigi gorilmustur.
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Sekil 4.3. Prostat kanseri veri seti tzerinde optimal kontrol parametrelerine sahip
siniflandirma yontemlerinin performanslart
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Prostat kanser veri seti, saglikli ve hastalikli prostat dokularindan alinan hiicrelerden
olusmustur. Hastalikli prostat dokularindan (PR) 52, saglikli prostat dokularindan (N)
ise 50 adet ornek alinarak toplamda 102 gozlem bulunmaktadir. Bu gozlemlerin her
birinden ise 12600 gen ¢ikarilmis olmakla beraber bu genlerden sadece 339 tanesi
kullanilmigtir. Bu prostat kanseri veri seti, prostat timoéri bulunan hicreler (PR) ve

normal hiicreler (N) olmak tizere 2 sinif ile temsil edilmektedir.

Sekil 4.3’de; Prostat kanser veri seti lUzerindeki ¢aligma sonuglar incelendiginde 10-
katli ¢apraz dogrulama yontemi ile Naive Bayes, TKA ve RTYSA algoritmalarinin
%94.12 basariyla en iyi sonuglart verdigi soylenebilir. Oysa OneR algoritmasinin ise
%78.43 ile siniflandirma basarisinin diger algoritmalarin basarilarindan daha disik
oldugu gozlenmistir. Bu veri seti Gizerinde istatistiksel yontemler ile yapay zeka tabanl
siniflandirma yontemlerini ayn degerlendirecek olursak; istatistiksel algoritmalardan en
basarilist %94.12 basarimla Naive Bayes olurken siniflandirma basarimi en digik
algoritma ise %78.43 smflandirma derecesiyle OneR olmustur. Yapay zeka
algoritmalarindan ise en basarili olanlar %94.12°lik dogrulukla TKA ve RTYSA iken
cAnt-Miner ise %86.04 dogruluk oraniyla siniflandirma yetenegi diger yapay zeka
algoritmalarindan daha diisiiktiir. Ozetle soylenecek olursa, yapay zeka tabanh
siniflandirma yontemlerinin prostat kanser verisi Uizerinde daha basarili siniflandirma

yaptigt soylenebilir.
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Sekil 4.4. Merkezi Sinir Sistemi kanseri veri seti Uzerinde optimal kontrol

parametrelerine sahip siniflandirma yéntemlerinin performanslari

Merkezi Sinir Sistemi kanser veri seti, beyin dokularindan alinan iki farkli kanser
tiimort igerir. Bu veri seti 25 CMD timoériinden ve 9 da DMD timorinden olmak tzere
toplamda 34 ornek igermektedir. Bu timorlerden ise toplamda 7129 gen
cikarilmaktadir. Fakat c¢ikarilan bu genlerin sadece 857 tanesi tUzerinden islem
yapilmaktadir. Bu veri seti, CMD ve DMD olmak tizere iki farkli kanser turi ile temsil

edilmektedir.

Sekil 4.4’de; Merkezi Sinir Sistemi kanser verisi, 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi
sayesinde istatistiksel ve yapay zeka yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir. Bu
yontemler igerisinden en basarili siniflandirmayr %97.06 dogruluk ile DVM, TKA ve
CKA’nin yaptigi gorilmustir. Bu verinin siniflandirilmasinda ise OneR %79.41,
Bagging ise %82.35 dogruluk derecesiyle en diisiik basariya sahiptir. Istatiksel
yontemler igerisinde DVM %97.06 basart oraniyla en yiiksek performansa sahipken
OneR %79.41 oranla en dusiik performansa sahiptir. Yapay sinir aglarinin bir ¢esidi
olan TKA ve CKA %97.06 siniflandirmayla en yuksek basariya sahipken sezgisel bir
algoritma olan karinca koloni algoritmasindan esinlenilerek elde edilen cAnt-Miner’in

ise %86.42 dogruluk derecesiyle en diisiik basariya sahip oldugu gorilmiistiir. Genel
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olarak, yapay zeka tabanli siniflandiricilarin merkezi sinir sistemi kanser verisini daha

bagarili stniflandirdiklart sdylenebilir.
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Sekil 4.5. Beyin kanseri veri seti Uizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart

Beyin kanser wveri seti, 28 hastanin beyin dokularindan alinan mikroarray gen
ekspresyon verisini icermektedir. Bu veri setinde, CG ve NG olmak tizere beyin
kanserinin iki farkli alt tiri bulunmaktadir. Bu siniflarin her biri 14 adet CG ve NG
timori icermektedir. Tumorlerin her biri 12625 genin ifade degerini icermektedir. Bu

genlerin ise sadece 1070 tanesi kullanilmaktadir.

Sekil 4.5°de gorildugi uzere, Beyin kanser verisi uzerinde c¢esitli siniflandirma
yontemleri optimal kontrol parametre degerleri ile 10 katli-gapraz dogrulama teknigiyle
uygulanmigtir. Veriyi siniflandirmada en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalar
secilmig ve bu yontemlerin bagsarimlart birbirleriyle kargilastirilmistir. Beyin kanser
verisini siniflandirma da istatistiksel yontemlerden Naive Bayes, DVM, Bagging, OneR
ve J48 Karar Agaci kullanilmig ve bunlar igerisinden en basarilist %96.43 ile DVM
olmustur. Diger taraftan bu yontemlerin yaninda yapay sinir aglari, sezgisel bir

algoritma olan karinca koloni algoritmasi ve bulanik mantikla istatistiksel bir yontem



91

olan kNN’ nin birlesiminden olan Bulanik k-NN algoritmast kullanilmigtir. Bu
yontemler igerisinden CKA, test verilerinin tamamini dogru siniflandirmistir ve %100
basarili olmustur. Beyin kanser verisi tizerinde kullanilan algoritmalar icerisinde ise en
basarili siniflandirma algoritmast %100 dogruluk basarisiyla CKA olurken butiin
siniflandirma algoritmalarinin bagarim olarak gerisinde kalan ise %53.57 oranla TKA

olmustur.
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Sekil 4.6. Rahim kanseri veri seti tzerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart

Rahim kanser veri seti, 42 tane hastanin rahim dokusundan alinan farkli kanser
timorlerinden olusmaktadir. Bu veri setinde, 13 PS,3 CC,19 E ve 7 N tiumori olmak
tizere toplamda 42 adet timor ve 4 farkli kanser sinifi bulunmaktadir. Bu kanserli
dokularin her birinden ise toplam 8872 gen ¢ikarilmis ve bu genlerin yalnizca 1771

tanesi kullanilarak bilgi elde edilmeye ¢alisilmigtir.

Sekil 4.6’da gorildiugi tizere; 42 hastadan alinan ve 4 farkli rahim kanseri timori
barindiran rahim kanseri verisi tizerinde 10-katlt ¢capraz dogrulama yontemi kullanarak

yapilan siniflandirma sonuglarina gére CKA’nin %92 .86 dogruluk ol¢iisiiyle en basarilt
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siniflandirma metodu oldugu gorilmistiir. Buna ragmen bu verileri siniflandirmada
OneR %66.67 simiflandirma derecesiyle diger yontemlerin gerisinde kalmistir. Istatiksel
yontemler i¢ginde en basarili %85.71 ile Naive Bayes olurken en dusik basariyi ise
OneR’in %66.67 ile gosterdigl gozlenmistir. Yapay zeka algoritmalarn i¢inde en yiiksek
basart %92.86 ile CKA’ya aitken en diisiikk bagarinin ise %70.60 ile cAnt-Miner’e ait
oldugu gorulmustiur. Elde edilen sonuglardan anlasilacagi tizere, rahim kanseri verisini
siniflandirmada yapay zeka tabanli yontemlerin istatistiksel yontemlerden daha iyi
sonuglar verdigi soylenebilir. Ayrica yontemlerin rahim kanseri problemini ¢ézmede
cok basarili olduklarini soylemek mumkiin degildir. Ciinka diger veri setleri iizerinde
ozellikle istatistiksel yontemler ortalama bir basart araliginda iken bu problem

tizerindeki performanslar daha digiik kalmistir.
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Sekil 4.7. Gogus kanseri veri seti iizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart
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Gogus kanser veri seti, hastalarin gogiis dokularindan alinan toplam 49 timoérden
olusmaktadir. Bu tiimorlerden 25 tanesi Estrogen-Receptor-Positive (ER+) timori ve
24 tanesi ise Estrogen-Receptor-Negative (ER-) timoridiir. Bu veri seti, 2 farkli gogiis
kanser sinifi ile temsil edilmektedir. Bu kanserli timorlerin her biri 7129 genin ifade
degerini igermektedir. Ancak kalite agisindan ve timorlerden daha saglikli ve dizgin
bilgi alabilmek i¢in bu genlerden sadece 1198 tanesi kullanilmis digerleri ise goz ardi

edilmistir.

49 hastadan alinan gogus kanser veri setine sirasiyla Naive Bayes, DVM, Bagging,
OneR, J48 Karar Agaci, TKA, CKA, RTYSA, cAnt-Miner ve Bulanik k-NN metotlar
optimal kontrol parametreleri kullanilarak uygulanmis ve bu metotlardan birkag
tanesinin bu problem tzerindeki performanslarinin ayni oldugu goralmistir (Sekil 4.7).
RTYSA yonteminin goglus kanser verisini %100 basarim oraniyla siniflandirdig
gorilmugstir. Buna ragmen gogis kanseri problemini siniflandirmada basarist en diisitk
yontemler ise %89.80 basari oraniyla DVM, Bagging, J48 Karar Agact ve Bulanik k-
NN’dir. Istatiksel ve yapay zekdya dayanan siniflandirma yontemlerini kendi aralarinda
degerlendirecek olursak, istatistiksel yontemlerden en basarili siniflandirmayt %97.96
ile Naive Bayes yaparken, basarimi en dugsik siniflandirmayi ise %89.80 ile DVM,
Bagging ve J48 Karar Agact yapmustir. Yapay zekdya dayanan yontemlerden ise
RTYSA wverileri eksiksiz olarak %100 basani ile siniflandirarak en bagarili yéntem
olurken Bulanik k-NN %89.80 ile verileri dogru siniflara ayirmada diger yontemlerin
gerisinde kalmistir. Ozetleyecek olursak, gogiis kanserini siniflandirmada yapay zeka

tabanli yontemlerin istatistiksel yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.
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Sekil 4.8. Mesane kanseri veri seti tizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart

Mesane kanser veri setinde, mesane kanseri olan 40 farkli hastadan alinan Ornekler
bulunmaktadir. Bu 6rneklerden 9 tanesi T2+ .20 tanesi TA ve 11 tanesi T1 olmak tzere
3 farkli mesane kanseri tirtine neden olan timore sahiptir. Bu timérlerin her birinden
ise 7129 adet gen ¢ikarilmis ve bu genlerden se¢im kriterine bagli olarak sadece 1203
genden faydalanilmis diger genler elenmistir. Veri seti, T2+ TA ve T1 gibi farkli

mesane timorleri olmak tizere 3 sinifla temsil edilmektedir.

Sekil 4.8’de; mesane kanserinin 40 mikroarray gen ifade verisi Uzerinde farkli
siniflandirma yontemleri ile en uygun parametre degerleri kullanilarak 10-katli ¢apraz
dogrulama yontemi ile yapilan analizler sonucunda siniflandirma yontemlerinin farkli
sonuglar Urettigi gozlenmistir. Mesane kanserinin 3 farkli alt tirinl igeren bu veri
kiimesini siniflandirmada en basarili yontemin %95.00 siniflandirma dogruluguyla
istatistiksel bir yontem olan Bagging oldugu gozlenirken en disiik basariya sahip
yontemlerin ise %80.00 dogruluk derecesiyle yine istatistiksel yontemlerden Naive
Bayes ve OneR oldugu gorilmiistiir. Yapay zeka tabanli siniflandiricilar igerisinde en
basarili %92.50 basartyla CKA, RTYSA ve Bulanik k-NN olurken, istatistiksel

siniflandiricilar iginde ise veriyi siniflandirmada en basarili %95.00 ile Bagging
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olmustur. Yapay zekd yontemleri igerisinde veriyi siniflara ayirmada ise %85.00 ile
cAnt-Miner diger yapay zeka tabanli siniflandiricilarin gerisinde kalirken istatistiksel
yontemlerde %80.00 basarim ile Naive Bayes ve OneR diger istatistiksel yontemlerin
gerisinde kalmistir. Ozetlemek gerekirse, mesane kanser verilerini siniflara ayirma
probleminde en basarili yontem, istatistiksel bir siniflandirict olan Bagging olurken
ortalama olarak baktigimizda ise yapay zeka tabanli sistemlerin bu problem tzerinde

daha fazla performans gosterdikleri sdylenebilir.
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Sekil 4.9. Farkli doku kanserleri veri seti iizerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart

Farkli dokulardan alinan kanser veri setinde toplamda 174 hastadan alinan 6rnekler
veya timorler bulunmaktadir. Bu veri seti, 26 tanesi kanserli prostat dokusundan alinan
timorlerden (PR), 8 tanesi kanserli mesane dokusundan alinan timérlerden (BL), 26
tanesi kanserli gogus dokusundan alinan timérlerden (BR), 23 tanesi kanserli kolon

dokusundan alinan timorlerden (CO), 12 tanesi kanserli mide dokusundan alinan
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timorlerden (GA), 11 tanesi kanserli bobrek dokusundan alinan timorlerden (KI), 7
tanesi kanserli karaciger dokusundan alinan timérlerden (LI), 27 tanesi kanserli
yumurta dokusundan alinan timoérlerden (OV), 6 tanesi kanserli pankreas dokusundan
alinan timorlerden (PA) ve 28 tanesi de kanserli akciger dokusundan alinan
timorlerden (LU) olugsmaktadir. Ayrica bu veri seti farklt dokulardan alinan timérlerin
olusturdugu 10 farklt sinifla temsil edilmektedir. Bu timorlerden 12533 gen ¢ikarilmig

ve sadece kansere neden olan 1571 aktif gen kullanilmistir.

Sekil 4.9’da; 174 hastadan alinan ve bir¢ok farkli kanser timori igeren veri setini
siniflandirmak i¢in birbirinden farkli yontemlere bagvurulmustur. Farkli siniflandirma
yontemlerinin problemi ¢ozmedeki bagarisinin ne kadar etkili oldugunu goérebilmek i¢in
birgok  yontem  kullanilmigtir.  Yontemlerin -~ siniflandirma  problemlerindeki
performanslarini test etmek i¢in 10-katli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu
teknikle, probleme uygulanan siniflandiricilarin performanslart analiz edilmistir. Bu
veri seti farkli kanser timorlerini icermesi yoniinden zengindir. Veri setindeki verileri
en dogru siniflara atayarak siniflandirmada optimuma yakin bir bagar elde etmek i¢in
siniflandirma yontemleri optimal kontrol parametre degerleri ile test edilmistir. Problem
tizerinde test edilen bu yontemler i¢inde en yiiksek performans sergileyenler %95.98
dogruluk derecesiyle istatistiksel yontemlerden Naive Bayes ve yapay zeka
yontemlerinden ise CKA olmustur. Bu iki yontem, uygulanan problem tzerinde aynt
performansi gostermis ve en basarili yontem olmuslardir. Problem tzerindeki en diigik
performanst ise OneR yontemi gostermis ve veriyi %40.80 dogruluk derecesiyle
siniflara atayabilmistir. Yapay zeka tabanli yontemler igerisinde ise en diigik basariya
sahip stniflandiricinin %78.62 ile cAnt-Miner oldugu goriilmistiir. Ozetlenecek olursa,
yapay zekaya dayanan yOntemlerin istatistiksel yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi

gozlenmistir.
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Sekil 4.10. Kolon kanseri veri seti Gzerinde optimal kontrol parametrelerine sahip

siniflandirma yontemlerinin performanslart

Kolon kanser veri seti, kanserli kolon dokusuna sahip 37 hastadan alinan 6rnekler
icermektedir. Bu 6rneklerden 8 tanesi Serrated CRC ve 29 tanesi ise Conventional CRC
tumori olmak Uzere kolon kanser veri seti, kolon kanserinin iki farkli alt tirinig
icermektedir. Bu timorlerin her birinden toplamda 22883 gen ¢ikarilmigtir. Fakat bu
genlerden 2202 tanesi kanserle ilgilidir bu yiizden diger genler dikkate alinmamistir. Bu

veri seti, SCRC ve CCRC tumorleri olmak tizere 2 farkl: sinifla temsil edilmektedir.

Kolon kanser verisi, 37 hastadan alinan 2 farkli kolon kanseri tiiriini i¢ermektedir.
Kolon kanserinin tirlerini 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanarak siniflandirma
neticesinde RTYSA, iki simifa dahil olan test verilerinin tamamimi dogru sekilde
siniflandirmis ve veri kiimesini siniflandirmada en basarili yontem olmustur. Yine
yapay zekd yontemlerinden olan Bulanik k-NN ise veriyi siniflandirmada %83.78
oranla diger yontemlere gore en diisik basanli simiflandinci olmustur. Istatiksel
yontemleri kendi aralarinda degerlendirdigimiz zaman en basarilt siniflandirict %97.30
bagsarim ile DVM olurken en disik basarili yontemin ise %89.19 performans ile J48
Karar Agact’nin oldugu gozlenmistir. Yapay zekd yontemlerinden ise en basarili
yontem, %100 basart oraniyla RTYSA olurken en diigiikk bagarimin ise %83.78 ile
Bulanik k-NN’in oldugu goriilmiistiir (Sekil 4.10). Ozetleyecek olursak; Kolon kanseri
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verisinin siniflandirilmasinda istatistiksel yontemlerin performanslarinin yapay zeka

tabanli yontemlerin performanslarindan daha iyi oldugu séylenebilir.
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Sekil 4.11. Mikroarray kanser veri setleri iizerinde optimal kontrol parametrelerine

sahip siniflandirma yontemlerinin ortalama performanslari

Optimal kontrol parametre degerlerine sahip simiflandirma yontemlerinin problemler
tizerindeki ortalama performanslarinin kargilastirillmast sonucu elde edilen grafik
yukarida goriilmektedir (Sekil 4.11). Elde edilen bilgilere gore, dogru siniflandirilmis en
dustk gozlem sayisinin %78.43 ile OneR’e ait oldugu gorilirken dogru simiflandirilmis
en yuksek gozlem sayisinin ise %95.73 ile CKA’ ya daha sonra ise %95.18 ile RTYSA
yontemine ait oldugu gozlenmistir. Istatiksel yontemler igerisinde en diisiik basarili
yontem OneR olurken en basarili yontemin ise %92.98 ile DVM oldugu gozlenmistir.
Yapay zeka tabanli yontemler igerisinde %385.54 ile cAnt-Miner’in basarisi diger
siniflandirma yontemlerinin basarisinin gerisinde kalirken CKA ise %95.73 ile en

basarili yapay zeka yontemi olmustur.
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Sekil 4.12. Mikroarray kanser veri setleri iizerinde optimal kontrol parametrelerine

sahip siniflandirma yontemlerinin grup ortalama performanslari

Optimal parametreli istatistiksel ve yapay zeka tabanli yontemlerin problemler
tizerindeki grup ortalama performanslarinin kargilagtirnlmasi sonucu elde edilen grafik
yukarida goralmektedir (Sekil 4.12). Yukaridaki sekilden elde edilen bilgilere gore,
yapay zekda tabanli yontemlerin verileri siniflandirmadaki  grup ortalama

performanslarinin istatistiksel yontemlerinkinden daha iyi oldugu gorilmektedir.

Gelecekte elde edilecek sonuglar agisindan daha detayli bir ¢alisma yaparak mikroarray
gen ifade verilerinin siniflandirilmasinda farkli yapay zeka tabanli yontemlerin giici
denenebilecektir. Ayrica farkli yapay zeka tabanli veya hibrid yontemler kullanilarak
sonuglarin bagsarimlart daha da arttirilabilecek ve bu yeni yaklagimlar mevcut

yontemlerin yerini alabileceklerdir.
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