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OZET

Genetik miihendisliginin 6nemi son yillarda hizla artmaktadir. DNA hakkidaki
verilerin biliylik cogunlugu 90'li yillardan sonra ortaya cikarilmigtir. Gen alanindaki
calismalar giin gectikge artmakta ve bu ¢alismalardan biiyiikk miktarda analiz gerektiren
veriler elde edilmektedir. Gen arastirmalarindan elde edilen ve hizla artan bu veri
yigmlarinin anlamlandirilmast ile birlikte insanoglunun yasam kalitesini arttirmaya yonelik
birgok ¢alisma yapilmaktadir. Bu baglamda, ilag kullanimini en iyi seviyede tutarak insan

omriinii uzatmak 6nem verilen galismalar arasinda yer almaktadir.

Bu tez c¢alismasinda biyoenformatik, genom kavramlar1 ve uzman sistemler
incelenmistir. Tirk hastalar {izerinden elde edilen veriler {izerinde, veri madenciligi
algoritmalarindan K-en yakin komsu ve Bayesyen algoritmalari uygulanarak varfarin

kullanimi en 1yi seviyede tutulmaya caligilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Miihendisligi, Biyoenformatik, Veri Madenciligi, K-En
Yakm Komsu, Bayesyen Algoritmasi



SUMMARY

Improvement of an Expert System That Predict Warfarin Dosage in Turkish
Patients Depending on Genetic and Non-Genetic Factors

The importance of genetic engineering has been increasing rapidly in recent years. The
vast majority of data about DNA was discovered after 90’s. The studies on field gene is
increasing day by day and large amounts of data are obtained from these studies that
requires analysis. Many studies are done to improve the life quality of mankind by
signification of these rapidly increasing stack of data obtained from gene investigations. In
this context, extending human life by keeping the drug utilization at optimum level is

involved in regarded studies.

In this thesis, the concepts of bioinformatics and genom and expert systems are
examined. The usage of warfarin is tried to be kept at optimum level by applying data
mining algorithms K-nearest neighbor and Bayesian algorithms on the data obtained from

Turkish patients.

Key Words: Genetic Engineering, Bioinformatics, Bioinformatics Databases, Data

Mining, K-Nearest Neighbor, Bayessian Algorithm
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SEMBOLLER LiSTESI

Ox . Standart sapma

x : X degerlerinin aritmetik ortalama

e : Ustel fonksiyon

n : Pi sayist

Kc; : Belirli bir siniftaki degerlerin aritmetik ortalamasi



1. GIRIS

Son 60 yil igerisinde enformatik ve biyolojik alanlarindaki hizli ilerlemenin 1s181nda,
yeni bir bilim dali olan biyoenformatik ortaya ¢ikmustir. Kesfedilmemis bir¢ok arastirma
alan1 olan ve ilerlemeye acgik olan disiplinler arasi bir bilim dali olan biyoenformatigin

onlimiizdeki yillara damgasini vurmasi beklenmektedir.

Ilerleyen bilgisayar teknolojisi ile beraber, genlerin daha iyi arastirilmasi saglanmis ve
gen teknolojisinde hizli gelismeler yasanmistir. Bilgisayar ortaminda toplanan verilerin
daha hizli analiz edilmesi ve kiyaslanmasi, tip, tarim, hayvancilik ve gevre gibi bir¢cok
konuda 6zgiin ve etkili yaklasimlar getirerek insanoglunun hayatinin daha konforlu ve

saglikli olmasini saglamistir.

Insanoglunun hayat standartlarmi daha ileriye tasiyacak biyoenformatik bilim dalinda
da tipk1 diger alanlarda oldugu gibi bilisim alanindaki daha hizli ve etkili sonuglar sunan
teknoloji ve metodolojilere gerek duyulmaktadir. Biyoenformatik alaninda gelistirilen dizi
kiyaslama algoritmalar1 ve uzman sistemlerde kullanilan algoritmalar bu konuda biiyiik bir
oneme sahiptir. Ayrica biiylik veri calisma alani ile biyoinformatik veri yapisi itibariyle
iliski barmdirmaktadir. Incelenecek olan verilerin boyutu ciddi anlamda sorun teskil
etmektedir. Bu bakimdan veri isleme tekniklerinin biiyiik veriler iizerinde uygulanmasini
saglayacak olan bliyiik veri isleme yontemleri de biyoinformatik alani i¢in 6nemli ¢aligsma

alanlarindandir.

Gergeklestirilen bu veri isleme yontemleri ile biyolojik yapmin davranig tarzinin
anlasiimas1 amaclanmaktadir. Islenen veriden olusturulan bilgi birikimi ile bir insanin ilag
tepkisi veya bir tohumdan olusacak olan bitkinin davranisi tahmin edilebilmektedir.
Gereginden fazla ya da eksik ilag kullanimi insan sagligini 6liimle sonuglanabilecek
derecede kotii etkileyebilmektedir. Gelisen gen teknolojisi ile birgok genin insanimn
viicudunda hangi metabolik olaylar: etkiledigi bilinmektedir. Varfarin kanmn pihtilagmasini
Onleyici bir ilag olmasma ragmen dozaj ayarlamasi gii¢ olan bir ilagtr. Kanm
pihtilagsmasina etkisi olan bazi genlerin 6grenilmesi ve genetik olmayan faktorlerin de

kullanilmas1 sonucunda bu ilacin dozaj miktarinin belirlenebilecegi Ongoriilmiistiir.



2. BIYOENFORMATIK VE GENETIK MUHENDISLIiGi

Son yillarda hizli gelisen bilim dallar1 arasinda genetik ve bilisim yerini almigtir.
Ozellikle genetik alaninda yapilan arastrmalar ile tip, tarmm, hayvancilk ve cevre
konularinda 6nemli adimlar atilmaktadir. Genetik alaninda yapilan bir¢ok arastirma direkt
olarak bilisim alani ile iligkilendirilebilmektedir. Her alanda oldugu gibi genetik bilimi de
bilisim alanindaki metot ve yontemleri kullanmaktadir. Bu sayede gerekli olan verilere
daha hizli ve net bir sekilde ulasilirken, bu verilerin islenmesi ve sonuglarin elde edilmesi
kolaylagsmaktadir. Bu iki bilimin bu kadar yakinlagmasi sonucu biyoenformatik kavrami

ortaya ¢ikmustir [1, 2].

2.1. Enformatik

Farkli yontemler vasitasiyla c¢esitli amaclar i¢in toplanan sayisal verilerin;
depolanmasi, smiflandirilmasi, erisilebilmesi, dagitilmasi veya islenmesi ile ugrasan
uygulamali ve kurumsal bilim dalina bilgi bilimi denilmektedir [3, 4]. Enformatik kelimesi
bizi dogrudan bilisime gotiirmektedir. Bilisim ise insanoglunun hayatindaki her alanda
kullandig1 bilginin, elektronik araglar vasitasiyla mantikli ve diizenli bir sekilde
islenmesidir. Enformatik bilimi ile neredeyse biitiin arastirma alanlarindaki bilgiye daha

hizl1 erismek ve bilgiyi dogru bir sekilde yorumlamak miimkiindiir. Toplanan verilerin;

e Daha hizli islenmesi,
e Birbiri ile iliskilendirilmesinin daha hizli olmas,
e Onceden belirlenmis kurallara gére anlamlandiriimast,

e Sonucunda daha hizli ve dogru sonug elde edilmesi,

Sayisal olarak saklanmas1 gibi avantajlardan dolay1 enformatik kavraminmn bilimin

ilerlemesine sagladigi katki azimsanamayacak kadar ¢oktur.

Enformatik alan1 0Ozellikle tibbi enformatik, isletme enformatigi, endiistriyel
enformatik, kimyasal enformatik, saglik enformatigi ve biyoenformatik gibi alanlarla yakin
iliski i¢indedir. Bu alanlara bakildiginda bilgiyi isleme yaninda bilgilerin derlenmesi,

analizi ve yorumlarmi da kapsadigi goriilmektedir [5].



2.2. Biyoenformatik

Son yillarda gelistirilen yeni yontem ve teknikler; genetik biliminin ilerleyigini ¢ok
onemli dlciide arttirnustir. Ozellikle DNA dizi analizi yontemlerinin hizlanmasi ve DNA
hakkinda daha ¢ok bilgi elde edilmesi ile birlikte ¢esitli tiirlerin genomlarmin DNA
dizilimi elde edilmistir. Genomik bilginin bu kadar hizli biiylimesi, bilginin depolanmasi,
iliskilendirilip diizenlenmesi, yardimci programlar vasitas: ile analiz edilebilmesi i¢in

bilisim alanina olan muhtaghgini arttirmaktadir [6, 7].

Biyoenformatik biliminin etkili bir sekilde kullanilmasi ile bilgisayarla standart
diizeyde iliski i¢inde olan biyolog ve genetik miihendislerinin daha hizli, rahat ve optimum
performans ile analiz edilmis verilerden faydalanmalar1 saglanabilmektedir. Cok biiyiik
boyutlarda genetik bilgi i¢ceren verilerin analiz edilmesi, genetik miithendislerine ¢ok biiyiik
zaman kaybi yasatmaktadir. Biiyiik boyutlarda olan bu genetik verilerin analizinde
kullanilacak olan yontem ve metotlar verimliligi arttrmada Onemli yere sahiptir.
Biyoenformatik alaninin temel konusu ise metot ve yontemlerin gelistirilmesi, verimli

kullanilmas1 ve uygulamalarin yapilmasini kapsamaktadir.

Biyoenformatik alanmin kullanilmasi ile birlikte verilerin depolanmasi ve yeni
verilerin eklenmesi i¢in etkin veri tabanlari olusturulabilmekte, bu verilerin analizinde
kullanilan yontem ve metotlar gelistirilmekte ve elde edilen verilerin biyolojik agidan

anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi saglanmaktadir [8].

Biyoenformatik alaninin hedef aldig1 ¢alisma alanlar:

e Biyolojik enformasyonun paylasimimin kolaylastirilmasi,

e Bilgisayar ile optimum seviye ulastirilmis veri analizi ve iletimi,

e DNA sira dizilim ¢alismalari,

e Protein sira dizilim ¢aligsmalar1 ve fonksiyonlarmin belirlenmesi,

e DNA, RNA ve proteinin ii¢ boyutlu arastirilmas,

e Insan, hayvan ve tek hiicreli canlilarin genom projelerinden elde edilen verilerin
depolanmasi, erigilmesi ve analizi,

e Biyolojik gelisimlerin simiilasyonlari,

e Biyolojik agidan etkin molekiillerin arastirilmasi,

e Veri madenciligi ve metin madenciligi aragtirmalari,



e Herhangi bir biyolojik fonksiyona tepki veren kii¢iik molekiillerin tasarlanmast,
e Karmasik genetik fonksiyon ya da regiilasyonlarin arastirilmast,
e Tibbi ya da endiistriyel amagli yeni makro ya da mikro molekiillerin arastirilmast,

e  Genetik faktorlerin herhangi bir hastalik lizerindeki etkilerinin arastirilmasi,

Yukaridaki gibi siralanabilecek problemlerin verilerinin toplanmasi, sayisal bir sekilde
depolanmasi, yonetimi ve bu verilerin analizi i¢in matematik ve bilgisayar bilimlerinde

faydalandigi ¢6ziim metotlar1 asagida siralanmaktadir [9].

. Arama ve desen tanima yontemleri,
. Yapay sinir aglari,

. Yapay zeka ve uzman sistemler,

. Veri tabani yonetimi,

. Genetik algoritmalar,

. Evrimsel goriintiiler,

. Kiimeleme algoritmalar1.

2.3. Biyoenformatigin Tarihsel Gelisimi

Biyoenformatigin baglangici olarak 1950 ve 19601 yillar kabul edilmektedir. Tam
olarak baslangi¢ tarihi belirlemek zor olsa da, Pualing ve Corey'in 1951 yilinda proteinlerin
ikincil yapilarmin tahmini i¢in yaptiklar1 uygulama biyoenformatigin tarihsel baslangici
olarak kabul edilebilir [10]. Ancak bu alanda bilgisayar destekli ilk uygulamanin 1966
yilinda Scientific American dergisinde yayinlanmasi vesilesi ile biyoenformatigin gergek
baslangicinin 1966 yilinda oldugunu varsaymak daha gercek¢i olacaktir. Bu yillarda
bilgisayar uygulamalarinin biyolojide kullanilmaya baslanmasi ve her iki alanin da
gelisime acik olmasi sebebiyle, iki alandaki gelisimlerle beraber biyoenformatik dali
giiniimiizde endiistriyel ve akademik alanda en popiiler bilim dallar1 arasinda yerini
almistir. Biyoenformatik terimi 1980'li yillarin baglangicinda ortaya atilmis ve o yillardan
sonra kullanilmaya baglanmigtir. Biyoenformatik terimi ile beraber ayni anlamda olan
molekiiler biyoenformatik, computational biology, biocomputing terimleri de kullanilmaya
baglanmigtir [11]. 1988 yilinda National Center for Biotechnology Information (NCBI)

adinda bir kurulus kurulmustur. Bu kurum temel molekiiler biyoloji ve genetik biliminin



anlasilmasi, analizi ve analizlerin yorumlanmasinda en etkili kurumdur. Biyoenformatik
alanin gelisiminde en biiyiik rolii insan genom projesi oynamustir. Insan genom projesi 13
yillik uluslararasi bir ¢aligma sonucunda 3035 insan geninin belirlenmesi ve bu belirlenen

genlerin biyolojik ¢alismalarda kullanilacak diizeyde olmasmni hedef almistir [12].



3. GENOM KAVRAMI

Biitiin organizmalarin ve bazi virlis ¢esitlerinin canlilik islevlerini ve biyolojik
gelisimlerini siirdiirebilmek igin gerekli olan talimatlar1 tagiyan niikleik asite DNA
(Deoksiribo Niikleik Asit) denir [13]. Bir insan hiicresinde 46 kromozomun i¢inde 3 milyar
baz ¢ift igeren yaklasik olarak iki metre uzunlugunda DNA bulunmaktadir. Biitiin genetik

bilgiyi iceren kromozom setinin tamamina genom denir [14].

Genomdaki bu bilgiler canliy1 diger tiirlerden ayiran 6zellikleri ve kendi tiirtindeki
canlilardan ayiran boy, kilo, géz rengi, viicut yapisi, ten rengi gibi 6zelliklerinin yapisimnin
yaninda hastaliklara kars1 direnci, metabolizma isleyisi, ilag etkileri ve kalitimsal olarak

yakalanabilecegi hastaliklarin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

3.1. Genomik

Farkl tiirlere ait genom yapilarini inceleyen bu genom yapilarindaki kromozomlara
dizilenme teknikleri uygulayan, genomlarm tiim yapisal ve islevsel yonlerini inceleyen
bilim dalidir. Genomik dalinin amaglar1 arasinda bir canli tiiriiniin biitiin DNA yapisinin
belirlenebilmesi de vardir. Genomik bilimi bu amagla insan genomunun yapisini,
bilesimini ve gegirdigi evrimleri inceleyerek, biyolojik bir anlami olabilecek DNA'y1

tanimlamaya ¢alismaktadir.

3.2. Gen

DNA'nin bir pargasi olan genler organizmalarin Ozelliklerini belirlemektedir.
Organizmalar igerisinden insani ele alacak olursak genler, insanlar1 aywan fiziksel
ozellikler, insanlarin viicudunda hangi olaylarin gerceklestigini ve hangi hastaliklar
gecirmeye egilimli olduklarini belirlemektedir. Giiniimiizde insan gen arastirmalar1 biiytlik

onem kazanmis ve bu alanda bir¢ok ¢aligma yapilmaktadir.

Organizmalar kendisini belirleyen tiim 6zelliklerini yani genom yapilarini ailelerinden
alirlar. "Kalitim", anne ve babadan olan Ozelliklerin sonraki kusaga ge¢mesi olarak

tanimlanmaktadir. Bu aktarim genler aracilig ile gergeklesmektedir. Her genin kodladigi



bir protein bulunmaktadir.  Proteinler insan viicudundaki islevleri yerine getiren
molekiillerdir. Haberleri tasirlar, reaksiyonlar1 katalizler, hiicrelerimizin i¢inde yer

almaktadirlar [15] .

Proteinler aminoasit ad1 verilen yapi taslarindan olusmuslardir ve bu aminoasitlerin ne
sekilde dizilerek protein olusturacaklarimin bilgisi DNA'da bulunmaktadir. DNA'da da bu

bilgi genler araciligiyla bulunmaktadir.

Genin yapist kasa sifresine benzemektedir yani yan yana gelen harflerden
olusmaktadir. Bu harfler dort adet bazi tanilamaktadir. Bu bazlar Adenin (A), Guanin (G),
Sitozin (C) ve Timin (T) olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.1’de DNA’nin genel yapisi

gosterilmistir.

eker

T

=

Seker

Seker - \
1% ——— A
PA - /;»eker
Seker/
P ga—— G
| S——
‘ l Seker
Seker Hidrogen
baglar

Sekil 3.1 DNA'nin genel yapis1 [16]

Okaryot canlilarda DNA sentezi kendisini mayoz ya da mitoz bdliinmeye hazirlayan
hiicrede, hiicre siklusunun sentez fazi sirasinda gerceklesmektedir. DNA sentezi yar1 sakli
bir model ile agiklanir. DNA sarmalindaki iki sarmalin her bir ipliginin kalip gorevi
gorerek kendine es yeni bir DNA olusturmasidir. Yeni olusan molekiil kendisini olusturan
molekiiliin bir sarmalini tagiyacaktir. 1957 yilinda 6karyotlarda bu replikasyon olaymin
yar1 sakli oldugunu J.H. Taylor, P. Woods ve W.Hughes kanitlamigtir [17]. Replikasyon
biyomolekiiliin kendisine benzer yeni bir biyomolekiil olusturmasidir. DNA replikasyon

yapabilen tek biyomolekiildiir. DNA bu 6zelligi ile replikasyon yaparak kendisinde taginan
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genetik bilgileri nesilden nesile aktarabilmektedir. DNA replikasyon islemi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
1L +

W = Yeni DNA zincirleri

\!,;(‘\_/ ] ép'::'ﬁf— Serhest

e, | nikleotidler
Ty

DNA Kirnlma
noktasi

Sekil 3.2. DNA sentezi [18]

3.3. Genetik Miihendisliginin Cahisma Alanlan

Genetik miihendisligindeki ¢alismalar saglik basta olmak iizere birgok alanda
karsimiza ¢ikmaktadir. Genetik miihendisliginin ¢alisma alanlarindan bazilar1 asagida alt

basliklar halinde verilmistir.

3.3.1. Kisiye Ozel Hekimlik

Insanlarmn, uygulanan ila¢ tedavilerine verdigi reaksiyonlar kisiden Kkisiye
degismektedir. Biitiin tedavilerde olmasa da, tedavilerin bazilarinin kisiye yonelik olmasi

onemli rol oynamaktadir [19].

3.3.2. Ila¢ Uretimi ve Gelistirilmesi

Hastaliklarmm  gelisme  siireglerinin ~ biyoenformatik ~ yontemler  kullanilarak
belirlenmesinin 1s1ginda yeni etken proteinler tespit edilebilecektir. Boylece var olan
hastaliklara yonelik kullanilan ilaglar gelistirilebilecek ya da daha etkili yeni ilaglar
tiretilebilecektir [20].



3.3.3. Biyoteknoloji

Biyoenformatik alanmin en genis kapsamli bagliklar1 arasinda yer almaktadir.
Biyoteknoloji genel olarak insanlarin yasamini kolaylastirmayi, tiretim gibi yeteneklerinin
gen bazinda arastirarak diger canli organizmalar {izerinde uygulanmasini amaglamaktadir

[21].

3.3.4. Antibiyotiklere Kars1 Hastaliklarin Direnci

Hastaliklara sebep olan mikroplarm mevcut antibiyotik direnci ile alakali genlerin
arastirilmasi yapilmaktadir. Bu genlerin tespiti sonucunda, elde edilen ilgili gen kodlar
antibiyotik direnci disindaki durumlar i¢inde kullanilabilirligi konusunu da arastirma alani

olarak kullanmaktadir [22].

3.3.5. Mikrobiyal Gen Uygulamalar

Diinya iizerinde milyarlarca ¢esit mikroorganizmalar yer almaktadir. Bu organizmalar
hemen hemen her yerde yasamlarina devam edebilmektedir. Yiiksek sicaklik ve soguklar,
radyasyona maruz kalan ortamlar, asit, tuz ve basincin yiiksek oldugu ortamlar gibi bagka
organizmalarin yasamlarina devam edemeyecegi alanlarda bulanabilmektedirler.
Mikroorganizmalarm sahip olduklar1 bu dayanim o6zellikleri direkt olarak genlerle
alakalidir. Bu mikroorganizmalarin gen haritalarinin incelenmesi ve ilgili genlerin tespiti
ile insan hayatin1 oldukca kolaylastiracak, endiistriyel uygulamalara kaynak teskil edecek

onemli bilgiler elde edilebilecektir [23].

3.3.6. Gen Terapisi

Gen terapisinin ilerleyen yillarda en ¢ok Onem arz eden arastirmalar arasinda yer
almas1 beklenmektedir. Bu yontemin yakin zamanda insan genleri iizerinde uygulanarak
tedavi edilmesi amaglanmaktadir. Kansere yol agan genlerin tespit edilmesi ve bu genlerin

degistirilerek kanserin tedavi edilmesi, bu alandaki en biiyiik basar1 olacaktir [24].



3.3.7. Molekiiler Hekimlik

Insanlara ait gen haritalar1 {izerinde arastirmalar yaparak, bu arastirmalar sonucunda
elde edilen bilgilerin molekiiler bazda analiz ve karsilastirilmas: yapilarak olusturulan

molekiiler bilginin en iyi tedavi yonteminde kullanilmasi tizerinde ¢alisilmaktadir.

3.3.8. Adli Analizler

Adli olarak gerceklesen olaylarin bazilarinin giin 15181na ulagmasinda biyolojik alanda
yapilan ¢aligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Baz1 saldir1 ve yaralamalarda saldirganin gen

analizi yapilarak olaylar aydinlatilmigtir [25].

3.3.9. Biyolojik Silahlar

Insan da dahil olmak iizere canlilara ydnelik olarak bilinen geleneksel savas
yontemleri kullanmadan biyolojik silahlarla ¢ok daha etkili ve biiyiik saldirilar
gergeklestirilmektedir. Gen haritas1 bilinen insanlar1 hedef alacak 6zel biyolojik silah

niteliginde mikroorganizmalar gelistirilebilir [26].
3.3.10. Atiklarin Zararsiz Sekilde Imha Edilmesi

Kimyasal toksinler, radyasyon yayan kimyasal atiklarin yok edilmesinde bazi
mikroorganizmalar 6nemli rol oynamaktadir. Bu mikroorganizmalarm incelenerek yeni
tiirlerin gelistirilmesi amaclanmaktadir.
3.3.11. Evrimsel Calismalar

Evrim Teorisini ele alarak, canlilarm DNA ve gen haritalarindan faydalanilarak

canlilar lizerinde degisim ve etkilesimleri incelenmektedir. Evrimsel ¢alismalar

kullanilarak canlilarin birbiri ile akrabalik iligkileri belirlenmeye ¢alisilmaktadir [27, 28].

10



4. UZMAN SISTEMLER

Yapay zeka alaninin bir dali olan uzman sistemler 1960'l yillarin ortasinda yapay zeka
toplulugu tarafindan gelistirilmistir. Uzman sistemlerin en basit agiklama sekli, uzman bir
insanin yapabilecegi bir isi bilgisayara aktarmaktir. Uzman sistemlerin ¢alisabilmesi igin
alaninda uzman kisiler tarafindan elde edilen bilgiler bilgisayar ortaminda belirli kurallara
gore saklanir. Bilgisayarin, ¢esitli algoritmalar kullanarak bu bilgilerden ¢ikarim yapmasini
ya da hedeflenen bir sonuca ulagsmasini saglar. Uzman sistemler, geleneksel yontemler ve
direkt sonuca ulagilamayacak problemleri giiglii ve esnek algoritmalar yardimi ile sonuca

ulagtirir [29].

4.1. Kural Tabanh Uzman Sistemler

Kural tabanli uzman sistemler bilgiye ulasmak icin en temel ve basit yoldur. Kural
tabanli uzman sistemlerinin temelinde "if" yapis1 yer almaktadir. Kural tabanli uzman
sistemlerde bilgi belirli kurallara gére bilgisayara verilmektedir [30]. Kural tabanli uzman
sistemler {retim planlama, egitim, DNA histogrami, elektronik giic planlama,
dolandiricilik tespiti, sistem gelistirme, ariza teshisi, tarim planlamasi, ders sistemi, ders

dagilimi ve sensor kontrolii gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.

4.2. Bilgi Tabanh Uzman Sistemler

Bilgi tabanli uzman sistemler insan odakl bir sistemdir. Yapay zeka algoritmalarmi
temel alarak, bilgisayar sistemine insanimn bilgisini anlatmay1 ve kullanmay1 amaglar [31].
Bilgi tabanli uzman sistemlerde dort temel unsur vardir. Bunlar; bilgi bankasi, ¢ikarim
yapma motoru, bilgi miithendislik arac1 ve spesifik kullanici ara yiiziidiir [32]. Bilgi tabanl
uzman sistem, vaka dogrulama, finansal analiz, kimyasal olay yOnetimi, karar destek,
iiretim yonetimi, tedavi planlanmasi, iklim tahmin ve kimyasal olay yonetimi gibi birgok

alanda kullanilmaktadir.



4.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglar1 temel alinarak tasarlanmistir. Yapay sinir
aglarinda bilgi belli formiillere gore islenmektedir. Yapay sinir aglar1 igerisinde bulunan
yapay sinir hiicreleri birbirleriyle baglanirlar ve bu baglantilar arasinda belirli agirliklar ve
atesleme fonksiyonlar1 yer almaktadir [33]. Yapay sinir aglar1 parametre belirleme, makine
o0grenmesi, bilgi 6grenmesi, optimal gii¢ belirlenmesi, islem denetimi ve biyomedikal gibi

bircok alanda kullanilmaktadir.

4.4. Bulamik Mantik

Bulanik mantik, bilgi kiimesi sonucunda kesin ve net sonucu olmayan ¢ikarimlar elde
ediliyorsa kullanilmaktadir. Bulanik mantik, matematiksel islemler kullanilarak, geleneksel
bilgisayar tekniklerine goére daha net sonuglar vermese de insan tepkilerine en yakin
sonuglart vermektedir [34]. Bulanik mantik, ariza tespiti, performans belirleme, bilgisayar

giivenligi, kontrol sistemleri ve tibbi teshis gibi birgok alanda kullanilmaktadir.
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5. VERI MADENCILIGI

Biiyiik boyutlardaki anlamsiz verilerin icerisinden algoritmalar ve belirli kurallar
kullanarak, onceden tahmin edilemeyen ancak kullanim olarak faydali bilgilerin ortaya
cikarabilmesi i¢in verileri analiz etme ve inceleme siirecine veri madenciligi denilmektedir

[30].

Veri madenciligi (Data Mining), 6zellikle tip, elektronik ticaret, bilim, is ve egitim
alanlarindaki uygulamalara temel olusturabilecek bir arastirma sahasi olarak ortaya

cikmustir.

Veri madenciligi genel olarak elde bulunan anlamsiz bilgilerden, veri madenciligi
yontemleri kullanilarak anlamli ve faydali yeni bilgileri elde etme islemidir. Veri
madenciligi, bilgi kesfi siirecinin igerisinde yer almaktadir. Veri madenciligi islemi

yapilirken asagidaki adimlar uygulanmaktadir [30].

1. Veri Temizlenmesi: Elde edilen veri tabani igerisindeki verilerden anlamsiz
olanlarm ¢ikarilmasi.

2. Veri Entegrasyonu: Farkli verilerin anlamli bir sekilde birlestirilmesi.

3. Veri Secimi: Anlamli verilerin elde edilmesi i¢in kullanilacak verilerin
belirlenmesi.

4. Veri Transferi: Veri madenciligi algoritmalar1 uygulanacak verilerin, kullanilmas1
tasarlanan veri madenciligi algoritmasi i¢in uygun hale getirilmesi.

5. Veri Madenciligi: Veri madenciligi algoritmalar1 i¢in uygun hale getirilmis veri
tabanima, veri madenciligi algoritmasinin uygulanmasi.

6. Veri Degerlendirmesi: Kullanilan algoritma sonucunda elde edilen Oriintii
icerisinde farkli Oriintiilerin tespit edilmesi.

7. Veri Sunumu: Veri madenciligi algoritmalar1 sonucunda elde edilen yeni bilgilerin

kullanictya sunulmasi.



5.1. Veri Madenciliginin Giiniimiizdeki Yeri

Veri madenciligi, bilgi endiistrisi igerisinde yer alan biiyilk ve 6nemli miktardaki
bilgiyi, anlamli ve faydali bir sekilde kullanilabilir hale getirdigi i¢in biiyilk 6nem
tagimaktadir. Kazanilan bilgi ile market analizleri, dolandiricilik tespitleri, miisteri tutma,
tiretim kontrolii ve bilim kesiflerinde 6nemli kazanglar elde edilmistir [30]. Bu faydalar1
sayesinde veri madenciligi giin gectikge Gnemini arttirmakta ve kullanim alanlarin ¢oklugu

ve yayginligi sayesinde her gecen giin gelismektedir.

Veri madenciligi bilgi teknolojisinin dogal gelisiminin bir sonucu olarak da goriilebilir
[30]. Veri tabani ve veri tabani olusturma islemlerinin gelismesi ile birlikte verilerin
depolanmasi, kullanilmasi ve islenmesi onemli bir rol almistir. Biitiin bunlarin gelisimi
stirecinde dogal olarak veri analizi 6nemli bir rol oynamakta ve ilerleyen zamanda 6nemini
arttirarak devam etmesi beklenmektedir. Onemini arttirmasmin en biiyiik drnedi ise
1960'dan bu yana baglayan ilkel veri depolama ve isleme sistemleri giinlimiizde sistematik

olarak gelismis gii¢lii veri isleme ve veri tabani sistemlerine yerine birakmustir.

5.2. Veri Madenciliginde Bilginin Kesfi ve Adimlar

Biiyiik boyutlardaki veriler veri tabanlarinda tutulmakta ve sorgulama islemleri
sonucunda kullanicinin Oniine gelmektedir. Veri tabanlarinda bulunan bu biiyiik
boyutlardaki verilerin anlamli hale gelmesi i¢in veri madenciligi algoritmalari
uygulanmaktadir. Bu anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi islemine ise veri tabaninda bilginin
kesfi denmektedir. Biliylik boyutlarda depolanan bu bilgilerden anlamli bilgilerin
¢ikarilmasi iglemi yeni gelistirilen tekniklerle yapilmaktadir fakat bazen bu teknikler de
yetersiz kalmaktadwr. Bu yiizden veri madenciligi calismalar1 gilinlimiizde giincelligini
korumaktadir. Prof. Dr. Usama Fayyad'a gore veri tabaninda bilgi kesfi siirecinde

asagidaki adimlar izlenmelidir [35].

1. Veri Se¢imi: Veri tabani igerisinde yer alan veri kiimeleri igerisinden kullanilmas1
uygun olacak verilerin secilmesi islemidir. Bu secilme islemi sonucunda elde
edilen yeni verilere 6rneklem kiimesi denmektedir.

2. Veri Temizleme ve On Isleme: Veri se¢imi sonucunda elde edilen veriler

icerisinden veri madenciligi algoritmasi i¢in faydasiz olacak verilerin se¢ilmesi bu
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verilerin ¢ikarilmasit veya degistirilmesi islemidir. Bu adim sayesinde Vveri
madenciligi teknikleri veri kiimesi lizerinde daha en iyi sekilde calisarak daha
dogru sonuglar bulabilecektir.

3. Veri Madenciligi: 1k iki adimin gergeklestirilmesi sonucunda elde edilen veri
kiimesine veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi islemidir. Bu veri
madenciligi algoritmalar1 kiimeleme ve smiflandirma algoritmalar1 benzeri
algoritmalardir.

4. Yorumlama: Veri kiimesine veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi
sonucunda c¢ikan bilgilerin yorumlanmasi islemidir. Burada elde edilen bilginin

0zgiin, yararli ve gecerli olup olmadig1 degerlendirilmektedir.

5.3. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar

1. Gériintii Isleme Verileri: Resimler genellikle sikistirilmis olarak ya da ham halleri
ile biiylik veri tabanlarinda saklanirlar. Resimlerin saklanmasi sayisal ya da metin
seklinde olmaktadir. Bu verilerin islenmesi i¢in dogru indeksleme, dogru se¢imler
ve farkliliklarm ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir.

2. Saghk Verileri: Insanlarm yasam kalitesinin arttirilmas1 ve insan Omriiniin
uzatilmas: i¢in saglik alaninda bir¢ok calisma yapilmaktadir. Bu calismalar
sonucunda elde edilen veriler biiyiimekte ve anlamsizlagsmaktadir. Veri madenciligi
kullanilarak anlamsiz halde bulunan biiyiik boyuttaki verilerden anlamli, gegerli ve
yeni bilgiler elde edilebilmektedir.

3. Biyoenformatik: Insan viicudu elli bin ile yiiz bin arasmmda gen ve protein
molekiillerinden meydana gelmekte ve yasamini slrdiirmektedir. Giliniimiiz
diinyasinda 6 milyara yakin insan yasamaktadir. Biyoenformatik, cesitli genomik
veri tabanlarmin analiz edilmesi ve degerlendirme islemlerini yapmaktadir [36]. Bu
veri tabanlarmm analiz ve degerlendirme islemlerinde veri madenciligi
algoritmalar1 uygulanmaktadir.

4. Tibbi Goriintiileme: Bircok tibbi sistemler dijital goriintii ile ¢aligsmaktadir. Bu
goriintiiler her giin depolanmakta ve islenmektedir. Bu verilerin islenmesi tip
calisanlar1 i¢in olduk¢a Onemlidir. Veri madenciligi kullanilarak veriler otonom

sekilde islenebilmektedir [37].
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5. Bankacilik: Bankalar giin igerisinde yapilan biitiin islemleri depolamaktadir.
Depolanan bu verilerden kredi kart1 dolandiriciliklarinin belirlenmesi, kredi karti
harcamalarina ~ gore  miisterilerin ~ gruplanmasi,  kredi = basvurularmin
degerlendirilmesi vb. birgok problemde veri madenciligi uygulanmaktadir.

6. Sigortacilik: Police basvurularinda miisterinin  degerlendirilmesi, yapilan
dolandiricilik tespitleri gibi bir¢ok sorunun ¢dziimiinde sigorta alaninda veri
madenciligi kullanilmaktadir.

7. Pazarlama ve Reklam: Miisterilerin satin alma giiglerinin belirlenmesi, miisterilerin
ilgi alanlar1 potansiyel alic1 olduklar1 {iriinlerin belirlenmesi, mevcut miisterilerin
elde tutulmasi, yeni miisterilerin isletmeye ¢ekilmesi, pazar analizi, miisteri analizi
ve lriiniin piyasa siiriilmesinden 6nce satig tahminleri yapilmasi gibi birgok alanda
veri madenciligi kullanilmaktadir.

8. Web Verileri: Gliniimiizde belki de hacim ve karmasiklik yoniinden en hizli artan
veri web lizerinde bulunmaktadir. Veri madenciligi bu yiizden web verileri igin

vazgecilmez bir ¢oziimdiir.

5.4. Veri Madenciliginde Kullamlan Modeller ve islevselligi

Veri madenciligi algoritmalar1 tahmin etmek veya tamimlama yapmak amaciyla
kullanilmaktadir. Veri madenciligi modellerini de bu yoniiyle iki ana baglk altinda
toplayabiliriz. Tahmin etmek amaciyla kullanilan modeller; sonuglar1 bilinen veriler
kullanilarak bir modelin gelistirilmesi ve bu model yardimiyla sonuglar1 bilinmeyen
verilerden yeni sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Tanimlama yapmak amaciyla
kullanilan modeller ise; karar vermeyi saglama amaciyla eldeki veriler igerisinden

orlintliniin tanimlanmasini saglamaktadir.

Yaptiklar1 iglemlere gore veri madenciligi algoritmalar1 smiflandirma ve 6ngori,
kiimeleme analizi, birliktelik analizi, baglant1 analizi, 6riintii tanima, ardisik zaman Oriintii

analizi, aykir1 deger analizi, degisim analizi ve dolandiricilik tespiti seklinde siralanabilir.
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5.4.1. Simiflandirma ve Ongorii

Veri madenciligi yontemleri i¢inde en sik uygulanan yontemlerden birisi
smiflandirmadir. Smiflandirma, 6ngdrii belirleme yontemidir. Siniflandirma ve 6ngdriim
model ya da fonksiyon tanimlamay1 veya veri sinift ya da kavramlarmi tanimlama ya da

farkliliklarinin belirlenmesini amaglamaktadir [30].

Smiflandirma ve Ongdriim yoOntemleri, banka veya sigortacilikta dolandiricilik
tespitlerinde, pazarlama ve reklam ¢aligmalarinda, hastalik teshislerinde ve oriintli tanima

gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

5.4.2. Kiimeleme

Smiflandirma ve 6ngdriim yontemlerinin aksine kiimeleme analizi yapilirken smiflar
onceden belirlenmeden verilerin hangi smiflarda olacagi verilerin birbirlerine olan
yakinliklar1 ile belirlenmektedir [30]. Kiimeleme analizinde baslangicta ka¢ smif oldugu
bilinmedigi i¢cin sif etiketleri egitilmis verilerde gosterilmez. Kiimeleme yontemleri bu
smif etiketlerini iiretmek amaci ile kullanilmaktadir. Smiflar igerisindeki objelerin
benzerlikleri maksimumken siniflar arasi1 benzerlikleri minimum olacak sekilde
smiflandirilmaktadir. Kiimeleme analizi yapildiginda bir smiftaki obje ayni smiftaki
nesnelerle maksimum benzerlik gosterirken, kendisi haricindeki kiimelerdeki nesnelerle

benzerligi minimum diizeyde olacaktir.

5.4.3. Birliktelik Analizi

Cesitli niteliklerden olusan bir veri dizisi igerisinden belli niteliklerin iliskilerine dair
cesitli kurallar olusturulmasina birliktelik analizi, bu kurallara ise birliktelik kurallar1 denir.
Ornegin bir arama motoru yaparken birliktelik analizi kullanirsak; arama yaparken analiz
kelimesini yazdigimizda, analiz kelimesinin en c¢ok hangi kelimelerle kullanildigina
bakacak. Birliktelik kurallar1 kullanarak analiz nedir, analiz merkezi, analiz yayinlar1 gibi
en yakin sonuglar1 bulacak ve muhtemel en yakin segcenek ile tamamlayacaktir. Bu islemler
tamamen otonom sekilde olacak ve elde bulunan veri tabanindan bu eslestirmeyi

yapacaktir.
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5.4.4. Aykin Deger Analizi

Veri tabanindaki veriler, veri modeline ya da genel davranisa uyum saglamayan
nesneler igerebilir. Bu nesnelere ayrik veriler denilmektedir. Veri madenciligi
yontemlerinin ¢ogunlugu bu ayrik verileri giiriiltii ya da istisna olarak kabul etmektedir.
Fakat, dolandiricilik tespiti gibi bazi uygulamalarda, nadir ger¢eklesen olaylar sik tekrar
eden olaydan daha ilgi c¢ekici gelebilir. Bu aykir1 olaylarin tespitini yapmaya veri

madenciliginde aykir1 deger analizi (outlier analysis) denilmektedir [30].

5.4.5. Evrim Analizi

Evrim analizi, nesnelerin egilimlerinin ya da diizenliliklerinin zamanla davraniglarinin
degisikliklerini tanimlama veya modelleme i¢in kullanilmaktadir. Evrim analizi, zamanla
bir verinin karekterizasyon, ayirim, birliktelik, siniflandirma ve kiimeleme, birliktelik ve
korelasyon analizi, sirali ya da periyodik olarak desen isleme veya benzerlik tabanli veri

analizi gibi yontemleri igerebilir.

5.5. KNN Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmas1 (K-Nearest Neighbor-KNN) ilk olarak 1950'li yillarin
basinda tanimlanmistir [38]. KNN algoritmasi ilk baslarda biiyiik egitim setlerine verilmis
ve bilgisayarlarda yeterli islem gilicii olmadigi icin popiilerlik kazanmamistir. KNN
algoritmasi 1960l yillardan sonra bilgisayarlarin iglem giiciiniin artmasi ile Onem

kazanmustir [30].

KNN algoritmasinin amaci etkin o6zellikleri kullanilarak onceden smiflandirilmasi
yapilmig nesnelerden olusan egitim seti vasitasiyla, yeni gelen nesnenin Ozellikleri
kullanilarak smiflandirilmasmin yapilmasidir. Bu 6ngoriim yapilirken yeni gelen nesnenin
egitim setindeki her bir nesneye olan uzakligi hesaplanir. Bu uzakliklar arasindan k tanesi
secilir ve k tane secilen nesnenin siniflarina gore yeni gelen nesnenin siniflandirilmasi
yapilmaktadir. K degeri rastgele secilmektedir. K degeri 1 olarak alinirsa algoritma yeni

gelen verinin en yakm oldugu veri kiimesini bularak smiflandirmayi tek bir kiime
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tizerinden yapar. K degeri daha biiyiik degerlerde alinirsa algoritma, alinan k degerine gore

smiflar1 seger ve istege gore ortalama bir deger ya da en ¢ok yakin oldugu kiimeyi secer.

KNN algoritmasi, veri madenciligi algoritmalar1 arasinda en kolay anlasilan ve
uygulanabilen algoritmalar arasinda yer almaktadir. Uzaklik hesaplamasi temeline
dayandig1 icin KNN algoritmasinin sayisal veri iceren egitim setleri iizerinde uygulanmasi

kategorik veri igeren egitim setlerine gore uygulanmasindan daha kolaydir.

KNN algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in biitiin egitim setinin, algoritma her
calistirildiginda bulunmasi gerekmektedir. Bunun sebebi yeni gelen verinin, egitim
setindeki her bir veri ile olan uzakligmin hesaplanmasidir. Bunun sonucunda egitim setinin
biliytikligline gore sistemde yer kaplamasi ve algoritmanin yavas calismast gibi

dezavantajlar ortaya ¢ikmaktadir.

KNN algoritmasinin ¢alisma yontemi;

1. Gelen verinin, egitim setinde bulunan her bir veriye olan uzakligini belirle,

2. Belirlenen uzakliklarmn siralamasini yap,

3. Siralama yapilan uzakliklar arasinda en kiigiik K tane degeri al,

4. Alman K tane deger arasinda en ¢ok hangi sinifta tekrar ediliyorsa gelen veriyi bu

sinifa ata.
5.5.1. K Degerinin Algoritmaya Etkisi

KNN algoritmasinda egitim setinde 6nceden belirlenen smiflara goére atama yapildigi
icin k degeri biiylik 6nem tasimaktadir. Yeni gelen veri egitim setindeki farkli simiflara
yakin olabilir. Bu veri k degeri 1 olarak alinirsa en yakin oldugu smifa dahil olacakken, k
degeri 1°den biiylik olarak alindiginda yakin oldugu smiflar arasinda en ¢ok olana dahil

olacaktir.

19



B
[ ]
. @
oo ] 0c
0 0.

Sekil 5.1. KNN algoritmasinda K degeri degisimi

Eger 6rnek verecek olursak Sekil 5.1°de A verisini sinifi bilinmeyen bir veri olarak ele
alindiginda, KNN algoritmasi1 uygulandigi zaman k degerini 1 olarak alinirsa, A verisi B
sinifina dahil olacaktir. A verisi k degerini 3 olarak alinirsa, C smifina dahil olacagi, k

degeri 6 olarak alindig1 zaman ise, D sinifina dahil olacagi goriilmektedir.

5.5.2. KNN Algoritmasinda Verilerin Optimize Edilmesi i¢cin Kullanilan Algoritmalar

KNN algoritmasimin temelinde uzaklik hesaplamasi bulundugu i¢in egitim setindeki
bulunan verilerin smiflandirmay1 etkilememesi igin belirli bir aralikta tutulmasi
gerckmektedir. Verilerin belirli aralikta tutulmasi i¢in kullanilan en yaygin veri
doniistiirme algoritmalari min-max normallestirmesi, z-score ve logaritma kullanarak

normallestirme islemleri uygulanmaktadir.
5.5.2.1. Min-max Normallestirmesi

Min-max normallestirilmesi kullanilarak veriler 0 ile 1 arasinda ya da -1 ile 1
araliginda normallestirilebilirler. Min-max normallestirmesinde veri kiimesinde bulunan

veriler icerisinde en biiyilik deger ve en kiigiik deger bulunur ve daha sonra normallestirme

i¢in asagidaki denklemler kullanilmaktadir.

20



e [0-1] araliginda normallestirme yapmak i¢in (5.1):

x._x .

/ i~Xmin

X', = —/——— (5.1)
Xmax—Xmin

e [-1-1] araliginda normallestirme yapmak i¢in (5.2):

X +X i
, xi_( max2 mln)
X =

X*max—*Xmin) 6-2)

2
5.5.2.2. Z-Score Normallestirmesi
Z-score normallestirmesinde verilerin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanarak

normallestirme yapilmaktadir. Z-score kullanarak verilerin normallestirilmesi i¢in denklem
(5.3) kullanilmaktadir.

(5.3)

Burada o, X degerlerinin standart sapmasini ifade ederken, X ise aritmetik ortalamay1

ifade etmektedir.
5.5.2.3. Logaritma Kullanarak Normallestirme
Normallestirilmesi istenilen verilerin istenilen degere gore logaritmasi alinarak yapilan

normallestirme teknigidir [37]. Tablo 5.1°de, verilerin normallestirilmesi i¢in kullanilan

algoritmalarin yas verileri tizerinde kullanimi gdsterilmistir.
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Tablo 5.1. Verilerin optimize edilmesi igin kullanilan algoritmalarin gdsterimi

Veriler Z-Score [0,1] [-1,1] Logaritma 10
27 -1.4976 0 -1 1.4314
31 -1.2053 0.0952 -0.8095 1.4914
41 -0.4748 0.3333 -0.3333 1.6128
69 1.5706 1 1 1.8388
49 0.1096 0.5238 0.0476 1.6902
48 0.0365 0.5000 0 1.6812
62 1.0592 0.8333 0.6667 1.7924
36 -0.8401 0.2143 -0.5714 1.5563
56 0.6209 0.6905 0.3810 1.7482
56 0.6209 0.6905 0.3810 1.7482

5.5.3. KNN Algoritmasinda Kullanilan Uzakhk Hesaplama Ydntemleri

KNN algoritmas1 uygulanirken farkli uzaklik hesaplama yontemleri uygulanmaktadir.

Kullanilan uzaklik hesaplama yontemlerinden bazilar1 asagida verilmistir.
5.5.3.1. Sehir Mesafe Uzakh@ (Manhattan Uzakhgi)

Ismini Manhattan sehrinden almustir. Birbirini dik kesen cadde yapilasmasina sahip
olan Manhattan gibi bir sehirde arag sahibinin sadece yatay dikey olarak gidebilecegi bu
uzaklik hesaplama yOnteminde yatay ve dikey uzakliklarin mutlak deger toplamlarina

bakilmaktadir. Sehir mesafe uzakligi, denklem (5.4)’teki esitlikle hesaplanmaktadir [37].

Manhattan Uzakligy; ; = lei - x]-| (5.4)
i

5.5.3.2. Chebyshev Uzakhgi

Satrang uzakligi olarak da bilinen Chebyshev uzakligi, Rus matematik¢i Pafnuty
Lvovich Chebyshev ismi ile anilmaktadir. Satrang tahtasinda rastgele bir yerde duran

sahin, gidebilecegi yerin uzakliginin hesaplanmasinda kullanilmaktadir [37].

Chebyshev uzakligindan faydalanilarak iki vektoriin - maksimum uzakliklar1

hesaplanabilmektedir. Hesaplama islemi denklem (5.5)’teki bagint1 ile gergeklesmektedir.

22



Chebyshev Uzakligi(x,y) = max;(|1x; — yi|) (5.5)

5.5.3.3. Euclidean Uzakhg1

Iki nesne arasindaki uzaklig1 hesaplamakta kullanilir. Oznitelik sayisini n ve dznitelik

degerini k gostermek tizere denklem (5.6)’daki esitlik ile hesaplanmaktadir [37].

Euclid Uzakligy ; = (5.6)

5.5.3.4. Minkowski Uzakh@

Veri kiimesindeki degiskenlerin sayisina p dersek, p sayidaki iki farkli kiimede yer

alan verilerin birbirine olan uzakligi (5.7)’deki denklemle hesaplanmaktadir [37].

m

Minkowski Uzaklig;; = (5.7

P
2
|xik — Xjk
k=1

Burada m degeri dereceyi gosterirken, k degeri Oznitelik degerini ve p degeri ise

Oznitelik sayisini gostermektedir.

Minkowski uzakligi hesaplanirken m degeri en fazla 2 olarak alinmaktadir. Bu da
euclidean uzakligini vermektedir. Eger m degeri 1 olarak alinirsa sehir mesafe uzakligi

elde edilecektir.

5.5.4. KNN Algoritmasinin Avantajlari1 ve Dezavantajlan

KNN algoritmasi, egitim setine ihtiya¢ duyan bir algoritmadir. EZitim setinin ¢ok
olmasi1 durumunda etkili sonuglar verebilmektedir. KNN algoritmasi ayrica egitim
setindeki verilerde bulunan giiriiltiden ¢ok az etkilenmektedir. KNN algoritmasmin
dezavantajlar1 arasinda; k degerinin rastgele belirlenmesi, gelen verinin egitim setinde

bulunan her bir veriye olan uzakligmin hesaplanmasindan dolayi islem yiikii olugmasi ve
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uzakliga dayali bir algoritma olmasindan G&tiirii hangi uzaklik hesaplama ydnteminin

belirlenememesi gibi sorunlar bulunmaktadir [39].
5.6. Bayesyen Algoritmasi

Bayesyen algoritmast KNN algoritmasinda oldugu gibi dnceden siniflara ayrilmis
egitim setindeki verileri kullanarak yeni verinin hangi sinifa ait olacagmi bulmaktadir.
Bayesyen algoritmas1 smiflandirma iglemini yaparken istatistiksel yOntemler
kullanmaktadir [33]. Bayesyen algoritmasi egitim setinde siniflara ayrilmis olarak bulunan
kategorisel verileri kullanarak, yeni gelen verinin hangi smifa ait oldugunu bulmaktadir.
Bu islemi yaparken yeni gelen veriyi, egitim setindeki her bir veriyi kullanarak olasilik

¢ikarma islemine tabi tutmaktadir [39].
5.6.1. Bayes Teoremi

Bayes teoremi 18. yiizyilda toplum kurallarina uymayan din adami1 Thomas Bayes'in
olasilik ve karar hipotezleri iizerine yaptigi ¢alismalarla ortaya ¢ikmustir [30]. Bayes
teoreminin temel hesaplama denklemi (5.8)’de gosterilmistir.

P(h\D) = “Z25 [39] (5.8)

P(h|D) ; D olayinin meydana geldigi durumda h olayinin gergeklesme olasiligidir.
P(D|h) ; h olaymin meydana geldigi durumda D olayinin gergeklesme olasiligidir.

P(h) ve P(D) ; h ve D olaylarinin 6nsel olasiliklarini1 géstermektedir.

5.6.2. Bayes Siniflandiricisi

Sade Bayes smiflandiricis1 (Naive Bayes Classifier) olarak bilinmektedir. X adinda
hangi smifa ait oldugunu bilmedigimiz yeni bir verimiz olsun. X verimizin
{x1,%2,x3,...,x,} seklinde 6zellikleri olsun. C isimli bir egitim setimiz ve bu egitim setinde

m adet {C,,C, ,Cs,...,C,,} seklinde sinif oldugunu varsayilirsa;
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Bayes teoremine gore X olay1 meydana geldiginde C; olaymin ger¢eklesme olasiligi

denklem (5.9)’daki gibidir [40]:

P(X\Cy)P(Cy)
P(X)

P(C\X) = (5.9)

Hesaplama sirasinda daha hizli sonug almak igin, P(X) olasiligi i¢in sadelestirme
yoluna gidilebilir. Eger sadelestirme yapmak istersek X; degerlerinin birbirinden bagimsiz

oldugunu diisiiniilerek denklem (5.10)’daki bagint1 kullanabilir.

P(C;\X) = P(X\C)P(C) (5.10)

Eger bu islem sirasinda, 6zelliklerin hepsi bagimsiz ise denklem (5.11)’in kullanilmasi

gerekmektedir [40].

P(X\C;) = [Tg=1 PO \Cy) = P(x1\C;) X P(x\Cy) ... X P(x,\Cy) (5.11)
Smifin1 6grenmek istedigimiz X'i, P(C;/X)'deki paydalar esit oldugu i¢in sadece pay
degerlerini kullanarak ait olabilecegi sinifa atanabilmektedir. Elde edilen degerler

sonucunda en biiyiik payda segilerek hangi smifa ait oldugu denklem (5.12)’yi kullanarak
rahatlikla saptanabilir [40].

argmax = {P(X\C;)P(C;)} (5.12)

Tablo 5.2. Bayesyen algoritmasi 6rnegi

Sira | Giiven | Sevgi | Ilgi | Durum
1 Cok Orta | Cok | Ayrilik
Orta Cok Cok | Evlilik
Az Cok Cok | Ayrilik
Cok Cok Cok | Evlilik
Orta Orta | Cok | Evlilik
Cok Orta Az Evlilik
Az Az Az Ayrilik
Cok Az Cok | Ewlilik

| N o O B W DN
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Tablo 5.2 ele alindiginda giiven degeri ¢ok, sevgi degeri ¢ok ilgi degeri az olan bir
bireyin verilerinin hangi smifa dahil olacagin1 Bayesyen siniflandiricist kullanarak
hesaplamak istersek:

1. x; giiven = ¢ok

2. x5 sevgi = ¢ok

3. xzilgi =az

Bayesyen olasiliklarmni her bir durum i¢in asagidaki olasilik tablosunu olustulur.

Tablo 5.3. Olasilik tablosu

Ayrihk Evlilik
Say1 | Olasihk | Say1 | Olasihk

Az 2 2/3 0 0

Giiven | Orta 0 0 2 2/5
Cok 1 1/3 3 3/5

Az 1 1/3 1 1/5

Sevgi | Orta 1 1/3 2 2/5
Cok 1 1/3 2 2/5

. Az 1 1/3 1 1/5
e Cok 2 2/3 4 4/5

Tablo 5.3’ten faydalanarak;

Evlilik sinifindaki her bir veri i¢in kosullu olasilik hesabr;
P(x;\C;) = P(Given = ¢ok\Suuf = evlilik) = 3/5
P(x,\C;) = P(Sevgi = ¢cok\Sinif = evlilik) =2/5
P(x5\C,) = P(ilgi = az\Suuf = evlilik) = 1/5

Ayrilik smifindaki her bir veri i¢in kosullu olasilik hesab;
P(x;\C,) = P(Guven = ¢ok\Stnif = ayrilik) = 1/3
P(x,\C,) = P(Sevgi = ¢ok\Smnif = ayrilik) =1/3
P(x3\C,) = P(llgi = cok\Svmif = ayrilik) =1/3

seklinde hesaplanmaktadir. Denklem (5.11) deki bagmti kullanilarak;

Evlilik i¢in olasihgr: (3/5)x(2/5) x (1/5) = 6/125

Ayrilik i¢in olasihigr: (1/3) x (1/3) x (1/3) = 1/27 hesaplanr.

Her bir durumun veri setindeki olma olasiligi hesaba katilirsa, evlilik oran1 5/8, ayrilik

orani 3/8 olarak gelecektir.
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Evlilik sinifinda olma olasilig: : (6/125) x (5/8) = 0.03
Ayrilik sinifinda olma olasiligi : (1/27) x (3/8) = 0.01 olarak hesaplanmaktadir.
Bulunan sonuglarin 1s1ginda denklem (5.12) uyguladiginda 0.03 olasilig: ile evlilik

smifinda yer almaktadir.
5.6.3. Bayesyen Algoritmasi Sayisal Nitelik Degeri

Bayesyen algoritmasinda yas gibi sayisal degerler varsa bu sayisal veriler algoritmanin
caligma kararliligin1 bozacaktir. Sayisal verilerin algoritma igin uygun hale getirilmesi
gerekmektedir.

Egitim setinde bulunan sayisal verilerin diizgiin dagildig1 varsayilirsa denklem

(5.13)’deki standart olasilik fonksiyonu kullanilir [30]. o standart sapmay1 gosterirken, g,

aritmetik ortalamay1 gostermektedir [40].

(Xk—#ci)z
P(X,\C) = ——e "¢ (5.13)

Zmrci

Tablo 5.4. Bayesyen sayisal nitelik degeri 6rnegi

Yas Giiven | Sevgi | Durum
28 Cok Orta Ayrilik
22 Orta Cok Evlilik
18 Az Cok Ayrilik
24 Cok Cok Evlilik
22 Orta Orta Evlilik
32 Cok Orta Evlilik
17 Az Az Ayrilik
37 Cok Az Evlilik

| N o O B W N

Tablo 5.4 ele alindiginda giiven durumu ¢ok, sevgi durumu ¢ok yasi 24 olan verilerin
hangi sinifa dahil olacagin1 Bayesyen smiflandiricist ve sayisal nitelik degeri kullanarak
hesaplamak istendiginde:

Evlilik smifi i¢in;

Aritmetik ortalama: 27.4- Standart Sapma: 6.78
Hesaplandiktan sonra denklem (5.13)’den faydalanilarak 1.8561 elde edilir:

27



Ayrilik siifi igin;
Aritmetik ortalama: 21- Standart Sapma: 6.08
Hesaplandiktan sonra denklem (5.13)’den faydalanilarak 0.8829 elde edilir:
Tablo (5.3’den faydalanilarak) yararlanilarak kosullu olasiliklar hesaplanirsa: Evlilik
smifi i¢cin kosullu olasilik:
P(x,\C;) = P(Guven = ¢cok\Sunif = evlilik) =3/5
P(x3\C,) = P(Sevgi = cok\Stnif = evlilik) =2/5

Ayrilik smifi i¢in kosullu olasilik:
P(x,\C,) = P(Guven = ¢cok\Sinif = ayrilik) =1/3
P(x3\C,) = P(Sevgi = cok\Sinif = ayrilik) =1/3

Sonug olarak denklem (5.11) kullanildiginda;

Evlilik smifi i¢in olasiligi: (3/5) x (2/5) x (1,8561) x (5/8) = 0.2784

Ayriik  smifi  i¢in  olasihigi:  (1/3) x (1/3) x (0,8829) x (3/8) = 0.0360 olarak
hesaplanacaktir. Verilen 6rnek, hesaplamalar sonucunda denklem (5.12) uygulandiginda,
0.2784 olasilik ile evlilik smifina dahil olmaktadir.
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6. CALISMADA KULLANILAN VERILER

2003 yilinda Insan Genom Projesinin tamamlanmasmin ardindan, genetik faktorlerin
ilag ve metabolizma iizerindeki etkilerini inceleyen bilim dali olan farmakogenetik, genetik
ve genetik dizilimindeki gelismelerle hizli bir ivme kazanmistir. Bunun sonucunda

optimum seviyede ilag kullanmak 21. yilizy1l i¢in biiyiik bir 6nem arz etmektedir.

Insan viicudu i¢in akilcir ilag kullanimi olduk¢a onemlidir. Ila¢ kullanim eger

ihtiya¢ duyulan diizeyde olmazsa asagidaki tehlikeler ortaya ¢ikabilmektedir [41]:

e Etkisiz ve glivensiz tedavi,
e Hastaligin siddetlenmesi ve uzamasi,
e Hasta i¢in sikint1 ve zarar,

e Tedavi maliyetini arttirmak.

6.1. ilac Metabolizmasi

[lag metabolizmas1 veya biyotransformasyon, ilaglarin aktif kisimlarini1 degistirerek
suda ¢Oziiniirlikklerini arttirmak i¢in, ilag etkisi altina alimmis viicudun ortaya koydugu
kimyasal degisimleri tanimlar. Ilaglar bir kez metabolizmaya dahil oldugunda, bosaltim
(salgilama) c¢ok daha kolaylasir. Metabolizma, 1. faz ve 2. faz olmak fiizere iki tip
reaksiyonla gerceklesir. 1. faz reaksiyonlar1 genellikle oksidasyon ve rediiksiyon

reaksiyonlarini igerirken, 2. faz birlesme ve hidrolizi tanimlar [42].

Biyotransformasyon genellikle karacigerde olmaktadir ancak bobrek, bagirsak, iskelet
kas1 ve plazma &nemli alanlarindan biri olabilir. [lag metabolizmasi aktiviteleri cogunlukla
endoplazmik retikulum veya hiicre sivisinda meydana gelirken biyotransformasyon,

plazma zar1 ve ¢ekirdek zarinda da olabilmektedir [43].

Biyotransformasyon genellikle enzimatik olarak kimyasal degisime ugrar ve bunlarin
en onemlisi Sitokrom P450 (CYP450)'dir [44]. CYP, amino asit homolojilerine gore
smiflandirilirlar. Tam uzunluktaki amino asit dizisinin ylizde 401 benzerlik gosterdigi i¢in
ayni aileden olarak tanimlanmaktadirlar. CYP ailesi insan i¢in 18 formda bulunmakta ve

CYPI1, CYP2, CYP3... vb. olarak adlandirilmaktadir. Bu enzimler yazi ve tekrar say1 ile



adlandirilmaktadir.  Ornegin CYPI1A bir altfamilyasin1  gosterirken, CYP1AIl ise

izoformlarindan birini géstermektedir [45].

[laglarin metabolize yetenegi dzel enzimlerin aktiviteleri tarafindan belirlenir. Genleri,
iki adet allelden olusmaktadir, aileden gelen bu genler genellikle harfler ya da rakamlarla
ifade edilmektedir. Mutasyon ya da genlerden bir veya ikisinde polimorfizm olmasi
durumunda enzim aktiviteleri degisebilir ve bireysel olarak ila¢ etkileri yavaslayabilir ya
da hizlanabilir [46, 47]. Bircok ilag dozaji genlere ve tedavi yontemlerine gore
belirlenmistir. Ancak tedavi indeksi dar olan varfarin gibi ilaglar i¢in dozaj belirlemesi

yapilamamaktadir. Gilinlimiizde hala varfarin dozaj belirleme ihtiyaci devam etmektedir.

6.2. Varfarin

Varfarin bir K vitamini antagonisti olup, atriyal fibrilasyonu (kalp bosluklarindan kalp
kaidesine yakin olan ikisinin normalden farkli carpmasini) olan hastalarda felcin
onlenmesinde, protez kalp kapakciklar1 ve kalp damar tikanikligi olan hastalar1 venoz
trombolizmden ve akciger embolisinden korumak i¢in, ayrica ortopedi ameliyatina giren
ve vendz veya atriyal tromboembolizm geg¢misi olan hastalarda akciger embolisinin

olusumunu 6nleme yontemi olarak kabul edilen bir tedavidir [48].

Varfarin, giiclii bir vitamin K epoxide reductase VKOR inhibit6riidiir. Varfarin,
islevsel K vitamini-bagiml pihtilagma faktorlerinin olusum siireci i¢in gereken ulasilabilir

VKH2 miktarini diisiirerek VKOR’u 6nlediginde, anti-pihtilasma meydana gelir [49].

6.3. CYP2C9

CYP2C9 geni 10g24 kromozomu fizerinde yer almaktadir [50]. Bu gen iizerindeki
genetik caligmalar, insanlarda ila¢ zehirlenmesine neden oldugu ve onemli Olciide bu
enzim tarafindan metabolize edilen ilaglarin, ilag metabolizmasmi degistirdigini

gostermistir [51].

CYP2C9 polimorfizm gdstermektedir ve bugiine kadar farkli katalitik aktiviteye sahip
enzimleri kodlayan 3 farkli allel varyanti (CYP2C9*1, CYP2C9*2, CYP2C9*3) iyi
katogorize edilmistir [52].
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CYP2C9 'un allel varyantlar1 olan CYP2C9*1, CYP2C9*2 ve CYP2C9*3 varfarin

tizerinde etkisi oldugu ¢esitli ¢alismalarda gosterilmistir [53].

6.4. CYP4F2

CYP4F2 geni 19p13.12 kromozomu fizerinde yer almaktadir. 3 farkli allel varyanti
tespit edilmistir bunlar CYP4F2*1, CYP4F2*2 ve CYP4F2*3'tir. Bu polimorfizmler
icerisinden, CYP4F2*1 enzim aktiviteleri iligskiliyken CYP4F2*2 ve CYP4F2*3'lin enzim

aktiviteleri lizerinde etkisi yoktur [54].

6.5. VKORC1

VKORC1 geni 16p11.2 kromozomu iizerinde yer almaktadwr. K vitamini kanin
pihtilasmasi i¢in gereklidir ancak enzimler araciligi ile aktif hale getirilmelidir. VKORC1
geni K vitaminin kanin pihtilagsmasmi saglayan enzimlerin aktivitelerinden sorumludur

[55].

6.6. Genetik Olmayan Faktorler
Genetik faktorlerin yaninda genetik olmayan faktorlerinde varfarin dozajinin

belirlenmesinde etkisi vardir. Genetik olmayan faktorler icerisinde yas, boy ve kilo yer

almaktadir.
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7. UZMAN SISTEMIN GELISTIRILMESI

Uygulamanim ana amaci kanmn pihtilagmasmi dnleyen varfarin isimli ilacin genetik
(DNA o&zellikleri) ve genetik olmayan (yas, boy ve kilo) etkenler sonucunda alinan sonug
verilerinin islenmesi ile insan Omriini uzatmak ig¢in en uygun dozajin bulunmasi
hedeflenmistir. Veri madenciligi algoritmalarindan KNN ve Bayesyen smiflandiricist
kullanilarak uzman sistem gelistirilmistir. Uzman sisteminin egitim i¢in kullanilan veri seti
Mahmut OZER'in "The Effect Of Polymorphisms In Cytochrome P450 2C9, Cytochrome
P450 4F2, Epoxide Hydrolase 1 And Vitamin K Epoxide Reductase 1 On Warfarin Dose In
Turkish Patients" isimli Yeditepe Universitesi'nde 2011 yilinda sundugu yiiksek lisans

tezinden elde edilmistir.

Tablo 7.1. Caligmada kullanilan veriler ve verilerin veri tabaninda dagilim1

Ozellik Deger Goriilme Sayis1 | Goriilme Yiizdesi

w(0) 70 65.4%
CYP2C9 h(1) 28 26.1%
m(2) 9 8.4%
w(0) 27 25.2%
VKORC1 h(1) 55 51.4%
m(2) 25 23.3%
w(0) 40 37.3%
CYP4F2 h(1) 49 45.7%
m(2) 18 16.8%

0-19 0 0%
20-39 19 17.7%
Yas 40-59 50 45.7%
60-79 38 16.8%

80-100 0 0%
A Yok(0 69 64.4%
Kanama Hikayesi Var ((1)) 38 35 50
50-59(kg) 9 8.4%
60-69(kg) 17 15.8%
70-79(kg) 42 39.2%
Kilo 80-89(kg) 23 21.4%
90-99(kg) 12 11.2%
100-109(kg) 3 2.8%
110-119(kg) 1 0.9%
150-159(cm) 24 22.4%
Boy 160-169(cm) 46 42.9%
170-179(cm) 29 27.1%

180-189(cm) 8 7.0%




Veriler, KNN ve Bayes smiflandiricisina uygun hale getirmek icin CYP2C9,
VKORC1 ve CYP4F2 genetik verileri wild, heterozygote ve mutant olarak bulunan veri
kiimesinden 0 (wild), 1 (heterozygote), 2 (mutant) olarak degistirilmistir. CYP2C9’un allel
varyantlart olan CYP2C9*2 ve CYP2C9*3’lin ikisinin birden enzim aktivitelerini
diistirdiigii i¢in tek veri olarak kabul edilmistir. Bunun sonucunda veri tabani igin Tablo 7.1

elde edilmistir.

Uygulama sirasinda sonug degerlerinin net elde edilmesi i¢in, 0 mg ile 2.5 mg (dahil)
arasindaki veriler A sinifina, 2.5 mg ile 5.0 mg (dahil) veriler B smifina, 5.0 mg ile 7.5 mg
(dahil) arasindaki veriler C smifina ve 7.5 mg ile 10 mg (dahil) arasindaki veriler D
smifina dahil edilmistir. Giinliik alimmasi gereken varfarin dozajinin veri tabaninda

goriilme yiizdesi Tablo 7.2°deki gibi elde edilmistir.

Tablo 7.2. Varfarin dozaji

Arahk Simif Sayis1 | Goriilme Yiizdesi
0<A<2,5 (mg) 15 14.0
2,5<B<5 (mg) 41 38.3
5<C<7.5 (mg) 43 40.1
7,5<D<10 (mg) 8 7.4

7.1. KNN Algoritmasinin Uygulanmasi

KNN algoritmas1 uzaklia dayali bir algoritma oldugu icin ilk olarak verilerin
optimize edilmesi gerekmektedir. Yas, boy ve kilo gibi biiyiik degerli verilerin algoritmay1
olumsuz etkilememesi i¢in z-score normallestirmesi kullanilarak diger veriler ile limitleri
yaklastirilmistir. Biiyiikk degerli veriler igerisinden, yas verisinin 10 adet O6rnek Vveri

kiimesine, z-score uygulandiktan sonra elde edilen degerler Tablo 5.1°de gdsterilmistir.

KNN algoritmasmin ikinci adimi olan uzakhigin 6lgiilmesi igin Oklid uzaklhig
kullanilmugtir. Oklid uzakligi hesaplanarak yeni gelen verinin, veri tabanida bulunan
verilerin her birine olan uzakligi hesaplanmigtir. Tablo 7.3’te bu islemi yapan kod satiri

verilmistir.
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Tablo 7.3. KNN algoritmasi uzaklik hesaplama

uzaklik=0;
c=1;
for i=1:1:boyut
for j=1:1:sss
uzaklik=uzaklik+abs ((X(i,3)-Y(1,3))"2);

end

HSU (c) =sqgrt (uzaklik) ;
c=c+1;

uzaklik=0;

end

Elde edilen uzakliklar1 igeren tek boyutlu dizi, kiigiikten biiyiige siralanmugtir. Ilk
halindeki indisleri tutularak yeni gelen verinin hangi degerlere daha yakin oldugu
hesaplanmistir. Siralanmig uzaklik degerleri arasindan k tanesi segilerek yeni gelen verinin
A, B, C ve D smiflarma olan yakmnlig1 belirlenmistir. K degerine gore sinif hesaplamasini
yapan kod parcast Tablo 7.4’te gosterilmistir. K de§eri uzman sistemin gelistirilmesi

sirasinda 1 olarak alimmstir.

Tablo 7.4. KNN algoritmasindaki 6klid uzaklik degerlerinin siralanmasi ve k degeri

[YHSU, indx]= sort (HSU);
k=7?;
for i=1:1:k
kTane (1)=text (indx (1)) ;
end
a=0;b=0;c=0;d=0;
for i=1:1:k
if (kTane (k)=="A")
a=a+l;
end
if (kTane (k)=="'B"'")
b=b+1;
end
if (kTane=='C")
c=c+1;
end
if (kTane=='D")
d=d+1;
end
end

En yakin komsular arasinda hangi smiflarin ne kadar bulundugu hesaplandiktan sonra,
en ¢ok tekrar eden smif yeni gelen verinin sinifi olarak belirlenmistir. KNN algoritmasmnin
sonucunda yeni gelen verinin hangi sinifa atanacagmi gosteren kod pargasi Tablo 7.5°te

verilmistir.
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Tablo 7.5. KNN algoritmasi smif belirleme

sd= [a,b,c,d];

[M,T] = max(sd(:));

1if (I==1)
sonuc="A";

end

1f (I==2)
sonuc='B';

end

1if (I==3)
sonuc='C";

end

1if (I==4)
sonuc='D";

end

KNN algoritmasimin ¢alisgmasina ait blok diyagrami Sekil 7.1’de verilmistir. Ek-1’de
KNN algoritmasinin Matlab kodlar1 verilmistir.

Egitim setini yiikle

K degerini belirle

Egitim setinde normallestirilmesi

gereken verilere zscore uygula

Uzakliklart hesapla

K tane en yakin komsuyu al

Yeni gelen veriyi yogunlugun oldugu
sinifa ata

Sekil 7.1. KNN algoritmast akis diyagrami
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7.2. Bayesyen Algoritmasinin Kullanim

Bayesyen algoritmasi uzman sistemde uygulanirken ilk olarak veri setinde simiflari
bilinen egitim verilerinin her smifta ne kadar yogunluga sahip oldugu hesaplanmustir.

Hangi siniftan kag tane oldugunu hesaplayan kod pargasi Tablo 7.6’da verilmistir.

Tablo 7.6. Bayesyen algoritmasi sinif tekrar1

asayisi=0;bsayisi=0;csayisi=0;dsayisi=0;
for i=l:1:satir
if text(i)=='A"
asayisi=asayisi+l;
end
if text(i)=='B'
bsayisi=bsayisi+l;
end
if text(i)=='C"
csayisi=csayisi+l;

end
if text(i)=='D"
dsayisi=dsayisi+l;
end
end

Daha sonra bulunan toplamlar veri setindeki toplam sinif sayisina boliinerek ayr1 ayri
A, B, C ve D smifinin veri seti igerisinde bulunma olasiliklar1 hesaplanmistir (Tablo 7.7).

Tablo 7.7. Bayesyen algoritmasi smnif yogunluklart

PA=asayisi/satir;
PB=bsayisi/satir;
PC=csayisi/satir;
PD=dsayisi/satir;

Yeni gelen verinin CYP2C9, VKORCL1, CYP4F2 ve kanama hikayesi verilerinin her
biri igin, veri setinde egitim amagl bulunan veriler igerisinde her birinin ayr1 ayr1 bulunma
siklig1 hesaplanmustir. Ornegin Tablo 7.8’deki kod parcasinda CYP2C9 icin bulunma
sikligi al olarak almmis ve yeni gelen verinin al olaymin A smifinda olma olasiligi
hesaplanmistir. Hesaplama islemini yeni gelen verinin bir tane 6z niteligi olan al verisinin

A smifi igerisinde ne kadar tekrar ettigini gésteren kod pargasi Tablo 7.8’de gdsterilmistir.

36



Tablo 7.8. Bayesyen algoritmasi yeni gelen verinin olasiligt

for i=1:1:satir
if (text(i)=='A")

if verisetim(i,1)==Y(1,1)
al=al+1l;

end

if verisetim (i,2)==Y(1,2)
az2=az2+1;

end

if verisetim (4i,3)==Y(1,3)
a3=a3+1;

end

if verisetim (i,4)==Y(1,4)
ad=ad+1;

end

end

end

AsinifindaOO=(al/asayisi);

Yas, boy ve kilo gibi sayisal verilerin Bayesyen algoritmasinda saglikli ¢alisabilmesi
icin bu verilere sayisal nitelik degeri uygulanmistir. Sayisal nitelik degeri uygulanmasi
sirasmda her bir smifin verilerinin kendi igerisinde aritmetik ortalamas: ve standart
sapmasi hesaplanmis ve (5.13)’teki denklem kullanilarak sayisal nitelik degerleri
cikartilmistir. Bayesyen algoritmasimin sayisal nitelik degerini uygulayan kod pargacigi

Tablo 7.9°da gosterilmistir.

Bulunan tekrarlama olasiliklari, her bir sinifin kendi igerisinde olasiliklar1 ve sayisal
nitelik degerlerinin ¢arpimlarmin (5.11)’deki denklem ile hesaplanmasi sonucunda elde
edilen degerlerin igerisinden en biiylik olan1 yeni gelen verinin hangi smifa ait oldugunu

gosterecektir. Olasilik hesabi Tablo 7.10°da gdsterilmistir.
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Tablo 7.9. Bayesyen algoritmasi sayisal nitelik degeri

UzaklikA=0;UzaklikB=0;UzaklikC=0;UzaklikD=0;
for i=1:1:satir

if text (i)=='A'
UzaklikA= (abs (Aort-verisetim (i, sutunNumarasi)))"2;
end
if text (i)=='B'
UzaklikB= (abs (Bort-verisetim (i, sutunNumarasi)))"2;
end
if text (1)=='C"
UzaklikC= (abs (Cort-verisetim (i, sutunNumarasi)))"2;
end
if text (i)=='D'
UzaklikD= (abs (Dort-verisetim (i, sutunNumarasi)))"2;
end
end
SSA= sqgrt (UzaklikA/ (asayisi-1));
SSB= sqgrt (UzaklikB/ (bsayisi-1));
SSC= sqgrt (UzaklikC/ (csayisi-1));
SSD= sqgrt (UzaklikD/ (dsayisi-1));

PSA= (1/(sgrt(2*pi*SSA)))* ((exp (Y (1, sutunNumarasi) -
Aort)) "2/ (2*SSA™2)) ;
PSB= (1/(sgrt(2*pi*SSB)))* ((exp(Y (1, sutunNumarasi) -
Bort)) "2/ (2*SSB"2)) ;
PSC= (1/(sgrt(2*pi*SSC)))* ((exp (Y (1, sutunNumarasi) -
Cort)) "2/ (2*SSC"2)) ;
PSD= (1/(sgrt(2*pi*SSD)))* ((exp (Y (1, sutunNumarasi) -
Dort)) "2/ (2*SSD"2)) ;

End

Tablo 7.10. Bayesyen algoritmasi olasiliklar

OA= (PA*PAO*PSA;
OB=(PB*PBO*PSB) ;
OC=(PC*PCO*PSC) ;
OD=(PD*PDO*PSD) ;

Olasiliklar hesaplandiktan sonra olasiliklarin siralanmasi ve siralanan bu olasiliklar
arasindan en biiyiik olan degerin se¢ilmesi ile yeni gelen verinin hangi sinifa atanacagi

Tablo 7.11°deki kod satir1 ile belirlenmistir.
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Tablo 7.11. Bayesyen algoritmasi sinifin belirlenmesi

olasiliklar=[0A,OB,0C,0D];
[siraliolasiliklar,indx]= sort (olasiliklar);
if indx (4)==
sonuc='A";
end
if indx (4)==
sonuc='B"';
end
if indx (4)==
sonuc='C";
end
if indx (4)==
sonuc='D";
end

Bayesyen algoritmasmin ¢alisma prensibi Sekil 7.2°de verilmistir. Ek-2’de Bayesyen

algoritmasina ait Matlab kodlar1 verilmistir.

Lo

Egitim setini gir

Sinif1 belirlenecek
veriyi gir

Egitim setindeki siniflarin
yogunlugunu hesapla

Yeni gelen verinin siniflar
igerisindeki olasiliklarini
hesapla

Sayisal verilere sayisal
nitelik degeri uygula

Olasiliklari hesapla

En biiyiik olasilikli simfa ata

Sekil 7.2. Bayesyen algoritmasi akig diyagrami
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7.3. Programin Test Edilmesi

Veri setinde bulunan veriler egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmaktadir. Test
verileri 5 kiimeden olusmaktadir. Veri setinde 107 adet veri ¢esidi oldugu i¢in test verileri
22, 22, 21, 21 ve 21 adet veri gesidi olarak ayrimistir. Test kiimeleri olusturulurken
hafizada indis numaralar1 tutulmustur. Bu indis numaralar1 rastgele olusturularak her test
kiimesi i¢in veri setinde geriye kalan veriler egitim seti olarak kullanilmistir. Her test verisi
kiimesindeki elemanlar veri setinden tekrarsiz olarak secilmistir. Her bir test verisinde
bulunan veriler Bayes ve KNN algoritmalarina gonderilmis ve bir sonug elde edilmistir.
Elde edilen sonug, veri setinde bilinen sonug ile karsilastirilmistir. Her bir test kiimesi
verileri i¢in basar1 orani hesaplanmistir. Daha sonra hesaplanan bu basar1 oranlarinin
ortalamas1 alinarak hazirlanan uzman sistemin basar1 orani hesaplanmistir. Programin test
edilmesini gosteren akis diyagramm Sekil 7.3’te verilmistir. EK-3’te test islemini yapan

Matlab kodlar1 sunulmustur.

Kiime sayisi 5 olarak alinip iterasyon sayist 1000 olarak alindigi zaman Tablo 7.12deki
sonuglar elde edilmistir. Ortalama deger iterasyon sayisina gore degismezken, verilerin az
olmas1 ve A ve D siiflarinda eleman sayisinin az olmasindan dolay1 ortalama deger ile

maksimum bulunan deger arasinda fark olugsmustur.

Tablo 7.12. Programin test edilmesi sonucu elde edilen degerler

Algoritma | Ortalama (%) | Maksimum(%o)
KNN 37.2545 50.5194
Bayesyen 38.7873 59.0042

Uzman sistemin test edilmesi sirasinda maksimum bulunan degerler i¢in 5 farkli veri

kiimesinde elde edilen oranlar Tablo 7.13’te verilmistir.

Tablo 7.13. Maksimum elde edilen sonuglar i¢in her bir kiime oranlar1

1. Kiime | 2. Kime | 3.Kime | 4.Kiime | 5. Kiime | Maksimum
KNN %40.9090 | %54.5454 | %38.0952 | %52.3809 | %66.6666 | %50.5194
BAYES | %59.0909 | %45.4545 | %66.6666 | %71.4285 | %52.3809 | %59.0042
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CE

Kiime sayis1 kadar liste olustur

Her bir kiimeye veri setini paylastir
Test listesi olustur

Egitim setini olustur
Test i¢in ayrilan verileri uzman sistemde test et

Dogruluk sayisini hesapla

Her kiime i¢in basar1 orant hesapla

Ortalama basari orani1 hesapla

Sekil 7.3. Uzman sistemin test asamasi akis diyagrami

Programin test edilme islemi bittikten sonra, tasarlanan uzman sistem i¢in ara yiiz
olusturulmustur. Ara yiizde kullanici tarafindan 7 adet nitelik degeri istenmistir. Bunlar
CYP2C9 (0-2 araliginda), VKORC1 (0-2 arahiginda), CYP4F2 (0-2 araliginda), kanama
hikayesi (0-1 araliginda), yas (0-100 araliginda), boy (150-190cm araliginda) ve kilo (50-
120kg arah@mnda)’dur. istenen bu degerlere gére KNN ve Bayesyen algoritmalari ayri
calisarak smiflandirma islemleri yapilmakta ve kullaniciya siniflandirma islemi sonucu
bulunan deger gosterilmektedir. Sekil 7.4°te uzman sistem icin tasarlanan ara yiiz

gosterilmistir.
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4. UzmanSistem — e

CYP2CY (0-2)  VKORC1 (0-2) CYP4F2 (0-2) KHikayesi(0-1)¥ag (0-100) Boy (150-190) Kilo (50-120)

KNH Bayesyen

Sonug KNN Sonuc Bayesyen

Sekil 7.4. Uzman sistemin ara yiiz tasarimi

Uzman sistemin 3 farkli hasta icin trettigi sonuglar Tablo 7.14’te gosterilmistir.
Hastal i¢in, CYP2C9 degeri 0, VKORC1 degeri 2, CYP4F2 degeri 0, Kanama Hikayesi degeri 0,
yas 71, boy 165 ve kilo 75 olarak girildiginde uzman sistem KNN algoritmasi i¢in C sinifina dhil
ederken, Bayesyen algoritmasi i¢in B sinifina dahil etmektedir. Hasta2 i¢in, CYP2C9 degeri 0,
VKORCL1 degeri 2, CYP4F2 degeri 0, Kanama Hikayesi degeri 0, yas 27, boy 175 ve kilo 55
olarak girildiginde uzman sistem KNN algoritmasi i¢in A smifina dahil ederken, Bayesyen
algoritmasi i¢in A smifina dahil etmektedir. Hasta3 icin, CYP2C9 degeri 1, VKORC1 degeri 1,
CYP4F2 degeri 2, Kanama Hikayesi degeri 0, yas 55, boy 180 ve kilo 65 olarak girildiginde uzman
sistem KNN algoritmasi i¢in B sinifina dahil ederken, Bayesyen algoritmasi i¢in B sinifina dahil

etmektedir.

Tablo 7.14. Calismada kullanilan veriler ve verilerin veri tabaninda dagilimi

CYP2C9 | VKORC1 | CYP4F2 | Kanama | Yas | Boy | Kilo | KNN | Bayesyen
Hikayesi
Hastal 0 2 0 0 71 165 75 C B
Hasta2 0 2 0 0 27 175 55 A A
Hasta3 1 1 2 0 55 180 65 B B
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8. SONUCLAR

Bilgi, glinimiizde gelisen teknoloji ile beraber insanlar arasinda hizla yayilmakta ve
kontrol edilemez bir bigcimde artmaktadir. Hizli bir sekilde iiretilen bu verilerin etkili bir
bicimde kullanilabilmesi i¢in anlamlandirilmas: gerekmektedir. Verilerin anlamli hale

getirilmesi arastirmacilara biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Genetik alaninda arastirma yapan arastirmacilar kullandiklar1 uygulamalar ve veri
boyutlar1 bakimindan bilgi teknolojilerine ihtiyag duyabilmektedir. Genetik alaninda
yapilan arastirmalar sonucu ortaya c¢ikan dizilimlerin boyutu giin gectikce biiyiik
miktarlarla artmaktadir. Biiyiilk miktardaki bu verilerin anlamlandirilmasi ve yeni gelen
veriler ile kiyaslanmasi gerekmektedir. Giinlimiizde biyoenformatik 6zellikle bu verilerin

arastirmalarinda vazgeg¢ilmez bir unsur olmustur.

Bu tez calismasinda biyoenformatik ve genetik miihendisligi, genom kavrami, uzman
sistemler ve veri madenciligi incelenmistir. Veri madenciligi algoritmalarmdan KNN ve
Bayesyen algoritmalar1 ayrmtili bir sekilde aciklanmistir. Bu algoritmalar kullanilarak
varfarin ilacinin kullanim miktar1 belirlenmeye ¢alisilarak gereginden fazla ya da az ilag
kullanimi tasarlanan uzman sistem ile 6nlenmeye ¢alisilmistir. Tasarlanan uzman sistemin
daha onceki ¢alismalardan en biiylik farkliligi, glinliik alinmas1 gereken dozaj miktarinin
miligram olarak degil, tablet olarak hesaplanmasidir [19]. Sadece Bayesian algoritmasmin

kullanildi1g1 6nceki ¢caligmalarda elde edilen basarim orani1 %44-56 arasindadir.

Varfarin oranmi tespit etmeye yonelik gelistirilen uzman sistemde 107 hasta verisi
tizerinden elde edilen CYP2C9, VKORCI ve CYP4F2 genetik verileri ve genetik olmayan
kanama durumu, yas, boy, ve kilo verileri olmak tizere 7 adet Oznitelik degeri
kullanilmugtir. Tasarlanan uzman sistem de KNN algoritmasi i¢in %50.5 ve Bayesyen
algoritmasi i¢in %59.0 basar1 oranlar1 elde edilmistir. Yapilan c¢alismada, Bayesyen
algoritmasi, KNN algoritmasina gore kisisel ila¢ kullanim dozajinin belirlenmesinde daha
etkili oldugu ve dozaj miktar1 tablet olarak siniflandirildig1 zaman basar1 oran arttig1 tez

calismasinda gézlemlenmistir.
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10. EKLER
Ek-1: KNN arama

function [ sonuc ] = knnArama( X,Y, text )
[boyut,sss] = size(X);
uzaklik=0;
c=1;
for i=1:1:boyut
for j=1:1:sss
uzaklik=uzaklik+abs((X(i,j)- Y (1,j))"2);
end
HSU(c)=sqrt(uzaklik);
c=C+1;
uzaklik=0;
end

[YHSU,indx]= sort (HSU);
k=1;

for i=1:1:k
kTane(i)=text(indx(i));
end
a=0;b=0;c=0;d=0;
for i=1:1:k
if(kTane(k)=="A")
a=a+l,;
end
if(kTane(k)=="B")
b=b+1;
end
if(kTane=="C")
c=c+1;
end
if(kTane=='D")
d=d+1;
end
end

sd= [a,b,c,d];
[M,1] = max(sd(®));

if(1I==1)
sonuc="'A";



end

if(1==2)
sonuc='B’;

end

if(1==3)
sonuc='C’;

end

if(1==4)
sonuc="'D";

end

end

Ek-2 Bayesyen Arama

function [ sonuc ] = bayesArama( X,Y text )
[satir,sutun]=size(X);
verisetim=X;
asayisi=0;bsayisi=0;csayisi=0;dsayisi=0;
for i=1:1:satir
if text(i)=="A'
asayisi=asayisi+1;
end
if text(i)=="B"'
bsayisi=bsayisi+1;
end
if text(i)=="C'
csayisi=csayisi+1;
end
if text(i)=="D'
dsayisi=dsayisi+1;
end
end
PA=asayisi/satir;
PB=Dbsayisi/satir;
PC=csayisi/satir;
PD=dsayisi/satir;
al=0;b1=0;c1=0;d1=0;a2=0;b2=0;c2=0;d2=0;a3=0;b3=0;c3=0;d3=0;a4=0;b4=0;c
4=0;d4=0;
for i=1:1:satir
if (text(i)=="A")
if verisetim(i,1)==Y(1,1)
al=al+1,
end
if verisetim (i,2)==Y(1,2)
a2=a2+1,
end
if verisetim (i,3)==Y(1,3)
a3=a3+1,
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end

if verisetim (i,4)==Y(1,4)
ad=ad+1;

end

end
end
for i=1:1:satir
if (text(i)=='B")
if verisetim(i,1)==Y(1,1)
bl=b1+1;
end
if verisetim (1,2)==Y(1,2)
b2=b2+1;
end
if verisetim (1,3)==Y(1,3)
b3=b3+1;
end
if verisetim (i,4)==Y(1,4)
b4=b4+1;
end

end
end
for i=1:1:satir
if (text(i)=="C"
if verisetim(i,1)==Y(1,1)
cl=cl+1;
end
if verisetim (i,2)==Y(1,2)
Cc2=Cc2+1;
end
if verisetim (i,3)==Y(1,3)
c3=c3+1;
end
if verisetim (i,4)==Y(1,4)
c4=c4+1;
end

end
end
for i=1:1:satir
if (text(i)=='D")
if verisetim(i,1)==Y(1,1)
dl=d1+1;
end
if verisetim (i,2)==Y(1,2)
d2=d2+1;
end
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if verisetim (i,3)==Y(1,3)
d3=d3+1;

end

if verisetim (1,4)==Y(1,4)
d4=d4+1;

end

end
end

PAO=(al/asayisi)*(a2/asayisi)*(a3/asayisi)*(ad/asayisi);
PBO=(b1/bsayisi)*(b2/bsayisi)*(b3/bsayisi)*(b4/bsayisi);
PCO=(c1/csayisi)*(c2/csayisi)*(c3/csayisi)*(c4/csayisi);
PDO=(d1/dsayisi)*(d2/dsayisi)*(d3/dsayisi)*(d4/dsayisi);
[PSAL,PSB1,PSC1,PSD1]=sayisalNitelik(text,verisetim,Y,5);
[PSA2,PSB2,PSC2,PSD2]=sayisalNitelik(text,verisetim,Y,6);
[PSA3,PSB3,PSC3,PSD3]=sayisalNitelik(text,verisetim,Y,7);
OA=(PA*PAO*PSAL*PSA2*PSA3);
OB=(PB*PBO*PSB1*PSB2*PSB3);
OC=(PC*PCO*PSC1*PSC2*PSC3);
OD=(PD*PDO*PSD1*PSD2*PSD3);

olasiliklar=[OA,0B,0C,0D];
[siraliolasiliklar,indx]= sort (olasiliklar);

if indx(4)==1
sonuc="A";
end

if indx(4)==2
sonuc='B";
end

if indx(4)==3
sonuc="'C";
end

if indx(4)==
sonuc="D";

end

end

Bayes Sayisal Nitelik Degerinin Hesaplanmasi

function [PSA,PSB,PSC,PSD] = sayisalNitelik( text,verisetim,Y ,sutunNumarasi )
[satir,sutun]=size(verisetim);
asayisi=0;bsayisi=0;csayisi=0;dsayisi=0;
for i=1:1:satir
if text(i)=="A"
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asayisi=asayisi+1;

end

if text(i)=='B'
bsayisi=bsayisi+1;

end

if text(i)=="C'
csayisi=csayisi+1;

end

if text(i)=="D'
dsayisi=dsayisi+1;

end

end

Atoplam=0;Btoplam=0;Ctoplam=0;Dtoplam=0;
for i=1:1:satir
if (text(i)=="A")
Atoplam=Atoplam+verisetim(i,sutunNumarasi);
end
if (text(i)=='B")
Btoplam=Btoplam+verisetim(i,sutunNumarasi);
end
if (text(i)=="C")
Ctoplam=Ctoplam+verisetim(i,sutunNumarasi);
end
if (text (i)=='D")
Dtoplam=Dtoplam+verisetim(i,sutunNumarasi);
end
end
Aort=Atoplam/asayisi;
Bort=Btoplam/bsayisi;
Cort=Ctoplam/csayisi;
Dort=Dtoplam/dsayisi;
UzaklikA=0;UzaklikB=0;UzaklikC=0;UzaklikD=0;
for i=1:1:satir

if text (i)=="A'

Uzaklik A= (abs(Aort-verisetim (i,sutunNumarasi)))"2;
end
if text (i)=='B'

UzaklikB= (abs(Bort-verisetim (i,sutunNumarasi)))"2;
end
if text (i)=="C’'

UzaklikC= (abs(Cort-verisetim (i,sutunNumarasi)))"2;
end
if text (i)=='D'

UzaklikD= (abs(Dort-verisetim (i,sutunNumarasi)))"2;
end

end

SSA= sqrt(UzaklikA/(asayisi-1));
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SSB= sqrt(UzaklikB/(bsayisi-1));
SSC= sgrt(UzaklikC/(csayisi-1));
SSD= sqrt(UzaklikD/(dsayisi-1));

PSA= (1/(sqrt(2*pi*SSA)))*((exp(Y (1,sutunNumarasi)-Aort))"2/(2*SSA"2));
PSB= (1/(sqrt(2*pi*SSB)))*((exp(Y (1,sutunNumarasi)-Bort))*2/(2*SSB"2));
PSC= (1/(sqrt(2*pi*SSC)))*((exp(Y (1,sutunNumarasi)-Cort))"2/(2*SSC"2));
PSD= (1/(sqrt(2*pi*SSD)))*((exp(Y (1,sutunNumarasi)-Dort))"2/(2*SSD"2));

End

Ek3-Programin Test Edilmesi
KNN Test

function [ son_oran ] = tezTestFunc( verisetim,text )
elemanSayisi = 107,
kumeSayisi = 5;
sutunSayisi = 7;
liste_eleman = java.util. ArrayL.ist;
for i=1:elemanSayisi
liste_eleman.add(i);
end

yedek liste_eleman = liste_eleman.clone();

kumeler = java.util. ArrayL.ist;
egitim = java.util. ArrayL.ist;

for i=1:kumeSayisi-1
templ = java.util. ArrayList;
kumeler = cat(1,templ,kumeler);

temp2 = java.util. ArrayL.ist;
egitim = cat(1,temp2,egitim);
end

geriSay = elemanSayisi;

say = 0;

for i=1:elemanSayisi
indis = floor(rand(1)*geriSay)+1;
deger = liste_eleman.remove(indis-1);
md = mod(say,kumeSayisi);
kumeler(md+1).add(deger);
say =say + 1,
geriSay = geriSay - 1;

end

for i=1:kumeSayisi
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egitim(i) = yedek_liste_eleman.clone();
end
for i=1:kumeSayisi
sayi = kumeler(i).size();
for j=1:sayi
eleman = kumeler(i).get(j-1);
indis = egitim(i).indexOf(eleman);
egitim(i).remove(indis);
end
end
toplam = 0;
for i=1:kumeSayisi
sayil = kumeler(i).size();
Y = zeros (sayil,sutunSayisi);
T_Test = repmat(char(0),sayil,1);
for j=1:sayil
eleman = kumeler(i).get(j-1);
Y (j,:) = verisetim(eleman,:);
T_Test(j) = text(eleman);
end
sayi2 = egitim(i).size();
X = zeros(sayi2,sutunSayisi);
T = repmat(char(0),sayi2,1);
for j=1:sayi2
eleman = egitim(i).get(j-1);
X(j,:) = verisetim(eleman,:);
T(j) = text(eleman);
end

top=0;
for j=1:sayil

sonuc = knnArama(X,Y(j,:),T);
if sonuc == T_Test(j)
top =top + 1,
end
end

oran = (top / sayil) * 100;
toplam = toplam + oran;

end

son_oran = toplam / kumeSayisi;
end
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Bayesyen Algoritmasinin Test Edilmesi

function [ son_oran ] = tezTestBayesFunc( verisetim,text )
elemanSayisi = 107,

kumeSayisi = 5;

sutunSayisi = 7;

liste_eleman = java.util. ArrayL.ist;
for i=1:elemanSayisi
liste_eleman.add(i);
end
yedek_liste_eleman = liste_eleman.clone();
kumeler = java.util. ArrayList;
egitim = java.util. ArrayList;

for i=1:kumeSayisi-1
templ = java.util. ArrayList;
kumeler = cat(1,templ,kumeler);

temp2 = java.util. ArrayList;
egitim = cat(1,temp2,egitim);

end

geriSay = elemanSayisi;

say = 0;

for i=1:elemanSayisi
indis = floor(rand(1)*geriSay)+1;
deger = liste_eleman.remove(indis-1);
md = mod(say,kumeSayisi);
kumeler(md+1).add(deger);

say = say + 1,
geriSay = geriSay - 1;
end

for i=1:kumeSayisi
egitim(i) = yedek_liste_eleman.clone();
end
for i=1:kumeSayisi
sayi = kumeler(i).size();
for j=1:sayi
eleman = kumeler(i).get(j-1);
indis = egitim(i).indexOf(eleman);
egitim(i).remove(indis);
end
end
toplam = 0;
for i=1:kumeSayisi
sayil = kumeler(i).size();
Y = zeros (sayil,sutunSayisi);
T _Test = repmat(char(0),sayil,1);
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for j=1:sayil
eleman = kumeler(i).get(j-1);
Y (j,:) = verisetim(eleman,:);
T_Test(j) = text(eleman);
end

sayi2 = egitim(i).size();
X = zeros(sayi2,sutunSayisi);
T = repmat(char(0),sayi2,1);
for j=1:sayi2
eleman = egitim(i).get(j-1);
X(j,:) = verisetim(eleman,:);
T(j) = text(eleman);
end
top = 0;
for j=1:sayil

sonuc = bayesArama(X,Y(j,:),T);
if sonuc == T_Test(j)
top =top + 1;
end
end

oran = (top / sayil) * 100;
toplam = toplam + oran;
end

son_oran = toplam / kumeSayisi;
end
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