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1900’ ki yillarin yarisindan itibaren 6n plana gikan ve ginimiizde karmagik
problemlerin ve analizlerin ¢ogunda bashica ¢6zim yoénelimini olusturan Yapay
Zeka Teknikleri, giin be giin yeni bir uygulama alam kazanmakta ve gelismektedir.

Yapay Zeka Teknikleri arasinda heniiz yeni diyebilecegimiz bir sistem
Yapay Bagigiklik Sistemleri (YBS), problem ¢ozme performansi baglaminda etkili
ve umut vadeden bir sistem olarak kargimiza gikmaktadir. Baglangigta Bagisiklik
Sistemindeki etkilesimleri modelleyerek Tip alamndaki aragtirmacilarin Bagigiklik
Sisteminin igleyigini daha iyi kavramasim saglamak amaciyla ortaya ¢ikan

Bagigiklik Sistemi modelleri YBS’ nin ortaya ¢tkmasinda dncii rolii oynamistir. Bu



modellerde Bagigiklik Sistemindeki bazi Ozelliklerin (tamima, hafiza olugturma,
yabanci organizmayl yok etme...vb.) aragtrmacilann dikkatini gekmesi iizerine, bu
ozelliklerden esinlenerek olusturulmus modeller geligtirilerek klasik Qéz(im.
tekniklerinin bagarih olamadifi karmagik problemlerin ¢oziimiinde kullaniimaya
baglanmagtir.

Medikal teghis, Tip alaninda olduk¢a Onemlidir. Medikal analizde karar
destegi i¢in modern, etkili ve verimli bir bilgisayar tabanli bir yontemin
olugturulmas: gereklidir. Bu tezde medikal teshise yardimci olabilecek bir yontem
sunulmustur.

Bu tezde, Irvine’ daki California Universitesi Bilgisayar Boliimii makine
Ogrenmesi veritabamindan elde edilen gogus kanseri, kalp hastaligi, karaciger
rahatsizhig: ve lenf hastaligi olmak tizere dort farkli hastaligin veritabam kullamiarak
ilgili hastahklar, Ozellik Se¢cme (FS) ile Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (4IRS)
algoritmast ile siniflandirilmigtir. Ayrica, Matlab v6.5 programlama dili kullanilarak
bu dort veri kiimesi iizerinde bir simflandirma teknigi olarak AIRS ve FS ~AIRS
algoritmalarinin etkinligi gosterilmigtir.

Literatirde konu ile ilgili yapilan caligmalarda, smiflama dogrulugu
bakimindan kargilagtiriimis ve gelistirilen algoritmanmin daha iyi performans

sagladif1 gorilmuagtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Bagisiklik Sistemleri, Medikal teshis, AIRS, Ozellik
segme, FS-AIRS.
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Artificial intelligence techniques which have came into existence especially
after mid-1990s and which are the most important solution trend for complex
problems are improving and having a new application field day by day.

Artificial Immune Systems (AIS), which we can say very new, is an
effective and prosperous artificial intelligence area with respect to its problem
solving performance. In the beginning, it was formed for helping medical experts to
understand the working procedure of immune system in more detail by modelling
interactions in immune system. But later, some propoerties of immune system
(recognition, memory formation, elimination of non-self, ..etc) took the attention of

researchers by this models and the techniques developed based on these properties



v

have begun to be used for conplex problems for which traditional solutions were not
successful.

Medical diagnosis is very important in medicine. It is necessary to form an
efficient and effective computer-based method for decision support in medical
analysis. In this thesis, a method that can help medical diagnosis was proposed.

The used medical data were taken from machine learning database of
California University in Irvine and these data belong to breast cancer, heart disease,
liver disorders and lymphoid disease. Each of data was classified with Artificial
Immune Recognition System (AIRS) after a feature selection process (FS-AIRS).
Comparisons were done with using pure AIRS and FS-AIRS for each dataset. These
applications were done by using MATLAB 6.5 programming language.

The proposed method was compared with other studies in literature related to
this concept and it was seen that proposed method had performed beter than others.

Key Words: Artificial Immune Systems, Medical diagnosis, AIRS, Feature
selection, FS-AIRS.
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1. GIRIS

Modern hastaneler ve medikal enstitiller’ deki medikal bilgi sistemleri
biuyiimesine bagli olarak, karar deste§i igin kullamgh bilgiyi belirlemede buyik
zorluklar meydana gelmekte ve bu yiizden verimlilifi saglamak icin bilgisayar
tabanh analizlerin hastalik teshisinde kullamilmasi kagimlimaz olmustur. Bu yiizden,
karar destegi i¢in medikal analizde modern, etkili ve verimli bir bilgisayar tabanh
bir yontemin olugturulmas: gereklidir. Medikal veri analizinin birgok farkli bigimi
vardir; ozellikle statiksel, makine ofrenmesi ve veri soyutlama sik kullanilan
yontemlerdir.

Medikal analiz veya teshis, goriintii teshisi ve veri analizidir. Goriinti teshisi,
goriintiiyi analiz etmek ve birka¢ goriintiyd tutmak igin medikal testleri
goriintilemek icin kullamlir. X-iginlari, Bilgisayar Yardimli Tomografi (CAT-
Computer Aided Tomography), Tek Isinh Emisyon Tomografisi (SPECT- Single
Photon Emission Tomography) gibi yontemler omnek olarak verilebilir. Diger
taraftan, veri analizi, elde edilen belirtiler veya 6lgiilmiis test sonuglarindan hastanin
durumunun analizine odaklanir. Ustelik, elde edilen belirtiler veya olciilmiis test
sonuclar iki gruba bolinebilir: demografik veri ve sensor verisi. Demografik veri,
hastanin yagi, cinsiyeti, agirhg ve uzunlugu gibi kisa bir periyot iizerinden alinan
hizli olarak degigmeyen ozelliklerin hastadan direk olarak elde edilmesiyle
olusabilir. Diger taraftan, sensor verisi, kan akig hiz1 ve kalp atig sinyali gibi verileri
igeren ve kisa bir periyotta degigsmeyen &zelliklerden olusur.

Bu tez ¢alismasinda, medikal analiz i¢in Yapay Bagigikhk Sistemleri ve
Ozellik Segme kullamildi. Insanoglu ¢ok eskilerden beri gerek dogada gergeklesen
olaylar1 anlamak ve bunlan taklit ederek yasamim kolaylagtirmak iizere g¢ogu
problemin ¢6ziminii ¢ofunlukla dogada aramugtir. Teknolojinin ilerlemesi,
beraberinde ¢6ziimii karmagik problemleri getirmis ve bilinen yontemler,
karmagiklagan bu problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmaya baslayinca, farkh
¢ozOm yollan arastinimaya baglanmigtir. Yapay Sistemler de bu tiir problemler i¢in
gelistirilmis ve 6zellikle 1900°1i yillarin ortalarindan itibaren adim sikga duyurmaya

baglamgtir.



An kolonilerindeki iletisimden, karincalar arasindaki igbirliginden, sinir
sistemindeki igleyisten ve genetik olaylardan esinlenilerek olugturulmus sistemler,
Yapay Sistemler adi altinda oOrneklenebilecek sistemlerdir. Yapay sistemler
icerisinde en biiyiikk yeri, amaci insandaki kavrama, yorumlama, 6grenme gibi bir
¢ok ozelligi taklit etmek olan Yapay Zeka teknikleri kaplamaktadir. Giinimiizde
miihendislikte, uzay bilimlerinde, fen ve doga bilimlerinde, tipta ve daha bir ¢ok
alanda genig bir uygulama alanina sahip olan Yapay Zeka tekniklerinden bashcalart
Yapay Sinir Aglart (¥S4) ve Genetik Algoritmalardir (G4). Ozellikle Y54 ile ilgili
yapilan g¢aligmalar biyiik bir hizla ilerlemis ve bilimin bir ¢ok farkli alaminda elde
ettigi bagarilarla ses getirmigtir.

Yapay Zeka teknikleri arasinda yeni bir sistem, Yapay Bagisiklik Sistemleri
(YBS), bir ¢ok o6zelligi ile etkin sonuglar elde etme anlaminda umut vadeden bir
sistem olarak belirginlegsmektedir. Diger Yapay Zeka tekniklerinin ortaya ¢ikiginda
oldugu gibi YBS, gelisimini Bagigiklik Sisteminde gergeklesen olaylar1 kavramaya
yonelik olusturulan Bagisiklik Sistemi modellerine bor¢ludur. Bu modellerden yola
cikilarak olusturulan Yapay Bagigiklik Sistemleri kisa zamanda aragtirmacilarin
katkilan sayesinde pek ¢ok alanda uygulanabilirlile yonelik caligmalar ile
gelisimine hiz katmugtir.

Tez galigmasinda kullamlan ozellik se¢gme iglemi; ham veri setindeki
orneklerin sayis1 ve 6zelliklerin sayisi, oldukga biiyiik olabilir. Bu bayiiklik, birgok
veri madenciligi sisteminde ciddi problemlere sebep olabilir. Ozellik segme, bu
problemleri ¢ozmeyle ilgili var olan yontemlerden birisidir. Ozellik secme isleminin
amaci, birkag uygun kritere gore dzelliklerin minimum sayistm seger. Ozelliklerin
minimum sayisinin segilmesiyle, ilgisiz ve fazla 6zellikler kritere uygun olarak
uzaklagtinir. Ozellik segmede sonra olusan basitlesen veri, daha agik ve daha
anlagilabilir sonuglar verebilecektir.

Bu tez ¢aligmasinda, medikal alanda Gnemli bir yere sahip gogiis kanseri,
karaciger rahatsizhi@, kalp hastalifs ve lenf hastalifim teshis etmek ve simflamak
i¢cin Yapay Zekd alaminda yeni bir alan olan YBS (Yapay Bagsiklik Sistemi) ve FS
(Ozellik Se¢me) uygulandi. Bu hastabk veritabanlan UCI machine-learning
database’ den alinmigtir. Bu veritabanlari; go6gius kanseri veritabam 683 hastadan,



karaciger hastahifi veritabam 345 hastadan, kalp hastalifs 303 hastadan ve lenf
hastaligs 148 hastadan olusmaktadir.

Bu caligmamn giris bolimiinde tez konusu tamtilarak konu ile ilgili
literatiirde yapilan galigmalar yer almaktadir. ikinci bolimde, Yapay Bagisiklik
Sistemlerinin model aldign dogal Bagisikhik Sistemi hakkinda bilgiler verilmistir.
Ugiincii boliimde anlatilan Yapay Bagigiklik Sistemleri, tarihsel geligimi, temel
nitelikleri ve tasarim modelleri gibi alt gruplarda tamitilmgtir. Dﬁrdﬁncﬁ boéliimde,
AIRS algoritmas: ve Ozellik Segme (FS) islemi incelenmistir. Beginci boliimde,
gogiis kanseri, kalp hastalifi, karaciger rahatsizligi ve lenf hastaliklarinin bulundugu
bir medikal veritabanlan tamtilmigtir. Altinct boliimde, AIRS ve FS-AIRS’ nin
medikal veri seti Gizerindeki siiflama performanslart incelenmistir ve son olarak

yedinci bolimde sonuglar ve oneriler bulunmaktadir.

1.1. Tez Konusunun Tanitidmasi

Hafiza olugsumu, tanima, dagitilmis mekanizma, hata tolerans: gibi daha bir
cok ozelligi biinyesinde banndiran Bagigiklik Sistemleri, Yapay Zeka
uygulamalanina elverisi bir model zemini olugturmakla Yapay Bagigiklik
Sistemlerine (YBS) temel hazirlamigtir. Bagisiklik sistemindeki pek ¢ok ozelligin
modellenmesi, bir ¢ok farkl: alanda yeni YBS algoritmalaninin olusturulmasina
vesile olmugtur. Ortaya atilan YBS algoritmalan ile optimizasyon, robotik, hata
tespiti, medikal teshis gibi bazi alanlarda yiiksek performanslarin elde edilmesine
karsin smiflama ve tamma sistemlerinde heniiz ¢ok yiksek baganlara
ulagilamamgtir. Aragtamacilann bu kategorideki YBS ¢alismalanna yapabilecekleri
katkilar iki sekilde gergeklestirilebilir. Bunlardan birisi olusturulmus mevcut
algoritmalann eksikliklerini tespit edip bu eksiklikleri giderici Oneriler sunarak
sistemlerin performanslarim artrmaya caligmaktir. Yapilabilecek diger katk: gekli
de yeni modellemelerin olugturulmas: ile bagigiklik tabanli yeni siniflama

algoritmalarimin 6ne siiriilmesidir.



Bu tez ¢aligmasinda, medikal teghiste karar verme iglemini ger¢eklestirmede
6nemli olan ve insan yardimlanini ve maliyetleri azaltmak igin ve ayrica simflama
dogrulugunu arttirmak igin medikal veritabanlarina AIRS ve FS-AIRS uygulanmstir.

FS-AIRS’ deki FS islemi, AIRS smiflama algoritmasinda kullanilacak
verilerin dzelliklerini degerlendirmek igin, bir veriden ilgisiz veya fazla 6zellikleri
cikartarak bir veri 6n-igleme iglemi i¢in kullamlmigtir. FS-AJRS algoritmasi, bu dort
medikal veritabamindan g6giis kanseri ve kalp hastaligi veritabanlarina uygulandi,
diger veritabanlarindaki ozellikler aynen kullamldi. Bu galigmada kullamlan gogis
kanseri veritabamindaki verilerin dokuz 6zelligi bulunmaktadir, bu verilere F§
islemi uygulandiktan sonra ozellik sayisi altiya indirildi ve bu iglem sonucunda
gogiis kanserinin bu alt1 6zelligi kullanilarak FS-4IRS siniflama algoritmas: sonunda
teshis dogrulugu arttigi gézlenmigtir.

1.2. Tez Calismasmin Amaci ve Onemi

Makine 6grenmesi literatiiriinde kullamilan medikal veri kiimeleri Gizerinde
damsmanhi bir yapay bagigikhk smmflandirma algoritmasimin  performansin
degerlendirmek, algoritmanin detayll sunumunu goéstermek, simiflandirma
yeteneklerini arastirmak ve elde edilen sonuclarla ispat etmektir. Bu amaci
basarmak i¢in sadece bagigiklik sistemi prensiplerini temel alan bir smiflandirma
algoritmasim gostermek yeterli degildir aym zamanda bu geligtirilmig sistemin
dogru simiflandirmay:1 sagladigini gostermek gereklidir. Yapay bagigiklik tanima
sistemi (AIRS) olarak gelistirilen algoritma makine Ogrenmesi igin oldukga arzu
edilebilir karakteristikler sergilemektedir (Watkins (2001)). Bilgisayar amagh
medikal teghis sistemlerinde, genel olarak, teghis, makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak gergeklestirilir. Damgmali 6grenme algoritmas:1 olan AIRS de, bir
makine 6renmesi algoritmasi olarak kullamlir.

Makine ogrenmesi, bir elektronik veritabamindan en iyi problemleri
agiklayabilen bilgisayar modellerini veya kurallan bulmak i¢in geligtirilen bilgisayar
programlan ile kullamlarak olusturulur. Makine 6grenmesi teknikleri iki kategoriye



ayrilir: danigmali 6grenme ve danigmasiz 6grenme. Damigmali 6grenme, dogru simif
degiskeniyle bir veritabanindan en iyi tamimlanan bilgisayar modelini bulan bir
makine dgrenmesi teknigidir. Simf degiskeni, siniflamaya gerek duyulan bilgisayar
modelinde bir veritabanindaki degigkendir. Diger taraftan, danigmasiz 6grenme, bir
simf degiskenini kullanmaksizin bir veritabanimt kullanan bir makine éérenmesi
teknigidir. Makine 6grenmesi tekniginin birgok ¢esidi vardir: Yapay Bagisikhk
Sistemleri, sinir aglar, karar agaclari, Bayessian networklari ve genetik algoritmalar
v.b.

Her bir makine 6grenmesi tekniginde iki farkli agama vardir: egitme agamast
ve test asamasidir. Bir bilgisayar modeli veritabamnda 6rnek bir veri setinden
olustufu zamanki safhaya egitme agamasi denir. Olugturulan bilgisayar modeli,
veritabamnda Oncelikle bilinmeyen Grneklerden olusan bir veritabanindan test
edildigi zamanki safhaya test asamasi denir.

Bu tez ¢alismasinda, YBS de damsmali 6grenme algoritmas: olan AIRS ve
veri On-igleme iglemi i¢in kullamlan 6zellik segme (FS) teknikleri medikal teshis

icin kullanilmustur.
1.3. Bu Konuda Yapilan Cahsmalarmm Tarihsel Geligimi

Yapay bagigiklik alaminda ilk olarak bagigiklik sistemlerini temel alan
hesaplama modelleri inga etme amaciyla teorik tartigmalar ve genis bir uygulamalar
gergeklestirilmistir. Aragtirmacilarin bazilar tam olarak bagigiklik sistemini simule
etmeye caligmiglar bazilart da dogadan esinlenen yapay sinir aglari ve genetik
algoritmalar alanlan gibi bilgi isleme mantifiyla bagigiklik sistemini kullanmaya
caligmiglardir. Uygulama alanlarina, 6rintii tamma ve veri madenciligi (Hunt and
Cooke (1996); Timmis, Neal and Hunt (1999); Carter(2000); Timmis (2001)),
fonksiyon optimizasyonu (De Castro and Von Zuben (2001b)), anormalligi algilama
ve bilgi giivenligi (Forrest et al. (1994); Hofmeyr and Forrest (1999)), robotik (Jun,
Lee and Sim (1999); Watanabe, Ishiguro and Uchikawa(1998)) 6moek verilebilir.



Yapay sinir aglarinin insan beynini ve genetik algoritmalarin dogadaki
evrimi model aldi@ gibi Yapay Bagigiklik Sistemleri bagisiklik sistemlerinden
esinlenilerek hesaplama i¢in bir model olarak ortaya g¢ikanilmistir. Dogal bagisikhik
sistemleri ¢ok fazla karmagiktir ve ¢ogu pargasi tam olarak anlasilamamlstlr.
Bununla beraber anlagildifn kadanyla dogal bagigikhik sistemleri lenfositlerin iki
farkh torGnti igermektedir. Bunlar B ve T hiicreleridir. Bu hiicreler viicudumuz
igerisinde dolasirlar ve bagigiklik tepkisini saglamak igin birbirleri ile etkilesime
girerler. Bagigiklik sisteminde saldmtya tepki veren diger hiicre tiplerinden ok
sayida mevcuttur fakat yapay bagigiklik sistemleri igin model olarak ¢ok sik
kullamlabilen B ve T hiicreleri genel olan hiicrelerdir. 7 hiicreleri olgunlagma
siirecinde timiiste (Z7/hymus) te dolastigt igin, B hiicreleri kemik iliginde (Bone
marrow) olgunlastif1 i¢in bu adi almugtir. YBS galismalarinin ¢ogu B hiicrelerine
odaklanarak makine 6grenmesi i¢in YBS kullanmay: aragtirmaktadirlar. B hiicreleri
dogal bagisiklik sistemlerinin bellegi olarak kullamlmaktadir. YBS’de makine
ogrenme topluluklan tarafindan kullamlan B hiicreleri Jerne(1974) tarafindan
onerilen ve Perelson (1989) tarafindan detayh agiklanan bir bagisiklik agim
olusturmaktir. Hunt and Cooke (1996), Timmis, Neal and Hunt (1999), Timmis,
Neal and Hunt (2000), Timmis and Neal (2000} ve Timmis(2001)’deki ¢aligmalar
bagisiklik ag teorisinin uygulamalaridir.

Cok ilging fikirlerden biri olan kaynak simrli yaklagim kavrami, Timmis
tarafindan calisilan Yapay Bagisiklik Agmdan (AIN-Artificial Immune Network)
esinlenilerek geligtirilmigtir. Bu kavramm temelinde aymi ozelliklere sahip B
hiicrelerinin bir toplulugunu temsil eden Yapay Tamma Toplar: (ARB-Artificial
"Recogm'tion Ball) kullamlmaktadir. Temel kavram oldukga basittir. Verilen bir
antijen ile bafigikhk hiicresinin her bir kargilasmasinda her bir hiicre uyarma
seviyesini temel alarak kaynaklar elde etmektedir. Bununla beraber burada sistemin
genis kaynaklan smrhdir. Eger sistemde izin verilenden daha fazla kaynak
tiketilirse kaynaklar hiicrelerden silinir. Bu igleme en az uyanlanlara 6ncelik
verilerek baglamir ve bu silme iglemine kaynaklarin sayisi sistemde izin verilen
kaynaklarin sayisina esit oluncaya kadar devam edilir. Kaynaklar icin olan bu

rekabet sadece en uygun hiicrelerin hayatta kalmasini tegvik eden sistemi garantiler.



Timmis and Neal (2000) ve Timmis (2001) bagigiklik sistemlerinin bagisiklik
ag teorisini temel alan damgmansiz makine Ogrenmesi algoritmasim sunmuglar ve
kaynak simirlama kavramini diizenlemiglerdir. Bu yaklagimlarn veri kiimelerinde
bilinen orintiileri tantmada bagaris1 gosterilirken sonuglarin kalitesini degerlendirén
mekanizmalar geligtirilmigtir. Yalnizca insan degerlendirmesine bagh olan bu
mekanizmalar bagisiklik agim grafiksel olarak gostermektedirler. Bu caligmalarda
insan etkilegiminden ayn olarak ¢ikigin kalitesini tahmin etme veya veri kiimesi igin
simf etiketleri atamada otomatik bir yol sunmamuslardir.

Bu tez ¢aligmasinda, yapay baisiklik agi ve ona bagh caligmalar iizerinde
daha onceden yapilan bu caligmalardan bazi o6zellikler toplanarak tartigilmagtir.
Ozellikle bagigiklik hiicresi olarak yapay tamma toplann kavramu ve kaynak
siurlama fikri kullamlmigtir. AZRS aym zamanda sistemdeki yapay tamma toplar
(ARB) veya hiicreler igin smif etiketleri atama metodu saglayarak yapay bagisiklik
ag iizerindeki ilk caligmalan genisletmistir. Su ana kadar Carter (2000) tarafindan
sunulan galismadan bagka yapay bagisiklik sistemleri igin danmigmanli bir 68renme
alaminda arastirma pek yaygin degildir. Bununla beraber YBS icin Carter (2000)
caligmasindaki yaklagim bu ¢alismadaki yaklagimdan onemli derecede farklidir ve
daha yiiksek seviyede bir karmagikli3a sahiptir.

Ozellik Segme, dzellikler arasindaki baglilik olarak da adlandirilir. Ozellikler
arasindaki baghlik, siniflama dogrulugunu arttirmak icin ozellikler arasindaki
gergek olmayan ve farz edilen baghhigin serbest olmasi anlamina gelir. 1991° de
Koronenka, 1995° de Pazzani ve 1997’ de Friedman, Geiger & Goldszmidt Ozellik

Se¢me alamnda yapilan caligmalar ile literatiirde yerlerini almuglardur.



2. BAGISIKLIK SISTEMI

2.1. Genel Bilgiler

Viicudumuz siirekli olarak dis g¢evreden gelen mikroplarin, virislerin,
bakterilerin,...vb.  saldirtsma  u@ramaktadir.  Bagigtkhk  sistemi, bu
mikroorganizmalann viicuda zarar vermesini engellemek ve bir an 6nce viicudu terk
etmelerini saglamak igin gerekli iglemleri bagslatir. Bu iglemlerin hepsine birden
‘bagistkltk cevabr adi verilir. Bagigikhik cevabimin gergeklestifi sire igerisinde
“hastalik” devam eder. Bu siire, mikroorganizmanin yapisina ve viicudun direncine
gore farklilik gosterdigi icin hastalik siiregleri de farklilik arz etmektedir. Bagigiklik
cevabimn sonunda viicut mikroorganizmayt yenmeyi Dbagardiysa bu
mikroorganizmaya duyarh hiicreler hafiza hiicreleri olarak saklamr. Buradaki amag,
viicudun s6z konusu mikroorganizmaya karsi bagigiklik kazanmasim saglamaktir.
Bagisiklik cevabinda olumlu bir yanit olugmayabilir. Bu durumda hastalifin
ilerlemesi s6z konusudur ve viicut hastalikla savagmaya devam eder.

Bagisiklik sisteminde gorev alan organlar hemen hemen sinirsiz gegitlilikteki
bulagsict yabanct hiicreleri ve maddeleri (nonself element) taniyabilir ve bulagici
olmayan dogal hiicreleri (self element) ayirt edebilir. Bir patojen (bulagici yabanci
eleman) viicuda girdigi zaman yok edilmek i¢in taranir ve yok edilmeye ¢aligtiir.
Sistemin her enfeksiyonu hatirlama yetenegi vardir. Aymi patojene ikinci kez
bulaginca daha etkili bir sekilde yok edilir.

Viicuttaki yabanci materyalleri tamiyan birbirleriyle iligkili 2 sistem s6z
konusudur. Bunlar, dogal (innate) bagisiklik sistemi ve adaptif bagigiklik sistemidir.

Dogal bagigiklik sistemi adi verilmesinin sebebi viicudun dogumla birlikte
mikroplari tanima ve hemen yok etme yeteneginin olmasidir. Bizim dogal bagigiklik
sistemimiz ilk karsilagmada cofu patojenleri yok edebilir. Dogal bagisiklik
sisteminin 6nemli bir bilegeni “complement” olarak bilinen bir kan proteini simfidir.
Complement antikorlarin aktif olmasma yardim etmektedir. Dogal bagigiklik,

pattern associated molecular patterns (PAMP) olarak adlandirilan mikrobik



patojenlerle birlestirilmis molekiiler patternleri (6riintiileri) tamimak igin pattern
recognition receptors (PRR) olarak bilinen germinal merkezde kodlanmis alicilarin
bir kiimesi esasina dayanmaktadir. PAMP’ lar sadece mikroplar tarafindan tretilir
ve asla organizma tarafindan tretilmez; bu yiizden PRR ile onlarin tamnmasi,
patojenik maddelerin bulunduguna igaret eden bir sinyalle sonuglanabilir. Bu sekilde
bagigiklik tamimasi ile ilgili yapilar bulundugu viicuda zarar vermekten kacinmak
icin 6zel hiicre ve molekiillerden tamamen bagimsiz olmak zorundadir. Bu
mekanizmamn sonucu olan dogal bagigiklik aym zamanda selfnonself ayirnim
yetenegine sahiptir ve adaptif bagigiklifin desteklenmesinde rol oynar.

Dogal bagigiklik tammasinin en 6nemli agamasi, adaptif bagisiklik tepkisinin
baglamasini saglayan T hiicrelerinin aktivasyonunda rol oynayan antijen sunan
hiicrelerde (APC) uyarict sinyal ifade etmesidir. Bu sekilde dogal bagigiklik
tamumast olmaksizin adaptif bagisiklik tanimasi, adaptif tammada reseptérleri ifade
eden lenfositlerin negatif se¢imi ile sonuglanabilir.

Adaptif bagisikhk sistemi, B ve T hiicreleri seklindeki iki tip lenfosit klonal
olarak dagitiimig antijen reseptorlerinin somatik olarak olugturulmasin da kullanir.
Bu antijen reseptorleri rastgele proseslerle olugturulur ve sonug¢ olarak adaptif
bafgsiklik tepkisinin genel dizaym, belirli ozellikleri olan reseptorleri ifade eden
lenfositlerin klonal seleksiyonuna d ayanmaktadir (Burnet 1959-1978). Antikor
molekiilleri (4b) adaptif bagisikhik sisteminde onemli bir rol oynar. Adaptif
bagisiklik tepkisinde kullanilan reseptorler gen segmentleri ile birlikte pargalanarak
diizenlenmistir. Her hiicre farklt olarak tek bir reseptor yapmak igin uygun pargalari
kullanir. Miisterek olarak bulasict organizmay: tanmimak igin aktif edilen hiicrelerle
bir yasam boyunca karsilagilir (Tonegawa, 1983). Adaptif bagisiklik daha 6nce
saldirganla hi¢ kargilagilmasa bile viicudun herhangi bir mikrobu tanimasim ve tepki

vermesini saglar.
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2.1.1. Bagisiklikta rol alan temel birimler

Baggiklhik sistemindeki hiicreler temel olarak iig gruba ayrilir (Ozbal 1994):

1. Lenfositler
2. Monositler

3. Polimorfo niikleer grantilositler

Bu hiicre gruplan iginde lenfositlerin gorevi, viicuda giren yabanci
maddelerin (Antijen) uyarimyla farkblagarak bafigikhk cevabimi olugturmak ve
Antijenleri yok etmektir. Diger iki gruptaki hiicrelerin gorevi ise fagositozdur
(Fagositoz: Hiicreleri ve mikroorganizmalan sindirme iglemi). Bu hﬁc;reler, viicuda
giren Antijenik 6zellikteki molekiilleri fagosite ettikleri gibi, bagisiklik cevabindan
kalan hiicre artiklanim da fagositoz yoluyla temizlerler. Sekil 2.1 de, bagsiklik
sistemi tarafindan dretilen hiicreler ve salgilar arasindaki yapisal boliinmeyi

gostermektedir.

[ Hilcreler ve Saiglar ]

i
[ [ ]

Limpotitier Fagesitier, granufositler ve Tamamlaycsi
ontarn fligkileri

]
..... oo I 1

. Bhicresive * | T hiicrelerive Dofjal Oldiriici
, Anficorler - | Limpokinler | | Hiicreler (NK)

...........

Sekil 2.1 Bagsiklik sisteminin hiicreleri ve salgilarimn yapisal boliimii

2.1.1.1. Lenfositler

Lenfositler, bagisiklik cevabimi olusturan asil birimlerdir. Lenfositlerin

viicuttaki diger hiicrelerle (self hiicreler) ve Antijenlerle (nonself hiicreler)
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etkilesimi, ytizeylerinde bulunan reseptorler yardimiyla olur. Bu reseptorlerin
degisiklik arz etmesi iig tip lenfositi kargimiza ¢ikanr: 7 tipi lenfositler (7" hiicreleri),
B tipi lenfositler (B hiicreleri) ve NK hiicreler (Natural Killer).

T tipi hiicrelerin bir kismu aktivator, bir klsnﬁ da baskilayici olarak galigir ve
bu sekilde bagisiklik cevabinn istenen seviyede olmasim saglarlar. Aktivator 77
hiicreleri yaydiklari kimyasal sinyaller araciligi ile bagisikhik cevabini direk
olusturur (CD8" CTL -T- lenfositleri ile) ya da olugmasmna katkida bulunurlar
(CD4" yardimet T hiicreleri ile). Baskilayic1 T hiicreleri ise yine yaydiklan kimyasal
sinyaller ile bagigiklik cevabini olugturmakta olan 7" ve B hiicrelerinin ¢aligmalarim
frenleyen bir etki gosterirler. 7 lenfositlerinin yiizeylerindeki reseptérlere 7CR
(T Cell Receptor), CD4 ve CD8 adi verilir. TCR, T lenfositlerinin Antijenik yapilara
baglanmasimni saglar. CD4 ve CDS§ reseptorleri ise bagigiklik yaniti esnasinda
gerceklesen etkilegimlerde gorev alan ara-reseptorlerdir (co-reseptorler).

B hiicreleri, yiizeylerinde Immunoglobin molekiilleri tagirlar (De Castro ve
Von Zuben 1999a). Immunoglobin molekilleri birbirine benzer yapida
Antikorlardan olugur (Sekil 2.2). Sekil 2.2°de goriildiigii gibi Antikorlar, protein
dizilimlerinin yer aldift bir agir zincir (H{eavy Chain) bir de hafif zincir (Light
Chain) den olugurlar. Antikorlanin V' (Variable) bolgeleri, Antijenlerle ya da diger
Antijenik yapilarla birlesme yerleridir (reseptorleri). Bir birey yaklagik 10° farkli
cegitte Antikor tiretebilir. Antikorlar C (Constant) bolgelerine gore bes farkhi simfa
aynlirlar; IgM, IgD, IgG, IgE ve IgA. Antikorlann efektér fonksiyonlarinin ¢ogu
agrr zincirlerinin C bolgeleri ile baglar. Efektor fonksiyonlarinin baglayabilmesi igin
de V' bolgelerinin Antijen reseptérlerine baglanmalari gerekmektedir.
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B hiicreleri aktive olduklarinda plazma hiicrelerine doniisiirler ve
yiizeylerinde bulunan Immunoglobin molekiillerinden  Antikor salgilarlar.
Salgiladiklart bu Antikorlar Antijenler ile birlegerek bir Antijen-Antikor kompleksi
olustururlar. Bu kompleksin olugmasi, ¢evreye bazi kimyasal sinyaller yayilmasim
indiikler ve bu sinyalleri algilayan oldariicii hiicreler bu kompleksi pargalayarak yok
eder (De Castro ve Von Zuben 1999a).

2.1.1.2. Fagesiter hiicreler

Fagositerler (hiicre yiyenler) mikro organizmalan ve antijenik tanecikleri
yeme ve sindirme yetenegi olan beyaz kan hicreleridir. Bazi fagositerlerin aym
zamanda lenfositler igin antijen sunma yetenegi vardir. Bu fagositler antijen sunan
hiicreler (APC’ ler) olarak adlandirilmaktadir.

Onemli fagositerler, monositerler ve makrofajlardir. Monositler kan iginde
dolagir ve makrofaj (biyitk yiyiciler) haline geldikleri yerde dokular igine go¢
ederler. Makrofajlar cesitli fonksiyonlar1 uygulayan ¢ok yonli hiicrelerdir. Onlar T
lenfositleri i¢in antijen saglarlar sonra onlan yerler ve sindirirler. Onlar bagigiklik
tepkisinin baglamasinda 6nemli bir rol oynarlar.

Notrofiller ve eozinofiller ayn1 zamanda makrofajlara benzer fonksiyonlan
olan fagositlerdir. Basopiller kan akiminda bulunur ve ayn nesillerden tiiremelerine
ragmen mast hiicrelerine benzerler. Onlar alerjiye yamit vermek igin énemlidir ve
gugli kimyasal maddelerle doldurulmug tanecikler igerirler. Bu kimyasal maddeler
mikro organizmalan yok eder, tahrik edici reaksiyonla katkida bulunur. Sekil 2.3 ¢

de en dnemli fagositler gosterilmigtir.
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Sekil 2.3 Fagositik hiicreler

2.2. Lenfositlerin Olgunlagmasi, Aktivasyonu ve Regiilasyonu

Lenfositlerin Bagisikhk Sisteminde gorev yapabilecek olgun hiicreler haline
gelmesine olgunlagsma (maturation) ad1 verilir. B ve T lenfositlerin iiretimi kemik
iliginde baglar. B hiicresi, olgunlasmasim kemik iliginde tamamlar fakat 7 hiicresi
olgunlagma i¢in Timus’a gecer. Her iki hiicre tipinin olgunlagmasinda goze garpan
sey, olgunlagma esnasinda yiiksek bir mitotik aktivitenin yani boliinerek ¢ogalma
isleminin olmasidir. Bu da ¢ok cesitli bir repertuarin olusmasimi 6nciillemis olur.
Burada repertuar ile kastedilen, B ve T lenfositlerinin spesifiklikleridir.

Fonksiyonel reseptor genleri, olgunlagmamig B hiicreleri i¢in kemik iliginde,
T hicreleni igin ise Timus’ta Uretilir. Olgunlagsmadaki bir diger 6nemli nokta,
olgunlagma sirasinda reseptorlerde meydana gelen gen rekombinasyonudur
(Abbas ve ark. 1994). Her bir B ve T lenfositi klonu, tek bir yapida reseptor tiretir
ve bir bireyde 10° ya da daha fazla farkhi B ve T lenfosit klonu bulunabilir. Fakat
gergekte bu mumkiin degildir ¢iinkii boyle olmas: halinde wviicuttaki hiicrelerin
cogunlugu B ve T hicrelerinden (lenfositlerinden) olugmas: gerekir. Bu durumda
repertuar gesitliligi, olgunlagma esnasinda gergeklesen somatik rekombinasyonlar ile
gerceklegtirilir. Somatik rekombinasyolarda farkli gen parcalan birlegerek repertuar
cesitlilifini saglanmug olurlar.

Lenfositlerdeki Antijen reseptorleri, rasgele DNA rekombinasyonu ile
uretilirler ve Antijen varhigina bagh degildirler. Bir bagka deyisle, lenfosit
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reseptorleri, Antijen ile karsilagiimadan dretilirler. Somatik rekombinasyondan
sonra gerceklesen en 6nemli olay, segme iglemidir. Rekombinasyon c¢ogunlukia
basansizhikla sonuglamir ve ige yaramayan bir gok B ve T hiicresi apoptosis adi
verilen bir mekanizma ile 6liir.

Olgunlagma igleminden sonra, mitotik aktivite ile iretilen hiicrelerin ancak
%10’dan az ikincil lenfoid organlara ve dokulara (bagigiklik cevabinin gergeklestigi
organlar) gecebilirler.

2.2.1. B Lenfositlerinin olgunlasmasi

Olgun B hiicrelerinin yabanci Antijenlere karsi gogalarak yanit iiretmesi
ikincil lenfoid dokularda gergeklesir. B hiicreleri bir kez uyarildiktan sonra aktive
olurlar ve salgilanmis haldeki Ig’lerin hiicre duvarina bagli Jg’lere oram artar.
Aktive olan B hiicrelerinin bazilar da hafiza hiicresine doniisiirler. Hafiza hiicreleri
uzun siireler hayatta kalir ve kan, lenf ve lenfoid organlarda aktif olarak sirkiilasyon
halinde bulunurlar. Hafiza hiicrelerinin Antijenler tarafindan uyariimasy, ikincil
Antijen yanitlanmn olusmasina neden olur. Ikincil yamtlar hem sire hem de miktar
bakimindan ilk bagigiklik yanitindan daha etkindirler.

Yasamlan siiresince her bir B hicresi klonunun tiyeleri aym V bolgesine
sahiptirler ve aymt Antijen spesifikliginde kalirlar. Fakat Antijene karsi yanitlarda,
Antikorlarin V" bolgelerinde agik degisimler meydana gelir. Antijenik uyarimdan
sonra Antijen spesifikligi (duyarlhihk) artar. Buna duyarhilik olgunlagmasi (affinity
maturation) ad1 verilir ve bu, humoral bagigikligin bir karakteristigidir. Duyarhlik
olgunlagmasinda V' bolgelerinin DNA kodlamasinda mutasyonlar gergeklesir ve bu
mutasyonlar1 bir segme iglemi takip eder. Boylelikle sadece yiiksek duyarlilikli
hiicreler hayatta kalir.

Olgun B hiicrelerinin segimi, 61gunlasmamls hiicrelerin arasindan, bu
hucreler kemik iligini terk etmeden Once yapilir. Segme agsamasinda kemik iliginde
ii¢ olay gerceklegebilir (Sekil 2.4).
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olgurlagmarns
B hiicresi

m hiicreyi tarursa: gﬁ;ie yaramayan Antilkorlar

. ofuir
2. reseptorlerini dedigtirr {receptor editing)

Sekil 2.4 B lenfositi olgunlasmasinda kemik iligindeki segme iglemi

2.3. T Lenfositlerinin Aktivasyonu

Viicutta lenf sivist aracih ile sirkiilasyon halinde bulunan ve herhangi bir
Antijen ile uyarimamg 7 hiicrelerine ‘naive T lenfositleri’ adi verilir. Naive T
lenfositlerinin Antijeni tammas: (peptid-AMHC kompleksi seklinde) bir dizi olayin
gerceklesmesine neden olur. Antijeni tamyan 7 lenfositleri gogalir ve farklhilagarak
efektor T lenfositlerine donisirler. Efektor 7 lenfositlerinin, yine ayni ortam iginde
bulunan Antijenleri tanimalan (peptid-MHC kompleksi seklinde), bu hiicrelerin
efektor fonksiyonlarim gergeklestirmelerine neden olur.

Protein Antijenleri viicuda girdiginde, ikincil (peripheral) lenfoid organlara
gotirilirler. Burada bu Antijenler, Antijen sunan hiicreler (APC—Anﬁgen Presenting
Cells) tarafindan iglenir ve MHC’ye bagh peptidler seklinde bu hiicrelerin
yiizeylerine taginirlar. Aym organlarda hareket etmekte olan naive T lenfositleri, bu
MHC-peptid kompleksleri ile kargilasir ve uyanlirlar, Bu uyarim sonunda aktive
olarak c¢oZalip (clonal expansion) efektor ya da hafiza hiicrelerine doniisirler.
Efektor hiicrelere doniigen 7' hiicreleri sirkiillasyona katllir ve MHC-peptid

komplekslerini tamyarak aktive olup efektor fonksiyonlarim yerine getirirler.
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Buradaki efektor hiicreleri iki simfta toplamiriar. CD4" alt simfindaki efektor
hiicreler aktive olduklarinda sitokin salgilarlar. CD8" CTL alt setindeki efektor T
hicreleri ise smif I MHC lere bagh konumdaki yabanci Antijenleri dldiriirler. T
hafiza hiicreleri, devam eden bir Antijen kargilagmasina gerek duymadan uzun
siireler hayatta kalabilirler. 7 hafiza hiicreleri, Antijen ile yeniden kargilasincaya
kadar sessiz konumda kalirlar (Abbas ve ark. 1994).

Antijen Elendikten sonra 7" hiicresi sayisi diiger ¢iinkii Antijen ile aktive
olmus 7 hiicrelerinin biyik gogunlugu apoptosis ile oliir.

2.3.1. Tanima

T' Lenfositlerinin aktivasyonu ig¢in iki olay gergeklesmelidir: 7 hiicresi
reseptorierinin (7CR’ler), MHC-peptid komplekslerini tanimalari ve 7 hiicrelerinin
yardimci molekiilleri ile Antijen sunan hiicreler tizerindeki ligand’larin etkilesmesi
(costimulator) gerekmektedir.

Co-stimulatorler, 7 hiicresi aktivasyonu i¢in “ikincil sinyaller” i saglarlar.
Co-stimiilatorler yoksa Antijen ile kargilagan T hiicreleri ya apopfosis ile 6liir ya da
anergy adi verilen yamtsizlik durumuna gegerler. Dolayisiyla co-stimiilatérler
sayesinde 7" Lenfositlerinin yamtlan dogru zaman ve dogru yerde baslatilmus olur.

T hiicresi ve Antijen tamnmasinin sonucu, 7CR-Antijen etkilesiminin siiresi
(va da yann omri) ve duyarlihg ile belirlenir. 7CR’lerin peptid-MHC kompleksi
halindeki Antijenlere olan duyarliliklari, ¢ofu Antikorun Antijenlere olan
duyarliliklarina gore oldukga diigiiktiir. 7CR-Antijen etkilegiminin diigme orani ¢ok
hzhdir. Tek bir TCR’nin MHC bagiml: peptidi 10 saniyeden az meggul ettigi
hesaplanmugtir. Bir 7" hiicresinin aktivasyonu igin etkilesim esnasinda bir gok sirali
olay meydana gelmelidir. Bu nedenle 7 hiicresi, TCR reseptorlerinin peptid-MHC
komplekslerine baglanig sayisim ve siiresini toplayan bir sinyal toplayici (integratér)
gibi davramir. Aktivasyonun olabilmesi i¢in, 7CR kaynakli sinyallerin bir egik
seviyesine ulagmas: gerekmektedir. Bu esik seviyesi agtlamazsa, ya bir yanit

uretilmez, ya da sadece bazi yamtlarin Uretildigi bir yan aktivasyon gergeklesir.



17

Hatta T hiicrelerinin fonksiyonel inaktivasyonu bile gergeklesebilir. Hafiza ve
efektor 7" hiicrelerinin aktivasyonu igin gerekli esik seviyesi, naive T hiicrelerinden
daha azdir (Abbas ve ark. 1994).

2.3.2. Cogalma

Naive T hicrelerinin ¢ogalmasina clonal expansion denir ve bunun
sonucunda Antijeni elemek icin gerek duyulan Antijen-spesifik hiicrelerden olugan

bir populasyon meydana gelir.

2.3.3. Farkhlasma: efektor hiicrelere doniisme

Olgun 7 hicrelerinin farklilagmasi, naive T lenfositlerinin efektér hiicrelere
doniismesi 1slemidir. Bu islem, hem 7 hiicresinin Antijen ile indikienen
aktivasyonunu hem de difer uyanmlan gerektirir. Burada bahsedilen diger
uyarnimlar, genelde Antijen taninma tarafinda lretilen interlokin 2 (IL-2) adi verilen
salgilardir (Baysal 2001).

2.3.4. Efektor fonksiyonlan

Efektor hiicreleri, CD4 ve CD8 alt simflarina ait CD4" yardime: T hiicreleri
ve CD8" CTL’lerden olugmaktadir. CD4" yardime1 T hiicrelerinin en biyik efektor
fonksiyonu, fagositleri ve gesitli Lenfositleri, gogunlukla sitokinler salgilayarak aktif
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hale gegirmektir. CD8" CTL’lerin en biiyiik efektor fonksiyonu ise Antijen tagiyan
hedef hiicreleri 6ldiirmektir (Abbas ve ark. 1994).

Yardime: 7 hiicrelerinin efektor fonksiyonlarimin 6nemli bir ozelligi; T
hiicrelerine Antijeni sunan hiicrelerin, ayn1 zamanda 7 hiicrelerinin aktivasyonundan
sonra onlara yamt veren hiicreler olmalandir. Hiicresel bagigiklikta makrofajlar,
humoral bagisiklikta ise B lenfositleri, yardimc1 7 hiicrelerine Antijen sunan ve
ayn yardimer 7 hiicrelerine yanit vererek onlar tarafindan aktive edilen hiicrelerdir
(Sekil 2.5).

(b) Humoral bagigtkitk

Sekil 2.5 Antijen sunan hiicreler ile T hiicresi etkilesimleri. (a) Hiicresel bagsiklik,
(b) Humoral bagisiklik.
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2.4. B Hiicresi Aktivasyonu ve Antikor (Ab) Uretimi

B hiicrelerinin aktif olarak rol oynadifi humoral bagisiklik, Antikorlar
tarafindan kontrol edilir. Antikor yanitlan, 7 hiicresinin varlif ile yokluguna gore
ve anatomik bolgeye bagh olarak degigir. Protein Antijenlerine karsi gosterilen
Antikor yamtlari hem B hiicrelerini hem de 7 hiicrelerini gerekli kilar. Bu nedenle
protein Antijenleri 7-bagimlt Antijenler olarak smiflandinlir. B hiicrelerinin
yanitinda rol alan 7 hiicreleri, B hiicrelerinin ¢ogalmasim ve farklilagmasini
saglayan yardimci T hiicreleridir. Polisakkarit, lipid gibi nonprotein Antijenlerde T’
hiicrelerine gerek duyulmaz. Bu tirr Antijenlere de 7-bagimsiz (7I1:Thymus
Independent) Antijenler denir. Yardimci 7 hiicrelerinin yer aldig: bagigiklik
yanitinda spesifiklik ¢ok fazladir. Bu tiir yanitlarda, protein Antijenlerini taniyan
yardimc: 7 hiicreleri, B hiicrelerinin yitksek duyarhilikli Antikorlar tiretebilmesi icin
gerekli sinyalleri saglarlar. 77 Antijenlerine karsi gosterilen bagigiklik yamiti ise
oldukca basittir ve c¢ogunlukla diigik duyarlibikli Antikorlardan olugur
(Abbas ve ark. 1994).

Bagigiklik bellegini gostermek icin diginelim ki bir 4 antijeni ortaya ¢iksin
ve organizma igerisinde birkag adet antikor bulsun. Bir gecikme (Jlag) fazindan sonra
antikor digmam A antijenini gorir ve onun yogunlugu belirli bir seviyeye kadar
yiikselir ve sonra azalmaya bagslar (ilk tepki). Bir bagka B antijeni ortaya ¢iktig:
zaman higbir antikor bulunmaz bu da antikor tepkisinin ozgilligiinii (specificity)
gosterir (Janeway Jr. & Travers (1997)). Bir bagka deyigle bagigiklik belleginin
6nemli bir karakteristigi iliskili (associative) olmasidir. B hiicreleri sadece 4 antijeni
degil ayni zamanda yapisal olarak B antijeniyle ilgili daha hizli ve etkili ikinci
tepkiyi vermek igin uyarlamir. Bu durum immunological ¢apraz reaksiyon veya
capraz tepkimeli tepki olarak adlandinhr(Hoffman (1986), Ada& Nossal (1987),
Sprent (1994), Smith et al. (1997), Hodgkin (1998), Mason (1998)). Bu iliskili bellek
(associative memory) genelleme yetenegi ile difer yapay zeka alanlarindan sinir
aglan olarak adlandinli(Haykin (1999)). Sekil 2.6 birincil, ikincil ve ¢apraz
tepkimeli bagisiklik tepkilerini gostermektedir. Sekil 2.6” tan da anlagilacagi iizere
ilk tepki ile karsilastirilinca ikinci tepki yiiksek bir oranda daha kisa bir gecikme fazi
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ile karakterize edilmektedir. Ustelik antijenin dozu ashinda ikinci tepkiye sebep olan

baslanglc' tepkisine gerekenden daha diigiiktiir.

e 4 fidinci
Tepki Tepki

gecikme
gecikme
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Sekil 2.6 Birincil ve ikincil humoral yanitin kinetikleri

2.4.1. Antijen tanima ve B hiicresi aktivasyonu

Tanima fazi, Antijenler ile her Antijene 6zel kiigiik bir sayida olgun /gM ve
Igl’lere sahip B hiicrelerinin etkilesmesi ile baglar. Antijenin belirli B
hiicrelerindeki IgM ve IgD molekiillerine baglanmasi, aktivasyon fazim baglatir. B
hiicresinin Antijen reseptorleri B hiicresi aktivasyonunda iki anahtar rolii oynar:
Birincisi, B hiicrelerine kimyasal sinyaller dagitarak aktivasyon iglemini baglatirlar.
Ikincisi, bu reseptorler Antijenlere baglanarak Antijenleri endosomal vesicle’lara
doniigtiiriirler. Eger Antijen bir protein ise, B hiicresi reseptorleri onu peptidlere
pargalariar ki bu peptidler yardimei 7 hiicrelerine sunulmak Gizere B hiicrelerinin
yiizeyine tagimrlar. Buradan anlagilmaktadir ki, protein Antijenlerine karg
T-bagimh bagigikik cevabinda Antijen sunan hiicreler (APC) B hicreleridir. B
hiicrelerinin aktivasyonu ve Antikor treten hiicrelerin olusumu birbirinden ayn
ardigil fazlan izler (Abbas ve ark. 1994).
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2.4.2. Protein antijenlerine kargi gosterilen T-bagimh B hiicresi yamita

Protein Antijenlerine kars: gosterilen B hiicresi yamtlar, Antijenin yardimci
T hicreleri tarafindan taminmasi ve Anutijen spesifik B lenfositleri ile 7T
lenfositlerinin ortak ¢aligmasini gerektirir.

Viicuda giren protein Antijeni B hiicrelerinin reseptorleri tarafindan taminir.
Antijeni tamyan B hiicrelerinin reseptorleri bu Antijeni peptidlere pargalar.
Parcalanan peptidler de B hiicrelerinin yiizeylerine taginarak ilgili 7 hiicrelerine
sunuluriar, Antijenin yiizey reseptorlerine bajlanmasi aym zamanda bir takim
co-stimiilatérlerin salgilanmasina da neden olurlar. Bu co-stimiilatorler, B hiicresinin
yardimc1 7' hiicrelerini aktive etme olasilifini artinrlar. Burada gorev alan B
hiicreleri, 7" hiicrelerine Antijen sunan APC’ler olarak g¢aligir (hiicresel bagigiklikta
bu gorevi makrofajlar tistlenir). Yardimc1 7 hiicreleri B hiicrelerinin yiizeyinde
sunulan peptidleri tamyarak aktive olurlar. Aktivasyon ile T hiicreleri tarafindan
salgilanan molekiiller (sitokinler) yine ilgili B hicrelerini aktive etmek igin
kullanilir. B ve 7 hiicreleri arasinda gerceklesen bu etkilesimin sonucunda ise B
hiicreleri uyarilmig olur. Buradaki sitokinler ¢ok onemlidir g¢inkii bu uyanm
sayesindedir ki B hiicreleri ¢ogalir ve Antikor salgilayan plazma hiicrelerine
donigirler. Antijenin viicuda giriginden 3 ila 7 gin sonra, aktive olmus 7T
hiicrelerinin ¢ok yakiminda Antikor iireten B hiicreleri goriiliir. 7 hijcresi-B hiicresi
etkilegsiminin temel bir Ozellifi, etkilesen lenfositlerin Antijen ile uyanlmg
lenfositler olmalaridir. Bu da, Antijen-spesifik yamitin olugmasimi garanti eder
(Abbas ve ark. 1994).
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2.4.3. Yardimaa T hiicresine bagimli B hiicresi yamtindaki son olaylar:

'germinal center reaksiyonlan

T hiicresine bagimhi B hiicresi yanitlarinda gergeklesen son olaylar duyarlilik
olgunlagmasi ve hafiza B hiicrelerinin tretilmesidir. Bu olaylar lenfoid folikiillerin
Germinal Center adi verilen bolgelerinde gergeklesir.

Antijen ile kargilagmadan sonraki 4 ila 7 gin iginde, aktive olmus B
hiicrelerinin bir kismu folikiillerin derinliklerine gider ve orada hizli bir sekilde
gogalirlar. Cogalma mitotik bir sekilde gergeklesir ve buradaki B hiicrelerinin ikiye
katlanma siiresi yaklagik 6-12 saat olarak hesaplanmigtir. Dolayisiyla bir Lenfosit, 5
giin sonra 5000 adet dol (progeny) olusturabilir. Cogalma sonucunda Germinal
Center’larda olugmus olan hiicrelerin hepsi, tek bir ya da birkag Antijen-spesifik B
klonlarindan olugsmuslardir. Cogalmadan sonra Germinal Center’larda olugmus olan
doller ¢ok kiigiik hiicrelerdir. Bu doller daha sonra farklilagma ve se¢im islemlerine
tabi tutulurlar (Abbas ve ark. 1994).

2.4.3.1. Duyarhhk olgunlasmas:

Duyarhilik olgunlagmasi, Germinal Center’larda gergeklesen ve Ig genlerinin
somatik mutasyonu ile takibinde yitksek duyarlibkli B hiicrelerinin segimini
kapsayan bir iglemdir. Duyarlilik olgunlagmas: iglemi sadece yardimc: 7 hiicresine
bagimli B hiicresi yamtlannda gerceklesir. Duyarlihik olgunlagmas: igleminde
gergeklesen ilk olay somatik mutasyon olayidir. Yine Germinal Center’larda
gerceklesen mutasyon siwrasinda B hicrelerinin /g genlerinde mutasyonlar
gerceklesir. Bu esnada 7-bagimh protein Antijenlerinden gelen kalici ve tekrar eden
uyanimlar, Ig genlerindeki mutasyon sayisim artirirlar. Bu mutasyonlarin bazilan ise

yarar fakat cogu kullamgsiz B hiicrelerinin olugumu ile sonuglanir. Ise yarayan B
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hicreleri, bir sonraki agamada gergeklesecek olan se¢im iglemi ile varliklarim
stirdiirebilirler. ’

Se¢cme islemi: vicuda giren Antijenlerin bir kismm Germinal Center’lara
giderler. Germinal Center’larda bulunan folikiiler dentrik hiicreler bu Antijenleri B
hiicrelerine sunarlar. Sunulan Antijenlere yiiksek duyarliikla baglanan B hiicreleri
hayatta kalmak igin segilirler, digerleri de apoptosis ile 6lirler. B hiicresi yamti
gelistikge daha ¢ok Antijen yok edilir ve Germinal Center’lara daha az Antijen
gider. Bu nedenle, buradaki Antijenlere baglanabilecek olan B hiicreleri birbirleri ile
daha ¢ok yangirlar ve hayatta kalabilmek icin daha yiksek bir duyarliifa sahip
olmalan gerekir. Bunun sonucunda da segme iglemi bittikten ve Antijen viicuttan
atildiktan sonra, Antijen igin ilk bagta oldugundan daha ¢ok duyarlilikli Antikorlara
sahip bir B hiicresi populasyonu hayatta kalir. Bu populasyonda bulunan B
hiicrelerinin bir kismu hafiza hiicresi olarak saklamr ve uzun siireler hayatta kahlr.
Antijenin her viicuda girigi bir duyarlilik olgunlagmasi islemine vesile olacag igin,
hafiza hiicrelerinin duyarhiliklan her seferinde artar. Antijenin viicuda sonraki

giriglerinde Uretilen bagigiklik yanitina ikincil bagigiklik yanit1 adi verilir.

2.4.4. T-Hiicresi bagimsiz antijenlere B hiicresi yanitlar

Polisakkaritler ve lipidler gibi non-protein Antijenlerinin ¢ogu, yardime1 T
hiicrelerine gerek duymadan Antikor iretimi i¢in B hiicrelerini uyarrlar. Bu tir
yamtlarda, gogunlukla IgM ve baz1 IgG alt tiplerinin olusturdugu dasiik duyarlikls
Antikorlar uretilir. Bu non-protein Antijenlerine kars1 olusturulan yanitlarda hafiza
B hiicrelerinin tretilip tretilmedigi bilinmemekle beraber, duyarhlik olgunlasmas:

olay: gergeklesmemektedir (Abbas ve ark. 1994).
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3. YAPAY BAGISIKLIK SISTEMLERI

3.1. Yapay Bagsikhik Sistemlerinin Tarihgesi

Yapay Bagigiklik Sistemleri gibi Bagigiklik ta aslinda tip bilimi igin oldukga
yeni bir alandir. Bagisiklik (Immiinoloji) biliminin baslangict Edward Jenner’in
asty: buldugu 1876 yilina dayanir. O taribten giiniimiize Bagisiklik alaminda yapilan
kesifler, Bagisiklik Sisteminin igleyigindeki ¢ogu karanlik noktayr aydinlatmmgtir,
Bagisiklik Agr Teorisi ile Niels K. Jerne 1974 yilinda, reseptor cesitliligi ve yapisal
Bagisiklik Gizerine yaptig1 calismalar ile de Susumu Tonegawa 1983 yilinda Nobel
Odiline layik gonilmiistir. Bagigiklik biliminde yapilan caligmalara paralel olarak
olugturulmaya baglanan Bagisikhk Sistemi modelleri, sistemin igleyigini kavrama
agisindan oldukga bityiik katkilar saglamiglardir.

- 1900°H yillarn ikinci yansindan itibaren gelismeye baglayan Yapay Zeka,
insan gibi diigiinen ve davranan makinelerin ortaya ¢ikarilmasi gibi amaglara
yonelik ¢aligmalarda biiyiik 6lglide insanin biyolojik sisteminin igleyisini referans
almigtir. Bu alanda en ¢ok kabul goren ve Yapay Sistemlerde bir ¢igir acan Yapay
Sinir Aglar, uygulama alanini sadece insani taklit eden makinelerin olugturulmas:
ile smirli tutmamig, bilimin birgok alanminda kargilagilan karmagik problemlerde
bagvurulabilir etkin bir ¢6ziim sistemi olarak kendini ispatlamigtir. Sinir
sistemindeki bilinen isleyisleri model alarak olugturulmaya baglanan Yapay Sinir
Aglar’min boylesi ses getirmesi sagirtici degildir ¢iinkii insandaki biyolojik sistem,
bilinen igleyisi ile bile ¢ok karmagik bir mikemmellik arz etmektedir. Bagigiklik
sistemindeki olaylarin aydinlatilmaya baglanmas: ve Yapay Zeka’ ya duyulan ilginin
artmasi, Yapay Bagigiklik Sistemlerinin ortaya c¢ikisinin ardinda yatan temel
nedenler arasinda yer almaktadir. 1974 yilinda Jerne’ nin ortaya attigi Bagisiklik
Ag1 Teorisi ve Bagigiklik Sistemindeki igleyigleri daha anlagilabilir kilan Bagigiklik
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Sistemi Modelleri, Yapay Zeka aragtirmacilarinin ilgisini ¢ekmis ve olugturulan yeni
algoritma ve uygulamalarla Yapay Bagigiklik Sistemleri yavas yavag adindan s6z
ettirmeye baglamigtir. Gelisiminin Yapay Sinir Aglan kadar huzhi olmamasi ve onun
kadar ¢ok ilgi toplamamis olmamasina karsin son yilarda bu durum degismeye
baslamgtir. Ozellikle 1990’ yillann sonlarindan itibaren Yapay Zeka alaninda
caliymakta olan ¢ogu aragtirmaci, dikkatini Yapay Bagigiklik Sistemlerine yoneltmis
ve bu alanda en az Yapay Sinir Aglan kadar etkin yeni algoritmalar olusturulmaya
baglanmustir.

Yapay Bagigiklik Sis;cemlerinin uygulama alanlar1 su sekilde ozetlenebilir:
Robotik, kontrol, optimizasyon, Yapay Sinir Ag: yaklagimlar, anormallik tespiti,
etmen tabanli yaklagpimlar, 6grenme, indiktif problem ¢6zme, oOriinti tanima,
bilgisayar modelleri, diger yaklagimlar ( Agik Web sunucusu koordinasyonu,
listeleme, veri madenciligi, smuflama sistemleri, sensor tabanh teshis, gen

kiitiiphanelerinin geligimi, self-tamma iglemi ).

3.2. Bir Yapay Bagsikiik Sisteminde Kullanilan Gerekli Kavramlar

Bagisikhik sistemindeki etkilesimlerin sistem bazinda ifade edilerek bir
Yapay Bagisiklik Sistemi olusturulmasi i¢in asagidakilere ihtiyag duyulur (Sekil
3.1):

e Sistemi olugturan birimlerin gésterimi
e Sistemdeki birimlerin birbirleri ve ¢evre ile olan etkilesimlerini hesaplamak
i¢in bir mekanizma

e Baz adaptasyon prosediirleri

Bir YBS tasannminda Oncelikle sistemi olusturan birimlerin Bagisiklik
Sisteminin hangi elemanlarimin modellenmesinden ortaya ¢ikacagmm belirlenmesi

gereklidir. Sonrasinda bu birimlerin sistemdeki dier birimlerle ve g¢evre ile olan
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etkilesimlerinin tiirii ve boyutunun hesaplanmasinda kullamilacak bazi duyarlibk
Olgiitleri olugturulmali ya da kullamimalidir. Son olarak ta sistem birimlerinin
fonksiyonlarim belirleyen ve sistem birimlerinin hangi durumlarda nasil davranmasi

gerektigini karakterize eden bir takim adaptasyon prosediirleri kullaniimalidir.

J

Bagusikhk Algoritmalan

YBS Duvarhihk Olgiitleri

Gosterim

/ Uygulama Alani

Sekil 3.1 Yapay Bagsiklik Sisteminin katmani yapisi

Yapay Bagisiklik Sistemleri alaninda olusturulacak her sistemin temelini
uygulama alam olugturur. Uygulama alaninin karakteristifine uygun bir gosterim
secilmeli, duyarliik olciitleri de bu gosterimler baz ahnarak olusturulmalidir.
Gosterim sekli ve duyarlilik olgiitleri belirlendikten sonra olugturulacak bagigiklik
algoritmalan yukarida da bahsedildigi gibi sistem birimlerinin fonksiyonlarim
belirler. Ornegin bir tasarimc: optimizasyon problemi i¢in bir YBS sistemi
olusturmak istemektedir. Tasarimer oncelikle bir gosterim gekli belirlemelidir.
Bunun igin bagigiklik sistemindeki Antikorlan sistem birimleri olarak ifade etmeyi
secebilir ve bu Antikorlarin her birini binary diziler yardimiyla ifade edebilir. Bu
durumda tasanmcimnin se¢mis oldugu gosterim sekli binary dizilerdir ve duyarhlik
olgutlerini bu gosterim seklini dikkate alarak belirlemelidir. Tasarimcinin
belirleyecegi duyarlilik 6lgiitii binary diziler s6z konusu oldugu igin hamming
uzaklik olgita olarak segilebilir. Son ve en Onemli asama olan baZigikhk
algoritmasinin  olusturulmasinda ise tasanimci bagigiklik sistemindeki bazi

mekanizmalan segmis oldugu gosterim gekli ve duyarlilik Slgiitimii dikkate alarak



27

modelleyebilir. Bu modellemeler bire bir bagigiktaki bazi mekanizmalar:
kullanabilecegi gibi bu mekanizmalardan esinlenilerek olugturulmug ve sirf
bagisiklik metaforlanindan olugmayan modellemeler de olabilir. Ormnegin bagisiklik
sistemindeki duyarhlik olgunlagsmasi mekanizmasindan yola ¢ikilarak bir bagigiklik
algoritmas: olugturulabilir.

Yapay Bagigiklik Sistemleri alaninda, yukanida bahsedilen iglemlerin her biri
igin gesitli yontemler geligtirilmigtir. Sistemin olugmasinda ilk yapilmas: gereken i
olan sistemi olugturan birimlerin gosterimi igin Perelson ve Oster’in 1979 yilinda
ortaya attiklari gekil-uzay: yaklagimi, en ¢ok kabul goren ve kullanilan yaklagimdir
(Perelson ve Oster 1979). Antikor ve Antijen arasindaki etkilegimler de duyarhlik
Slgutiiniin kullamilmas: agsamasinda en ¢ok tercih edilen modellemelerden birisidir.
En son asamada da klonsal segme algoritmasi1 (Ada ve Nossal 1987), negatif segim
algoritmasi (Forrest ve ark. 1994), bagisiklik aglan, degisik uygulama alanlan igin

olusturulmus ve oldukg¢a ¢ok kullanilan yéntemlerdir.

3.3. Sekil Uzay: Modeli

Antijen tanima ic¢in gerekli olan tiim hiicrelerin olusturdugu kiimeye,
bagistklik  repertuar: ad1 verilmektedir. Vicudumuzun tim antijenlerden
korunabilmesi i¢in bu repertuarin tam olmas: gereklidir. Viicut, herhangi bir antijeni
taniyabilecek reseptor molekiilerini olugturacak protein genlerine sahiptir ve bu
genlerin farkli kombinasyonlarda dizilimi ile dogada bulunan hemen hemen tiim
antijenleri tamyabilir. Bir baska ifade ile viicudumuzun bagisikhik repertuar: tamdir.

Baggiklik hiicreleri kiimesi zararh saldirganlardan vicudu uygun sekilde
korumak igin bagigiklik tepkisi olarak adlandmlan antijenleri tammaya cahgirlar.
Nicel olarak bagisikhik hiicresi molekiilleri ve antijenler arasindaki etkilegimleri
agiklamak igin Perelson & Oster (1979) sekil uzay (S- shape space) kavramini
ortaya ¢ikarmgtir.

Sekil uzay modelinde bir reseptor ve bir molekiil arasinda baglayiciliin

derecesi temel almir. L adet parametreden olusan antikor baglanma yerinin

-
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(paratop) olduBu kabul edilir. Parametrelerin kesin sayisi veya onlarin degerleri
burada 6nemli degildir. Sekil uzay olarak adlandirilan Z boyutiu uzayda bir nokta
antijene baglanan bdlgenin olugturulmus seklini belirtir.

Bagisiklik sisteminde B ve T lenfositlerinin antijenik yapilari tanmtyabilmeleri
icin bu antijenik yapilardan gelen uyarimlann belirli bir esik seviyesini agmasi
gerekmektedir. Bu 6zellik ise sekil uzayinda tanima topu adi verilen modelleme ile
ifade edilmigtir. Sekil uzayinda gosterilen her bir self hiicrenin (B veya 7 hiicresi)
yarigapt bir esik seviyesi ile belirlenen bir tamma gembert vardir. Her bir self hiicre
sadece bu gemberin iginde kalan antijenleri tamyabilir. Sekil 3.2’te tanima gemberi
kavramu ve sekil uzayinda repertuar tamhig: gosteriimektedir.

etk.2
A

Sekil 3.2 Tamma topu kavrami ve repertuar gosterimi.

Sekil 3.2’te g tane self hiicre ve antijenler iki boyutlu bir gekil uzayinda
gosterilmistir. Her bir hiicrenin tamima gemberi e esik seviyesi ile belirlenen Ve
¢emberidir. Sekilde H/ tamima ¢emberi iginde kalan iki antijeni, H3 ise sadece bir
antijeni tamr. H2’nin tamma ¢emberinde herhangi bir antijen olmadig igin H2
antijen tanimamaktadir. Doada mevcut olabilecek antijen tiirleri, protein dizilimleri
ile belirlendigi icin belirli bir gesitlilikte bulunabilirler. Sekil 3.2” teki iki boyutlu
sekil uzayinda bulunabilecek tiim antijen tiirleri bir ¥ hacmi ile ifade edilmigtir.
Bagka bir deyigle bulunabilecek tiim antijenler mutlaka bu hacim igerisinde
gosterilirler. Yine aym gekil uzayinda bulunan her bir antikorun bir Ve tamma
hacmi olduguna gore, sekil uzayinda V hacmi igerisinde tiim noktalari kapsayacak

bigimde bir antikor populasyonu oldugunda bu antikor populasyonu tiim antijenleri
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tamyabilir. Bu durumda bu antikor populasyonunda repertuar tamhigindan soz

edilebilir.

3.4. Antijen-Antikor Gosterimleri ve Duyarhhiklar

Antijen-Antikor gosterimi kismen etkilesim derecesini  (tamamlayicilik)
hesaplamada kullamlan uzakhk ol¢iistine karar verecektir. Matematiksel olarak bir
m molekiiliiniin genellegmis sekli ya bir antikordur (45) ya da bir antijendir (4g) ve
L boyutlu gercek deger uzayl (m € St cR", 8§ sekil uzay1 ve L boyutunda sunulur)
bir nokta olarak kabul edilen m= <m,, m,, .., m;> gercek degerli koordinatlarinin bir
kiimesi ile gosterilebilir.

Bir antijen ve bir antikor arasindaki duyarhlik(affinity) iki string (veya
vektor) arasindaki her hangi uzakhik 6lgisii yoluyla tahmin edilebilen uzaklik ile
iligkilidir.

Antikor : Ab=<Ab,;, Ab;, ... ... , Abr>;
Antijen : Ag=<Ag,, Ag, ... ... , Agr>;

Ab ve Ag arasindaki Oklid uzakhg:

D=J2L:(Abi — Ag,)’ (3.1)

i=1

Ab ve Ag arasindaki Manhattan uzaklig1:

%,/ilAbf - Ag,| (.2)
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Gergel (reel) degerli koordinatlar kullanan ve (3.1) esitligindeki gibi uzaklig:
6lcen sekil-uzaylan Fuclidean sekil uzayr olarak adlandinilir (Sege!/ & Perelson
(1988}, DeBoer et al. (1992), Smith et al. (1997)). Gergel degerli koordinath fakat
Euclidean uzaklig yerine Manhattan uzakli$ kullanan sekil-uzay1 Manhattan sekil
uzay olarak adlandinlir.

Antijenler ve antikorlar gercel degerli vektorler yerine ikili(binary)
sembollerle ifade edilirlerse farkl bir uzaklik 6lgitii olan Hamming uzaklik 6lgiiti
kullanilir. Bu durumda antijen ve antikorlarin gosterildigi vektor elemanlan gergel
degerli sayilardan degil, ikili sayilardan olusur. Kullanilan Hamming uzaklik olciitii

(3.3) esitliginde gosterilmigtir.

L
D=Ys, o= Ab*4& (3.3)
0 diger

i=1

Sekil uzayinda olugabilecek toplam Antikor sayist £~ ile ifade edilir. Burada
k, kullamlan alfabenin biiyikliigii, Z ise vektor uzunlugudur. Sekil uzayindaki her
bir Antikorun tamima gemberi igerisinde kalabilecek Antijen sayisina o Antikorun

kapsami denir ve su egitlik ile hesaplanir:

L
i

E
]" Zii(L—z’)! (34

=0

-5

=0

L: vektor uzunlugu,

g: duyarlilik egigi (tamma gemberi yarigapr).

L uzunlugundaki bir vektoér ve k bayiklugindeki bir alfabe ile toplam
olusabilecek Antijen sayismmn £* oldugu g6z oniine alindiginda, yukaridaki
egitlikten de yararlamlarak, gekil uzayindaki tiim Antijenlerin tamnmas: igin gerekli
minimum Antikor sayisi su sekilde hesaplanabilir (De Castro ve Arkadaslari, 2000):
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L

N = ceil(%) (3.5)

Bu egsitlikteki ceil operatorii, parantez igindeki ondalikli sayiyi en yakin bityiik
tam sayiya yuvarlar.

Antikorlarin  Antijenlere yamt fretebilmeleri igin onlan  tammalan
gerekmektedir. Tanima islemi igin ise Antikorlarin Antijene olan duyarliliklarnin
belirli bir egik seviyesini (¢) agmas: gereklidir ki bu duyarhliklar da uzakhk 6lgiitleri
kullanilarak hesaplamir. Binary gosterimin oldugu bir 6rnekle tamima islemi su
sekilde agiklanabilir:

Antikor: Ab=[{00110011];
Antijen: Ag=[11101101];

Etkilegim:
. —
—_— -
Ab 0 0 1 0 0 1 1
Ag: 1 1 1 0 1 1 0 1

-

XOR: 1 1 0 1 1 1 1 0
Duyarliik (eslesme skoru)=6
Sekil 3.3 Hamming uzaklig ve duyarliik hesabi

S6z konusu binary vektorler i¢in uzakhk, Hamming uzaklik 6lciiti
kullamilarak hesaplandifinda (XOR iglemi ile) 6 olarak bulunur. Farkh bir ifade ile,

bu iki vektoriin 6 tane elemam birbirini tamamlar nitelikte oldugu igin aralarindaki

uzaklik 6 dir.
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3.5. Yapay Tammma Toplan ve Kaynak Rekabeti

AIRS algoritmasindaki bir B hiicresi tek bir antikoru temsil edecek sekilde
basitlestirilmigtir. Bu antikor stringdeki her bir elemamin farkh bir niteligi temsil
ettigi problemin nitelik arama uzayinda bir string olarak diigiiniilebilir. Bundan
dolay1 bir B hiicresi tiim 6zellik uzayinda belirli bir noktayr ifade etmektedir. Bu
anlamda Timmis and Neal (2000) tarafindan, Yapay Tamma Toplar: (ARB) kavrami
ilk kez onerilmis, Timmis (2001) ve Knight and Timmis (2001) ¢aligsmalarinda daha
da geligtirmiglerdir.

ARB ayn: antikora sahip ¢ok sayida B hiicresi olarak tamimlanabilir. Zimmis
and Neal (2000) kaynaklar olarak ARB’nin B hiicrelerinin sayisini ifade etmislerdir.
Bu yaklagimin devaminda bir yapay bagigiklik sistemi sistemin temel bellek
mekanizmasini olusturmak igin ¢ok sayida ARB’yi igermektedir. Uygun kaynaklarin
sayisi belirli bir say1 ile simrhidir. Ogrenme kaynaklarin rekabeti ile meydana
gelmektedir. ARB’ler saldiran antijene tepki verecek gekilde uyarilir. Belirli bir
antijen (veya antijen popilasyonu) sisteme geldikten sonra her bir ARB uyarma
seviyesini temel alarak kaynaklan tiiketmeye tegebbiis edecektir. Bununla beraber
kaynaklarin sayist sinirh oldugu igin sadece en ¢ok uyarilan ARB’ler kaynaklan
tiketecektir. Kalan ARB ler (6rnegin her hangi bir kaynag olmayanlar) sistemden
cikartiir. Kaynaklar igin bu rekabet sistemde sadece en giiclii ARB lerin kalmasim
garantilemektedir.

3.6. Bellek Hiicreleri, Mutasyon ve Kionlama Secimi

B huicrelerinin bir popiilasyonu bilinmeyen bir antijenle kargilagtifi zaman,
en fazla uyanlan hiicreler saldirganla savasan yeni iiriinler olugturmak igin
klonlanacak ve mutasyona ugratilacaktir. Bu bagigiklik sisteminin ilk tepkisi olarak

duginiilebilir. Bu ilk tepki boyunca belirli hiicrelerin 6zellikle 6nlenmesine belirli
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antijenlerin veya yapisal olarak benzer antijenlerin gelecekte kargilagma olasilifina
karg1 sistemde kalmasina izin verilir. Bu kalict hiicreler bundan sonra bellek hiicresi
(De Castro and Von Zuben 2001b) olarak adlandmblir ve bagigiklik sisteminin ikincil
tepkisi icin temel tegkil ederler. Bagigiklik sistemi daha 6nceden kargilagilmig
antijenlerle ya da benzer antijenlerle kargilagtigi zaman bellek hiicreleri hizlica
uyarilir ve daha biiyiik oranda klonlanir ve mutasyonlarla yeni triinler retilir. Bu
bellek hiicreleri bagigiklik sisteminin bilinen tehlikeleri tanima ve uygun olarak
tepki verme yetenegini saglamaktadir. Burada Onemli olan bellek hiicrelerinin
sadece orijinal antijene tepki vermekle kalmamasi aym zamanda yapisal olarak
benzer antijenlere tepki verme yeteneklerinin bulunmasidir.

AIRS algoritmasi bu bellek hiicrelerinin davramgindan sonra nesneleri
modellemektedir. De Castro and Von Zuben (2001aj} ve (20018) tarafindan YBS igin
bellek hiicrelerinin gelisiminde, klonlama sec¢imi prensibinin ve duyarlilik
olgunlagmasinn rolii tartistimigtir. YBS de klonlama segimi temel olarak bir antijen
icin en biiylik duyarliifa sahip veya en ¢ok uyarlan hiicrelerin yeni friin
olusturmak icin secilmesidir. ARB kavrami kullanildigindan dolay: iretilen iiriin
gercekte sadece mutasyona ugramis driin tretimidir. A/RS algoritmasinda mutasyon,
rastgele nitelik mutasyonu seklindedir. Eger bir ARB antikorunun belirli bir niteligi
mutasyon i¢in segilirse, o nitelik belirli bir aralik icerisinde herhangi bir rastgele
deger ile mutasyona ugratilir. AIRS algoritmasinda duyarlilik olgunlagmas: antijen
tarafindan en fazla uyarilan uriinleri ireten hiicrelerin hayatta kalmas: ile saglamr.
Bu islem bolim 3.5° de tartisilan kaynaklar icin rekabeti temel almaktadir. Sadece
baganii olarak elde edilmis kaynaklara klonlama igin izin verilir. Sonugcta klonlama
se¢imi, nitelik mutasyonu ve duyarlilik olgunlagmas: siirecinde belirli bir antijen
tarafindan en ¢ok uyanlan tek bir ARB bellek hiicresi olarak sistemde kalmas: i¢in
secilir. Antijen popilasyonu bir kez tamamlaninca, geligtirilen bellek hiicresi
popiilasyonu yeni antijenler i¢in smiflandirmada temel olugturacak duruma geimis

olur.
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3.6. Bagisikhk Aglan ve Hiicreler Aras1 Etkilesimler

AIRS algoritmasimin gelismesinde rol oynamig olan son bagisiklik sistem
prensibi bagigikhik ag teorisidir. Jerne (1974) tarafindan sunulan ve Perelson (1989)
tarafindan geligtirilen bagisikhik ag teorisinde bagisiklik tepkileri sadece B hiicreleri
ile patojenlerin etkilegimini temel almaz aym zamanda B hicrelerinin diger B
hiicreleri ile etkilegimini de temel almaktadir. B hiicreleri birbirlerini hem uyaririar
hem de bastinrlar ve bu etkilesim sonucunda bellek bagisikhk sisteminde
alikonulur. Timmis’ in bagisiklik ag teorisi damgmansiz 6grenme, veri analizi ve
veri gorsellestirmede bagarili bir metottur. Bu galigmanin 6nemli noktalarindan biri
hiicreler aras1 duyarhilik ve baglant: kuvvetlerinin dizenlenmesi fikridir. 7immis’in
caligmasinda ARB’ lerin bir agt ARB’ ler arasindaki benzerligi veya duyarlilif: temel
alan formdadir. Eger iki ARB birbirleri igin yeterli duyarliligs gosterirse bu iki ARB
birbirleri ile baglamlir. Bu baglantilar baglantili ARB’ lerin desteklendigi bir
mekanizma saglarlar ve gelen antijenlere tepki verirler.

Bu ag fikni AIRS algoritmasinda kullanilmazken hiicreler arasi duyarlilik
kavrami 6nemli bir rol oynamaktadir. AIRS algoritmasiun ézelliklerinden biri veri
azaltilmasim uygulama yetenegidir. Egitilmis AIRS smmflandiricist tipik olarak
orijinal egitim orneklerinden gok daha az bellek hiicresine sahiptir. Bu durum bellek
yeni geligtiritmig bellek hiicresi ve mevcut bellek hiicresi arasindaki hicre

etkilesiminin temel alinmasidir.

3.7. Smiflandirma

AIRS igin temel teskil eden prensiplerin anlatildig: bu boliimii bitirmeden
6nce smiflandirma veya damigmanli 6grenme i¢in YBS'nin Gzet bir ifadesinden
bahsedilmesi gerekir. Bugiine kadar bir damgmanli 6grenme sistemi geligtirmek icin
bagigiklik sistemi prensiplerini kullanilmaya sadece bir kez tegebbiis edildigi
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bilinmektedir. Carter (2000) bagisikhk sistemi prensiplerini modelleyen damsmanli
bir siniflandirma metodu sunmugtur. Bu bolimde tartigilan diger YBS ten farkli
olarak Carter hem T hiicreleri hem de B hiicrelerini modellemistir ve bu iki hiicre

arasindaki etkilesimler siniflandirmanin geligtirilmesinde 6nemtli bir rol oynamigtir.

3.8. Klonlama Sec¢imi Algoritmasi

Klonlama se¢imi bir antijenik uyanci igin bagigiklik tepkisinin temel
ozelliklerini agiklamak icin bafigikhk sistemini kullanan bir algoritmadir. Bu
prensip sadece antijenlerin hizlica cogalmasim saglayacak hucrelere uygulamr.
Klonlama segimi hem T hiicreleri hem de B hiicrelerine uygulamr.

Bagigiklik sisteminde 7T ve B Lenfositlerinin olgunlagmas: sirasinda
(duyarhitk olgunlagsmast) birgok segme mekanizmast devreye girmektedir. De
Castro ve Von Zuben duyarlilik olgunlagmasindaki iglemleri temel alarak Klonlama
Secimi Algoritmasmi ortaya atmig ve olusturduklan algoritmay: karakter tanima,
optimizasyon gibi problemlere uygulayarak performansmi analiz etmislerdir (De
Castro and Von Zuben (1999) ve (2000a)) .

Klonlama Seg¢imi Algoritmas: iki temel esas iizerine sekillendirilmigtir:
birincisi sadece antijeni tantyan hiicreler ¢ogalma igin segilirler, ikincisi segilen ve
¢ogalan hiicreler duyarlilik olgunlagmasi islemine tabi tutularak, antijene olan
duyarhiliklann artinlir. Klonlama Se¢imi Algoritmasmin biyolojik olarak gosterimi
Sekil 3.4° de blok diyagram ise Sekil 3.5°de verilmigtir.



= = @

Bellek hiicreleri

,
==}

Sekil 3.5 Klonlama Secimi Algoritmasmnin blok diyagram:

36
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Algoritmanin galigmas: su sekildedir:

¢ Aday ¢oziimlerden olusan bir populasyon olusturulur (P). Bu populasyon,
hafiza hiicreleri (M) ve geri kalan populasyondan (P,) olusur (P=P,+M).

e Duyarhilik olgitiine bagl: olarak populasyondaki en iyi n tane eleman segilir
ve P, populasyonu olugturulur.

e Secilen bu en iyi bireyler antijene olan duyarliliklarina bagli olarak
klonlamirlar (gogahirlar). Duyarlilig: yiksek olan bireylerin olusturacag: kion
sayisi yiksek, duyarliifn digiik olan bireylerin klon sayisi ise diigiik
olacaktir. Boylelikle bir C klon kiimesi olugturulmusg olur.

¢ Klonlardan olugan C populasyonu bir hipermutasyon iglemine tabi tutulur.
Hipermutasyon isleminde de duyarlik ile dogru oranti séz konusudur.
Hipermutasyondan sonra olugan sete ise C* populasyonu denir.

e Klonlama ve hipermutasyondan sonra gelismig bireyleri populasyona
eklemek igin tekrar bir segme iglemi yapilir ve M hafiza seti olusturulur. Bu
segme igleminden sonra P populasyonundaki bazi hiicrelerin yerlerini C”
setindeki bazi hiicrelere birakmalar: olasidir.

e Populasyonda cesitliligi saglamak amaciyla P populasyonundaki J tane
birey yeni tretilen bireyler ile yer degistirir. Diigiikk duyarlilikli bireylerin

yer degistirme ihtimali daba fazladir.

Yapilan ¢aligmalarda gorilmiistir ki, Klonlama Segimi Algoritmas: standart
bir Genetik Algoritma ile karstlagtinnidiginda lokal optimumlardan olusan ¢ok gesitli
bir ¢oziim seti Gretebilir. Genetik Algoritmalar ise tiim popiilasyonu en iyi bireye
benzetmeye c¢ahstinirlar. Gergekte iki algoritmanin da kodlama ve hesaplama
yontemleri ¢ok farkhi degildir fakat aragtrma iglemlerini gerceklestirirlerken
esinlendikleri kaynak, kullandiklan notasyon ve gerceklestirdikleri iglemlerin siras
bakimindan farklilik arz etmektedirler.
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3.9. Takviye ile Orenme (Reinforcement Learning) ve Bagisikhik Bellegi

Korunmak icin antijeni tamima yeterli degildir, bagigiklik sistemi aymi
zamanda patojenlere karg: etkin bir tepki verecek yeterli kaynaklara sahip olmahidir.
Patojen popiilasyonunun boyutu ile iligkili olarak patojen igin lenfositin
popiilasyonunun boyutu enfeksiyonun sonucuna karar vermek ¢ok onemlidir.
Bagisiklik sistemindeki Jenfosiflerin toplam sayisi diizenlendigi igin bazi klonlarin
boyutu artarken diger klonlarin boyutu azalabilir. Bununla beraber lenfosiflerin
toplam sayis1 tamamen sabit kalamaz. Eger bagistkhik sistemi sadece belirli
lenfositlerin popiilasyon boyutu artinca 6greniyorsa, ya boyutu arttifi i¢in 6nceden
ogrendigi antijenleri unutur ya da yeni antijenlere tepki vermeden sorumlu ve
rastgele olusturulmus repertuar(repertoire) sirekli olarak azalir (Perelson &
Weisbuch (1997)).

Bagisiklik sisteminin geligiminde bir organizmanin hayat1 boyunca defalarca
belirli bir antijenle kargilagmas: beklenebilir. Adaptif bagigiklik tepkisini uyaran bir
antijen ilk agiga ¢iktiginda, her bir farkh egilim i¢in antikor iireten B hiicrelerinin
kiigiik klonlar1 tarafindan ele aliur. Ikinci kez karsilaginca bagisiklik tepkisi ilk
tepkideki yiiksek egilimli antikor iireten hiicreler (bellek hiicreleri) depolandig i¢in
geligmis olur (Ada & Nossal (1987)). Her zaman sifirdan baslamaktan ziyade bu
strateji uygulanarak her bulagmadan sonra bagigiklik tepkisinin hem hiz: hem de
dogrulugunun artmasi saglanir (Perelson et al. (1978), Farmer et al. (1986)). Bu
yap1 takviye ile 6grenme stratejisine 6zgidiir (Sutton&Barto (1998)). Sistem siirekli
olarak gorevin uygulanma yetenegini geligtirir.

Bazi yazarlar (Allen (1987), Coutinho (1989)) 6nceki antijene tepki vermis
uzun Omiirlii B hiicrelerinin durumunu korudugunu ve ikinci antikor tepkisinde
onemli bir rol oynadiklarim ileri stirmiistiir. Bu bellek hiicreleri diger hiicrelerden en
azindan fonksiyonel olarak baglantisizdir ve bellek en azindan ikinci tepkide klonal
bir ozelliktir.

Burada onemli bir nokta en yitksek egilimli hiicrelerin en yiiksek kalitedeki

aday ¢oziimleri olarak korunmalarmn gerekliligidir.



3.10. Oriintii Tanmma (Pattern Recognition)

Bagisiklik sisteminde Oriintii tanimanin bakis agisindan hem B hem de T
hiicrelerinin en 6nemli dzelligi antijenleri tanuyabilen ara yiizlerindeki reseptor
molekiillerine sahip olmasidir (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6 Epitop olarak adlandirdan ve antikor tarafmdan tanmmnan antijen pargast.

Bagisiklik sisteminde tamima, molekiiler seviyede meydana gelir ve

reseptoriin baglandig: yer ile epifop olarak adiandinlan antijen pargasinin birbirini

tamamladifina dayanmaktadir. Antikorlar tek bir reseptoér tirane sahip iken

antijenler birden fazla epitop'a sahip olabilir. Bunun anlami tek bir antijenin farkl

antikor molekilleri tarafindan tanmnabildigidir.

B ve T hiicre reseptorleri bir antijenin farkli 6zelliklerini tamirlar. B hiicre

reseptorleri bozulmamig antijen molekiillerinde bulunan epiroplaria birlikte

birbirlerini etkiler. Antijen molekillerini eritilebilir. 7' hiicre reseptorleri sadece

hicre arayiz molekilleri ile etkilesimdedir. 7 hiicreleri bagigiklik tepkisinin

diizenlenmesinde ¢ok onemli bir rol oynayan diger hiicreleri o6ldirebilen veya

onlarin gelismesini ilerleten kimyasal maddeler salgilar.
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4. AIRS ALGORITMASI VE OZELLIK SECME (FS) iSLEMi

4.1. AIRS Algoritmasmm Tammi ve Algoritmada Kullamilan Tanimlamalar

AIRS, dogal ve yapay bagigiklik sistemlerinde gosterilen mekanizmalar
tarafindan Onerilen kaynak simirlamal: bir yapay bagigikltk siniflayicist olan yeni bir
damigmali 6frenme sistemidir. Bu bolumde, 4IRS algoritmasinin uygulanmasinda

kullanilan 6nemli terimler ve kavramlarin tammlamasi: sunulmustur.

° Duyarliik(affinity): 1ki antikor veya antijen arasindaki yakmhigin veya
benzerligin bir olgisidir. Uygulamada bu degerin 0 ile / arahgm
kapsayacak gekilde kalmasi garantilenmigtir ve bu deger iki nesnenin
ozellik vektorlerinin  oklit (Euclidean) uzakhi@ olarak basitge
hesaplanmigtir. Boylece kiigiik uzakhk degerleri guglii duyarlihiga isaret
etmektedir.

° Duyarlilik esigi (A T-Affinity Threshold): Egitim kiimesindeki antijenlerin
veya bu egitim antijenlerinin secilmig olan alt kimesindeki antijenler
arasindaki ortalama duyarhilik degeridir.

3 Duyarlilik esik olgiisii (ATS-Affinity Threshold Scalar): 0 ile 1 arasinda
bir deger olan duyarhlik esigi ile ¢arpildigi zaman AIRS egitim rutininde
bellek hiicresi yer degisimi i¢in bir kesme degeri saglamaktadir.

e Antikor(Antibody). Cikis veya smf ile bir ozellik vektorinin
birlestirilmis halidir. Ozellik vektorii-cikis kombinasyonu bir ARB’ nin
veya bellek hiicresinin bir pargasi oldugu zaman bir antikor olarak
kullamlir.

° Antijen: Antikor ile aym sekilde temsil edilir. Bununla beraber dzellik
vektorii-smif kombinasyonu uyarma veya tepki i¢in sisteme sunuldufu

zaman bir antijen olarak kullamlir.
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Yapay Bagistklik Tamma Sistemi (AIRS-Artificial Immune Recognition
System). Dogal bagisiklik sistemlerinden esinlenilen bir smiflandirma
algoritmasidir.

Yapay Tamma Topu (ARB-Artificial Recognition Ball): Aym zamanda B
hiicresi olarak bilinmektedir. ARB bir antikoru, hiicre tarafindan tutulan
kaynaklarin sayisini ve hiicrenin o anki uyarma degerini igermektedir.

B hiicresi: Yapay Tanima Topu (ARB) olarak kullamlmaktadir.

Aday Bellek Hiicresi (Candidate Memory Cell). Bir antijen sisteme
sunulduktan sonra en ¢ok uyanlan egitim antijeni ile ayn1 siiftaki bir
ARB'’ nin antikorudur.

Smuf. Verilmig olan bir 6zellik vektoriiniin kategorisidir. Bu aym
zamanda bir hiicrenin ¢ikisi olarak da kullamimaktadir.

Klonlama oranr. Belirli bir ARB’ nin iretmeye izin verilen kadar
mutasyona ugramig klonlarinin sayisina karar vermek igin kullanilan bir
tamsay1 degeridir. Uygulamada segilmis bir ARB’ nin belirli bir antijen
verdikten sonra (klonlama_orami*uyarma degeri) kadar mutasyona
ugramig klonlann tiretilmesine izin verilir. Bu tretim aymi zamanda bir
ARB igin kaynak tahsisinde kullamlir. Bundan dolay: klonlama oram:
hiicre popiilasyonu i¢in kaynak tahsisi faktorii ve klonal mutasyon
Jfaktorii olarak iki rolde hizmet sunmaktadir.

Yerlesmis Bellek Hiicreleri: Kaynaklarin rekabeti ile hayatta kalan ve
belirli bir egitim antijeni i¢in en ¢ok uyarilan bir 4RB’ nin antikorudur ve
bellek hiicrelerinin geligtirilmis kiimesine eklenir.

Ozellik vekiorii: Verinin bir ornegi, degerlerin bir sirasi olarak ifade
edilir. Siradaki her pozisyon veri igerisindeki farkli bir ozelligi ifade
etmektedir. Her bir 6zellik uygun deger araliklarina sahiptir.
Hipermutasyon orami. Belirli bir hiicre popilasyonu icerisine
eklenilmesine izin verilen bellek hiicresinin mutasyona ugramig
klonlarinin sayisina karar vermek igin kullanilan bir tam say1 degerdir.
Uygulamada secilmig bellek hiicresine en az hipermutasyon
orant*klonlama oranr*uyarma degeri kadar hiicre popiilasyonu igerisine

mutasyona ugramis klon eklenir.
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K en yakmin komsu (KNN): Daha 6nceden gozlemlenmemis veriyi k adet
en yakin veri noktas: arasmda bir ¢cogunluk oylamas: ile karar vererek
simflandiran bir simflandirma yontemidir. A7RS algoritmas: igin & adet en
yakin veri noktalar1 gergekte belirli bir test antijeni ile £ adet en gok
uyarilan bellek hiicreleridir.

K degeri: Belirli bir test verisinin siniflandirmasinda kag adet bellek
hiicresi kullamlacagina karar vermek icin kullanilan parametredir.

Bellek hiicresi (mc). Antijenin sisteme sunulmast sonunda egitim antijeni
tarafindan en fazla uyarilan bir ARB’ nin antikorudur. Bellek hiicresi
gelen egitim antijenlerine tepki de hiper mutasyon icin kullamihir. Bir mc
yenisi ile degistirilebilir. Bu sadece bir aday mc, egitim antijenini en gok
uyaran yerlegmis mc’ den daha fazla uyardigi ve yerlesmis mc ve aday
mc arasindaki duyarhlik, duyarliik esigi ve duyarhilik esik olgiisiinden
daha az oldugu zaman meydana gelir.

Mutasyon orani: Bir ARB’ nin herhangi bir 6zelliginin (veya ¢ikigin)
mutasyona ugrama olasthgim isaret eden 0 ile / arasinda bir
parametredir.

Cikig: Bir hiicre ile birlegtirilmis siniflandirma kategorisidir. Hiicreye
uygun 6zellik vektériniin sinifi ile aynidir.

Kaynaklar: Sistemde izin verilen ARB’ lerin sayisim sinirlayan bir
parametredir. Her bir ARB’ ye uyarma degerini ve klonlama oranini
temel alarak kaynak ayniir. Sistemdeki kaynaklanin toplam sayisi belirli
bir sinirla belirlenmigtir. Eger sistemde bulunmas: igin izin verilenden
daha fazla kaynak tuketilirse kaynaklar sistemde izin verilen kaynak
sayisina ulasana kadar en az uyarilan ARB’ lerden baglayarak ¢ikarilir.
Eger belirli bir ARB’ nin kaynaklarinin tamami ¢ikarilirsa ARB hiicre
popiilasyonundan gikarilir.

Cekirdek hiicre(seed cell): Egitim baslangicinda bellek hiicresi ve ARB
popiilasyonlarini baglatmak icin kullarulan ve egitim kiimesinden alinan
bir antikordur.

Uyarma fonksiyonu(stimulation funstion). Bir ARB’ nin bir antijene veya
bir bagka ARB’ ye tepkisinin olgiisi i¢in kullamlwr. AIRS
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smiflandiricisimin  formiilasyonunda bu fonksiyon 0 ile / aralifini
kapsayacak sekilde bir deger dondiiren bir fonksiyondur. Bu ¢aligmada
sunulan A/RS uygulamast i¢in uyarma fonksiyonu ARB’nin 6zellik
vektorleri ve antijen arasindaki oklit uzakhig: ile ters orantilidir.

Uyarma degeri(stimulation value). Uyarma fonksiyonu tarafindan
déndiiriilen degerdir.

Uyarma egigi(stimulation threshold):. Spesifik bir antijenin egitimi i¢in
bir durma kriteri olarak kullamlan 0 ile / arasinda bir parametredir.
Uygulama i¢in sadece her bir sinifin ARB’ lerinin ortalama uyarma
degeri uyarma esiginden daha yiiksek oldugu zaman o antijenin egitimi
durdurulur. |

Test kiumesi: Egitilmis AIRS smiflandincisioin siiflandirma
performansimi degerlendirmek i¢in kullanilan antijenlerin toplulugudur.

Egitim kiimesi: AIRS simiflandinictsimi egitmek igin kullanilan antijenleri

4.1.1. Algoritmanin rutinleri

Bu boliimde AIRS algoritmasinin temel rutinleri sunulmustur. Ozellikle bu

boliimde simiflandiniciyr temel alan bir bagigiklik sisteminin egitimi ve meydana

getirilmesinde kullanilan baglica rutinler, metotlar ve esitlikler gbzden gegirilmigtir.

Burada AIRS algoritmasinin baglica dort asamas: soz konusudur. Ik asama veri

normalizasyonu ve baglangi¢ asamasidir. Ikinci agsama bellek hiicresi belirleme ve

ARB olusumudur. Ugiincii asama aday bellek hiicresinin geligmesinde kaynaklar igin

rekabettir. Egitim algoritmasinin son agamasi, yerlesmis bellek hiicrelerinin kiimesi

icerisine aday bellek hiicrelerinin potansiyel sunumudur.

Calismada kullanilan igaretlemeler sunlardir:

MC bellek hiicrelerinin kiimesini ifade etmektedir ve mc bu kiimenin tek

bir tiyesini ifade etmektedir.



o ag.c, belirli bir ag antijenin simufim ifade etmektedir. Burada ag.c
€C={1,2,...nc} ve nc veri kimesindeki siniflanin sayisidir.

. mec.c, belirli bir mc bellek hiicresinin sinifini temsil etmektedir. Burada
mec.c € C= {1,2,...nc} dir.

° MC, cMC ={MC, OMC, v..MC,_ }ve eger mc.c = cise mce MC,_ dir.

. ag.f ve mc.f, belirli bir antijen ve bellek hiicresinin 6zellik vektorini
temsil etmektedir. ag.f; ifadesi ag.f deki i. 6zelligin deferini ve mec.f;
ifadesi mc.f deki i. 6zelligin degerini ifade etmektedir.

° AB, ARB’ lerin kiimesini veya mevcut hiicrelerin popiilasyonunu temsil
etmektedir. MU, ARB’ lerin mutasyona ugramis klonlarimn bir kiimesini
temsil etmektedir. Bundan bagka ab, tek bir ARB’ yi temsil etmektedir.
Burada ab€AB’ dir.

o ab.c verilen bir ARB’ nin simifim temsil etmektedir. Burada ab.c € C={1,
2, ...nchdir.

. AB, c AB={AB, UAB, U..AB, }ve abe AB_ if ab.c=c

e ab.stim ifadesi ab ARB’ sinin uyarma seviyesini temsil etmektedir.

. ab.resources ifadesi ab ARB’ si tarafindan tutulan kaynaklann sayisim
temsil etmektedir.

® TotalNumResources, izin verilen sistem kaynaklanmn toplam sayisini

temsil etmektedir.

4.1.1.1. Baslangic asamas:

Algoritmanin ilk agamasi aslinda bir veri on isleme asamasi olarak
distinilebilir. Baglangic agamas! boyunca oncelikle veri kiimesindeki herhangi iki
veri arasindaki bitiin nitelikler oklit uzaklg: [0,1] aralifinda olacak gekilde
normalize edilir. 6klit uzaklifi hem duyarhihk hem de uyarmay: (stimulation)
hesaplarken baglica oOlgektir. Normalizasyondan sonra duyarhibk esigi (A7)

hesaplamir. Egitim kimeleri igin duyarlilik esifi butin egitim verilerinin 6zellik
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vektorleri tizerindeki ortalama duyarliliktir. Duyarhilik egigi (4.1) esitliginde

aciklandigs gibi hesaplanir.
n-1 »n
> duyarlilik(ag,,ag,)
ses . il jsitl
Duyarlilik egigi =) “.1)
2

Burada » egitim verilerinin (antijenler) sayisidir. ag; ve ag; ifadelen i. ve j.
oklit uzakhgdar.

Baglangic asamasinda son adim bellek hiicrelerinin ve baglangic ARB
popiilasyonunun olugturulmasidir. Bu rastgele olarak 0 veya daha fazla antijenin

bellek hiicrelerine ve ARB’ lerin kiimesine eklenmestyle yapilir.

4.1.1.2. Beliek hiicresi belirieme ve ARB olusumu

Baglangic agamasi tamamlamnca egitim dongiisel bir algoritma olarak
devam eder. Algoritmanin bu agamasimun ilk adimi bellek hiicresinin belirlenmesi ve
ARB  olusumudur. Belirli bir ozellikli bir ag egitim antijeni,

MC gy = AIEMAX e, Uyarma(ag, me)olan bellek hiicresi mcypae,‘1 bulur. Burada

uyarma(x,y) (4.2) esitliginde tammlandig: gibi hesaplanmaktadir:
uyarma(x,y)=1- oklit uzakligi(x f, y.f) (4.2)

Eger antijen ile aym sinuftaki bellek hiicrelerinin kiimesi bog ise bellek
hiicresinin kiimesine antijen eklenir ve match memory cell olarak mcma, yeni
eklenen bellek hiicresini gosterilir. Bu ¢aligmada uyarma fonksiyonu olarak yalmzca
Euclidean uzakhi$ kullanilmgtar.

Bir kez mcpa, tammlaninca, bu bellek hiicresi, 6nceden meveut ARB lerin

(6rnek: Onceki antijenlere maruz kalan, sistemdeki kalan ARB’ ler) popiilasyonuna
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(muhtemelen) yeni ARB’ ler eklemek igin kullanihir. Bu Sekil 4.1’ de gosterilen
metotla gergeklestirilir. Burada makeARB(x) fonksiyonu bu ARB’ nin antikoru
olarak x ile birlikte bir ARB dondirir. Mutate(x,b) Sekil 4.2° de tammlanmgtir.
Sekil 4.2°deki drandom() fonksiyonu [0, 1] araliginda rastgele bir deger
dondirmektedir ve (Trandom() mod nc) {1,nc}arah@inda rastgele bir deger

dondiirmektedir.

MU<— (O

MU <— MU v makeARB(MCmatcn

Stim <— uyarma(ag, MCmarch)

NumClones <«— hiper _mutasyon oram*klonlama_orani*stim
While(\MU| < NumClones)

do

mut «— false

MCelone *—MCpatch

MCeione €— mutate(mc jon. ,mut)

if (mut=true)

MU <— MU < makeARB(mc ipene)

done
AB «—AB oMU

Sekil 4.1 ARB olusumu icin Hiper-Mutasyon



Mutate(x,b)
{
foreach (x.f; in x.f)
do
change «— drandomy()

change to «— drandom()
if{change<mutasyon orani)
{
x.f; «— change to*normalizasyon_degeri
b «— true
}
done
ifb=true)
A
change «— drandom()
change to<— (lrandom()mod nc)
if (change<mutasyon orani)

x.c «— change to

return x

Sekil 4.2 Mutasyon rutini

4.1.1.3. Bir aday bellek hiicresinin gelisimi ve kaynaklar icin rekabet

Bu noktada ARB’ lerin (4B) bir kiimesi mCmatch, MCmaen” ten mutasyonlar ve
(muhtemelen) 6nceki kargtlagilan antijenlere olan tepkiden olugan kalan ARB’ leri

icermektedir. AIRS olarak adlandirilan algoritma doéngiisel bir algoritmadir.

47
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Algoritma ayr1 agamalara boliinmiigtiir ve her bir antijen kesin olarak en az bir kez
bu siirece katilmaktadir. Algoritmanin bir sonraki pargasinin amaci bir aday bellek
hiicresi geligtirmektir. Bu hiicre belirli bir ag antijenini dogru olarak simiflandiran en
basarili hiicredir. Bu baglica ii¢ mekanizma ile gergeklestirilir. Birinci mekanizma
sistemin genig kaynaklar igin rekabettir. Diger metotlar 7immis and Neal (2000)° de
taslagy ¢izilmis ve Knight and Timmis (2001)’ de denemistir. Kaynaklar ag
antijeninin tanmmast igin ARB’ nin uygunluguna isaret eden rormalize edilmis
uyanima degerini temel alan bir ARB igin yerlestirilir. Tkinci mekanizma cesitlilik ve
sekil-uzay! aragtirmast igin mutasyonun kullamlmasidir. Uglincii mekanizma ag
iizerinde egitimi durdurma zamanina karar vermek igin bir kriter olarak ortalama
uyarilma egiginin kullanilmasidir.

Genetik algoritmalanin prensiplerine benzer olarak A/RS algoritmasi ARB
popiilasyonu igerisinde bireylerin hayatta kalmasi igin uygunluk kavramin
kullanmaktadir. Bir ARB’ nin hayatta kalmasina birbiri ile baglantili olarak iki
asamada karar verilir. Once AB popiilasyonunda her bir ARB, ARB’ nin uyarma
seviyesine karar vermek igin ag antijeni ile birlikte sunulur. Bu uyarma hem ham
olarak uyarma seviyesini hem de ARB’ nin smifin1 (ab.c) temel alan ARB
popiilasyonunda normalize edilir. Bu normalize edilmis uyarma degerini temel alan
her bir ab € AB kaynaklarin siurli sayisinda yerlestirilir. Eger kaynaklarin bu
yerlesimi popiilasyon i¢in izin verilen kaynaklardan fazla olarak sonuglanirsa,
sistemdeki kaynaklarin sayisi izin verilen kaynak sayisina ulagincaya kadar
kaynakiardan en zayif ARB’ ler (en az uyanlan) silinir. Sifir kaynaga sahip ARS’ ler
ARB popiilasyonundan silinir. Bu stireg Sekil 4.3” te gosterilmigtir.



minStim «— 2.0

maxStim <«—0.0

Jforeach(ab € AB)
do
stim «— uyarma(ag, ab)
iftstim<minStim)
minStim <«— stim
if(stim>maxStim)

maxStim «— stim
ab.stim <— stim
done
Jforeach(ab c AB)
do
iffab.c=ag.c)
ab.stim- winsStim
maxStim-minStim

ab.stim 4—

else

ab.stim- winStism
max SEm-pinStim

ab.stim «— -

ab.kaynak «— ab.stim*klonlama_orant
done
ie— 1
while(i<nc)
do 48]
resAlloc «— } ab;. kaynak, ab; € AB;
j=1

ifli=ag.c)

izin verilen kaynak <— kaynaklarm_sayisi / 2
else

izin verilen kaynak<— kaynaklarm_sayist / 2* (nc-1)
while(resAlloc>izin verilen kaynak)

49



50

do
silinecek _kaynak_sayist «— resAlloc — izin verilen kaynak
abg; «—argmin g c 45; (@b.stim)
if{abgy kaynaksilinecek kaynak)
AB;<—AB; - abg;
else
abg. kaynak «— absi.kaynak — silinecek kaynak
done
i=i+]
done

Sekil 4.3 Stimulation, kaynak tahsisi ve ARB ¢ikarilmast.

Bu kaynak tahsisi rutininin iki 6nemli bakis ag1s1 s6z konusudur. Birincisi bir
ARB’ nin uyarma degerine sadece (4.2) esitligindeki uyarma fonksiyonu tarafindan
karar verilmez ayni zamanda ARB’ nin smifi temel alinarak karar verilir. Sekil 4.3
te gosterilen uyarma hesaplama metodu hem ag tarafindan yitkksek derecede uyarlan
ag ile aym sinifin ARB’ leri, hem de ag ile gigli pozitif reaksiyon sergilemeyen ag
ile farkhh sinifin ARB’ leri ile takviye edilir. Ikincisi kaynaklann dagiliminin ARB’
nin sinifin1 temel almasidir. Bu gelecek antijenlere reaksiyon igin kalan ARB’ lerin
potansiyel olarak pozitif niteliklerini kaybetmeksizin ag ile aym siniftaki ARB’ ler
ayrica takviye edilerek yapilir.

Algoritmada bu noktada 4B sadece ag antijeni tarafindan en gok uyarlan
ARB’ leri igermektedir veya daha 6zellikli olarak AB, kaynaklar i¢in bagarili olarak
rekabet edebilen ARB’ ler igermektedir. Algoritma once AB deki ARB’ ler bu verinin
egitimini durdurmak icin ag tarafindan yeterince uyarilmis m: karar vererek devam
eder. Bu AB’nin her bir alt sintfi igin ortalama uyarma degerini iceren nc boyutlu bir

s vektorii tammlanarak yapiiir (4.3).

a5, .
_ab_.sti
s, e%,a@ € AB, 4.3)
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Durma kriteri s={5,,52,...5,} deki butlin elemanlar i¢in si > uyarma esigi
(stimulation threshold) olmasidir.

Durma kriterine ulagihip ulagilmadifina bakmaksizin algoritma mutasyona
ugrayarak olusturulmug tirtinlerle olugturulan 45’ deki her bir ARB hesaba katilarak
ilerler. Burada Sekil 4.2° de gosterilen metot ile benzer mutasyona ugrams iiriinler
olusturulurken Sekil 4.2’deki metottan birkag farklilik s6z konusudur. Bu degisime
ugramig mutasyon olugturma rutini Sekil 4.4’ de sunulmusgtur.

MU<—¢
foreach(ab cAB)
Do
rd <«— drandom()
if(ab.stim<rd)
NumClones «— ab.stim*klonlama_orant
i1
while (i<NumClones)
Do
mut <—false
ADsione ¢—ab
abione <«— mutate (ab ione, mut)
iftmut=true)
MU MU Cabgone
i=i+]
Done
Done

AB4—AB MU

Sekil 4.4 Hayatta kalan ARB’ nin mutasyonu.

Hayatta kalan her bir ARB’ den mutasyona ugramis iriinler iiretildikten

sonra durma kriteri kontrol edilir. Eger durma kriteri ile kargilagilmigsa bu antijen



52

i¢in egitim durur. Eger durma kriteri ile kargilagilmamigsa bu siirecin tamami $ekil
4.3’ de gosterilen metottan baglayarak durma kriteri ile kargilagilana kadar tekrar
edilir. Bu tekrar igleminde her tekrarda tek istisna uyarma (stimulation) ve kaynak
tahsisi agamasindan sonra eger durma kriteri ile kargilagilirsa mutasyona ugrams
lirin Uretimi uygulanmaz. Dwrma kriteri ile bir kez karmlasilinca aday bellek
hiicresi segilir. Aday bellek hiicresi mcandidare, ag egitim antijenin sinifi ile aym
siiftaki en fazla uyarilan ARB olan mutasyondan 6nce sistemde bulunan 4RB’ nin

simfina sahiptir ve 6zellik vektoradiir.

4.1.1.4. Bellek hiicresi takdimi

Egitim rutininde son asamada mevcut MC bellek hiicreleri kiimesi
icerisindeki en ¢ok gelistirilmis aday bellek hiicresi mcC andgiane belirlenir ve bu agama
boyunca Onceden belirlenmis olan mcCpaen ile mcognaiame in yer degistirilip
degistirilmeyecegini belirten baslangicta hesaplanan duyariilik esigi ile olugturulur.
Aday bellek hiicresi, sadece ag egitim antijeni tarafindan mcCmuacn’'ten daha fazla
uyarilirsa bellek hiicresinin kiimesine eklenir. Buradaki uyarma (stimulation) (4.2)
esitliginde tammlanmigtir. Bu sart saglanmissa ve eger MCoandidae V€ MCrmatch
arasindaki duyarhihik, duyarlilik egigt ve kullamci tarafindan belirtilen duyarlilik egik
olgiisiiniin (47S) carpimindan daha az ise MCcandiaare bellek hiicresi kiimesindeki

MCmarcr ile yer degistirilir. Bu siire¢ Sekil 4.5° de gosterilmigtir.

CandStim «— uyarma(ag, mccandidate)
MatchStim «— uyarma(ag, mcpacr)
CellAff <«— duyarliltk (mc andidate, MCmasch)
if (CandStim>MatchStim)
if(CellAff<duyarlilik esigi*ATS)
MC «—MC - mepmaen

MC —MC UmCeangidate

Sekil 4.5 Bellek hiicresi takdimi.
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Aday bellek hiicresi mevcut bellek hiicreleri igerisinde degerlendirilince bu
antijen igin egitim tamamianmistir. E@itim kiimesindeki sonraki antijen segilir (veya
sonraki antijen bir veri olugturma fonksiyonu kullamilarak olusturulur) ve egitim
siireci bellek hiicresi belirlenmesi ve ARB olusturulmasi ile ilerler. Bu siireg biitiin

antijenler sisteme sunulana kadar devam eder.

4.1.1.5. Smfilandirma

Egitim tamamlandiktan sonra geligtirilen bellek hicreleri siniflandirmada
kullamilmak ic¢in uygun durumdadir. Siniflandirmada % en yakin komgu yaklagimi
uygulanmaktadir. Her bir bellek hiicresi uyarma igin bir veri olarak sunulur. Bir
verinin sistem tarafindan simiflandiriimasina £ adet en fazla uyanlan bellek
hiicrelerinin ¢ikiglarimn bir ¢ogunluk oylamas: (majority vote) kullamlarak karar

verilir.

4.1.2. AIRS algoritmasmm ayrmtilar:

Boliim 4.1° de AIRS algoritmasinin bir 6zeti sunulurken bu bélimde bu
siniflandirma  sisteminin 6nemli elemanlarindan bazilann kavramsal olarak
tartigtlmigtir. Algoritmamn amact siniflandirma verisi olarak kullamlabilen bellek
hiicrelerinin bir kiimesini gelistirmektir. Bu yapay bellek hiicreleri, dogal bagisiklik
sistemlerinde gozlemlenen ¢esitli karakteristikleri kapsamaktadir. Esasen bellek
hiicreleri viicuttaki olgunlagma siirecinden gegmis B hiicrelerini temel almaktadir.
Memeli bagigiklik sistemlerinde bu bellek B hiicreleri saldirgan antijenier tarafindan
kolaylikla uyarilir ve saldirgan patojenleri tammaya tepki olarak hiper-somatik
mutasyonu prosesinden geger. Bu kavrammn diizenlenmis hali 4IRS algoritmasinda

bellek hiicrelerinin fonksiyonu olarak gozlemlenebilir. Yapay bellek hiicreleri ayni
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zamanda T hiicrelerinin ve bir derece antijen sunan hiicrelerin (APC) rolinii aldigi
sOylenebilir. Dogal bagisiklik sistemlerinde 7 hiicreleri B hiicrelerinin spesifik bir
popilasyonu ile birlegme egilimindedir. Bir T hiicresi bir antijeni tamdi1 zaman B
hiicresi ile bu antijeni sunar.

AIRS algoritmasmn kalbi ARB’ lerin bir popilasyonundan bellek
hiicrelerinin geligtirilmesi siirecidir. Bu evrimsel siire¢ burada bahsedilen gesitli
anahtar kavramlara sahiptir. Bellek hiicrelerinin gelistirilmesinde ARB lerin
popiilasyonu icin evrimsel basing saglamak i¢in baglica mekanizma sistemin genis
kaynaklar1 igin rekabettir. 7immis and Neal (2000) ve Knight and Timmis (2001)
tarafindan esinlenilen bu kavram, hiicrenin hayatta kalmasina karar verilmesi ve
simflandirma kalitesinin desteklenmesi ile saglamir. Genetik algoritmalara benzer
olarak kaynak rekabetinin amaci en wuygun bireyleri geligtirmektir. AIRS
algoritmasinda uygunluga baslangicta bir antijen ile ayrt ayn ARB’ lerin uyarma
tepkisi ile karar verilmektedir. Jon Timmis ve arkadaglarinin damigmansiz 6grenme
caligmasinda belirli bir hiicrenin uyarma degeri kaynak tahsisi icin yeterlidir.
Bununla beraber o caliymada, ne bir hiicre ile bir antijenin uyarma tepkisini kontrol
etmeye ne de, antijenin sinifi ile hiicrenin smifimin hesaba katiimasina gerek vardir.
Bu sebepten AIRS algoritmasinda antijenle aym simftaki hiicreler yitkksek uyarmayla
ve antijenle aym sinifa sahip olmayan hiicreler diigiik uyarmayla édiillendirilir. Odiil
daha fazla sistem kaynaklar tahsis edilmesine izin verir. Diger taraftan digik
uyarma degerli fakat antijenle aym smifta veya yiikksek uyarma deferli fakat
antijenle farkli smiftaki hiicreler tam olarak zayif simiflandirici hiicreler olarak
gorilmez fakat potansiyel olarak zararh simiflandinici hiicreler ve onlar boylece daha
az odillendirilir. Elde edilmig kaynaklar i¢in en az yetenekli ARB’ ler sistemden
¢ikarildif: icin burada en ¢ok odiil saglayacak arama uzaymmin oldugu yere dogru
gelisme olacaktir. Uygulamada antijenle aymi sinifa sahip ARB’ lerin kaynaklar
antijenle farkli simfta olan ARB’ lerin kaynaklanindan daha fazla olmas:
saglanmustir. Bu aslinda egitim antijeni civarindaki uzay aragtinldifi zaman daha
buyiik potansiyel cesitlilife izin verilerek yapilir. Bu kavramin gelecekteki bir
uzantist olarak veri kiimesindeki simif oranlanmi yansittan bir sekilde ARB’ ler
arasindaki kaynaklar bolinebilir.
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Kaynaklarin rekabetinden hayatta kalan ARB’ ler mutasyona ugramig Griinler
uretme firsati verilerek odiillendirilir. Tekrar genetik algoritmalarda oldugu gibi
hayatta kalmak igin bu rekabet aym sekilde devam eder. Belirli bir antijenin
etrafindaki en uygun bireyler gercekten bir bellek hiicresi olarak hayatta
kalmayabilirken onlarin mutasyona ugramug trinleri hayatta kalabilir. Boylece
algoritmamin destekledigi hiicreler hayatta kalmaktadir. Bu, egitim rutininde
6zelliklerin mutasyona ugratilmasi ile basanimaktadir. ARB popiilasyonu
icerisindeki mutasyona ugramug Uriinleri olugturmak arama uzaymin daha fazla
aragtirilmasini saglanmaktadir. Bu galigma, belirli bir antijeni tanidig1 sylenebilen
ARB popillasyonunun kargilamak zorunda oldugu bir uyarma esigi kullamlarak
gelistirilmigtir. Bu, bellek hiicresi igin arzu edilebilir nitelikler sergileyen
popiilasyon igerisinden hiicreler geligtirmek igin evrimsel basinct arttirmaktadir.

Bir ARB genel ARB popiilasyonu arasindaki kaynaklar igin basarith olarak
rekabet ettikten sonra eger ARB egitim antijeni i¢in tepkide en ¢ok uyarilan olursa
ve egitim antijeni ile aym sinifia ise ARB, bellek hiicresi havuzuna eklenir. Bir
antijen ilk kez sunuldufu zaman antijenle ayn: sinifta ve en ¢ok uyarilan bellek
hiicresinin ARB genel popiilasyonu igerisine mutasyona ugramug (rinlerini
eklemesine izin verilir. Bununla beraber bu ARB popiilasyonunun evrimsel siireci
sonunda bu orijinal bellek hiicresi potansiyel olarak gelistirilmis bellek hiicresi ile
yer degigtirilir. Bu sadece gelistirilmis bellek hiicresi egitim antijeni igin arama
uzayinda baglangigta yerlestirilmis bellek hiicresinden daha yakin oldugu zaman ve
bu iki bellek hiicresi birbirleri ile yeterince yakmsa (kullanici tarafindan
tammlanmaktadir) meydana gelmektedir. Makine Ogrenmesi bakis acisindan bu
sireg AIRS algoritmasinin veri azaltma yetenegini sagladifim gostermektedir.
Mevcut bellek hiicresi ile gekil uzayinda yakin yerlerde bulunan daha iyi
siniflandiran bellek hiicrelerinin yer degisimine izin verilerek AIRS algoritmast,
problemde sunulmak igin gerekli olunan hiicrelerin sayisim1 azaltmaktadir.
Algoritma aym: zamanda genelleme yapmaktadir g:unku sistemde geligtirilmis bellek

hiicrelerinin her hangi egitim 6rnegi ile ayni olmasi zorunlu degildir.
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4.2. Ozellik Se¢me ( Feature Selection) Prosediirii

4.2.1. Ozellik segme isleminin tanim ve kullanilan yontemler

Ham bir veri setinde orneklerin sayisi ve ozelliklerin sayis1 oldukga biyiik
olabilir. Bu biiyiikliik, birgok veri madenciligi sistemlerinde ciddi problemlere sebep
olabilir. Ozellik segmenin amaci, birkag kritere uygun 6zelliklerin minimum sayisini
secmektir. Ozelliklerin minimum bir yardimer kiimesinin secilmesiyle, ilgisiz ve
fazla ozellikler olusturulan kritere gore uzaklastinlir. Basitlestirilmis veri, daha
kararh ve anlagilabilir sonuglar verecektir.

Ozellik se¢me isleminin yapilmasinm sebebi, verinin bitin ozelliklerini
kullanmak oldukga zaman alir ve veri kﬁmesinih bilgi kazanct (information gain)
hesaplandiktan sonra biitiin 6zellikler icermek gerekli olmadig: igin bu iglem yapilir.
Ozellik segme islemi temel olarak dort adimdan olugur. Ozellik segmenin blok

diyagrami Sekil 4.6 da gosterilmistir.

Orjinal Ozelligin
Szelle seti : Uretim yardimes Gelisim Gecerdilik
' ) efimesi B ¢
Hapr .-~ Durdurma . Evet; Orellign
{ . Kriterd 7 i segilen yardmes kimesi
: ~. .~ :
! iglem ' E

Sekil 4.6 Ozellik segme isleminin blok diyagram:

Ozellik segmede uygulanan temel iglemler:
e Uretim = aday yardimc1 6zelligin segilmesi
e Geligim = yardimci kiimenin ilgili degerinin hesaplanmasi
¢ Durdurma kriteri = yardimc kiimenin ilgili kiimeyle iligkili olup olmadigim

gostermek
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e Gegerlilik = yardimci kitmenin gegerliligini dogrulamak

Ozellik segme bazen ozellik belirleme olarak bilinen islem icin birgok
algoritma gelistirilmigtir. Ozellik segme, uygun oldugunda ilgisiz ve fazla bilgiyi
uzaklagtirmak veya veritabamndaki ilgili bilgiyi tammlamak igin bir On-igleme
yontemidir.

Ozellik segme algoritmasimin Wrapper ve Filter olmak iizere iki kategorisi
vardir. Wrapper, 6grenme sistemini olugturan ve 6zelligin iyi bir yardimer kiimesini
secmeyi surekli olarak aragtiran bir aragtirma fonksiyonunu inceler ve gergek bir
hedefe bagl olarak smiflama performansini kullamir. Bu kategori yaklagimlan ¢ok
giiclidiir. Bununla birlikte, Wrapper, oOzelliklerin en iyi yardimci kiimesine
ulagamayabilir, fakat yerel bir minimuma ulasabilir. Wrapper yaklagimimin blok
diyagram Sekil 4.7° de verilmigtir.

Wrapper Yaklasimi

Orijinal 6zellik seti

Ozellik segme

-siniflama

Secilmig ozellik

\ Ozellik yardime: kiimesi
Siniflama

Sekil 4.7 Wrapper yaklagim: blok diyagram:

Wrapper yaklasimmmin oOzellikleri; yiksek dogruluk, digiik kayip ve |
simiflamay: dikkate alir.

Ikinci kategori olan, Filter, d@renme sistemini olusturmadan once, fazla
ozelligi uzaklastiran bireysel bir algoritmadir. Bu yiizden, bu kategori maliyetlerin
hesaplanmasinda kullamlan birkag terim iginde ilk kategorinden daha iyidir, ¢iinkii
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algoritmamn bu kategorisi 6grenme sistemi olugturulmadan 6nce uygulamr. Filter

yaklagiminin blok diyagrami Sekil 4.8” de verilmistir.

Filter Yaklasim

Orijinal 6zellik seti

Ozellik segme

-geligim fn

A
Siniflama

Secilmis 6zellik

Ozellik yardimer kiimesi

Sekil 4.8 Filter yaklagim: blok diyagram:
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5. MEDIKAL VERITABANI

Bu bolim dort medikal veritabannm detaylanm agiklar: bu tezde kapsamli
olarak kullamilan gogiis kanseri, kalp hastahif, karaciger hastahify ve lenf hastalif
veritabanlaridir. Veritabanmn detaylar, hastaligin temeli, veritabani bilgisi ve makine
O6grenmesi teknikleri, sinir aglan ve sinyal isleme tekniklerindeki gegmis tahmin
performansi igerir. Hastaligin temeli, hastalik hakkindaki biyolojik ve medikal
bilgive onem verir. Hastahifin ozelligini tespit etmede, en iyi Gfrenen sistemi
bulmak veya olugturmak icin hastahfin medikal dogasim bilmek gerekir. Veritabam
bilgisi, veritabanim biiyiikliigii ve eksik 6zellige sahip 6rneklerin veritabaninda olup
olmadigim igerir. Sonra, veritabam ozellikleri, eger gerekliyse kendi 6lgtiigi birimi
ve kendine uygun degerlerden olusan listeden olugur. Biitiin medikal veritabanlari,
Irvine’ deki California Universitesi, Bilgisayar Bilimi ve Bilgi Bolimiinden, makine

Ogrenmesi repertuarindan elde edildi.

5.1 Gogiis Kanseri Veritabani

5.1.1. Gogiis kanseri hastahfmin tanim

Gogiis kanseri, genellikle bir kiitle dokusuyla baglayan ve gogiiste bityiimeye
baglayan kotii huylu bir dokudur. Kadinlarda en yaygin ikinci kanserdir. Ustelik
erkeklerde de goriliir, fakat ¢ok kiigiik bir gansa sahiptir.

Gogas kanserinin belirtileri, gogis kitlesi, gogisin  biuyikligiinde ve
seklinde degisiklik, gogiistin derisinin hassashigi veya rengindeki degisiklik, gogiis

agris1, meme ucunun goriniimiindeki degisiklik ve meme ucu degisiklikleri v.b.
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5.1.2. Gogiis kanseri veritabam bilgisi

Gogis kanseri veritabani, Dr. William H. Wolberg tarafindan Wisconsin
Hastanesinden elde edildi. Veritabam 683 6mekten olugmaktadir. 9 tamsay: degerli
Ozellie ve her bir veri 1’ den 10’ a aralik degerine sahiptir. G6giis kanser tespitinde

kullamlan 6zellikler;

o Kiitle kalinh@

e Hicre Biyiikligiinin Benzerligi
e Hiicre Seklinin Benzerligi

e Marjinal Yapigma

e Tek Epitel Hiicresi Buiytiklugi

o Ciplak Cekirdek Kiitlesi

e Hafif Cekirdek Kiitlesi

e Normal Cekirdek Kiitlesi

e Mitoz

Bu ozellikler, dokuz farkli o6lgekte dis gorimiim ve i¢ kromozom
degisikliklerinden elde edilen olgimlerdir. Gogiis kanserinin sinif degiskeninde iki
deger vardir: sirayla O ve 1 ile niimerik olarak gosterilen iyi huylu (benign) ve koti

huylu (malignant) siniflanidir.

5.1.3. Gogiis kanserinin gecmis tahmin performans:

Bu tezde kullandigimiz veritabani, makine 6@renmesi, sinir aglari ve sinyal
islemede ¢ok iyi bilinen bir veritabamidir. Bu veritabanindaki siniflama geneliikle
yaklasik olarak %90 veya daha fazladir. Gogus kanseri teshisi icin literatiirde

yapilan yontem ve stmflama dogruluklan Cizelge 5.1 de verilmistir.
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Cizelge 5.1 Gogiis kanseri hastalig teshisi icin siiflama performans:

kargtastirtdmasi
Yazar (yil) Yontem Stmiflama Dogrulugu (%)

Quinlan(1996) cas 94.74

Hamilton et al. (1996) C4.5 96
Ster and Dobnikar (1996) FLDA 96.8
Bennett and Blue (1997) SVM (5xCV) 97.2
Nauck ve Kruse (1999) Neuro-Fuzzy 95.06
Andres et al. (1999) Fuzzy-GA 97.36
Setione (2000) Neuro-Rule 98.1
Watkins (2002) Optimized- LVQ 96.7
Watkins (2002) Big- LVQ %68
Watkins (2002) AIRS 97.2
Abonyi and Szeifert (2003) SFC 95.57

5.2. Kalp Hastah@ Veritabam

5.2.1. Kalp hastahgimn tanim

Kalp hastaligi, kalbin kan odaciklanmi veya kalp kasim etkiler. Kalp
rahatsizhify, genellikle, kan odacik problemidir, 6rnek olarak kan odaciginin
darlagmas: veya kan akiginin blokaji gibi problemlerdir.

Kalp hastah@nin belirtileri, gogiis agnsi, agir yorgunluk, yiksek kan basinci ve
kan sekeridir. Ilave olarak, kalp hastaliginin birkag bigimi vardir: kalp saldirisy, kalp
agnis1 ve kalp tiimori v.b.
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5.2.2. Kalp hastahg veritabam bilgisi

Sadece Cleveland verisini igeren dort farkli yardimc: kiimeden olusan Kalp
Hastalift Veritabani kullamldi. Cleveland verisi, Dr. Robert Detrano’ dan Long
Beach ve Cleveland Klinik Kurulusu Medikal Center’ dan elde edildi. Veritabani, 6
eksik 6rmek ve 297 tamamlanmg 6mek olmak ilizere 303 Ornekten olugmaktadir.
Orijinal olarak, veritabam 76 ham ozellikten olusmaktadir. Bununla birlikte, bitiin
yayinlanmig deneylerde bu 6zelliklerden sadece 13 6zelligi kullamlir ve agagidakine

bagh olarak listelenir:

e Yas— 20’ dan 77’ ye yas arast
e Cinsiyet — erkek veya kiz, sirayla O ve 1 olarak gosterilir.
o Gogiis agnst tipi- gogiis agrismn dort tipi
o Deger 1: angina tipi
o Deger 2: atypical angina
o Deger 3: non-anginal agns:.
o Deger 4: asymptomatic
e Geriye kalan kan basinci- mm Hg’ de ol¢ilmis.
e Serum kolesterolii- mg/dl’ de 6lgiilmis.
e Hizla artan kan gekeri > 120 mg/dl- dogru:1 veya yanlig:0;
¢ Geriye kalan elektrokardiyografik sonuglan
o Deger 0: Normal
o Deger 1: Anormal olan ST-T daiga olugmasi
o Deger 2: Sol ventrikular hypertropy olasiginin gésterilmesi
e Maksimum kalp oraminin elde edilmesi
e Angina’ ya neden olan uygulama
o Deger 1: Evet;
o Deger 0: Hayrr;
e Geriye kalan uygulama tarafindan olugan ST depresyon.
e Zirve (doruk) ST uygulama parcasimin egimi

o Deger 1: Egimin artmasi
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o Deger 2: Diiz

o Deger 3: Egimin azalmasi
¢ Fluoroscopy tarafindan renklenen odaciklarin sayisi — 0’ dan 3’ e degerlidir.
o. Thal — Thalasemias

o Deger 3: Normal

o Deger 6: Degismez hasar

o Deger 7: Eski hasar

%350 ¢ap daralmasindan daha az veya %50 gap daralmasindan daha fazla
olmasindan olusan kalp hastaliinin teshisi igin iki ¢ikig vardir ve sirayla 0 veya 1

ile gosterilir.

5.2.3. Kalp hastahigmn gecmis tahmin performansi

Siniflama performans: gecmigste yapilan galigmalarda yaklagik olarak %75—
85 olarak elde edildi. Veritabaninin 6nemi, Dr. Robert Detrano tarafindan bir lojistik
regresyon ile tretilmis ayrik bir fonksiyonla siniflama performans: %77 elde edildi.
Kalp hastaligi teghisi igcin kullamlan simflamalarin performans kargilastiriimasi

asagidaki Cizelge 5.2° de verilmigtir.

Cizelge 5.2 Kalp Hastalig teshisi icin siniflama performans: karsilastirimasi

Yazar (yil) Yontem Sinflama Dogrulugu (%)
Newton Cheung (2001) C45 81.11
Newton Cheung (2001) Naive Bayes 81.48
Newton Cheung (2001) BNND 81.11
Newton Cheung (2001) BNNF 80.96




5.3. Karaciger Rahatsizhg Veritabani

5.3.1. Karaciger rahatsizhign tanum

Karaciger rahatsizlii, viicudumuzda fazla alkoliin bulunmasiyla meydana
gelebilir. Insanda alkoliin nasil bulunacafmin dedekte eden yontemlerden birisi,

karacifer rahatsizligimn hassas oldugu kandaki farkh enzimlerin 6lgiimiiyle yapilir.

5.3.2. Karaciger rahatsizhg: veritabam bilgisi

Karaciger hastalig: veritabam, BUPA Medikal Arastirma Sirketinde Richard
S. Forsyth tarafindan saglandi. Bu veritabani toplam olarak 345 &rnekten
olugsmaktadir ve biitin veriler hicbir eksik 6zellie sahip degildir. Veritabam, 6
ozellikten olugmaktadir ve ilk bes 6zelligi kan testidir. Biitiin kan testleri, fazla
alkol tiiketiminden meydana gelebilen karacier rahatsizliklarina duyarhdir. Bu
ozellikler agagida listelenmigtir:

e Mev (Mean corpuscular volume)- Ortalama korpiiskulor hacim.

¢ Alkphos (Alkaline phosphatase)- Safra salgisimin hiicrelerinde bulunan
protein |

e Sgpt (Alanine aminotransferase) - Hepatocellular nekrozda kan seviyesi
yiikselen bir gegit aminotransferase.

e Sgot (Aspartate aminotransferase) - Hepatocellular nekrozda kan seviyesi
yiikselen bir ¢esit aminotransferase.

o Gammagt (Gamma-glutamyl tranpeptidase)- Kandaki GGT enzim miktarim
Glgen bir test.

e Drinks ( Giinliik alinan alkol miktar)
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Cikig siniflan, karaciger rahatsizhifi hastasi ve normal hasta olmak iizere
sirayla O ve 1 olarak gosterilmisgtir.

5.3.3. Karaciger rahatsizhg veritabamnin gecmis tahmin performansi

Simflama performans: gegmigte yapilan caligmalarda %5565 olarak elde
edildi. Karaciger hastahigi (liver disorders) teghisi i¢in kullamilan siniflamalarin

performans kargilastiriimasi agsagidaki Cizelge 5.3° de verilmigtir.

(izelge 5.3 Karaciger Rahatsizlig1 (Liver Disorders) teshisi icin siniflama

performanst karsilagtiriimasi

Yazar (yil) Yontem Simflama Dogrutugu(%e)
Newton Cheung (2001) C4.5 65.59
Newton Cheung (2001) Naive Bayes 63.39
Tony Van Gestel et. al. (2001) VMC 69.7
Yuh-Jye Lee ve O.L. Mangasarian SSVvM 70.33
Yuh-Jye Lee ve O L. Mangasarian RSVM 74.86
D.T. Pham et. Al Inductive Learning 53.76
T. Y1iidinm et. al. (2003) MLP 74.56
T. Yildinm et. al. (2003) PNN 73.86
T. Yildinim et. al. (2003) GRNN 60.68




66

5.4. Lenf hastalig: Veritabam

5.4.1. Lenf hastah@ bilgisi

Lenf sistemi, diagimlerle birlikte baglant1 kuran odaciklar ve digimlerden
olusur. Lenf diigimleri, enfeksiyonla savagsmak veya korumak icin beyaz kan
hiicreleri olugturur.

5.4.2. Lenf hastah$ veritabam bilgisi

Lenf hastali§: veritabani, Yugoslavya Medikal Center Universitesi Onkoloji
Enstitiisti Ljubljana bolimiinden elde edildi. Bu veritabam toplam 148 6rnekten
olugmaktadir ve higbir kayip 6zellik yoktur. Asagida gosterilen listeleye gore 18

niumerik degerli 6zellikten olugmaktadir:

e Lymphatic (lenfosit) - biitiin lenf sistemi lizerinden bir test; normal igin 1,
arched (en bastaki) i¢in 2, deforme olmus igin 3 ve yerlestirilen igin 4° diir;

e Afferent’ in blogu — hayir i¢in deger 1 ve evet igin deger 2,

e C Lenfinin blogu - hayir i¢in deger 1 ve evet igin deger 2;

¢ S Lenfinin blogu - hayrr igin deger 1 ve evet igin deSer 2;

e By pass - hayrr i¢in deger 1 ve evet i¢in deger 2;

e [Extravasates — bir diigiimden kovulmasi (gikartilmasi)) ve 1 ve 2 ile
gosterilir;

e Regeneration - hayir i¢in deger 1 ve evet i¢in deger 2;

e Early uptake (Erken kalkmak) - hayir i¢in deger 1 ve evet icin deger 2;

e Lenf digimlerinin boyutu — 0’ dan 3’ e aralik degeri;
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e Lenf digiimlerinin uzunlugu — 1’ dan 4’ e aralik degert;

e Lenf deki degisiklikler — cekirdek igin defer 1, oval igin deger 2 ve
yuvarlak i¢in deger 3;

e Digiimdeki hatalar — hayrr igin deger 1, lacunar’ lar (tekneli tavan) igin
deger 2, marjinal lacunar’ lar i¢in deger 3 ve merkezi lacunar’ lar icin deger
4;

e Yapidaki degisiklikler — Lenfosit sisteminin yapist;

s Ozel bigimler — hayir icin deger 1, chalices (kalis) igin deger 2 ve vesicles
(vezikiil) i¢in deger 3;

¢ Diigiimiin yerlestirilememesi - hayir igin deger 1 ve evet igin deger 2;

e Digiimiin ¢ikarilmas: - hayir igin deger 1 ve evet igin deger 2;

e Diigiimlerin sayis1 — 0’ dan 80 e arahk degeri;

Sinif degiskenlerinde dort simif bulunmaktadir: normal, metastases, kotii lenf

ve fibrosis olmak iizere, sirayla 1, 2, 3 ve 4 tamsayilanyla gosterilmektedir.

5.4.3. Lenf hastahg Veritabanimn Ge¢mis Tahmin Performansi

Bu veritabam, makine 68renmesinde ¢ok iyi kullamlan bir veritabanidir ve
genellikle, bu verilerin daha onceki yapilan ¢ahigmalarda simiflama performans:
yaklagik olarak %80-82 olarak elde edilmigtir. 1997’ de, Friedman, Arttirilmig Agag
Naive Bayes kullamlarak %85 siniflama performans: elde etti. Lenf hastalig: teshisi
i¢in kullanilan simflamalanin performans karsilagtiriimasi agagidaki Cizelge 5.4’ de

verilmistir.



Cizelge 5.4 Lenf hastalig teshisi icin siniflama performanst kargilastirilmasi

Yazar (y11) Yo6ntem Sumflama
Dogrulugu(%)
Newton Cheung (2001) Cas 77.03
Newton Cheung (2001) | Naive Bayes 79.72
Newton Cheung (2001) BNNF 80.88
Newton Cheung (2001) BNND 81.08

68
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6. AIRS VE FS-AIRS’ NIN MEDIKAL VERI SETi UZERINDEKI
SINIFLAMA PERFORMANSLARI

Bu boliimde, AIRS ve FS-AIRS’ nin, boliim 5° de anlattigimiz bu doért medikal
veri seti (zerindeki smiflama performanslan Kkarsilastinlacaktir. FS-4/RS
algoritmas1 bu dort medikal veri setinden sadece gogiis kanseri ve kalp hastahig:
verilerine uygulanmustir. Diger veri setlerinde 6zellik segme islemi sonucu verilerin
ozellik sayis1 degismediginden, bu veri setlerine AIRS algoritmasi uygulandi. Simdi
bu dort veri setinin 6zelliklerini ayr1 ayn grafik olarak gosterilecek ve ayni zamanda

diger siniflama yontemleriyle karsilastirilacaktir.

6.1. Gogiis Kanseri Hastah@ Veritabamin AIRS ve FS-AIRS Smmiflama

Performans:

Gogiis kanseri veritabani 683 ornekten olugmaktadir. Tam say1 degerli
dokuz ozelligi bulunmaktadir ve her bir ozellik 1° den 10’ a aralikh degerlere
sahiptir. Gogus kanseri veri setinin iki deZisken siifi vardir: 0 ve 1 nimerik
degerlerle sirayla, iyi huylu ve kétii huylu’ dur.

Bu veritabamindaki 683 ornekten 444 tanesi iyi huylu sinifa, 239 tanesi de
koti huylu simfa aittir. Gogis kanseri veritabaminda her bir durum igin ¢ikis
degerlerinin birkag1 Cizelge 6.1° de verilmigtir.

Bu veri setinin dokuz 6zelligi, siif degiskeni durumlarina gore Sekil 6.1° de

verilmigtir. Sekil 6.2° de ise bu veri setinin simf dagilimi verilmigtir.
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Cizelge 6.1 Gogiis kanseri veritabanmda her bir durum icin ¢ikis degerlerine bagl

ozellikler

Durum | x | X | X3 . Xg Teshis
1 5 1 1| .1 lyi huylu
2 5 4 | 4 1 Tyi huylu
683 4 |81 8] 11 Kétii huyln

veri sayist

Sekil 6.1. Gogiis kanseri veritabanmnda ozelliklerin simf degiskenine gore veri

dagilmmlar. (a) Kiitle kalmhg, (b) Hiicre bityikliginiin benzerligi, (c) Hiicre
seklinin benzerligi, (d) Marginal adhesion, (e) 1ek epitel hiicre biiyiikligi, (f) Yaln
cekirdek, (g) Bland kromotin, (h) Normal ¢ekirdek ve (1) Mitoz.

Samf 2
2 v r v

Symf

e 700

Sekil 6.2. Gogiis kanseri veritabam smif dagilimiar:: Swif 1: 1-444,
Smmif 2: 445-683.
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Gogls kanseri veritabanina 6zellik segme iglemi uygulandiktan sonra bu
* veritabanindaki ozellik sayist 9° dan 6’ ya indirildi. Bu segilen alti ozellik,
veritabanindaki verilerin dagilimina ve veriler arasindaki aralik farkina gore yapildi.

Bu segilen alt1 6zellik sunlardir:

e Hiicre biyiikligiiniin benzerligi
e Hiicre geklinin benzerligi

e Marginal Adhesion

e Tek epitel hiicre biyiikliigii

e Yalin gekirdek

e Mitozlar

Gogiis kanseri veritabamindaki dokuz ozellik kullamlarak yapilan AIRS
siiflama sonucu %97,2 basan saglamirken, bu veritabamina ozellik segme islemi
uygulandiktan sonra elde edilen bu alt1 ozelligi gore siniflama yapildiginda ise
%98,51 basani saglanmustir. Cizelge 6.2. * de gogiis kanseri veritabamm degisik
siniflama algoritmasina gére performans kargilagtiriimas: verilmistir. Kalp hastalig
veritabamm simflama islemi sirasinda, AJRS algoritmasinda kullanilan parametreler
Cizelge 6.3° de verilmisti. Bu AJ/RS simflama algoritmasinda kullamlan

parametreler boliim 4’ de agiklanmugtir.

Cizelge 6.2 Gogiis kanseri hastalig1 teshisi icin siniflama performanst

karsilagtiriimast
Yazar (y1l) Yontem Sumflama Dogrulugu (%)
Quinlan(1996) C4.5 94.74
Hamilton et al. (1996) C45 9

Ster and Dobnikar (1996) FLDA 96.8
Bennett and Blue (1997) SVM (5xCV) 97.2
Nauck ve Kruse (1999) Neuro-Fuzzy 95.06
Andres et al. (1999) Fuzzy-GA 97.36
Setione (2000) Neuro-Rule 98.1
Watkins (2002) Optimized- LVQ 96.7
Watkins (2002) Big- LVQ 96.8
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Watkins (2002) AIRS 97.2
Abonyi and Szeifert (2003) SFC 95.57
Cahsmamiz (2004) FS-AIRS 98.51

Cizelge 6.3 Gogiis kanseri veritabarnim smiflamada kullamilan AIRS parametreleri

Kullanilan Parametre Degeri
Mutasyon orant 0.15
ATS (Affinity Threshold 0.1
Scalar)

Uyarilma egigi 0.91
Klonal oram 10
Hiper klonal oram 2.0
Kaynaklann sayist 250
Iterasyon sayist 10000
En yakin komgu i¢in k degeri 1

6.2. Kalp Hastalig: Veritabanin AIRS ve FS-AIRS Siniflama Performans:

Kalp hastah@i veritabam 270 Ornekten olugmaktadir. Orijinal olarak,
veritabami 76 ham Ozellikten olugmaktadir. Bununia birlikte, biitin yayinlanmis
deneylerde sadece bu ozelliklerden 13 ozellik kullamlmigtir. Bu o6zellikler aynk
degerli yani evet ve hayrr seklinde olan ve siirekli degerlerden olugmaktadir. Kalp
hastalig1 veritabanim iki degisken sinifi vardir: hastalik yok ( % 55.56 ) ve hastahik
var (%44.44).

Bu veritabamindaki 270 6rnekten 150 tanesi hastalik yok sinifa, 120 tanesi de
hastalik var simifa aittir. Kalp bastalii veritabaninda her bir durum igin ¢ikig
degerlerinin birkagi Cizelge 6.4° de verilmigtir.

Bu veri setinin birkag 6zelligi, sinif degiskeni durumlarina gore Sekil 6.3° de

verilmistir. Sekil 6.4 de ise bu veri setinin siif dagilimu verilmigtir.
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Cizelge 6.4 Kalp hastalig: veritabanmnda her bir durum icin ¢tkis degerlerine baglh

ozellikler

X10 | X11 | X12 | X13 Teshis
1 (4413 (1202260 (0 ]169]0{ 0 {1 {0 { 3 | Hastalik

yok

2 (441 |3(140|1235/0 211800} 0 | 1 {0 | 3 | Hastalk
yok

270 (63| 04110812690 (0169} 1 (18| 2 | 2 | 3 | Hastahk
var

Sekil 6.3 Kalp hastalig veritabanmdaki birkag ozelligin smif degiskenine gore veri
dagilimlari. (a) Yas, (b) Cinsiyet, (c) Gogiis agrist tipi, (d) Kan basinci, (e) Serum
kolestrolii ve (f) Kan sekeri.
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Sumuf

T 2 250 300
veri sayis:

Sekil 6.4 Kalp hastalig veritaban: smif dagilmmlar:: Swif 1: 1-150,
Smuf 2: 151-270.

Kalp hastalif1 veritabanina 6zellik se¢me islemi uygulandiktan sonra bu

veritabanindaki 6zellik sayisi 13°den 9’a indirildi. Bu segilen dokuz o&zellik,

veritabanindaki verilerin dagilimina ve veriler arasindaki aralik farkina gére yapildi.

Bu segilen dokuz 6zellik sunlardir:

Yas

Cinsiyet

Gogiis bag agnist tipi

Maksimum elde edilen kalp attg oram

Angina’ ya neden olan uygulama

Angina’ ya neden olan uygulama

Flourosopy tarafindan renklenen 6nemli odaciklarin sayist

Thal — Thalasemias

Kalp hastahg veritabanindaki onii¢ o6zellik kullamlarak yapilan AIRS

simmflama sonucu %55,8 bagan saglanirken, bu veritabanina 6zellik segme iglemi

uygulandiktan sonra elde edilen bu dokuz 6zelligi gore simiflama yapildiginda ise

%84,5 bagar1 saglanmigtir. Cizelge 6.5. ¢ de gogis kanseri veritabanim degisik

siniflama algoritmasina gore performans kargilastinlmas: verilmistir. Kalp hastahig:
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veritabanim simiflama iglemi sirasinda, AIRS algoritmasinda kullanilan parametreler

Cizelge 6.6’ de verilmigtir.

Cizelge 6.5 Kalp hastaligi teshisi icin simflama performans: karsilastiriimast

Yazar (yil) Yéntem Simflama
Dogruluiu (%)
Newton Cheung (2001) C4.5 81.11
Newton Cheung (2001) | Naive Bayes 81.48
Newton Cheung (2001) BNND 81.11
Newton Cheung (2001) BNNF 80.96
Calismamz (2004) AIRS (2004) 55.8
Calismamuz (2004) FS-AIRS / 84.5

Cizelge 6.6. Kalp hastaligt veritabanmm siniflamada kullanilan AIRS

parametreleri

Kuliamlan Parametre Degeri
Mutasyon oram 0.1
ATS (Affinity Threshold Scalar) 02
Uyarilma esigi 0.9
Klonal oram 10
Hiper klonal oram 2.0
Kaynaklarm sayisi 200
Iterasyon sayisi 10000
En yakin komgsu igin k deferi 1
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6.3. Karaciger Rahatsizhifh Veritabanm AIRS ve FS-AIRS Smflama

Performans:

BUPA TIP Arastirma Sirketi’ nin hazirlamig oldugu BUPA Liver Disorders
(Karaciger bozukluklari) veri tabani 6 6zellik ve 2 siniftan olusan toplam 345 6rnek
icermektedir. Veri kiimesindeki her 6mek bekdr-erkek bir bireyden alinmigtir. Bu
orneklerden 200° U simflardan birine, kalan 145 i diger simifta yer almaktadir,
Karaciger rahatsizhif1 veritabamnda her bir durum igin ¢ikig degerlerinin birkag
Cizelge 6.7’ de verilmigtir.

Bu veri setinin alt1 6zelligi, sinif degigkeni durumlarma gére Sekil 6.5° de

verilmigtir. Sekil 6.6’ de ise bu veri setinin simif dagilim verilmigtir.

Cizelge 6.7 Karaciger rahatsizhi§ veritabammda her bir durum icin ¢ikis
degerlerine bagl: ozellikler

Durom X1 Xy X3 X4 X5 X6 Teghis
1 85 192 | 45} 27 | 31 0 Rahatsizlik var
2 88 | 62 | 20 | 17 9 0,5 | Rahatsizlik var

345 85 (64 | 59 { 32 | 23 0 Rahatsizlik yok
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veri degeri
&~

150

Sekil 6.5 BUPA karaciger rahatsizhig1 veri setinde bulunan ézelliklere ait veri
dagilimlart

Sl

2

280 30 380

Sekil 6.6 Karaciger rahatsizligh veritabam simif dagilimlary: Sif 1: 1-200,
Sif 2: 201-345.

Kalp hastahigi veritabanina ozellik segme iglemi uygulandiktan sonra bu
veritabanindaki o6zellik sayisi degismemigtir. Ciinkii bu veritabanindaki veriler
birbirine gok yakin oldugu icin ve veriler arasindaki fark ¢ok kiigiik oldugundan
ozellik sayisi indirilememistir. Cizelge 6.8 “ de gogiis kanseri veritabanim degisik
smiflama algoritmasma gore performans kargilagtinilmasi verilmistir. Karaciger
rahatsizli1 veritabanim siniflama iglemi sirasinda, A/RS algoritmasinda kullanilan

parametreler Cizelge 6.9° da verilmigtir.
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Cizelge 6.8 Karaciger rahatsizlig1 teshisi igin siniflama performanst

karsilastiriimas

Yazar (yil) Yontem Simflama Dogrulugu (%)
Newton Cheung (2001) C4.5 65.59
Newton Cheung (2001) Naive Bayes 63.39
Tony Van Gestel et. al. (2001) vMC 69.7
Yuh-Jye Lee ve O.L. Mangasarian SSVM 70.33
Yuh-Jye Lee ve O L. Mangasarian RSVM 74.86
D.T. Pham et. AL Inductive Learning ) 53.76
T. Yidirim et. al. (2003) MLP 74.56
T. Yildinm et. al. (2003) PNN 73.86
T. Yildinim et. al. (2003) GRNN 60.68
Cahsmamz (2004) AIRS 83.38

Cizelge 6.9. Karaciger rahatsizlid1 veritabanm smiflamada kullamlan AIRS

parametreleri

Kullamlian Parametre Degeri
Mutasyon orant 0.12
ATS (Affinity Threshold Scalar) 0.18
Uyanlma esigi 0.84
Klonal oram 10
Hiper klonal oram 2.0
Kaynaklann sayis 200
Iterasyon sayist 10000
En yakin komgn i¢in k degeri 1

6.4. Lenf hastahif Veritabanin AIRS ve FS-AIRS Sumiflama Performans:

Lenf hastalig: veritabam, Yugoslavya Medikal Center Universitesi Onkoloji
Enstitiisii Ljubljana bolimiinden elde edildi. Bu veritabam toplam 148 6rnekten
olusmaktadir ve hi¢bir eksik veri yoktur. Bu veritabam 18 niimerik 6zellikten
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olusmaktadir. Lenf hastalig veritabamindaki sinif degigkenlerinde dért simf
bulunmaktadir: normal, metastases, koti lenf ve fibrosis olmak tizere, sirayla 1, 2, 3
ve 4 tamsayilanyla gosterilmektedir. Veritabamindaki 148 Omegin  simf
degiskenlerine gore dagilimlar: normal 2 tane, metastases 81 tane, kotii lenf 61 tane
ve fibrosis 4 tane olmak tizere 148 oOmekten olugmaktadir. Lenf hastalig:
veritabaninda her bir durum igin ¢ikig degerlerinin birkagt Cizelge 6.10° da
verilmigtir.

Bu veri setinin birkag 6zelligi, simf degiskeni durumlarina gore Sekil 6.7° de

verilmigtir. Sekil 6.8° de ise bu veri setinin simif dagilimu verilmigtir.

Cizelge 6.10 Lenf hastalig1 veritabaninda her bir durum i¢in ¢ikig degerlerine bagl

ozellikler
Durum X3 Xy X3 | Xqg Teghis
1 1 1 1 1 Normal
2 2 2 1 1 Metastates
3 3 i 1 3 Kotii lenf
4 3 1 1 4 Fibrosis

148 1 1 1 2 Normal
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Sekil 6.7 Lenf hastalig1 veritabanindaki birkag ozelligin sinif degiskenine gore veri
dagilmmiari. (a) Lymphatic (lenfosit), (b) Afferent’ in blogu, (c) C Lenfinin blogu, (d)
S Lenfinin blogu, (e) Serum kolestrolii ve (f) By pass.

Siaf

Smf2

Smf 1

s
Smf4

Sekil 6.8 Lenf hastalig: veritaban sinif dagilimlari: Smif 1: 1-2,
Sunf 2: 3-83, Suf 3: 83-144 ve Suif 4: 144-148.

Lenf hastalig1 veritabamna ozellik segme iglemi uygulandiktan sonra bu

veritabanindaki oOzellik sayisi degigmemistir. Cunkii bu veritabamndaki veriler

birbirine ¢ok yakin oldugu igin ve veriler arasindaki fark ¢ok kiigiikk oldugundan
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ozellik sayisi indirilememigtir. Cizelge 6.11° de g6giis kanseri veritabamim degisik
siniflama algoritmasina goére performans kargilagtirilmasi verilmigtir. Karaciger
rahatsizlift veritabamm siniflama islemi sirasinda, AIRS algoritmasinda kullamlan

parametreler Cizelge 6.12° de verilmigtir.

Cizelge 6.11 Lenf hastaligi teshisi igin smiflama performans: karstlastiriimasi

Yazar (yil) Yoéntem Simflama
Dogrulugu (%)
Newton Cheung (2001) C4.5 77.03
Newton Cheung (2001) | Naive Bayes 79.72
Newton Cheung (2001) BNNF 80.88
Newton Cheung (2001) BNND 81.08
Cahgmamiz (2004) | AIRS 83.139

Cizelge 6.12 Lenf hastalig1 veritabamm simiflamada kullanilan AIRS

parametreleri

Kullamlan parametre Degeri
Mutasyon orany 0.1
ATS (Affinity Threshold 0.2
Scalar)
Uyarilma esigi 0.9
Kilonal oram 10
Hiper klonal oram 2.0
Kaynaklarm sayisi 200
fterasyon sayisi 10000
En yakin komgu icin k degeri 1
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7. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez ¢ahgmasinda, Yapay Zeka alanminda yeni alan olan Yapay Bagisiklik
Sistemi algoritmas: olan AIRS ve Ozellik Segme iglemleri kullanarak medikal teshis
alaninda uygulamalar yapilarak medikal teshiste elde edilen siniflama sonuglan,
literatiirde yapilan diger ¢aliymalarla kargilagtinlmmstir. Ayrica bu tez ¢aligsmasinda
kullanilan medikal veritabanlar1 detaylt bir bigimde agiklanmustir.

Dogal bagigiklik sistemlerinde ve yapay bagisiklik sistemlerinde onceki
calismalarin gozlemlerini temel alan bir damgmanli 6grenme metodu olan AJRS
sistemi aynintili bir bigimde agiklanmistrr. Bagisikhik sisteminin cesitli anahtar
bilesenleri 4IRS yontemini geligtirmek igin kullamlmigtir. Bu bilegenlerden biri veri
temsilinde kullanilan B hiicrelerinin soyutlanmasidir. Saldirgan patojenin antijeni ve
B hiicresinin antikoru arasindaki reaksiyonlar Fuclidean wuzaklig: kullamlarak
uyariimaktadir. Kaynak sinirh yapay bagistkhik simiflandiricisinim geligimi igin
kullamlan bilesenlerin gogu daha 6nce aragtinnlmasina ragmen hig birisi damgmanls
Ogrenme icin kullamimamigtir. Damgmanh 6grenme gesitli sekillerde tamtilmagtir.
Birincisi, bir egitim antijeni ile reaksiyonda olan sistem hicresinin uyarilmasi
sadece o hiicrenin antijenle olan duyarlihfini degil aym1 zamanda antijenin
simflandinlmasiyla kiyaslandifinda hiicrenin simflandiriimasini temel almaktadir.
Ikincisi, kaynaklar siniflandirmayi temel alan hiicreler igin tahsis edilmektedir. Daha
¢cok kaynaga sahip uyarma seviyesi antijenle aym simftaki hiicreler icin tahsis
edilmektedir. Ugiinciisii, hem uyarma seviyesini hem de smifi temel alan bir egitimi
durdurma kriteri yilksek kalitede siniflandirma hiicrelerinin sistemde kalmasini
garantilemek i¢in kullamlmaktadir. Dordiincisi, bellek hiicresi belirleme, hatirlama
yetenegi ve yer degigim bellek hiicresinin simflandinlmasinda 6ncelikle temel
alinmaktadir. Son olarak, daha onceden gozlemlenmemis verinin simiflandiriimasi
bellek hiicrelerinin gelistirilmis kiimesinin reaksiyonlarini ve siniflandiriimasin
temel almaktadir.

Bu tezde calismasinda, Ozellik Secme islemi AIRS’ ye adapte edilerek
geligtirilmigtir. Tek bir algoritmada hem veri 6n-isleme hem de simiflama yapma

yetenegine sahip damgmali bir 6grenme algoritmasidir.
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AIRS simiflama algoritmasinda ileride yapilacak yenilikler olarak, AIRS
algoritmasinda bellek hiicresi yenileme igin gegerli metot agirlikla iki alana
egilimlidir. Birincisi, bellek hiicresi yenileme igin esige karar veren Olgiit egitim
hiicrelerinin tamam arasindaki ortalama duyarlilik degerini temel almaktadir.
Ikincisi, AIRS en gok son zamanlarda karsilagilan antijene dogru bir egilime sahiptir.
Bu ikinci egilim bir dereceye kadar doga icin dogru iken potansiyel olarak
siniflandirici  hiicreleri  geligtirmek igin  zararlidir. Bu egilimlerin  etkilerini
aragtirmak amaciyla AIRS icin cesitli degisiklikler yapllabilir. Potanstyel bir
degisiklik olarak egitim verilerinin tamamim kullanan genis bir metottan ziyade ayni
sinifa sahip egitim drneklerinin ortalama duyarhilif: temel alinarak duyarhlik egigine
karar verilebilir. Bu islem veri kiimesindeki her bir sinifin muhtemelen daha
antilmig olarak ifade edilmesine sebep olacaktir. Bir bagka degisiklik ikinci
egilimde yapilabilir. Bu degisiklik sisteme ikinci bir kez egitim verisinin sunulmasi
olabilir. Bununla beraber ikinci gegiste sadece bellek hiicreleri geligtirilecektir.
Disiince olarak geligmig bellek hiicrelerinin egitim verisine tepkisine dikkat
edilmigtir. Eger bir bellek hiicresi herhangi bir egitim verisine hi¢ en yakin
olmamigsa veya en ¢ok uyarniimamugsa bu hiicre bellek hiicrelerinin kiimesinden
silinmelidir.

Bu tez caligmasinda kullanilan yontemler geligtirilerek degigik uygulama
alanlarinda daha iyi sonuglar elde edilebilir. Medikal teghis, tip alamnda ¢ok onemli

bir yere sahip oldugu i¢in bu konu iizerine ¢aligmalar devam edecektir.
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