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Tez calismasinda bir yapay bagisiklik siniflandirict sistemi olan Yapay
Bagsiklik Tanima Sistemi (YBTS) incelenmis ve tespit edilen eksiklikleri gidermek
amaciyla Bilgi Kazanci Tabanli Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (BK-YBTS)
gelistirilmistir. Bu eksiklikler arasinda, YBT7S’nin calisma siiresinin ¢ok zaman
almast ve smiflandirma performansinin diisilk olmasi sayilabilir. Tim bu
eksikliklere, hiicreler aras1 duyarlilik hesabinda biitiin 6zelliklerin esit agirlikta kabul
edilmesi, mutasyon mekanizmasinin rasgele deger atama seklinde gerceklesmesi ve
duyarlilik esik degeri hesabi ile kaynak tahsisi mekanizmasinda egitim verilerinin
siif degerlerinin kullanilmamasi sebep olmaktadir.

YBTS den kaynaklanan bu eksiklikleri gidermek amaciyla gelistirilen
sistemde; hiicreler aras1 duyarlilik hesabinda bilgi kazanci kavrami kullanilarak
Ozelliklere agirlik verilmis, antikorlara mutasyon islemi sirasinda antikorun antijenle
olan duyarliligini temel alan bir mutasyon mekanizmasi kullanilmis ve duyarlilik
esigi hesabinda ve kaynak tahsisi mekanizmasinda egitim verilerinin siif degerleri



i

temel alimmustir. BK-YBTS ile gergeklestirilen tiim bu degisikliklerin etkinligini
gostermek amaciyla ¢esitli  veri kiimeleri tlizerinde BK-YBTS ve YBTS
parametrelerinin degisik degerleri ile iki sistem karsilastirilmistir.

Genel olarak BK-YBTS, YBTS den daha yiiksek siniflandirma dogruluklarina
ulasmustir. Ozellikle mutasyon ve kaynak tahsisi mekanizmasinin degistirilmesiyle
birlikte BK-YBTS, YBTS'den daha kisa siirede c¢alismasimni tamamlamistir.
Literatiirdeki simiflandiricilarla  karsilastirildiginda BK-YBTS ile beraber kabul
edilebilir siniflandirma dogruluklarina ulagilmistir.

Bu calismada sunulan yaklagimlarin gelecekte farkli uygulamalara ve yeni
Yapay Bagisiklik Sistemleri tasarlanmasina katkilar saglayacagi
degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Bagisiklik Sistemleri, Simiflandirma, Bilgi kazanci,
Antijen, Antikor, Duyarlilik, Kaynak rekabeti, Bellek hiicresi.
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This thesis detects some deficiencies of Artificial Immune Recognition System
(AIRS) which is an artificial immune classifier system. Information Gain Based
Artificial Immune Recognition System (IG-AIRS) is developed in order to avoid these
deficiencies. Some of the deficiencies of AIRS are the long execution time and the
poor classification performance. These deficiencies are caused by the assumption of
all the data attributes to have the same weight in the affinity calculation, random
value assignment in the mutation mechanism and the exclusion of the class values of
training data in the affinity threshold value calculation and resource allocation
mechanism.

In order to eliminate these drawbacks, /G-AIRS deployed the information
gain concept in affinity calculation by assigning weights to data attributes. A
mutation mechanism based on affinity is also used during mutation process of
antibodies. Furthermore, the affinity threshold criterion and the resource allocation
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mechanism are based on class values of training data. In order to show the efficiency
of these modifications with proposed IG-AIRS, two systems are compared with
various parameter values on several datasets.

In general, classification accuracies of /G-AIRS are found to be higher than
AIRS. Especially, with the modification of mutation and resource allocation
mechanisms, the execution time of /G-AIRS was shorter than A/RS. When compared
with other classifiers in the literature, /G-4AIRS have reached acceptable classification
accuracies.

The presented approaches in this thesis are envisaged to contribute to new
Artificial Immune Systems and diverse applications in the future.

Keywords - Artificial Immune Systems, Classification, Information gain, Antigen,
Antibody, Affinity, Resource competition, Memory cell.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

ab : Tek bir antikoru ifade etmektedir.

AB : Antikor kiimesini ifade etmektedir.

ab.c : Tek bir ab antikorunun sinif degerini temsil etmektedir.

ab.uyarim : Tek bir ab antikorunun uyarim seviyesini ifade etmektedir.

ab.kaynak : Tek bir ab antikoruna tahsis edilen kaynak sayisin1 ifade
etmektedir.

ag : Tek bir ag antijenini ifade etmektedir.

ag.c : Tek bir ag antijenin siifini ifade etmektedir.

ag.f : Tek bir antijenin 6zellik vektoriinii ifade etmektedir.

ATS : Duyarlilik esik 6l¢iisii (Affinity Threshold Scalar).

BK-YBTS : Bilgi Kazanc1 Tabanli Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi.

Cekirdek hiicre : Egitim baslangicinda bellek hiicresi ve antikor popiilasyonlarini
baslatmak i¢in kullanilan ve egitim kiimesinden alinan bir antikor.

duyarhhk(x,y) :x vey 0zellik vektorii arasindaki bilgi kazanci tabanli uzaklik.

Entropi : Verideki rasgeleligi, belirsizligi, kirliligi, beklenmeyen durumun
ortaya ¢ikma olasiligini karakterize eden bir 6l¢tidiir.

kaynak_sayis1 : Izin verilen sistem kaynaklarinin toplam sayisini ifade etmektedir.

Kazang; : Veri kiimesindeki i. 0Ozelligin bilgi kazanci degerini ifade
etmektedir.

L : Ozellik vektdrlerinin boyutunu ifade etmektedir.

MC : Bellek hiicrelerinin kiimesini ifade etmektedir.

mc : MC kiimesinin tek bir liyesini ifade etmektedir.

mec.c : Belirli bir mc bellek hiicresinin sinifin1 temsil etmektedir.

nc : Sinuf sayisini ifade etmektedir.

mec.f : Bellek hiicresinin 6zellik vektoriinii ifade etmektedir.

mcj : Antijene ilk tepkide meydana gelen baslangi¢c bellek hiicresini

ifade etmektedir.

MCaday : Egitim igleminin sonunda bellek hiicreleri arasindaki antijene en
cok tepki veren bellek hiicresini ifade etmektedir.

MU : Antikorlarin mutasyona ugramis klonlarmin bir kiimesini ifade
etmektedir.
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Mutasyon orani : Bir antikorun herhangi bir 06zelliginin mutasyona ugrama
olasiligini igaret eden 0 ile / arasinda bir parametredir.

Parca : Verinin stirekli 6zellik degerlerinin alabilecegi ayrik deger
sayisini ifade etmektedir.

sinif; : 1. siifa ait verilerin olusturdugu kiimeyi ifade etmektedir.

S : Her bir simmifa ait uyarma degerlerinin ortalamasini ve egitim

isleminin durma kriterini ifade etmektedir.

Uyarma esigi  : Antijenin egitimi i¢in bir durma kriteri olarak kullanilan 0 ile /
arasinda bir parametredir.

YBS : Yapay Bagisiklik Sistemi
YBTS : Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi
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1. GIRiS

Teknolojinin ilerlemesiyle beraber bilinen yontemler karmasik problemleri
cozmede yetersiz kalmaya baslayinca, farkli ¢6ziim yollar1 arastirilmaya
baslanmistir. Bunu takiben ortaya ¢ikan Yapay Sistemler, 6zellikle 1900’1l yillarin
ortalarindan itibaren adim1 sikca duyurmaya baslanustir. Insanin  biyolojik
calismasindan esinlenerek, yapay sinir aglart ve genetik algoritmalar gibi degisik
yapay modeller gelistirilmistir. Bilim adamlari, miihendisler, matematikgiler,
filozoflar ve diger arastirmacilar bu sistemin yetenekleri ile 6zellikle ilgilenmis ve
Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS) olarak adlandirilan yeni bir aragtirma alani
gelistirilmistir. Bu sistemin Ozellikleri arasinda baglicalar1 hatirlama, genelleme,
siiflandirma, tanima, 6zellik ¢ikarimi, cesitlilik, 6grenme, hafiza, giiriiltii toleransi
vb. sayilabilir (De Castro ve Von Zuben 1999; 2000b, De Castro ve Timmis 2002a).

Bagisiklik sistemi, yapay bagisiklik sisteminin gelismesi i¢in bir esin kaynagi
olarak bilgi isleme yetenekleri bakimindan oldukc¢a zengindir. Diger Yapay Zeka
tekniklerinin ortaya ¢ikisinda oldugu gibi gelisimini, bagisiklik sisteminde
gerceklesen olaylar1 kavramaya yonelik olusturulan bagisiklik sistemi modellerine
bor¢ludur. Bu modellerden yola c¢ikilarak olusturulan sistemler kisa zamanda
arastirmacilarin katkilar1 sayesinde pek ¢ok alanda yapilan ¢aligsmalar ile bu alandaki
gelismelere katkida bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasi da bu amaca hizmet etmek icin
hazirlanmistir.

Tez caligmasinda, Watkins (2001) tarafindan gelistirilen danigsmanli bir
siniflandirma sistemi olan Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (Artificial Immune
Recognition System- AIRS) temel alinarak diger YBS algoritmalarinda da
uygulanabilecek degisiklikler onerilmektedir.

YBS algoritmalarinin ¢ogu hiicreler arasindaki etkilesimi hesaplamak igin
uzaklik kriterini kullanmaktadir. Verilerin 6zellik sayisinin arttigi durumlarda bu
algoritmalarin performans1 diismektedir. Tez calismasinda ilk olarak verinin
ozelliklerine agirlik verilmesi Onerilmektedir. Agirliklandirma islemi karar agaci

simiflandirma metodunda kullanilan her bir 06zelligin bilgi kazanci degeri



hesaplanarak yapilmaktadir. Bilgi kazanc1 degeri biiyiik olan 6zelliklere daha biiyiik
agirlik, bilgi kazanci degeri kiiciik olan 6zelliklere daha kiigiik agirlik verilmektedir.

Yine ayni sekilde ¢cogu YBS algoritmasi mutasyon islemini uygulamaktadir.
Bu ¢alismada mutasyon iglemi rasgele olmayip, verinin duyarlilig ile ters orantili
olarak olmaktadir. Yani duyarlilig1 yiiksek bir veri daha diisiik bir oranda mutasyona
ugramaktadir. Duyarhiligi diisiik bir veri daha yiiksek bir oranda mutasyona
ugramaktadir.

YBTS de kaynaklar antijenle ayni siniftaki antikorlar i¢in en fazla kullanici
tarafindan belirlenmis olan toplam maksimum kaynagin yarisi olacak sekilde tahsis
edilmektedir ve kalan yaris1 diger siniflara ait antikorlar arasinda esit olarak
paylasilmaktadir. Gelistirilen sistemde bu mekanizma veri kiimesindeki siniflarin
orani hesaba katilarak degistirilmistir.

Gelistirilen sistemde, bellek hiicresi se¢imine karar veren Olgiit, egitim
hiicrelerinin tamami arasindaki ortalama duyarlilik degeri yerine ayni sinifa sahip
egitim hiicrelerinin ortalama duyarlilik degerini temel alacak sekilde degistirilmistir.

Bir diger Oneri olarak ta sistem egitildikten sonra test veri kiimesindeki
verilerin smifina karar verilirken bellek hiicreleri ilizerinde k en yakin komsu
yonteminde ¢ogunluk oylamasi yapilirken sinif sayilarinda esitlik durumunda veri
kiimesinde o siniflara ait verilerden ¢ok olan sinif temel alinmaktadir.

Tim bu degisiklikleri igerecek sekilde gelistirilen sisteme Bilgi Kazanci
Tabanh Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (BK-YBTS) adi verilmistir. BK-YBTS nin
siniflandirma performansi makine 6grenmesi standart veri kiimeleri ve gergek diinya

veri kiimeleri iizerinde degerlendirilmistir.

1.1.  Literatiir Arastirmasi

YBS alanindaki ¢alismalar 1990’11 yillarin sonlarina dogru ivme kazanmaya
baslamistir. YBS alaninda ilk olarak bagisiklik sistemlerini temel alan hesaplama
modelleri insa etme amaciyla teorik tartigmalar ve uygulamalar gerceklestirilmistir.
Arastirmacilarin bazilar1 tam olarak bagisiklik sistemini simule etmeye caligmiglar

bazilar1 da yaratilis modelinden esinlenen yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar



alanlar1 gibi bilgi isleme mantifiyla bagisiklik sistemini kullanmaya ¢alismislardir.
YBS, anormallik tespiti, kiimeleme, optimizasyon ve simiflandirma gibi konularla
ilgili bugiine kadar yapilmis calismalar s6z konusudur. Asagida bu caligmalarin
bazilarina kisaca yer verilmistir.

Perelson ve Weisbuch (1997) tarafindan dogal bagisiklik sisteminin
matematiksel bir perspektiften derin bir inceleme yapilmistir. Perelson ve Oster
(1979) antijen ve antikor arasindaki etkilesimi agiklamak amaciyla “Sekil Uzay”
kavramin1 sunmuslardir. Sekil Uzay kavrami pek ¢ok YBS c¢alismasinda
kullanilmistir. Antijenler ve antikorlar 6zellik sayilari olan L boyutlu uzayda temsil
edilmistir. Oklid, Manhattan ve Hamming uzaklik 6lciitleri ile sekil uzayimnda gesitli
calismalar gerceklestirilmistir (Segel ve Perelson 1988; De Boer ve ark. 1992; Smith
ve ark. 1997, Perelson ve ark. 1996; Oprea ve Forrest 1999).

Matzinger (1994), bagisiklik sisteminin saldirganlart nasil tanidigini
anlayabilmek icin mevcut olan anormallikleri agiklamak igin tehlike teorisini
(Danger Theory) ilk kez onermistir. Tehlike teorisi saldirganlarin hiicre 6liimii veya
hiicresel baski baslatarak (tehlike sinyali) hiicresel molekiillerin olusumunu
tetikledigini ileri siirmektedir. Bu molekiiller bagisiklik tepkisini baslatan antijen
tantyan hiicreler olarak bilinmektedir.

Forrest ve ark. (1994), bagisiklik sisteminde 7 hiicrelerinin olusumunu temel
alan bir degisikligi algilayarak dogal hiicrelerimiz ve yabanci hiicrelerin veya
maddelerin (self/nonself) ayirimini modelleyen Negatif Secim Algoritmasin
sunmuslardir. Hesaplama maliyeti agisindan matematiksel bir analiz gerceklestirilmis
ve bilgisayar viriisleri {izerinde algoritmanin nasil uygulanabilecegi gdsterilmistir.
Dasgupta ve Forrest (1995) self/nonself ayirimini yapan negatif secim algoritmasint
kullanarak  degisikligi algilama algoritmasi sunmuslardir. Sinyal isleme
uygulamalarinda problem olarak karsimiza c¢ikan zaman serisi verilerindeki
anormallikler tespit edilmeye ¢alisilmistir. D’haeseleer ve ark. (1996) algoritmanin
calisma maliyetini diistirmeye ¢aligsmiglardir.

Forrest ve Hofmeyr (1999), yapay bagisiklik sistemlerinin saldirilara karsi
bilgisayar aglarini korumada kullanilabilecek o6zelliklerini belirtmislerdir. YBS bir
siiflandiric1 sistemle karsilastirilmistir. Siniflandirici sisteme olan benzerligi ve

farkliliklar1 tartigilmagtr.



Kim ve Bentley (1999), bagisiklik sistemi ve ag saldir1 tespit sistemleri
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Calismada mevcut saldir1 tespit sistemlerinden
kisaca bahsedilmistir. Bagisiklik sisteminin 6zelliklerinin ag tabanli saldir1 tespit
sistemi gelistirmeye olan katkilar1 sunulmustur.

Watkins (2000), saldir1 tespit sistemlerini incelemistir. Bagisiklik sisteminden
modellenen saldir1 tespit yaklasiminin geleneksel yontemlerden daha etkili
olabilecegini tartismistir.

Hofmeyr ve Forrest (1999), negatif secime dayali ARTIS (Artificial Immune
System) admi verdikleri sistemi tasarlamiglardir. Bagisiklik sistemindeki negatif-
pozitif secim mekanizmasinin modellendigi ARTIS sistemi Ozellikle giivenlik
uygulamalar1 i¢in uygun bir sistemdir. Uygulama alanlar1 arasinda ag giivenligi,
bilgisayar giivenligi, hata tespit sistemleri gibi alanlar yer almaktadir. Giivenlik
alaninda ortaya atilmig c¢ogu YBS algoritmasimnin temelini ARTIS sistemi
olusturmaktadir.

Hofmeyr ve Forrest (2000), LISYS (Lightweight Intrusion Detection System)
olarak adlandirdiklart bir ag saldir1 tespit sistemi gelistirmislerdir. Yiriitiilen
calismalarda bagisiklik sistemindeki {i¢ temel 6zellikten yararlanilmaya calisilmistir:
Dagitilmis tanima, duyarhilik olgunlagsmasi ve capraz-reaktif hafiza. Tespit islemini
ag tzerindeki 7CP paketlerini izleyerek gergeklestirmislerdir. New Mexico
Universitesi Bilgisayar Bilimi Boliimiindeki 50 bilgisayardan toplanan veriler
tizerinde sistem test edilmistir. Ortalama olarak %90’lara varan bir basariya
ulasilmistir. Balthrop ve ark. (2002) baska bir veri kiimesi iizerinde LISYS
uygulamasi gergeklestirmislerdir.

Dasgupta ve ark. (2004), ucaklardaki hata tespiti i¢in negatif segim
algoritmasint arastirmiglardir. Algilama algoritmasi anormallikleri tespit edebilmek
i¢in normal ucus davranisi Oriintiilerini kullanmaktadir. Veri kiimesi olarak C-17
ucus similatérii  kullamlmigtir. Kuyruk ve kanatlardaki hata tespit oranlari
belirtilmistir.

Ji ve Dasgupta (2006), negatif secim algoritmasinin ¢esitli uygulama
alanlarm arastirmiglardir. Yazarlar negatif se¢im algoritmasimin uygulandigi
alanlarin metodun kullanimi i¢in uygun olmadigini belirtmislerdir. Yapay veriler ve

iyi bilinen gercek diinya verileri ¢esitli uzaklik Olciileri ile algoritmanin etkili ve



gliclii bir algoritma oldugu gosterilmistir. Yazarlar her metodun her veri kiimesi i¢in
uygun olmadigini belirtmislerdir.

Yapay sinir aglarinin insan beynini ve genetik algoritmalarin dogadaki evrimi
model aldig1 gibi YBS bagisiklik sistemlerinden esinlenilerek hesaplama igin bir
model olarak ortaya ¢ikarilmistir. Viicudun bagisiklik sistemi ¢ok fazla komplekstir
ve ¢ogu parcasi tam olarak anlasilamamistir. Bununla beraber anlasildigi kadariyla
dogal bagisiklik sistemleri lenfositlerin iki farkl tiiriinii igermektedir. Bunlar B ve T
hiicreleridir. Bu hiicreler viicudumuz igerisinde dolasirlar ve bagisiklik tepkisini
saglamak icin birbirleri ile etkilesime girerler. Bagisiklik sisteminde saldiriya tepki
veren diger hiicre tiplerinden ¢ok sayida mevcuttur fakat yapay bagisiklik sistemleri
icin model olarak ¢ok sik kullanilabilen B ve T hiicreleridir. 7 hiicreleri olgunlasma
stirecinde timiiste (7/ymus) dolastig1 i¢in, B hiicreleri kemik iliginde (Bone marrow)
olgunlastigi i¢in bu adlart almiglardir. YBS calismalarinin ¢ogu B hiicrelerine
odaklanarak makine 68renmesi i¢cin YBS kullanmay1 arastirmaktadirlar. B hiicreleri
bagisiklik sistemindeki bellek hiicresi gibi kullanilmaktadir. YBS dizayninda pek ¢ok
yararli Ozellik barindiran bagisiklik ag teorisi Jerne (1974) tarafindan formiile
edilmis ve Perelson (1989) tarafindan gelistirilmistir. Bu teoriye gore bagisiklik
tepkisi sadece B hiicresi ile antijen arasindaki etkilesimi temel almamakta ayni
zamanda B hiicrelerinin kendi aralarindaki etkilesimi de temel almaktadir. Bu
hiicreler birbirlerini hem uyarmakta hem de baskilamaktadir. Hunt ve Cooke (1996);
Timmis ve ark. (1999); (2000); Timmis ve Neal (2000); Timmis(2001)’deki
caligmalar bagisiklik ag teorisinin uygulamalari olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Cok ilging fikirlerden biri olan kaynak sinirli yaklasim kavrami, Timmis
tarafindan calisilan Yapay Bagisiklik Agindan esinlenilerek gelistirilmistir. Timmis
(2000) danismansiz 6grenme algoritmasi olarak AINE (Artificial Immune Network)
olarak adlandirdig1 sistemi gelistirmistir. Bu kavramin temelinde aymi 6zelliklere
sahip B hiicrelerinin bir toplulugunu temsil eden Yapay Tanima Toplari (YTT)
kullanilmaktadir. Temel kavram oldukga basittir. Gelistirilen sistemde egitim kiimesi
olarak antijen kiimesi tanimlanmigtir ve amag bu antijenlere uygun B hiicreleri veya
antikorlar tUretmektir. AINE egitim kiimesindeki verilerin anahtar o6zelliklerini
aciklayan bir ag olusturmaktadir. Her bir B hiicresi antijenleri tanima yetenegindedir.

Benzer B hiicreleri birbirlerine baglanilarak B hiicrelerinin bir agin1 olusturmaktadir.



Daha sonra B hiicreleri klonlanip mutasyona ugratilarak veriyi daha iyi temsil
edebilecek B hiicreleri olusturulmaya c¢alisilmaktadir. Belirli sayida B hiicrelerinin
olusturdugu yapiya yapay tanima topu ismi verilmektedir. AINE bagisiklik agi
olustururken tek tek B hiicreleri yerine yapay tanima toplarimin popiilasyonunu
kullanmaktadir. Verilen bir antijen ile bagisiklik hiicresinin her bir karsilagmasinda
her bir hiicre, uyarma seviyesini temel alarak kaynaklar elde etmektedir. Bununla
beraber burada sistemin kaynaklari sinirhidir. Eger sistemde izin verilenden daha
fazla kaynak tiiketilirse kaynaklar1 kullanan bazi hiicreler sistemden c¢ikartilir. Bu
isleme en az uyarilan hiicrelere oncelik verilerek baslanir ve bu silme islemine
kaynaklarin sayis1 sistemde izin verilen kaynaklarin sayisina esit oluncaya kadar
devam edilir. Kaynaklar icin olan bu rekabet sadece en uygun hiicrelerin hayatta
kalmasini tesvik eden sistemi garantiler. AINE de dort adet kontrol parametresi s6z
konusudur. Bunlar ag duyarlilik esigi, mutasyon orani, yapay tanima toplarinin sayisi
ve klonlarin sayisidir. Bu parametrelerin etkisini daha sonra Knight ve Timmis
(2001) arastirmislardir.

Mevcut kaynak sinirlamali AINE sisteminde hala bir takim eksikliklerin ve
dezavantajlarin bulunmasi nedeniyle AINE sistemi Knight ve Timmis (2001)
tarafindan yeniden ele alinmis mevcut eksiklikler giderilmeye c¢alisilmistir. S6z
konusu yenilikler algoritmadaki kaynak paylasimi mekanizmasi ve islemlerin yapilis
sirast ile 1ilgili olarak gergeklestirilmistir. Yenilenmis AINE algoritmasinin
performansin1  eskisi ile karsilastirmak amaciyla eski AINE algoritmasinin
uygulandig1 problemlerin hepsine yeni AINE algoritmasi uygulanarak sonuglar analiz
edilmistir ve yapilan yeniliklerin performansi artirdigi gozlemlenmistir.

De Castro ve Von Zuben (2001), veri analizi, tanima ve siniflandirma
problemlerini ¢6zmek icin aiNet (Artificial Immune Network) adin1 verdikleri yapay
bagisiklik ag modelini gelistirmislerdir. Bu sistemde amag¢ B hiicreleri veya yapay
tanima toplarinin yerine antikor popiilasyonunu gelistirmektedir. A/NE antijenlerin
rasgele alt kiimesini kullanirken aiNet antikor popiilasyonunu rasgele se¢mektedir.
Daha sonra klonsal se¢cim ve mutasyon islemi uygulamaktadir. Algoritma agin
dinamiklerini klonsal se¢im ile kontrol etmektedir. aiNet’in performansi spir,

chainlink ve 5-NLSC veri kiimelerinde degerlendirmistir.



Ag tabanl algoritmalar arasinda dikkate deger bir diger algoritma AIN
(Artificial Immune Network) sistemidir. Wierzchon ve Kuzelevska (2001) tarafindan
olusturulan AIN sisteminde de temel olarak AINE sistemi alinmis, 4A/NE sistemindeki
esik seviyesi hesab1 ve uyarim seviyesi hesabi degistirilmistir. Olusturulan sistem
standart verilerde olduk¢a iyi sonuglar elde etmistir. AIN sistemi ayrica AINE ve
aiNet sistemi ile de karsilastirilmistir.

Nasraoui ve ark. (2002) yapay tanima topunu gelistirmek icin egitim veri
kiimesi {lizerine bulamik kiime uygulayarak bulanik tanima topu kavramini
onermiglerdir.  Web  kayit dosyalar1 iizerinde kiimeleme uygulamalar
gerceklestirmislerdir. Klonlama asamasini ve popiilasyon boyunu kontrol ederek
erken yakinsamadan kaginmaya calismislardir.

YBS optimizasyon alaninda popiiler bir aragtirma konusudur. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek igin ¢esitli bagisiklik algoritmalart onerilmistir. Bersini ve
Varela (1990) nlimerik optimizasyon, Mori ve ark. (1993) bagisiklik ag teorisini
kullanarak bir genetik algoritmanin global arama performansini gelistiren bir
bagisiklik algoritmasi 6nermislerdir. Chun ve ark. (1997) Mori’nin algoritmasini
gelistirmislerdir ve elektromagnetik cihazlarin  sekil optimizasyonu igin
uygulamislardir. Jiao ve Wang (2000) genetik algoritmanin yakinsama hizini
artirmak icin bir bagisiklik operatorii kullanan bir bagisiklik algoritmasi
Onermislerdir.

Yapay Bagisiklik Sistemleri arasinda en 6nemli yeri tutan Klonsal Secim
Algoritmasi, De Castro ve Von Zuben (2000a) tarafindan ortaya atilmistir. Ortaya
atilan algoritma antijene karsi bagisiklik tepkisinin temel 6zelliklerini tanimlamak
icin Bagisiklik Sistemindeki klonsal se¢me mekanizmasi model alinarak
olusturulmustur. Bu ¢aligmada temel diislince antijeni tantyan hiicreleri ¢ogaltmaktir.
Cogaltilan hiicreler duyarlilik olgunlasmas: siirecine sokulmustur. Oriintii tanima ve
optimizasyon gibi gorevlerde algoritmanin performanst degerlendirilmistir.
Degerlendirilen gorevler sirasiyla her bir karakterin boyutu /20 olan bir bit karakter
dizisi ile ifade edildigi ikili karakter tanima problemi, fonksiyon maksimizasyonu ve
gezgin tiiccar problemidir.

Ag tabanli YBS algoritmalarinin ¢ogu danismansiz egitme prosediirii

uygulamiglardir. Danigsmanli  YBS algoritmast olarak iki sistem karsimiza



ctkmaktadir. Bunlar Carter (2000) tarafindan ortaya atilan /mmunos 81 algoritmasi
ve Watkins (2001) tarafindan olusturulan YBTS 'dir (Yapay Bagisiklik Tanima
Sistemi).

Carter (2000) tarafindan gelistirilen /mmunos 81 algoritmasinda bagisiklik
sistemindeki 7 hiicreleri, B hiicreleri, Antikorlar ve bunlar arasindaki etkilesimler
model alinmistir. Baz1 standart verilere uygulandiginda /mmunos 81 algoritmasinin
performansinin %63.2-%96 arasinda degistigi gozlemlenmistir.

Watkins (2001) Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (YBTS) adint verdigi
bagisiklik sisteminden esinlenilen danismanli bir 6grenme algoritmasi gelistirmistir.
Algoritma, Timmis’in ortaya attigi AINE sistemindeki Yapay Tanmima Topu
kavramini baz alarak olusturulmustur. Watkins tez ¢alismasinda gelistirdigi sistemi
bilinen veri kiimelerini kullanarak literatiirdeki diger siniflandiricilarla performansini
karsgilagtirmistir. Egitim ve test kiimeleri ¢apraz onaylama metoduyla belirlenmistir.
Watkins ve Boggess (2002) cesitli veri kiimeleri tizerinde YBTS nin performansini
test etmislerdir. Marwah ve Boggess (2002) Yeast ve E.Coli veri kiimeleri {izerinde
YBTS nin performansini degerlendirmislerdir. Sistemin egitim asamasindan sonra
test verilerinin hangi simnifta oldugu hesaplanirken k& en yakin komsu yonteminde
cogunluk oylamasi yapilirken esitlik durumunda ¢6ziimler sunmuglardir. Watkins ve
Timmis (2002) YBTS'nin orijinal versiyonunda degisiklikler yapmuslardir. Yeni
versiyon ile orijinal versiyonu karsilastirmiglardir. Bellek hiicresi sayisinda azalma
saglanirken siiflandirma dogrulugunda fazla bir iyilesme gergeklesmemistir.

Secker ve ark. (2003) elektronik postalarin siniflandirilmasi i¢in AISEC
(Artificial Immune System for E-mail Classification) adin1 verdikleri bagisikliktan
esinlenilmis bir algoritma gelistirmiglerdir. Ekim 2002 ve Mart 2003 arasindaki 2268
adet elektronik postayr siniflandirmiglar  ve Bayes smniflandiricist  ile
karsilagtirmislardir.

Greensmith (2003) tezinde, ¢ok sinifli dokiiman siniflandirma i¢in YBTS
kullanimin1 6nermistir. Dokiiman HTML belgelerinin 6n islemeden ge¢mis halidir.
YBTS c¢esitli internet dokiimanlarini siniflandirmak i¢in kullanilmig ve bir bagka
metin siniflandirma paketi ile karsilastirilmistir.

Hamaker ve Boggess (2004) dort adet iyi bilinen siniflandirma problemi i¢in
Oklid Uzakhg disindaki uzaklik olgiitlerini kullanarak YBTS’nin performansini



arastirmiglardir. Meng ve ark. (2005) YBTS’nin cesitli degerlendirme verileri
tizerindeki sonuclarini sunmuslardir.

Watkins (2005) doktora tezinde bagisiklik sisteminin 6grenme yeteneklerini
detayli olarak arastirmistir. Ayrica YBTS ve klonsal se¢im algoritmasinin paralel
versiyonlart gelistirilmistir.

Stibor ve ark. (2005) yapay veri kiimeleri iizerinde degisik boyutlu
algilayicilarla negatif secim algoritmasimin davranisini arastirmislardir. Negatif
secim, pozitif se¢cim ve istatistiksel anormallik tespiti tekniklerinin yiiksek boyutlu
KDD (Knowledge Discovery and Data Mining) veri kiimesi lizerindeki siiflandirma
performanslar1 analiz edilmistir. Degisken boyutlu algilayicilarla negatif secim KDD
veri kiimesinde istatistiksel anormallik tespiti teknikleri ile rekabet edememektedir.
Ayrica degisken boyutlu algilayicilari olan negatif se¢im bir¢cok parametre i¢in ¢ok
hassas bulunmustur.

Xu ve ark. (2007) YBTSyi enerji kesilmesine sebep olan {i¢ faktor i¢in (agac,
hayvan ve yildirnrm) Duke Enerji kesilmesi verisine uygulamislardir. YBTS nin
performansini Y54 ile karsilastirmiglardir.

Igawa ve Ohashi (2007) smiflandiric1 olarak DAIS (Discrimination Based
Artificial Immune System) adimi verdikleri bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
sistem bagisiklik sistemindeki 7 hiicrelerinin self/nonself ayirimi prensibini temel
almaktadir. DAIS ¢esitli veri kiimeleri lizerinde uygulanmis ve diger siniflandiricilara
gore makul bir performans gostermistir.

Sathyanath ve Sahin (2001) goriintii siniflandirma gérevini uygulamak i¢in
genetik algoritma ile birlikte bagisiklik sisteminin self/nonself ayirimi ve negatif
secim gibi Ozelliklerini kullanarak bir sistem gelistirmislerdir. Siniflandirmada
kullanilan goriintiiler mutfak dolabi {iretiminde kullanilan ahsap pargalaridir.
Goriintiileri Virginia Polytechnic Enstitlisiinden elde etmislerdir.

Sahan (2004) yiiksek lisans tez c¢alismasinda YBS alaninda yapilan
caligmalara katkida bulunmak ve Yapay Zeka ile ilgili geligmeleri hizlandirma
amaciyla ii¢ farkli YBS algoritmasi gelistirmistir. Gelistirilen algoritmalardan ilki
olan YBS V(Q algoritmast YBS'deki siirecler ile vektér kuantizasyonu
algoritmasindaki benzerlikler 6rnek alinarak olusturulmustur. Bagisiklik tabanli bir

vektor kuantizasyonu sistemi gelistirilmistir. YBS VQ algoritmasinin parametreleri
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dogrusal olarak ayrilabilir bes sinifl1 veri kiimesi ile analiz edilmis ve yine ayni veri
kiimesinde sistemin simiilasyonu gerceklestirilmistir. Uygun parametre degerleri ile
istenen hata seviyesinde kuantizasyon islemi gergeklestirilmistir. Gelistirilen bir
diger algoritma AWAIS (Attribute Weighted Artificial Immune System) algoritmasidir.
YBS’de kullanilan sekil uzay gosteriminden kaynaklanan bazi problemleri ortadan
kaldirmaya yonelik olarak olusturulmustur. AWAIS veri ilizerinde Onem tagiyan
ozelliklere digerlerine gore daha fazla agirlik verilmesiyle olusturulmus danigsmanlh
bir YBS algoritmasidir. Algoritmanin performans analizi Two Spirals ve Chainlink
yapay veri kiimeleri iizerinde yapilmis ve benzer modellemenin yapildigi aiNet
sistemi ile karsilastinllmistir. AWAIS, aiNet’ten daha az sistem birimi ile aym
simiflandirma dogruluguna ulagmistir. Son olarak gelistirilen SAMA (Supervised
Affinity Maturation) algoritmasi, Bagisiklik Sitemindeki birimlerin farkli bir
modellemesinin  6ne siiriildiigii  ve olusturulmus duyarlilik  olgunlagmasi
modellerinden daha farkli bir egitme algoritmasinin kullanildigi bir YBS
algoritmasidir.

Sahan ve ark. (2004) AWAILS algoritmasinin etkinligini 7wo Spirals ve
Chainlink yapay veri kiimeleri ile ger¢cek zamanl bir veri kiimesi olan Wine veri
kiimesi iizerinde test etmislerdir. Ayni algoritma UCI (University of California at
Irvine) makine 6grenmesi veri ambarindan alinan tibbi veri kiimeleri olan Statlog
Heart Disease ve Pima Indians Diabet veri kiimeleri iizerinde uygulanmistir (Sahan
ve ark. 2005).

Polat ve ark. (2005a) YBTS ye 6n isleme uygulayarak gelistirdikleri FS-4/RS
(Feature Selection-Artificial Immune Recognition System) algoritmasinin etkinligini
UCI makine §grenmesi veri ambarindan alinan Breast Cancer veri kiimesi lizerinde
degerlendirmiglerdir. Ayrica YBTS deki kaynak tahsisi mekanizmasinin bulanik
mantik kullanilarak gelistirildigi bir diger sistem ile g¢esitli veri kiimeleri iizerinde
calismalar gergeklestirilmistir (Polat ve ark. 2005b; Polat ve ark. 2007). Sahan ve
ark. (2007) hem bulanik mantik hem de k& en yakin komsu yontemi kullanarak bir YBS
gelistirmis ve UCI makine 6grenmesi veri ambarindan alinan Breast Cancer veri
kiimesi tizerinde performansi degerlendirmislerdir.

YBS alaninda ¢alisan arastirmacilardan bir kismi yukarida 6zetlenenler gibi

etkin sonuclar elde edecek yeni algoritmalar olusturmaya ydnelirken, bir kismi da
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YBS’den uygulama baglaminda yararlanmaya calismiglardir. Uygulamaya yonelik
olusturulan sistemlerde olusturulan sistemin belirli bir sabit yapisi yoktur. Her
probleme 0zgii ayr1 bir gosterim tarzi, ayr1 bir 6grenme stratejisi ve ayri bir hafiza
mekanizmas1 modellenmistir. YBS’nin uygulama alanlar1 ve bu alanlarda
olusturulmus sistemler De Castro ve Von Zuben (1999) tarafindan yazilmis teknik
raporda kisaca 6zetlenmistir.

Tez caligsmasinda, yapay bagisiklik sistemler ve ona bagli caligmalar iizerinde
daha onceden yapilan bu ¢alismalardan bazi dzellikler kullanilmaktadir. Ozellikle

bagisiklik hiicresi olarak antikorlar ve kaynak sinirlama fikri kullanilmaktadir.

1.2. Cahsmanin Temel Amaci ve Literatiire Katkilar:

Bu caligmanin temel amaci, YBS siniflandiricis1 olan YBTS’yi temel alarak
danismanli bir yapay bagisiklik smiflandirma sistemi gelistirmek, gelistirilen
sistemin performansint makine Ogrenmesi i¢in standart veri kiimeleri ve gergek
diinya veri kiimeleri {lizerinde degerlendirmek ve elde edilen sonuglarla gelistirilen
smiflandiricinin ~ kullanilabilirligini  ve diger YBS algoritmalart i¢in yararh
mekanizmalarin gostermektir.

Sekil-Uzay gosteriminin kullanildigi ¢ogu YBS algoritmalar1 uzaklik kriterini
kullanmaktadir. Bu algoritmalarda verinin biitiin 6zellikleri uzaklik hesabinda ayni
etkiye sahiptir. Veri kiimesi iizerinde etkisi ¢ok az olan 6zelliklerle veri kiimesi
lizerinde c¢ok onemli oOzellikleri esit agirlikta saymaktadir. Ozellikle verilerin
boyutunun biiylik oldugunda bu durum sistemin simiflandirma performansini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu durum literatiirde “curse of dimensionality
(boyutluluk problemi)” olarak adlandirilmaktadir (Bellman 1961; Mitchell 1997;
Beyer ve ark. 1999; Sahan ve ark. 2004; Sahan ve ark. 2005). Bu problemin
tistesinden gelebilmek i¢in veri kiimesinde daha Onemli olan Ozelliklere uzaklik
hesabinda daha yiiksek agirlik verilmektedir. Bu amagcla gelistirilmis olan BK-YBTS
bu problemin etkisini minimuma indirmek i¢in &zelliklerin bilgi kazancini temel
almaktadir. Ozelliklerin nem derecesi bilgi kazanci hesabiyla belirlenmektedir. Bu

acidan bakilirsa Onerilen bilgi kazanci tabanli 6zellik agirliklandirma yaklagimi su
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temellere baghdir: eger bir o6zelligin bilgi kazanct diger Ozelliklerin bilgi
kazancindan yiiksekse bu o6zellige diger 6zelliklerden daha ¢ok agirlik verilmelidir.
Boylece bilgi kazanci tabanli agirliklandirma  kullanilarak — smiflandirma
performansini arttirmak amaglanmaktadir.

Performans artimma katkida bulunmak amaciyla sistemdeki antikorlara
mutasyon islemi sirasinda rasgele bir deger atamasi yapan bir mutasyon
mekanizmas1 yerine duyarliligt temel alan bir mutasyon mekanizmasini
kullanilmaktadir. Yani duyarlilig1 yiiksek olan antikorlar diisiik oranda, duyarlilig1
diistik olan antikorlar yliksek oranda mutasyona ugramaktadirlar.

YBTS de kaynaklar, antijenle ayni siniftaki antikorlar i¢in en fazla kullanici
tarafindan belirlenmis olan toplam maksimum kaynagin yaris1 olacak sekilde tahsis
edilmektedir ve kalan yarisi, diger siniflara ait antikorlar arasinda esit olarak
paylasilmaktadir. BK-YBTS de bu mekanizma, veri kiimesindeki smiflarin orani
hesaba katilarak degistirilmistir. Bu metotla birlikte sistem kaynaklari, egitim
kiimesinde sinif dagilimi ile orantili olarak farkli simif antikorlar1 arasinda
boliinmektedir.

BK-YBTS de bellek hiicresi se¢imine karar veren 0l¢iit, egitim hiicrelerinin
tamami arasindaki ortalama duyarlilik de§eri yerine ayni smifa sahip egitim
hiicrelerinin ortalama duyarlilik degerini temel alacak sekilde degistirilmistir. Egitim
verilerinin tamamint kullanan genis bir metottan ziyade ayni siifa sahip egitim
orneklerinin ortalama duyarlilig1 temel alinarak duyarhilik esigine karar verilmistir.

Test verilerinin hangi sinifta oldugu bellek hiicreleri kiimesi iizerine k en
yvakin komsu yonteminin uygulanmasi ile belirlenmektedir. Bu asamada ¢ogunluk
oylamasi yapilirken esitlik olmasi durumunda test verisinin siifi olarak daha ¢ok
verisi bulunan sinif atanmaktadir. Boylece siniflandirma performansini arttirmanin
yani sira diger YBS algoritmalarinda da bu degisikliklerin adapte edilmesi
amaclanmaktadir.

Bu calismada sadece bagisiklik sistemi prensiplerini temel alan bir
simiflandirma sistemini gostermek amaglanmamis ayn1 zamanda gelistirilmis olan
sistemin dogru siniflandirmay:1 sagladigini gostermek amaglanmistir. Bu amagla
standart makine 0grenmesi veri kiimelerinden olan Iris ve Thyroid veri kiimeleri,

Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesinden alman Damar tikamikhigi (Atherosclerosis)
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veri kiimesi ve Erciyes Universitesi Eczacilik Fakiiltesinden alinan Bakteri veri
kiimesi lizerinde BK-YBTS 'nin performansi, YBTS ve bu veri kiimelerini siniflandiran
literatiirdeki diger siniflandiricilarla karsilastirilarak degerlendirilmistir. YBTS 'den
farklt olarak BK-YBTS ile beraber oOnerilen degisikliklerin etkisini aragtirmak
amaciyla ¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani,
duyarlilik esik 6l¢iisti ve k parametreleri i¢in YBTS ve BK-YBTS her bir veri kiimesi
icin c¢aligma siireleri, iterasyon sayilari, olusan bellek hiicreleri sayisi ve
siiflandirma dogruluklari temel alinarak karsilagtirilmigtir.

Bagisiklik sistemi, yapay bagisiklik sisteminin gelismesi i¢in bir esin kaynagi
olarak bilgi isleme yetenekleri bakimindan oldukg¢a zengindir. Bagisiklik sisteminde
gerceklesen olaylar1 kavramaya yonelik olusturulan bagisiklik sistemi modellerinden
yola cikilarak olusturulan bu sistem, YBS alaninda literatiire katkida bulunmak

amaciyla hazirlanmigtir.

1.3.  Tezin Organizasyonu

Danismanli bir yapay bagisiklik siniflandiricisina odaklanmis olan bu tez
calismasinin boliimleri agsagidaki gibi organize edilmistir:

Birinci bdliimde, tez c¢aligmasinin konusu hakkinda genel bir Ozet
verilmektedir. Calismanin amacina, literatiirdeki mevcut calismalara ve calismanin
literatiire katacaklarina deginilmektedir.

Ikinci béliimde, biyolojik olarak bagisiklik sisteminin genel bir ozeti
verilmektedir. Bagisiklik sisteminin temel bilesenleri, fizyolojisi ve mekanizmalari
hakkinda bilgi verilmektedir. Uygulamada kullanilan dogal ve adaptif bagisiklik
sistemi aciklanmaktadir.

Uciincii boliimde, bir dnceki boliimde detayli bir sekilde anlatilmis olan
biyolojik bagisiklik sisteminin mekanizmalar1 kullanilarak meydana ¢ikmis olan
yapay bagisiklik sistemlerinden bahsedilmektedir. Alt boliimlerde bagisiklik
sisteminden modellenmis yapilar ve mekanizmalardan bahsedilmektedir.

Dordiincii boliimde tezde kullanilan 6zellik agirliklandirma kavraminin esin

kaynagi olan bilgi kazancini kullanan karar agaci smiflandirma metodundan
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bahsedilmektedir. Ornek bir veri kiimesi iizerinde aga¢ yapist olusturulmaktadir.
Ayrica stlirekli deger igeren veri Ozelliklerinin ayrik hale doniistiiriilmesinde
kullanilan tekniklerden bahsedilmekte ve bu teknikler basit 6rneklerle aciklanmaya
calisilmaktadir.

Besinci boliimde, ¢alismada onerilen degisiklikleri uygulamak igin temel
alinan, Watkins tarafindan gelistirilmis olan Yapay Bagisikiik Tanima Sistemi (YBTS)
ve tez ¢alismasinda gelistirilmis olan Bilgi Kazanci Tabanli Yapay Bagisiklik Tanima
Sistemi (BK-YBTS) ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir. BK-YBTS nin egitim
siirecinde olan baslica bes asama belirtilmektedir. Bu asamalardan ilki uzaklik
hesabinda kullanilmak {izere veri Ozelliklerinin bilgi kazanglar1 degerlerinin
hesaplanmasidir. Ikinci asama veri normalizasyonu asamasidir. Ugiincii asama
antikorlarin olusumu ve bellek hiicresi belirlemedir. Dordiincli asama aday bellek
hiicresinin gelismesinde kaynaklar i¢in olan rekabettir. Sistemin son asamasi, mevcut
bellek hiicrelerinin igerisine aday bellek hiicresinin sunumudur. BK-YBTS nin
meydana getirilmesinde kullanilan tiim bu rutinler, metotlar ve esitlikler bu bdliimde
detayl1 bir sekilde sunulmaktadir.

Altinc1 bolimde, Oncelikle uygulamada kullanilan parametreler hakkinda
bilgi verilmektedir. Daha sonra makine 6grenmesi literatiiriinde standart olan veri
kiimeleri ve gercek diinya veri kiimelerinin her biri hakkinda bilgi verildikten sonra
bu veri kiimeleri lizerinde YBTS ve BK-YBTS nin; c¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak
sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani, duyarlilik esik 6l¢iisii ve k parametrelerinin
degisik degerleri i¢in her iki sistem, ¢alisma siireleri, iterasyon sayilari, olusan bellek
hiicreleri sayis1 ve siniflandirma dogruluklari temel alinarak karsilagtirilmaktadir.
BK-YBTS’ye 6zgii parametre olan parca degerinin aldig1 degisik degerlerde BK-
YBTS nin c¢aligsma siireleri, iterasyon sayilari, olusan bellek hiicreleri sayilari ve
siniflandirma dogruluklar1 arastirllmaktadir. Son olarak BK-YBTS ile diger
siniflandiricilarin elde ettikleri siniflandirma sonuglar1 sunulmaktadir.

Yedinci boliimde ise tez ¢alismasi ile ilgili genel sonuglara yer verilmektedir.
Kaynaklar bolimiinde ise bu tez ¢alismasinda faydalanilan kaynaklara yer

verilmektedir.
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2. BAGISIKLIK SISTEMi

Bagisiklik  sistemi, hiicrelerimizden ve disaridan gelen  bulasici
mikroorganizmalarin hareketlerini algilama ve savagma yetene8i olan hiicreler,
molekiiller ve organlarin karisimindan olusan bir sistemdir. Bagisiklik sistemi ve
diger sistemler arasindaki etkilesim viicudun diizenlenmesine izin vermektedir
(Jerne 1973; Janeway 1992). Bagisiklik sisteminde gorev alan organlar hemen hemen
siirsiz cesitlilikteki bulasici yabanct hiicreleri ve maddeleri (nonself) tantyabilmekte
ve bulasic1 olmayan dogal hiicreleri (self) ayirt edebilmektedir. Bir patojen viicuda
girdigi zaman yok edilmek i¢in taranir ve yok edilmeye ¢aligilir. Bagisiklik sistemi,
bu patojenlerin viicuda zarar vermesini engellemek ve bir an Once viicudu terk
etmelerini saglamak icin gerekli islemleri baslatmaktadir. Bu islemlerin hepsine
bagisiklik tepkisi adi verilmektedir. Sistemin her enfeksiyonu hatirlama yetenegi

vardir. Ayni patojene ikinci kez bulasinca daha etkili bir sekilde tepki verilmektedir.

2.1. Temel Bilesenler

Bagisiklik sistemi enfeksiyonlara karsi dogal, hizli ve etkili mekanizmalar
icermektedir. Bagisiklik sisteminde iki katli bir savunma sistemi s6z konusudur.
Bunlar dogal ve adaptif bagisiklik sistemidir. Her iki sistem beyaz kan hiicrelerinin
(akyuvar) aktivitesine baghdir. Bu aktiviteler dogal bagisiklikta granulositler ve
makrofajlar yoluyla, adaptif bagisiklikta ise lenfositler yoluyla olmaktadir. Sekil
2.1’de bagisiklik sistemleri bilesenleri gosterilmektedir (De Castro ve Timmis
2002a).

Makrofajlar ve nétrofiller, ¢esitli mikroorganizmalar1 ve antijenik partikiilleri
yutma ve sindirme yetenegine sahiptirler. Makrofajlar ayn1 zamanda Antijen Sunan
Hiicreler (Antigen Presenting Cell - APC) olarak ifade edilen hiicrelere antijen

sunma yetenegine sahiptir. Granulositler enzimlerle doldurulmus graniiller igeren
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cekirdekli beyaz kan hiicrelerinin 6zel bir grubunu olusturmaktadir. Notrofiller en
bol bulunan hiicresel elemanlardir ve dogal bagisiklikta en Onemli gorevleri
gormektedir. Eozinofiller parazitler tarafindan enfeksiyonlara karsi rol oynamaktadir.
Bununla beraber bazofilin temel goérevi heniiz anlagilamamistir (Janeway ve ark.

1999).

Bagizikhlk
[
| |
Dogal Ldaptif
[
| |
Granulositler Makrofaglar Lenfositler
|
| | | |
Métrofiller Eozinofiller Bazofiller E hicres: T hicrest

Sekil 2.1 Bagisiklik sistemi bilesenleri (De Castro ve Timmis 2002a)

Adaptif bagisiklik sisteminde, antikorlar bulasicilara tepki olarak
tiretilmektedir. Bir bireydeki antikorlarin varligi o bireyin patojenlere maruz
kaldigin1 gostermektedir. Adaptif sistemin hiicreleri bagisiklik bellegi gelistirme
yetenegine sahiptir. Ayni organizma viicuda tekrar saldirdigi zaman ayni antijenik
uyarty1 tanima yetenegindedir. Bu yetenek organizma igerisinde hastaligin tekrar
bulunmasint engellemektedir. Bodylece adaptif bagisiklik tepkisi, bagisiklik
sisteminin belirli bir antijenle her karsilasmada tepkinin gelismesine imkan
tanimaktadir.

Lenfositler adaptif bagisiklik tepkisinde gorev almaktadir ve patojenik
ajanlarin taninmasindan ve yok edilmesinden sorumludur. Lenfositler bir antijenik
uyari ile etkilesime girdigi zaman aktif hale gelir ve cogalirlar. Lenfositlerin iki temel
tipi s6z konusudur. Bunlar B lenfositi (B hiicresi) ve T lenfositidir (7 hiicresi).

Adaptif bagisiklik tepkisi ayni bulasici ajanin tekrar bulagsmasina karsi
bagisiklik saglarken, dogal bagisiklik tepkisi antijene maruz kalinmasa da bireyin

yasami boyunca sabit kalmaktadir. Dogal ve adaptif bagisiklik sistemleri oldukca
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etkili savunma mekanizmasi saglamaktadir. Bu durumda potansiyel olarak patojenik
bulagicilarla hayatimizi siirdiirmemize ragmen nadiren hastalanmamizi garanti
etmektedir.

Bagisiklik sistemi, enfeksiyona karst viicudumuzu koruyan hiicreler ve
molekiillerin kompleks bir kiimesinden meydana gelmektedir. Viicudumuz adaptif
bagisiklik sistemimizi uyaran antijenler (4g) tarafindan devamli saldir1 altindadir.
Patojenlerin {izerinde bulunan yiizey molekiilleri olarak yabanci antijenler bulundugu
gibi viicudumuzun hiicrelerinde veya molekiillerinde bulunan kendi antijenlerimizde
(self-antigen) bulunmaktadir.

Sekil 2.2 temel bagisiklik tanima ve aktivasyon mekanizmalarinin
basitlestirilmis isleyisini gostermektedir. Sekil 2.2’de 1. asamada viicudumuzda
dolasarak antijenleri yutan ve sindiren Antijen Sunan Hiicreler (Antigen Presenting
Cell - APC) olan makrofajlarin nasil gorev yaptigi gosterilmektedir. Bu hiicreler
antijeni antijenik peptitlere parcalamaktadir (Nossal 1993). Bu peptitlerin parcalari
Major Histocompatibility Complex (MHC) molekiillerine baglanmaktadir. Baglanan
MHC’ler MHC/peptit kompleksi olarak APC hiicre yiizeyinde bulunur (2. asama). T’
hiicreleri farkli MHC/peptit komplekslerini tasiyabilen yiizey alicilar1 tagimaktadir
(3. asama). MHC/peptit bir kez taninarak aktif olunca, T hiicreleri de aktif hale gelir,
boliiniir ve lenfokinler veya kimyasal sinyaller salgilarlar. Bu sinyaller bagisiklik
sisteminin diger bilesenlerini harekete gecirmek icin uyarirlar (4. asama). B hiicreleri
MHC molekiillerinin yardimi olmaksizin antijenleri tanima yetenegine sahip alicilari
vardir (5. asama). Bu B hiicrelerinin yiizey alicilar1 spesifik bir antijene tepki
vermektedir. Bu B hiicre alicilar1 tarafindan bir sinyal alindig1 zaman, B hiicresi aktif
hale gelir ve plazma hiicreleri olarak ¢ogalir ve farklilagir. Plazma hiicreleri yiiksek
miktarda antikor molekiilleri salgilamaktadir (6. asama). Bu ortaya ¢ikan antikorlar
(B hiicre alicilarmin degisik formlar1) patojeni etkisiz hale getirmede kullanilir
(7.asama). Bu aktif hale gelmis B ve T hiicrelerinin bazilar1 bellek hiicrelerine ayrilir.
Bu hiicreler organizmanin hayati boyunca viicutta dolagmakta ve bdylece ayni

antijenin gelecekteki saldirisina karsi viicuda koruma saglamaktadir.
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Sekil 2.2 Bagisiklik tanima ve aktivasyon mekanizmalarin basitlestirilmis gosterimi (De Castro ve
Timmis 2002a)

2.1.1. Bagisiklik sisteminin fizyolojisi

Bagisiklik sistemini meydana getiren viicutta pek ¢ok organ séz konusudur.
Bu organlar lenfoid (lymphoid) organlar olarak adlandirilmaktadir. Bu organlar
cogunlukla B ve T hiicreleri olan lenfositlerin {iretiminden ve gelismesinden
sorumludur. Lenfoid organlarda lenfositler ya iiretildikleri zaman ya da adaptif
bagisiklik tepkisi baglangicinda cesitli hiicrelerle etkilesime girmektedirler. Lenfoid
organlar birincil ve ikincil olmak ftizere ikiye ayrilmaktadir. Birincil organlar
lenfositlerin iiretiminden ve olgunlasmasindan sorumludur. Ikincil organlar
lenfositleri antijenik uyart ile etkilesime sokmaktadirlar. Boylece adaptif bagisiklik
tepkisi baglamaktadir. Sekil 2.3’te viicuttaki lenfoid organlar gosterilmektedir (De

Castro ve Timmis 2002a).
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Sekil 2.3 Bagisiklik sisteminin anatomisi (De Castro ve Timmis 2002a)
Birincil Lenfoid organlar:

° Kemik iligi (Bone marrow): En uzun kemikler igerisindeki yumusak
dokudur. Burasi kirmiz1 kan hiicreleri (alyuvarlar), monositler, granulositler,
lenfositler ve trombositlerin iiretildigi en 6nemli yerdir. Ayn1 zamanda burada
B hiicrelerinin farklilagmasi i¢in ¢evre saglanmaktadir. B hiicresi adini bu
organdan almaktadir.

o Timiis (Thymus): G6gilis kemiginin arkasinda bulunmaktadir. 7 hiicrelerinin
farklilagmasi i¢in ¢evre saglamaktadir ve 7 hiicresi olgunlagmasi i¢in dnemli
hormonlar tiretmektedir. Timiis, endokrin sistemle de etkilesim igerisindedir.

T hiicresi adin1 bu organdan almaktadir.
Ikincil Lenfoid organlar:

. Bademcik (tonsil) ve lenf bezi (adenoid): Bademcikler agiz ve yutak
arasinda yanlara dogru bulunmaktadir. Lenf bezleri bogazin {istiinde burnun
arkasinda bulunmaktadir. Lenfosit hiicrelerinin ¢ok sayida bulundugu bu
organlar solunum sisteminin korunmasindan sorumludur.

o Lenf diigiimleri (lymph nodes): Lenfatik sistem boyunca cesitli noktalarda

kiigiik yap1 pargalar1 olarak bulunmaktadir. Bu diigimler ka1 geriye tasirlar
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ve dokulardan hiicresel akisi toplarlar. Bu hiicresel akis siirekli olarak kan
filtre edilerek tretilir ve ak kan olarak adlandirilir. Lenf diiglimleri aym
zamanda adaptif bagisiklik tepkisinin meydana geldigi yerlerdir.

Apandis (Appendix) ve Peyer plakalari: Apandis kalin bagirsagin sonunda
ve ince bagirsagin duvarinda bulunmaktadir. Peyer plakalar1 ise ince
bagirsaklar1 ¢evreleyen lenf dokusu plakalaridir. Bu organlar sindirim
sistemini  korumak i¢in Ozellesmis bagisiklik hiicreleri igeren lenf
diigtimleridirler.

Dalak (Spleen): Diyaframin altinda viicudun solunda bulunan, genis,
kapsiillii ve fasulye seklinde bir organdir. Dalak kan akisini saglayan lenfoid
organdir. Bu organ kan akisini engelleyen mikro organizmalara kars1 savagan
lenfositleri bulundurmaktadir. Dalak eski kan hiicrelerinin yok edilmesinden
sorumlu olan kirmizi bir parga ve antijenlere tepki veren lenfoid hiicrelerini
kan yoluyla tagiyan beyaz bir parca igermektedir.

Lenf damarlar (lymphatic vessels): Bu damarlar kana ve lenfoid organlara
akkan (lenf) tasimaktadir. Ak kan ise lenf damarlariyla dokulardan lenf

diigimlerine taginmaktadir.

Bagisiklik sistemi cesitli seviyelere yayillmis savunma mekanizmalar ile

katmanli bir mimariye sahiptir. Sekil 2.4’te bu katmanlar gdsterilmektedir. Koruma

katmanlari su sekilde boliinebilir (Janeway ve ark. 1999; Rensberger 1996; Hofmeyr

2000):

Fiziksel engeller: Derimiz saldirganlara karsi bir kalkan hizmeti vermektedir.
Solunum sistemi de aynm1 zamanda potansiyel enfeksiyonlardan korunmada
yardimci olmaktadir. Bu koruma burun killari, mukus, kirpikler, dksiirme,
hapsirma yoluyla gergeklesmektedir.

Biyokimyasal engeller: Tikiiriik, ter ve goOzyast yok edici enzimler
icermektedir. Mide asitleri sindirilen yiyecek ve igeceklerdeki pek ¢ok zararl
mikro organizmay1 oldiirmektedir. Viicudun pH seviyesi ve sicaklii bazi
saldirganlar i¢in istenmeyen yagsama sartlarina yol agmaktadir.

Dogal ve adaptif bagisikhik sistemi: Bagisiklik sisteminin iki temel
yapisidir.
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Sekil 2.4 Bagisiklik sistemi koruma katmanlari
2.1.2. Dogal bagisiklik sistemi

Dogal bagisiklik sistemi g¢esitli mikro organizmalara karsi bagisikligin ilk
tepkisidir. Dogal bagisiklik sistemi, yok edici hiicrelerden meydana gelmektedir. Bu
hiicrelere makrofajlar ve notrofiller 6rnek olarak verilebilir. Dogal bagisiklik
sisteminin hiicreleri adaptif bagisiklik tepkisini baslatma ve kontrol etme siirecinde
kritik bir rol oynamaktadir. Adaptif bagisiklik sistemi enfeksiyona cevap vermeden
once belirli bir zaman gecebilmektedir. Bu arada dogal bagisiklik sistemi
enfeksiyonu kontrolden sorumludur.

Makrofajlar ve notrofiller ylizey alicilarina sahiptir. Bu yiizey alicilar sadece
mikro organizmada bulunan molekiiler parcayr tanimak ve baglanmak ig¢in
geligsmistir. Bakteriyel molekiillerine baglanan bu alicilar bakteriyi yutmasi i¢in
hiicreleri uyarirlar ve ayni zamanda sitokin gibi aktif molekiillerin salgilanmasini
tetiklerler. Sitokinler lenfosit hiicreleri tarafindan salgilanan proteinlerdir. Yiizey
alicilari, Oriintii Tanima Alicilart (Pattern Recognition Receptors- PRR) olarak
bilinmektedir. PRR, Patojen Bulunduran Molekiiler Oriintiiler (Pathogen Associated

Molecular Patterns - PAMP) olarak adlandirilan patojenleri tanima yetenegine
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sahiptir. PAMP’lar sadece patojenler tarafindan iiretilir ve asla ev sahibi
organizmada iiretilmezler. Bu ylizden PRR tarafindan taninma gerceklesmesi bir
patojenin varligina isaret etmektedir.

Dogal bagisiklik sistemi tarafindan tanman yapilar viicudun hiicreleri ve
dokularina zarar vermekten kaginmak i¢in self antijenlerden kesinlikle ayr1 olmak
zorundadir. Bu mekanizmanin sonucu olarak dogal bagisiklik sistemi self-nonself
ayirimi siirecinde rol oynamaktadir. Bir PAMP tanindigi zaman dogal bagisiklik

sisteminin yutma (fagositoz) mekanizmasini aktive eder.

2.1.3. Adaptif bagisikhik sistemi

Biitiin hayvanlar patojenlere kars1 direnme yetenegine sahiptir. Bu direncin
dogas1 organizmanin tipine gore farklidir. Geleneksel olarak bagisiklik bilimi
aragtirmalarimin hemen hemen hepsi omurgali savunma reaksiyonlar1 ve 6zellikle de
fare ve insanlar gibi memelilerin bagisiklik sistemi iizerinde yapilmaktadir.
Omurgalilarin savunma sistemi gelismistir. Omurgali bagisiklik sistemi pek cok
antijen tiirlerine kars1 enfeksiyondan viicudu korumaktadir.

Lenfositler adaptif bagisiklik sisteminin en 6nemli hiicreleridir. Lenfositler
sadece omurgalilarda bulunmaktadir. Omurgalilar gelecek enfeksiyonlara kars1 daha
etkili ve ¢cok yonlii savunma mekanizmasina sahip bir sistem gelistirmislerdir.

Adaptif bagisiklik tepkisinin davranisi i¢in ilk agiklamalardan biri 1959
yilinda McFarlane Burnet tarafindan “Secici Teori” adli galigma ile yapilmistir
(Burnet 1959). Bu calismada her bireyin sadece maruz kaldig1 antijene kars1 antikor
tiretildigi aciklanmistir. Yazar potansiyel olarak farkli antikorlar iiretebilen pek ¢ok
hiicrenin varligini kabul etmistir. Bu hiicrelerin her biri farkli 6zgiinliikte antikoru
sentezleyebilme yetenegine sahiptir. Antikor antijene baglandiktan sonra, hiicre genis
bir klon olusturacak sekilde ¢cogaltmak i¢in aktif hale gelir. Bir klon, bir hiicre ya da
hiicrelerin kiimesidir ve tek bir ata hiicreden ¢ogaltilir. Bu prensip “klonsal segim
teorisi” olarak adlandirilmigtir  ve adaptif bagisiklik tepkisinin  6ziinii

olusturmaktadir. Bu teorinin daha ileri uzantilar1 bagisiklik 6grenmesi ve bellektir.
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Klonsal se¢im teorisi, lenfositlerin dogal seleksiyona benzer bir siirecten
gectigini temel almaktadir. Antijenler lenfositle karsilasinca, lenfositler cogalmak ve
farklilagsmak tizere aktif hale gelirler. Bu bakis acisi, yapay bagisiklik sisteminin

olusumunda 6nemli rol oynamaktadir.

2.2. Bagisikhik Mekanizmalan

Bu boliimde Yapay Bagisiklik Sisteminde kullanilan Bagisiklik Sisteminin
temel mekanizmalarindan bahsedilmektedir. Bu mekanizmalar arasinda antijen ve
antikor molekiillerinin birbirlerini tanima olay1, bu tanimaya tepki olarak klonsal
se¢im prensibinin gergeklestirilmesi, antijene karsit verilen tepki sonucu bellek
hiicresinin olusumu ve gelecekte karsilasilabilecek benzer antijenlere karsi daha
etkili tepki verecek sekilde duyarliligin olgunlagmasi sayilabilir. Alt boliimlerde bu

mekanizmalardan bahsedilmektedir.

2.2.1. Oriintii tamma

Bagisiklik sisteminin Oriintli tanima bakis agisindan en 6nemli karakteristigi
B ve T hiicrelerinin antijenleri tantyabilme yetenegine sahip ylizey alict molekiilleri
tagimasidir. 7 hiicresi alicist (T cell receptor TCR) antijeni tanimakta ve MHC olarak
adlandirilan ylizey molekiiliine baglanmaktadir (Sekil 2.2). B hiicresi alicis1 (B cell
receptor - BCR) antijen molekiilleri ile etkilesime girmektedir.

BCR aktif hale geldigi zaman antikorlar formunda salgilanir. B hiicresinin
temel rolii patojenik ajana tepkide antikorlari tiretmek ve salgilamaktir. Bu antikorlar
proteini tanima ve baglanma yetenegine sahiptir.

Sekil 2.5.a B hiicresinin yiizeyindeki antikor molekiiliiniin pargalarini
gostermektedir. Bagisiklik tanimasi molekiiler seviyede olur. Tanima olay1 antikor
alicisinin baglandig1 bolge (paratop) ile antijenin bir pargasi olan epitop arasinda
tamamlayiciligr temel almaktadir. Antikorlar tek tip alici sunarken, antijenler ¢ok

sayida epitop sunabilir. Sekil 2.5.b de bu durum gosterilmektedir.
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Sekil 2.5 (a) B hiicresi alicis1 (b) Antikor-Antijen etkilesimi

B hiicreleri, ylizeylerinde antikor molekiilleri sunmaktadir. B hiicreleri kemik
iliginde olgunlasirken, 7 hiicrelerinin olgunlagsma siireci timiiste gerceklesmektedir. 7'
hiicresi gorevleri, viicutta enfeksiyona sebep olan hiicrelere direkt atak yapmak ve
diger hiicreleri diizenlemektir. 7 hiicreleri iki ana gruba ayrilabilir. Bunlar yardime1 T’
hiicreleri (7x) ve oldiiriicti T hiicreleri (7). Sekil 2.6.a da gosterildigi gibi T hiicresi
antijenik alicilar1 (T cell antigenic receptors TCR) B hiicresi alicilart ile
karsilastirildigi zaman yapisal olarak farkhidir. 7CR, MHC tarafindan sunulan
antijenleri tanimaktadir. Sekil 2.6.b T hiicresi alicisin1 ve MHC/peptit kompleksini

gostermektedir.

TCR

T hiacresi

MHCpeptit kompleksi

(a) (k)
Sekil 2.6 (a) T hiicresi alicist (b) Tanima olay1
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2.2.2. Klonsal secim prensibi

Enfeksiyona karsi yeterince hiicre liretmek icin, aktif hale gelmis lenfosit
cogaltilmali ve farklilagmalidir. Klonsal genisleme olarak adlandirilan bu siire¢ lenf
diigiimlerinde meydana gelmektedir. Biitiin adaptif bagisiklik sistemlerinde klonsal
genisleme s6z konusudur (Weissman ve Cooper 1993; Tarlinton 1998).

Klonsal secim prensibi bir antijenik uyartya adaptif bagisiklik tepkisinin
temel Ozelliklerini agiklamada kullanilan bir prensiptir. Antijenik uyariy1 taniyabilme
yetenegine sahip hiicreler ¢cogaltilir ve farklilagtirilir. Cogalma boyunca mutasyon ile
farklilasma s6z konusudur. B hiicresinin klonsal genisleme siirecinde mutasyon ve
secme olaylarimin varligi bu hiicrelerin repertuar cesitliligini arttirmasina izin
vermekte ve antijeni tanima yetenegini arttirmaktadir.

Viicut bir antijene maruz kaldigi zaman B hiicreleri antikorlar iireterek tepki
gostermektedir. Her bir B hiicresi antikorun sadece antijen i¢in spesifik bir tiirlinii
salgilamaktadir. Sekil 2.7 klonsal se¢im prensibinin basitlestirilmis bir agiklamasini
sunmaktadir. Bir B hiicresi lizerindeki antijenik alicilar bir antijene baglanir (1) ve 7Ty
hiicreleri gibi yardimct hiicrelerden ikinci bir sinyal (uyarict sinyal) ile B hiicresi
antijene karsi uyarilmis olur. Bu uyarilma B hiicresinin ¢ogalmasina (bdliinme) sebep
olur (2) ve klonlanan bu B hiicreleri plazma hiicreleri olarak adlandirilan antikor
salgilayan hiicrelerde olgunlasir (3). Plazma hiicreleri en aktif antikor salgilayici
iken, hizla boliinen B hiicreleri de az da olsa antikor salgilarlar. Plazma hiicrelerde
cogalan ve farklilasan B hiicreleri uzun Omiirlii B bellek hiicreleri olarak
farklilasabilir (4). Bellek hiicreleri kanda, lenfte ve dokularda dolasmaktadir. ikinci
kez ayn1 antijenik uyar ile karsilasildiginda plazma hiicrelerinde yiiksek duyarlilikli
antikorlar mevcut olacaktir.

Ozetle klonsal secim teorisinin temel dzellikleri su sekildedir:

. Negatif secim: Viicudun kendisine ait self antijen olarak adlandirilan
antijenik oriintiilere kars1 lenfositlerin aktif olmasi engellenmektedir.

. Klonsal genisleme: Viicuttaki yabanci antijenlerle lenfositlerin temas
kurarak lenfositlerin ¢ogalmasi ve farkliklagmasi.

. Mutasyon: Antikor Oriintiilerinin ¢esitliligi olarak ifade edilen yeni rasgele

genetik degisikliklerin somatik mutasyon seklinde gerceklesmesidir. Yani
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duyarlilig1 yiiksek antikorlarin daha az oranda mutasyona ugramasi diisiik

duyarlilikli antikorlarin daha yiiksek bir oranda mutasyona ugramasidir.
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Sekil 2.7 Klonsal se¢im prensibinin basitlestirilmis agiklamasi

LIS

2.2.3. Bagisiklik 6grenimi ve bellek

Bagisiklik sisteminin uzun zaman siirelerince koruyucu olmasi i¢in antijen
tanima yeterli degildir. Bagisiklik sistemi daha sonra tekrar karsilastig1 patojene karsi
etkili bir tepki verebilmesi i¢in yeterli kaynaklara da sahip olmalidir. Tipik av-avci
durumlarinda oldugu gibi (Taylor 1984) patojen popiilasyonunun boyutu ile o
patojeni yok etmek i¢in klonlanmis lenfosit popiilasyonunun boyutu arasindaki oran
enfeksiyonun iistesinden gelmede ¢ok Onemlidir. Bagisiklik sisteminde ogrenme
antijen tanmima asamasi boyunca lenfositlerin popiilasyon boyutunun ve
duyarhiliklarinin artisim1 icermektedir. Boylece bagisiklik repertuart rasgele bir
repertuardan ziyade antijenik ortami daha agik bir sekilde yansitmaya egilimlidir.

Bagisiklik sisteminde lenfositlerin toplam sayis1 diizenlenirken bazi klonlarin
sayisinin artmasi diger klonlarin sayisinin azalmasi anlamina gelmektedir. Bununla
beraber lenfositlerin toplam sayis1 tamamen sabit tutulmamaktadir. Eger bagisiklik

sistemi sadece spesifik lenfositlerin popiilasyon boyutunu arttirmayr 6grenirse, ya
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boyutu artmis olan 6nceden 6grendigi antijenleri unutacak ya da rasgele olusturulan
yeni antijenlere tepkiden sorumlu repertuarin orani azalacaktir (Perelson ve
Weisbuch 1997).

Bagisiklik sisteminin normal gelisiminde organizmanin Omrii boyunca
defalarca belli bir antijenle karsilasacagi beklenmektedir. Bir antijen ilk kez
organizmaya ugradigi zaman adaptif bagisiklik tepkisi, her biri farkli duyarhiliklara
sahip antikorlar {ireten B hiicrelerinin kiiciik bir miktar1 ile yiiriitiiliir. Ik karsilamada
yiiksek duyarlilikta antikor iireten hiicreler saklanir. Saklanan bu hiicreler bellek
hiicreleri olarak adlandirilir. Bu hiicreler antijen ile bir sonraki kargilasmada daha
etkili bagisiklik tepkisi vermek i¢in kullanilir. Boylece antijenle her karsilagsmada
sifirdan tepki vermektense her karsilagmadan sonra daha hizli ve giiclii tepki
verilmektedir. Bu durum takviyeli 6grenme stratejisinin esasidir. Bu stratejide sistem
cevre ile her etkilesiminde siirekli 6grenme islemi gergeklestirmektedir. B hiicreleri
giderek antijen tanimada daha da 6zellesmektedir.

Sekil 2.8’de bagisiklik tepkisi gosterilmektedir. Bir 4 antijeni ilk kez viicuda
bulasmis olsun. 4 antijeni i¢in az sayida antikor olacaktir ve belli bir gecikme
fazindan sonra A4 antijenine karst antikorlarin belli bir seviyede yogunlagsma ve
duyarlilik artacaktir. Enfeksiyon yok edildigi zaman yogunlagsma azalmaya
baslayacaktir. Bu ilk asama birincil tepki olarak adlandirilmaktadir. A antijeninden
farkli olarak B antijeni viicuda bulastig1 zaman, ayn1 sekilde tepki gosterilir. Fakat
taninmis olan A4 antijeni i¢in gosterilenden farkli antikorlar iretilir. Diger taraftan
bagisiklik belleginin 6nemli bir karakteristigi birliktelik Ozelligidir. 4 antijenine
adapte olan antikorlar ikincil tepkide sadece 4 antijenine degil ayn1 zamanda yapisal
olarak alakal1 4" antijenine daha hizl1 ve daha etkili tepki gosterilir.

Onceden gériilmiis olan antijenle yapisal olarak ilgili antijene tepki, capraz
tepki olarak adlandirilmaktadir. Ikincil tepki, birincil tepki ile karsilastirildiginda
daha kisa bir bekleme fazi, daha yiiksek oranda antikor {iiretimi ve daha kalici
antikorlar s6z konusudur.

Ozet olarak bagisiklik 6grenimi  ve bellek asagidaki durumlardan
cikarilmaktadir:

Ogrenme:

o Antijenik uyariya defalarca maruz kalma;
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o Spesifik B hiicreleri alt poptiilasyonlarinin (klonlar) boyutunda artma ve

o Antikorun duyarlilik olgunlagmasi.
Bellek:

o Antijen ile bir sonraki karsilasmaya kadar lenfositlerin dinlenme durumunda
kalmas;

o Capraz tepki.

o
Birincil Tepki Ikincil Tepki Capraz Tepki
)
=
E
2 Gecikme/\
=)
> \
S
E B antijenine
antijenine verilen tepki
verilen tepki
: £43 >
A antijeni A_FE i . A antijeni AU
antijenleri

Sekil 2.8 Birincil, ikincil ve ¢apraz bagisiklik tepkisi

2.2.4. Duyarhlik olgunlasmasi

T hiicresine bagimli bagisiklik tepkisinde, aktif hale gelmis B hiicrelerinin
repertuarl mutasyon olay1 ile degismektedir. Bu degisikliklerden sonra sadece yiiksek
duyarlilikli hiicreler bellek hiicresi olarak secilmektedir (Tarlinton 1998).

Ikincil tepkide ortaya ¢ikan antikorlar ortalama olarak birincil tepkide ortaya
cikan antikorlardan daha yiiksek bir duyarliliga sahiptir. Bu durum bagisiklik
tepkisinin olgunlagsmasi olarak adlandirilmaktadir. Bu olgunlagsma, antikor
molekiillerinin antijene baglandig: yerlerin yapisal olarak birincil tepkideki yerlerden
farkli olmasini gerektirmektedir (Allen ve ark. 1987).

Klonsal genisleme boyunca, rasgele degisikliklerin bazilar1 antikorun

duyarliligini arttirmaktadir. Bu yliksek duyarliliklt antikorlar bellek hiicresi havuzuna
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secilmektedir. Mutasyon silirecinin dogasi geregi mutasyona ugrayan bazi genlerle
diisiik duyarlilikli hiicrelerde ortaya cikabilir. Bu hiicreler daha sonra yok edilir.
Sekil 2.8’de gosterildigi gibi birincil tepkiden ikincil tepkiye antikor duyarliliginin
artist, bagisiklik tepkisinin  olgunlagmasinin  siirekli  bir siire¢  oldugunu

gostermektedir.



30

3. YAPAY BAGISIKLIK SiSTEMLERI

1900’14 yillarin ikinci yarisindan itibaren gelismeye baglayan yapay zeka
teknikleri, insan gibi diisiinen ve davranan makinelerin ortaya ¢ikarilmasi gibi
amaglara yonelik ¢aligmalarda biiyiik 6l¢lide insanin biyolojik sisteminin igleyisini
referans almistir. Bagigiklik sistemindeki olaylarin aydinlatilmaya baslanmasi ve
Yapay Zeka’ya duyulan ilginin artmasi, Yapay Bagisiklik Sistemlerinin ortaya
cikisinin ardinda yatan temel nedenler arasinda yer almaktadir. Bagisiklik Sistemi
Modelleri, Yapay Zeka arastirmacilarmin ilgisini ¢ekmis ve olusturulan yeni
algoritma ve uygulamalarla Yapay Bagisiklik Sistemleri yavas yavas adindan sz
ettirmeye baslamustir. Ozellikle 1990’1 yillarin sonlarindan itibaren Yapay Zeka
alaninda calismakta olan ¢ogu arastirmaci, dikkatini Yapay Bagisiklik Sistemlerine
yoneltmis ve bu alanda etkin yeni algoritmalar olusturulmaya baslanmustir.

Bu boliimde, ikinci bolimde detayli bir sekilde anlatilmis olan biyolojik
bagisiklik sisteminin mekanizmalar1 kullanilarak meydana ¢ikmis olan yapay
bagisiklik sistemlerinden bahsedilmistir. Alt boliimlerde bagisiklik sisteminden
modellenmis yapilar ve mekanizmalardan bahsedilmistir. Bunlar optimizasyon,
orlintii tanima, siniflandirma, ag gilivenligi ve veri madenciligi gibi problemlerin

¢Oziimiinde kullanilmaktadir.

3.1. B Hiicrelerinin Modellenmesi

YBS’de en 6nemli prensip B hiicrelerinin temsilidir. B hiicrelerinin temel
fonksiyonu, bakteri, viriis ve tiimor hiicreleri gibi dis kaynakli proteinlere tepki
vermek i¢in antikor iiretmek ve salgilamaktir. Her B hiicresi belirli bir antikor
tiretmek i¢in programlanmistir. Antikorlar antijeni tamiyan ve ona baglanan
proteinlerdir. Antikor {iretimi ve baglanmasi genellikle maddeyi kusatip sindirme

veya yok etme diger hiicreleri dldiirmek icin sinyal verme seklinde olmaktadir.
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Bagisiklik sistemi adaptif bagisiklik tepkileri i¢in mekanizma saglayan B
hiicrelerinin genis bir popiilasyonunu i¢ermektedir. Bu tepki tanima, uyarma ve
klonsal cogalma siiregleri ile basarilir. Her bir B hiicresi yabanci hiicrelerin
baglandig1 yerleri bulunan antikorlarin bir popiilasyonudur. B hiicresi saldirgan
hiicrenin antijenlerinin epitoplar: ve antikorun paratoplar: arasindaki baglanma
derecesine bagli olarak saldirgan hiicre ile eslesir. Antikor-antijen etkilesimi B
hiicresinin tanima yetenegini ortaya c¢ikarmaktadir. Bununla beraber B hiicresi
antijene verilen bagisiklik tepkisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Antikorlar ve
antijenler arasindaki baglanma (duyarlilik) derecesini temel alan bir B hiicresi
uyarilmis olur. Uyarilmigs B hiicreleri sonra klonlanir ve mutasyon islemine tabi
tutularak yeni {iriinler olusturulur. Bu iiriinler yabancit maddeye atak yapmada ve yok
etmede kullanilirlar. Bagisiklik sisteminde mevcut olan tanima ve tepki verme
mekanizmalart arasindaki yakin bir iligki s6z konusudur.

Yapay bagisiklik sistemlerinde B hiicresi Oriintii tanima ve makine 0grenmesi
icin temel kavramdir. Ozellikle baslica tanima mekanizmalar1 sik sik antikor-antijen
baglanimin1 modellemektedir. Uyarilmis bir B hiicresinin 6zellik vektérii ve bir
egitim verisinin 6zellik vektorii arasindaki Oklid uzakligini kullanarak antikorlar ve
antijenler arasindaki baglanmanin derecesine karar verilen ¢alismalar s6z konusudur
(Timmis ve ark. 1999, 2000; Timmis ve Neal 2000; Timmis 2001; Knight ve Timmis
2001; De Castro ve Von Zuben 2001). Antikorlar ve antijenleri ikili (binary) karakter
dizileri olarak ifade edildigi ve birbirleriyle eslesen bitlerin sayisini iki hiicre
arasindaki duyarlilhk Ol¢iisii (Hamming uzakligir) olarak kullanildigi g¢alismalar
yapilmigtir (Hunt ve Cooke 1996; De Castro ve Von Zuben 2002b). iki hiicre
arasindaki duyarliliga karar vermek i¢in birden fazla metot kullanildig1 ¢alismalar da
s06z konusudur (Hunt ve ark. 1998).

Baglanma mekanizmalarina aldirmaksizin bu yaklagimlarin tamami sistemde
mevcut hiicreleri (antikorlar) ve egitim verileri (antijenler) arasindaki etkilesimleri
simule etmek i¢in hesaplama acisindan tutarli bir mekanizma saglamaya
calismislardir. Yapay bagisiklik sistemlerinin neredeyse tamami adaptif dgrenme

mekanizmalar1 saglamak i¢in B hiicresi uyarilmasi kavramini kullanmustir.
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3.2. Yapay Tammma Toplar1 ve Kaynak Rekabeti

YBTS de bir B hiicresi tek bir antikoru temsil edecek sekilde basitlestirilmistir
(Watkins 2001). Bu antikor her bir elemanin farkli bir 6zelligi temsil ettigi bir
karakter dizisi olarak disiiniilebilir. Bundan dolay1 bir B hiicresi tiim 6zellik
uzayinda belirli bir noktay: ifade etmektedir. Bu anlamda Timmis ve Neal (2000)
tarafindan, Yapay Tanima Toplar: (YTT) kavramu ilk kez Onerilmis, Timmis (2001)
ve Knight ve Timmis (2001) calismalarinda daha da gelistirmislerdir.

Her bir Y7T aym siniftaki antikorlar1 temsil etmektedir. Timmis ve Neal
(2000) sistemin kaynaklar1 olarak Y7T7'’ye ait antikorlarin uyarilma seviyelerinin
toplamin1 kabul etmislerdir. Yapay bagisiklik sistemi, sistemin temel bagisiklik
bellek mekanizmasini olusturmak icin ¢ok sayida Y77 icermektedir. Kaynaklarin
sayist belirli bir sayi ile sinirhidir. Ogrenme olayr kaynaklarin rekabeti ile meydana
gelmektedir. Y7T ler antijene tepki verecek sekilde uyarilmaktadir. Belirli bir antijen
sisteme geldikten sonra her bir Y77 uyarma seviyesini temel alarak kaynaklari
tilketmeye tesebbiis etmektedir. Bununla beraber kaynaklarin sayist sinirli oldugu
icin sadece en ¢ok uyarilan Y77 ler kaynaklar tiiketecektir. Kalan Y77 ler (6rnegin
herhangi bir kaynagi olmayanlar) sistemden c¢ikartilmaktadir. Kaynaklar i¢in bu

rekabet sistemde sadece en giiclii Y77 lerin kalmasin1 garantilemektedir.

3.3.  Bellek Hiicreleri, Mutasyon ve Klonsal Se¢cim

Antikor popiilasyonu bilinmeyen bir antijenle karsilagtigi zaman, en fazla
uyarilan hiicreler saldirganla savasan yeni lriinler olusturmak i¢in klonlanacak ve
mutasyona ugratilacaktir. Bu bagisiklik sisteminin ilk tepkisi olarak diisiiniilebilir.
Bu ilk tepki boyunca belirli antijenleri veya yapisal olarak benzer antijenleri onleyen
antikorlarin gelecekte antijenle karsilasma olasiligina karsi sistemde kalmasina izin
verilir. Bu kalict hiicreler bundan sonra bellek hiicresi (De Castro ve Von Zuben
2002b) olarak adlandirilir ve bagisiklik sisteminin ikincil tepkisi i¢in temel teskil

ederler. Bagisiklik sistemi daha Onceden karsilasilmis antijenlerle veya benzer
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antijenlerle karsilastig1 zaman bellek hiicreleri hizlica uyarilir ve daha biiyiik oranda
klonlanir ve mutasyonlarla yeni iriinler iiretilir. Bu bellek hiicreleri bagisiklik
sisteminin bilinen tehlikeleri tanima ve uygun olarak tepki verme yetenegini
saglamaktadir. Burada 6nemli olan bellek hiicrelerinin sadece orijinal antijene tepki
vermekle kalmamasi ayni zamanda yapisal olarak benzer antijenlere tepki verme
yeteneklerinin bulunmasidir.

De Castro ve Von Zuben (2001); (2002b) tarafindan YBS icin bellek
hiicrelerinin gelisiminde, klonsal se¢im prensibinin ve duyarlilik olgunlagmasinin
rolii tartistlmistir. YBS’de klonsal secim, temel olarak bir antijen i¢in en biiylik
duyarliliga sahip veya en ¢ok uyarilan hiicrelerin yeni iiriin olusturmak igin
secilmesidir. YBS’de mutasyon, rasgele ozellik mutasyonu seklindedir. Eger bir
antikorun belirli bir 6zelligi mutasyon icin segilirse, o Ozellik belirli bir aralik
icerisinde herhangi bir rasgele deger ile mutasyona ugratilir. YBS’de duyarlilik
olgunlagmasi antijen tarafindan en fazla uyarilan iriinleri iireten hiicrelerin hayatta
kalmasi ile saglanir. Bu islem kaynaklar i¢in rekabeti temel almaktadir. Sadece
basarili olarak elde edilmis kaynaklara klonlama i¢in izin verilir. Sonucta klonsal
secim, Ozellik mutasyonu ve duyarlilik olgunlasmasi siirecinde belirli bir antijen
tarafindan en ¢ok uyarilan tek bir bellek hiicresi olarak sistemde kalmasi i¢in segilir.
Antijen popiilasyonu bir kez tamamlaninca, gelistirilen bellek hiicresi popiilasyonu

yeni antijenler i¢in siniflandirmada temel olusturacak duruma gelmis olur.

3.4. Bagisiklik Aglar ve Hiicreler Arasi Etkilesimler

YBS’de rol oynanan bagisiklik sistem prensiplerinden biri bagisiklik ag
teorisidir. Jerne (1974) tarafindan sunulan ve Perelson (1989) tarafindan gelistirilen
bagisiklik ag teorisinde bagisiklik tepkileri sadece B hiicreleri ile patojenlerin
etkilesimini temel almaz ayni zamanda B hiicrelerinin diger B hiicreleri ile
etkilesimini de temel almaktadir. B hiicreleri birbirlerini hem uyarirlar hem de
bastirirlar ve bu etkilesim sonucunda bellek bagisiklik sisteminde alikonulur.

Timmis’in bagisiklik ag teorisinin dnemli noktalarindan biri hiicreler arast duyarlilik
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ve baglant1 kuvvetlerinin diizenlenmesi fikridir. Timmis’in ¢alismasinda antikorlarin
bir ag1, antikorlar arasindaki benzerligi veya duyarlilig1 temel almaktadir.

Hiicreler arasi1 duyarliik YBS’de Onemli bir rol oynamaktadir. YBS’nin
ozelliklerinden biri veri azaltilmasint uygulama yetenegidir. Egitilmis YBS
siiflandiricist tipik olarak orijinal egitim 6rneklerinden ¢ok daha az bellek hiicresine
sahiptir. Bu durum bellek hiicresi yer degisimi ile basarilir ve bellek hiicresi yer
degisimi i¢in anahtar kriter yeni gelistirilmis bellek hiicresi ve mevcut bellek hiicresi

arasindaki hiicre etkilesiminin temel alinmasidir.

3.5. Klonsal Se¢cim Algoritmasi

Klonsal se¢im algoritmast antijenik uyarici i¢in bagisiklik tepkisinin temel
ozelliklerini aciklamak i¢in bagisiklik sistemini kullanan bir algoritmadir. Bu prensip
sadece antikorlarin hizlica ¢ogalmasini saglayacak hiicrelere uygulanir. Klonsal
secim algoritmasi hem T hiicreleri hem de B hiicrelerine uygulanir.

Bagisiklik sisteminde 7 ve B Lenfositlerinin olgunlasmasi sirasinda
(duyarhilik olgunlagmasi) birgok segme mekanizmasi devreye girmektedir. De Castro
ve Von Zuben duyarlilik olgunlagsmasindaki islemleri baz alarak Klonsal Segim
Algoritmasini  ortaya atmig ve olusturduklar1 algoritmayr karakter tanima,
optimizasyon gibi problemlere uygulayarak performansini analiz etmislerdir (De

Castro ve Von Zuben (1999); (2000a)).

Klonsal Se¢im Algoritmast iki temel esas tlizerine sekillendirilmistir: Birincisi
sadece antijeni tantyan hiicreler ¢ogalma igin segilirler, ikincisi segilen ve ¢ogalan
hiicreler duyarlilik olgunlagsmasi islemine tabi tutularak, antijene olan duyarlhliklar

artirilir. Klonsal Se¢im Algoritmasinin blok diyagrami ise Sekil 3.1°de verilmistir.

Algoritmanin ¢aligmast su sekildedir:

1- Aday coziimlerden olusan bir popiilasyon olusturulur (P). Bu popiilasyon,
bellek hiicreleri (M) ve geri kalan popiilasyondan (P,) olusmaktadir
(P=P,+M).
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2- Duyarlilik 6lgiitiine bagli olarak popiilasyondaki en iyi # tane eleman segilir
ve P, popiilasyonu olusturulur.

3- Secilen bu en iyi bireyler antijene olan duyarlhiliklarina bagli olarak
klonlanirlar (¢ogalirlar). Duyarlilig1 yiiksek olan bireylerin olusturacagi klon
sayist yiiksek, duyarliligi disiik olan bireylerin klon sayisi ise diisiik
olacaktir. Boylelikle bir C klon kiimesi olusturulmus olur.

4- Klonlardan olusan C kiimesi bir mutasyon islemine tabi tutulur. Mutasyon
isleminde de duyarlilik ile ters orant1 s6z konusudur. Mutasyondan sonra C "
kiimesi olugmaktadir.

5- Klonlama ve mutasyondan sonra gelismis bireyleri popiilasyona eklemek i¢in
tekrar bir se¢me islemi yapilir ve M bellek kiimesi olusturulur. Bu se¢cme
isleminden sonra P popiilasyonundaki bazi hiicrelerin yerlerini C”
kiimesindeki bazi hiicrelere birakmalari olasidir.

6- Popiilasyonda cesitliligi saglamak amaciyla P popiilasyonundaki d tane birey
yeni iretilen bireyler ile yer degistirir. Diisiik duyarlhilikli bireylerin yer

degistirme ihtimali daha fazladur.

Yapilan calismalarda gorilmiistiir ki, Klonsal Segcim Algoritmast standart bir
Genetik Algoritma ile karsilastirildiginda lokal optimumlardan olusan ¢ok cesitli bir
¢ozlim kiimesi tretebilmektedir. Genetik Algoritmalar ise tim popiilasyonu en iyi
bireye benzetmeye calistirmaktadir. Gergekte iki algoritmanin da kodlama ve
hesaplama yontemleri ¢ok farkli degildir fakat arastirma islemlerini
gerceklestirirlerken  esinlendikleri ~ kaynak,  kullandiklar1  notasyon  ve
gerceklestirdikleri iglemlerin sirasi1 bakimindan farklilik arz etmektedir. Her iki
yontemde de ¢oziime ulasmada popiilasyon biyiikliigii 6nemli bir parametredir.
Genetik Algoritmalarda popiilasyon igerisindeki her bir birey kromozom olarak
adlandirilirken Klonsal Seg¢im Algoritmasinda antikor olarak adlandirilmaktadir.
Genetik algoritmalarda optimal ya da optimale yakin ¢6ziime ulasmada kullanilan en
Onemli operatdr caprazlama operatoriidiir. Klonsal Se¢im Algoritmasinda ¢aprazlama
operatorii kullanilmamaktadir. Mutasyon her iki algoritmada da kullanilan bir
operatordiir. Mutasyon operatorii, algoritmalarin yeni ¢oziimlere ulagsma siirecinde

ince ayar yapmasini saglamaktadir.
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}(1)

 (2)

yeniden klonla

s I, (&)
[/

olgunlastir

 (4)

hitirme sarts

Hayir saglandi nmm?

Sekil 3.1 Klonsal Se¢im Algoritmasinin blok diyagrami (De Castro ve Von Zuben 2000a)

3.6. Takviyeli Ogrenme ve Bagisikhk Bellegi

Korunmak i¢in antijeni tamima yeterli degildir, bagisiklik sistemi aymni
zamanda patojenlere karsi etkin bir tepki verecek yeterli kaynaklara sahip olmalidir.
Patojen popiilasyonunun boyutu ile iliskili olarak patojene tepki veren lenfositin
popiilasyonunun boyutu enfeksiyonun sonucuna karar vermede cok Onemlidir.

Bagisiklik sistemindeki lenfositlerin toplam sayist diizenlendigi i¢in bazi klonlarin
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boyutu artarken diger klonlarin boyutu azalabilir. Bununla beraber lenfositlerin
toplam sayis1 tamamen sabit kalamaz. Eger bagisiklik sistemi sadece belirli
lenfositlerin popiilasyon boyutu artinca dgreniyorsa, ya boyutu arttig1 icin dnceden
0grendigi antijenleri unutur ya da yeni antijenlere tepki vermeden sorumlu ve rasgele
olusturulmus repertuar siirekli olarak azalir (Perelson ve Weisbuch 1997).

Bagisiklik sisteminin gelisiminde bir organizmanin hayati boyunca defalarca
belirli bir antijenle karsilagsmasi beklenebilir. Adaptif bagisiklik tepkisini uyaran bir
antijen ilk aciga c¢iktiginda, her bir farkli egilim i¢in antikor iireten B hiicrelerinin
kiiciik klonlar1 tarafindan ele almir. ikinci kez karsilasinca bagisiklik tepkisi ilk
tepkideki yliksek egilimli antikor iireten hiicreler (bellek hiicreleri) depolandigi i¢in
gelismis olur (Ada ve Nossal 1987). Her zaman sifirdan baslamaktan ziyade bu
strateji uygulanarak her bulasmadan sonra bagisiklik tepkisinin hem hizi hem de
dogrulugunun artmasi saglanir (Perelson ve ark. 1978; Farmer ve ark. 1986). Bu yap1
takviye ile 0grenme stratejisine 6zgiidiir (Sutton ve Barto 1998). Sistem siirekli
olarak gérevin uygulanma yetenegini gelistirir.

Bagisiklik bellegini gostermek icin diisiinelim ki bir 4 antijeni ortaya ¢iksin
ve organizma igerisinde birka¢ adet antikor bulsun. Bir gecikme fazindan sonra
antikor diisman1 A4 antijenini gorlir ve onun yogunlugu belirli bir seviyeye kadar
yiikselir ve sonra azalmaya baslar (ilk tepki). Bir baska B antijeni ortaya ¢iktigi
zaman hi¢bir antikor bulunmaz bu da antikor tepkisinin O6zgilliigiinii gosterir
(Janeway ve ark. 1999). Bir baska deyisle bagisiklik belleginin 6nemli bir
karakteristigi iligkili olmasidir. B hiicreleri sadece 4 antijeni degil ayn1 zamanda
yapisal olarak B antijeniyle ilgili daha hizli ve etkili ikinci tepkiyi vermek ig¢in
uyarlanir. Bu durum ¢apraz reaksiyon veya ¢apraz tepki olarak adlandirilir (Hoffman
1986; Ada ve Nossal 1987; Sprent 1994; Smith ve ark. 1997; Hodgkin 1998; Mason
1998) (Bu durum Sekil 2.8’ de gosterilmistir.).

Bazi aragtirmacilar (Allen 1987; Coutinho 1989) dnceki antijene tepki vermis
uzun Omiirlii B hiicrelerinin durumunu korudugunu ve ikinci antikor tepkisinde
onemli bir rol oynadiklarini ileri slirmiistiir. Burada 6nemli bir nokta en yiiksek
egilimli hiicrelerin en yliksek kalitedeki aday c¢oOziimleri olarak korunmalarinin

gerekliligidir.
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3.7.  Oriintii Tamma

Bagisiklik sisteminde Oriintii tanimanin bakis agisindan hem B hem de T
hiicrelerinin en Onemli 6zelligi antijenleri taniyabilen ara yiizlerindeki reseptor

molekiillerine sahip olmasidir (Sekil 3.2).

B Hucresi Reseptoru {Faratop)

Epitoplar

Sekil 3.2 Epitop olarak adlandirilan ve antikor tarafindan taninan antijen pargasi

Bagisiklik sisteminde tanima, molekiiler seviyede meydana gelir ve
reseptoriin baglandig1 yer ile epifop olarak adlandirilan antijen pargasinin birbirini
tamamladigina dayanmaktadir. Antikorlar tek bir reseptor tlriine sahip iken
antijenler birden fazla epitop'a sahip olabilir. Bunun anlami tek bir antijenin farklh
antikor molekiilleri tarafindan taninabildigidir.

B ve T hiicre reseptorleri bir antijenin farkli 6zelliklerini tanirlar. B hiicre
reseptorleri bozulmamis antijen molekiillerinde bulunan epitoplarla birlikte
birbirlerini etkiler. Antijen molekiillerini eritilebilir. 7 hiicre reseptorleri sadece hiicre
arayliz molekiilleri ile etkilesimdedir. 7 hiicreleri bagisiklik tepkisinin
diizenlenmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynayan diger hiicreleri 6ldiirebilen veya onlarin

gelismesini ilerleten kimyasal maddeler salgilamaktadir.

3.8.  Sekil Uzay Modeli

Antijen tamima ic¢in gerekli olan tiim hiicrelerin olusturdugu kiimeye,

bagisiklik repertuar: adi verilmektedir. Viicudumuzun antijenlerden korunabilmesi
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icin bu repertuarin tam olmasi gereklidir. Viicut, herhangi bir antijeni taniyabilecek
reseptdr molekiilerini olusturacak protein genlerine sahiptir ve bu genlerin farkli
kombinasyonlarda dizilimi ile dogada bulunan hemen hemen tiim antijenleri
taniyabilir. Bir bagka ifade ile viicudumuzun bagisiklik repertuar: tamdir.

Bagisiklik hiicreleri kiimesi zararli saldirganlardan viicudu uygun sekilde
korumak i¢in bagisiklik tepkisi olarak adlandirilan antijenleri tanimaya c¢alisirlar.
Nicel olarak bagisiklik hiicresi molekiilleri ve antijenler arasindaki etkilesimleri
aciklamak icin Perelson ve Oster (1979) “Sekil Uzayi (Shape Space)” kavramini
ortaya atmiglardir.

Sekil uzayr modelinde bir reseptor ve bir molekiil arasinda baglayiciligin
derecesi temel alinir. L adet parametreden olusan antikor baglanma yerinin (paratop)
oldugu kabul edilir. Parametrelerin kesin sayis1 veya onlarin degerleri burada 6nemli
degildir. Sekil uzay1 olarak adlandirilan L boyutlu uzayda bir nokta antijene baglanan
bolgenin olusturulmus seklini belirtir.

Bagisiklik sisteminde B ve T lenfositlerinin antijenik yapilar tantyabilmeleri
icin bu antijenik yapilardan gelen uyarimlarin belirli bir esik seviyesini asmasi
gerekmektedir. Bu 6zellik ise sekil uzayinda tanima topu adi verilen modelleme ile
ifade edilmistir. Sekil uzayinda gosterilen her bir self hiicrenin (B veya T hiicresi)
yarigapi bir esik seviyesi ile belirlenen bir tanima ¢emberi vardir. Her bir self hiicre
sadece bu ¢emberin icinde kalan antijenleri taniyabilir. Sekil 3.3’te tanima ¢emberi

kavrami ve sekil uzayinda repertuar tamhigi gosterilmektedir.

Sekil 3.3’te {i¢ tane self hiicre ve antijenler iki boyutlu bir sekil uzayinda
gosterilmistir. Her bir hiicrenin tanima ¢emberi e esik seviyesi ile belirlenen Ve
cemberidir. Sekil 3.3’te H/ tanima ¢emberi i¢inde kalan iki antijeni, H3 ise sadece
bir antijeni tanir. A2 nin tanima ¢emberinde herhangi bir antijen olmadig1 i¢cin H2
antijen tanimamaktadir. Dogada mevcut olabilecek antijen tiirleri, protein dizilimleri
ile belirlendigi i¢in belirli bir ¢esitlilikte bulunabilirler. Sekil 3.3’teki iki boyutlu
sekil uzaymda bulunabilecek tiim antijen tiirleri bir V hacmi ile ifade edilmistir.
Baska bir deyisle bulunabilecek tiim antijenler mutlaka bu hacim igerisinde
gosterilirler. Yine aymi sekil uzayinda bulunan her bir antikorun bir Ve tanima hacmi
olduguna gore, sekil uzaymda V hacmi igerisinde tiim noktalar1 kapsayacak bigimde

bir antikor popiilasyonu oldugunda bu antikor popiilasyonu tiim antijenleri
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tantyabilir. Bu durumda bu antikor popiilasyonunda repertuar tamligindan séz

edilebilir.

gtk 2
F 3
v

H1

Adto)

H3 » gtk 1

Sekil 3.3 Tanima topu kavrami ve repertuar gosterimi

3.9. Antijen-Antikor Gosterimleri ve Duyarhhk

Antijen-Antikor gosterimi, kismen etkilesim derecesini (tamamlayicilik)
hesaplamada kullanilan uzaklik 6l¢iisiine karar vermektedir. Matematiksel olarak bir
m molekiiliiniin genellesmis sekli ya bir antikordur (ab) ya da bir antijendir (ag) ve L
boyutlu gercek deger uzayh (m € S* cR", S sekil uzay1 ve L boyutunda sunulur) bir
nokta olarak kabul edilen m=<m;, m,, .., m;> ger¢ek degerli koordinatlarinin bir
kiimesi ile gosterilebilir.

Bir antijen ve bir antikor arasindaki duyarlilik, uzaklik 6l¢iisti yoluyla tahmin
edilebilen uzaklik ile iliskilidir. Oklid uzakhigi veya Manhattan uzakligi bu
dlciilerden bazilaridir. Oklid Uzakligi durumunda eger bir antikorun koordinatlar:
<ab;, ab,, ..., ab;> ile ve antijenin koordinatlar1 <ag;, ag,, ..., ag;> ile verilirse
antikor ve antijen arasindaki Oklid Uzakhig Esitlik 3.1°de gosterilmistir. Esitlik
3.2’de Manhattan uzaklig1 gosterilmistir.

. L
Oklid _Uzakligi(ab,ag) = \/ _Z](abl- —ag; )2 3.1)

1=
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L
Manhattan_Uzakligi(ab,ag) = 1/.Z,Jabi - agl-‘ 3.2)
1=

Gergel (reel) degerli koordinatlar kullanan ve Esitlik 3.1°deki gibi uzaklig1
olcen sekil-uzaylart Oklid Sekil Uzay: olarak adlandirilmaktadir (Segel ve Perelson
1988; De Boer ve ark. 1992; Smith ve ark. 1997). Gergel degerli koordinatli fakat
Oklid uzaklig1 yerine Manhattan uzaklig1 kullanan sekil-uzay1 Manhattan Sekil Uzay:
olarak adlandirilir.

Antijenler ve antikorlar gercel degerli vektorler yerine ikili sembollerle ifade
edilirlerse farkli bir uzaklik Olgiiti olan Hamming uzaklik ol¢iitii kullanilir. Bu
durumda antijen ve antikorlarin gosterildigi vektor elemanlar1 gercel degerli
sayilardan degil, ikili sayilardan olusur. Kullanilan Hamming uzaklik él¢iitii Esitlik

3.3’te gosterilmistir.

0; =1 eger ab, #ag,

3.3
51- =0 aksi durumda (3-3)

L
Hamming_Uzakligi(ab,ag) = Y. 5; ,{
i=1
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4, KARAR AGACLARI VE BiLGi KAZANCI KAVRAMI

Karar agaglar1 genis olarak kullanilan bir siniflandirma metodudur. Bir karar
agaci karar diiglimleri, dallar ve yaprak diigiimlerinden olugsmaktadir (Mitchel 1997;
Kamber 2000). Bu metotta kok diigiimden yaprak diiglime kadar asagiya dogru
ilerleyen bir agac yapist olusturulmaktadir. Agactaki her karar diigimii verinin bir
Ozelligini test etmektedir ve her dal bu 6zelligin olabilecek degerlerinden birine gore
uygun diigiimii gosterecek sekilde agacin kok seviyesinden alt seviyelerine dogru
inmektedir. Bu siire¢ yeni diigiimii kok kabul eden alt aga¢ iginde tekrar
edilmektedir. Agacin her bir dali siniflandirma iglemini tamamlamaya adaydir. Eger
bir dalin ucunda smiflandirma islemi gerceklesemiyorsa yani farkli sinif degerleri
s6z konusu ise, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusmaktadir. Ancak dalin
sonundaki verilerin hepsi belirli bir sinifta ise, o dalin sonunda yaprak diigiimii
vardir. Bu yaprak diiglim, veri tizerinde belirlenmek istenen siniflardan birisidir.

Karar agaci tabanl algoritmalar Bol ve Fethet 6§renme metoduna gore islem
yaparak Ornekleri alt setlere bolmektedir. Bol ve Fethet 6grenme metodunun ana
fikri, bir 6rnek kiimesini, her bir alt kiimeye sadece tek bir sinif kalincaya kadar alt
kiimelere bolmektir. Bu metodun sonucu olarak bir karar agaci olusmaktadir.

Karar agaci algoritmasini kullanarak verinin siniflandirilmasi iki basamakli
bir siireci igermektedir (Kamber 2000). ilk basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme
basamaginda Onceden bilinen bir egitim verisi, model olusturmak amaciyla
siniflandirma  algoritmasi tarafindan analiz edilmektedir. Ogrenilen model,
siniflandirma kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilmektedir. Ikinci basamak ise
simniflandirma basamagidir. Siniflandirma basamaginda test verisi, siniflandirma
kurallariin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilmaktadir.

Test wverisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigit dogru
siniflandirmanin test verisindeki tiim siniflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen
sinif, model tarafindan tahmin edilen sinif ile karsilagtirilmaktadir.

Karar agaci algoritmasinda en dnemli asama agactaki her bir diigimde hangi

ozelligin secilecegine karar vermektir. Karar agaci tabanl algoritmalar karar agacini
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olusturmak i¢in en biiyiik bilgi kazancini veren ozelliklerden arama yapmak igin
bilginin Entropi (Entropy) oOl¢iisiinii kullanmaktadir (Quinlan 1986; Blahut 1987;
Cendrowska 1990; Michalski ve Kodratoff 1990; Mitchell 1997). Ozelligin degerinin
Olclisii  bilgi kazanct (information gain) adi verilen istatistik bir deger ile
belirlenmektedir. Entropi, Orneklerin belirsizligini  (glriiltisilinli) karakterize

etmektedir. Esitlik 4.1°de S kiimesinin Entropi degeri gosterilmistir.
. C
Entropi(S) = .Z] — pilog,p; 4.1)
1=

burada p;, S kiimesindeki i. smifa ait orneklerin sayisinin S kiimesindeki biitiin
orneklerin sayisina oramidir. ¢, sinif sayisidir. S kiimesindeki biitiin drnekler ayni
simifta ise Entropi degeri sifirdir yani belirsizlik yoktur. S kiimesindeki 6rneklerin
sinif sayisi esit ise Entropi degeri maksimum degeri olan bir degerini almaktadir yani
belirsizlik maksimumdur. 2 siifli bir veri kiimesi i¢in Sekil 4.1’de bu durum

gosterilmektedir. ¢ adet sinifli bir veri kiimesi i¢in Entropi degeri en fazla log ,c dir.

Entropi (S)

0.0 Sumuf dagilme 1.0
Sekil 4.1 Smif dagilimina gore belirsizlik degisimi

Bir 6zelligin etkinlik 6lgiisii bilgi kazanci terimi ile kullanilmaktadir. Esitlik

4.2°de A 6zelliginin bilgi kazanc1 Kazang(S,A4) tanimlanmaktadir.
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S
Kazang(S, A) = Entropi(S) — > M Entropi(S,, ) 4.2)
veDegerler(4) |S |

Burada Degerler(A), A ozelliginin biitiin olas1 degerlerinin kiimesidir; S, ise S

kiimesindeki 4 6zelliginin v degerine sahip 6rneklerinin kiimesidir.

4.1. Standart Bir Veri kiimesi Uzerinde Karar Agaci Uygulamasi

Karar agaci algoritmasinin anlagilabilmesi i¢in 14 giinliik hava kosullarina
gore tenis oynama durumu 6rnegi standart bir 6rnek olarak literatiirde verilmektedir
(Mitchell 1997). Bu ornekte tenis oynamak isteyen kisiler i¢in hava kosullari
kayitlar1 yardimiyla agag¢ yapisi olusturulmaktadir. Hedef 6zellik olarak tenis oynama
durumu iki deger alabilmektedir. Bunlar oynanabilir ve oynanamaz seklindedir.
Tablo 4.1°de bu 6rnek icin verilmis 6zellikler ve bunlarin alabilecegi olasi degerler

verilmigtir. Tablo 4.2°de bu 6zellikleri igeren 6grenme verisi verilmistir.

Tablo 4.1 Tenis 6rnegi i¢in veri dzellikleri

Ozellik adi | Olas1 degerler

Hava durumu | Giinegli, Bulutlu, Yagmurlu

Steaklik Sicak, 1k, Soguk
Nem Yiiksek, Normal
Riizgar Zayif, Giiglii

Verilen tenis 6rnegi i¢in,

Entropi(S) = -(9/14)log»(9/14) - (5/14)log:(5/14) = 0.94
olarak hesaplanmaktadir. Bu asamadan sonra kok diiglim olarak hangi 6zelligin
secilecegine karar verebilmek i¢in her bir 6zelligin bilgi kazanci hesaplanmaktadir.
Bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellik kok diigiim olarak belirlenmektedir.

“Hava durumu” 6zelligi i¢in,

Degerler(Hava durumu)= {Giinesli, Bulutlu, Yagmurlu}

S=[9+, 5-]

SGiinesti= [2+, 3-]



SBulutlu™ [4+’ 0']
SYagfmurlu: [3+, 2-]

Kazang(S, Hava durumu) = Entropi(S) -

= 0.94-(5/14) Entropi(Scinesii) - (4/14)Entropi(Sput) - 5/14) Entropi(Sy.gmurin)

=0.94—(5/14)0.971 — (4/14)0.0 — (5/14)0.971
= ().247 olarak hesaplanmaktadir.

Tablo 4.2 Tenis 6rnegi i¢in veri kiimesi

S|

— Entropi(S, )
ve{Giinesli, Bulutlu, Yagmurlu} |S |

Giin | Hava durumu | Sicakhk | Nem | Riizgar | Tenis Oynar
1 Giinesli Sicak | Yiiksek | Zayif Hayr
2 Giinesli Sicak Yiiksek | Giiglii Hayr
3 Bulutlu Sicak | Yiiksek | Zayif Evet
4 Yagmurlu 1hk Yiiksek | Zayif Evet
5 Yagmurlu Soguk | Normal | Zayif Evet
6 Yagmuriu Soguk | Normal | Giiglii Hayr
7 Bulutlu Soguk | Normal | Giiglii Evet
8 Giinesli 1k Yiiksek | Zayif Hayr
9 Giinesli Soguk | Normal | Zayif Evet

10 Yagmurlu 1k Normal | Zayif Evet
11 Giinesli 1k Normal | Giiglii Evet
12 Bulutlu 1k Yiiksek | Giiglii Evet
13 Bulutlu Sicak | Normal | Zayif Evet
14 Yagmurlu 1k Yiiksek | Giiglii Haywr

“Sicaklik” dzelligi igin,
Degerler(Sicaklik)= {Sicak, Ilik, Soguk}
S=[9+, 5-]
Ssicak= [2+, 2-]
Sm= [4+, 2-]
Ssoguk= [3+, 1-]
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MEntropi(&,)

Kazang(S, Sicaklik) = Entropi(S) -
ve{Sicak, llik, Soguk} |S|

= 0.94-(4/14)Entropi(Ssica) - (6/14)Entropi(Sux) - (4/14)Entropi(Ssogur)
=0.94—(4/14)1.0— (6/14)0.91 — (4/14)0.81
= (.029 olarak hesaplanmaktadir.

“Riizgar” dzelligi i¢in,
Degerler(Riizgar)= {Zay1f, Giiglii}
S=[9+, 5-]

Szap= [6+, 2-]

SGicti= [3+, 3-]

1Sy |

Kazang(S, Riizgar) = Entropi(S) - > — Entropi(S,, )
ve{Zayif, Gliglii} |S|

= 0.94-(8/14) Entropi(Szayys)-(6/14)Entropi(Sagiiii)
=0.94—(8/14)0.811 — (6/14)1.0
= ().048 olarak hesaplanmaktadir.

“Nem” 6zelligi i¢in,

Degerler(Nem)= {Yiiksek, Normal}

S= [9+, 5-]

Sviksek= [3+, 4-]

Shormar=[67+, 1-]

s,

Kazang(S, Nem) = Entropi(S) -
ve{Yiiksek, Zayif} |S |

Entropi(S,, )

= 0.94-(7/14) Entropi(Syiuser)-(7/14) Entropi(Snormal)
=0.94—(7/14)0.985 — (7/14)0.592
= (.151 olarak hesaplanmaktadir.

Bu bilgi kazanci degerlerine gore en yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellik olan
“Hava durumu” 0Ozelligi kok diiglim olarak belirlenmektedir. Daha sonra “Hava
durumu” 0zelligi icin olas1 degerlere uygun olarak gerekli ise alt agag¢ icin kok

diiglim ya da yaprak diigiim belirlenecektir. Agacta her bir diigiim, kokten baslayarak
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yol tizerinde heniliz dikkate alinmamis nitelikler arasindan en biiyiik kazanci veren
ozellikler se¢ilerek belirlenmektedir.

Tablo 4.1°deki ozellikler ve Tablo 4.2°deki 6grenme verileri kullanildiginda
ortaya Sekil 4.2°deki karar agaci ¢ikmaktadir.

Hava durumy |¢4—— Karar

dugami

Gimesh Bulutlu Yagmurly 4——— O3l

e ™~

Mem Fvet Rizgar
/\ /\ Vaprak
Vilksek Mormal Gigli Zapf digimil
Hayr Evet Hayir Evet

Sekil 4.2 Tenis 6rnegi igin olusan karar agaci

4.2.  Ozelliklerin Degerlerinin Ayrik Hale Getirilmesi

Karar agac1 metodunda o&zelliklerin bilgi kazanci hesaplanirken 6zellik
degerlerinin ayrik degerler olmasi gerekmektedir. Bu sebepten dolay1 siirekli degerli
ozelliklerin ayrik hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amagcla ¢esitli yontemler

s0z konusudur.

4.2.1. Danmismansiz ayirim

Stirekli 6zelliklerin ayrik hale dontstiiriilmesinde en basit yaklagimlardandir.
Bu yaklasimlarda kullanicidan aralik sayisi veya bir araliga diisecek eleman sayisi

alinmaktadir.
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4.2.1.1. Esit aralik genisligi ayirim yaklasim

Bu yaklasimda verinin siirekli olan her bir 6zelligi kendi igerisinde
siralanmaktadir. Daha sonra 6zellik degerleri esit veri araliklarina boliinmektedir.
Kullanic1 tarafindan & aralik sayist belirlenmektedir. Verinin 6zellik degerinin
maksimum ve minimum degerleri arasindaki fark, & degerine boliinerek her bir
araligin genisligi belirlenmektedir. Esitlik 4.3’te bu durum gosterilmistir. Tez
calismasinda siirekli degerli Ozelliklerin ayrik hale getirilmesinde bu yaklasim

kullanilmistir.

max(X)—min( X )
k

Basit bir 6rnekle agiklamak gerekirse veri 6zellik degerleri

X={40, 45, 55, 60, 64, 67, 78, 89, 110, 140, 154, 167} i¢in, k degeri 4 olsun. Bu

aralik = 4.3)

durumda

167—-40 127
4

ayrik hali Tablo 4.3 teki gibi olacaktir.

aralik = =31.75 olarak hesaplanmaktadir. Veri 6zelliklerinin

Tablo 4.3 Ornek bir dzelligin esit aralik genisligi yaklagimi ile ayrik hale getirilmis hali

(")zellikdegerilm 45 | 55 |60 | 64 67|78 89 110 140 | 154 167|

Ayrik degeri IAI Al | A1 | A1 | a1 A1|A2 A2 a3 a4 | a4 A4I

4.2.1.2. Esit sikhik ayirim yaklasim

Bu yaklasimda da verinin siirekli olan her bir 6zelligi kendi icerisinde
siralanmaktadir. Daha sonra 6zellik degerleri her bir veri araligina esit sayida 6zellik
degeri diisecek sekilde boliinmektedir. Kullanici tarafindan k sayisi belirlenmektedir.
Veri sayisi, k degerine boliinerek her bir araligin eleman sayisi belirlenmektedir.

Esitlik 4.4’te bu durum gosterilmistir.



49

veri sayisi

adet 4.4)

Ayni1 6rnekle bu yaklasimi agiklamak gerekirse veri 6zellik degerleri
X={40, 45, 55, 60, 64, 67, 78, 89, 110, 140, 154, 167} icin, k degeri 3 olsun. Bu

durumda
adet = % = 4 olarak hesaplanmaktadir. Tablo 4.4’te veri 6zelliklerinin ayrik

hali gosterilmistir.

Tablo 4.4 Ornek bir 6zelligin esit siklik yaklagimu ile ayrik hale getirilmis hali
Ozellik degeri I 40 45 |55 60 | 64 | 67 I 78 1 89 | 110 I 140 | 154 | 167 I

Ayrik degeri IAI Al |a1|42] a2 A2|A3 A3 | 43 |A4 A4 A4|

4.2.2. Damismanh ayirim

Danigmanli ayirim yaklagimlar1 ayirim siireci boyunca veri degerleri ve bu

degerlerin ait oldugu sinif degerini kullanmaktadir.

4.2.2.1. Holte’un 1R ayiricisi

Bu metot 6zellik degerlerinin araliklara bélmeye karar verirken karsilagilan
hatalarla birlikte kullamldig1 i¢in hata tabanl bir yaklasim kullanmaktadir. Ozellik
degerleri artan sirada siralanmaktadir ve her bir aralia aymi smifa sahip veri
ozellikleri gelecek sekilde 6zellik degerleri araliklara boliinmektedir. Burada her bir
Ozellik i¢in bir aralik kullanim1 s6z konusu olabilmektedir. Bu problemin iistesinden
gelebilmek i¢in kullanict tarafindan belirtilen bir deger, belirli siniftaki 6zelliklerin
sayisinin minimum degeri olarak belirlenmektedir. Bu durumda aralik, igerisinde
birden fazla simf icerebilmektedir. Ornek olarak bir siniftan en az 6 6rnek olana
kadar aralik soldan saga dogru kaymaktadir. Deneysel analizler sonucunda aralik
icerisinde 6 degeri Onerilmektedir (Holte 1993).

Tablo 4.5’te basit bir drnekle metot aciklanmaktadir. Burada bir sinif igin

minimum veri sayis1 6 alimmustir. Oncelikle veri artan sirada siralanmustir. i1k veriden
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itibaren herhangi bir siniftaki veri sayis1i 6 olana kadar araligimi siir1 saga dogru
kaymaktadir. Verilen 6rnek icin 9. veri ile beraber bir sinif icin minimum veri sayist
olan 6 degerine ulasilmaktadir. Bu durumda 9. veriden itibaren sinif degeri degisimi
olana kadar saga dogru ilerlenmektedir. /0. veri de ayni simifta oldugu igin smnir
degeri belirli degildir. //. verinin smif degeri farkli oldugu i¢in araligin st sinir1
belirlenebilmektedir. Araligin st sinir1 /0. ve /1. verinin aritmetik ortalamasi olarak
belirlenmektedir. Yani 75 ve 80 degerinin aritmetik ortalamasi olan 77.5 'tir. 64 ile

77.5 arasindaki veri degerleri bir aralikta, 77.5’ten biiylik deger diger bir araliktadir.

Tablo 4.5 Ornek bir 6zelligin Holte’un 1R ayiricist yaklasimu ile ayrik hale getirilmis hali

Veri No I (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10Q1] 12|13 |14

Ozellik Degeri | 64 | 65 |68 |69 |70 |71 |72 |72 |75 | 75 80 | 81 | 83 | 85

Sinif Degeri {2 \17 |7 (71212 (1 |1 |1 Q2 |1 |1 |2
Ayrik Degeri | A1 | A1 | A1 | A1 | Al | A1 | A1 | Al | A1 | A1 | A2 | A2 | A2 | A2

4.2.2.2. C4.5 ayiricisi

C4.5 algoritmasi siirekli 6zellikleri bir esik degeri kullanarak her bir diigiimde
ikiye aywrarak karar agaci olusturmaktadir (Pazzani 1995). Bilgi kazanci teorisi,
veriyi bolmek icin en biiyiikk kazang oranini veren esik degerini belirlemede
kullanilmaktadir. Bol ve Fethet algoritmasi her iterasyonda araligin daha kiictik alt

kiimelere boliiniip boliinmeyecegine karar vermek i¢in uygulanmaktadir.

4.2.2.3. Fayyad ve Irani’nin entropi tabanlh MDL metodu

Bu metot ikili araliklardan ziyade ¢oklu araliklar tercih eden bir yaklasimdir
ve ayrik degerler iiretmek i¢in ayni diiglimde siirekli degerli 6zelliklerin 2°den fazla
ayrilmasiyla aga¢ yapisi olusturmaktadir. Aralik degerlerinin baslangic ve bitis
degerlerine karar vermede yanlis karar verme olasiligini minimuma indiren
Minimum Tanimlama Boyut Prensibi (Minimum Description Length Principle-

MDLP) temel alinmaktadir. Bilgi entropi minimizasyonu, biitlin olasi esikler
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arasinda entropi fonksiyonunu minimize eden esigi bulan esik sinirlarmi segmede

kullanilmaktadir (Fayyad ve Irani 1993).
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GELISTIRILEN SISTEM

Bu boliimde gelistirilen sistemde kullanilan tanimlamalar verildikten sonra

tez calismasinda temel alinan ve Watkins (2001) tarafindan gelistirilen Yapay

Bagisiklik Tamima Sistemi (YBTS) incelenmektedir. YBTS de tespit edilen bazi

eksiklikler alt bolim olarak sunulduktan sonra bu eksiklikleri gidermek amaciyla tez

calismasinda gelistirilmis olan Bilgi Kazanci Tabanli Yapay Bagisiklik Tanima
Sistemi (BK-YBTS) ayrintili olarak agiklanmaktadir.

5.1.

Tanimlamalar

Bu bolimde, BK-YBTS’de kullanilan Onemli terimlerin ve kavramlarin

tanimlar1 sunulmaktadir.

Antijen: Ozellik vektorii ve sinif degerinden olusan egitim verisidir.

Antikor: Antijen ile ayni sekilde temsil edilmektedir. Sinif degeri ile bir
Ozellik vektoriinlin birlestirilmis halidir. Egitim asamasinda olugmakta ve
antijene kars1 tepki vermektedir.

Duyarhlik: Iki antikor veya antijen arasindaki yakiligin veya benzerligin bir
Ol¢iistidiir. Uygulamada bu degerin 0 ile / araliin1 kapsayacak sekilde
kalmas1 garantilenmistir ve bu deger iki 6zellik vektorii arasinda bilgi kazanci
tabanli uzaklhik ile hesaplanmaktadir. Kiiclik uzaklik degerleri giiglii
duyarliliga isaret etmektedir.

Duyarliik Esigi: Gelistirilen sistemde egitim kiimesindeki her bir siniftaki
antijenlerin aralarindaki ortalama duyarhlik degeridir.

Duyarliik Egsik Olgiisii: Bu deger, duyarlilik esigi ile carpilarak sistemin
egitim rutininde bellek hiicresi yer degisimi icin bir esik degeri

saglamaktadir.
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Bilgi Kazanci Tabanli Yapay Bagisiklik Tamima Sistemi (BK-YBTS):
Bagisiklik sistemlerinden esinlenilen bir siniflandirma sistemidir.

Entropi: Verideki rasgeleligi, belirsizligi, kirliligi, beklenmeyen durumun
ortaya ¢ikma olasiligini karakterize eden bir dlgiidiir.

Bilgi Kazanci: Verideki oOzelliklerin etkinliginin Olglisiinii hesaplamada
kullanilmaktadir

B Hiicresi: Antikor olarak kullanilmaktadir.

Aday Bellek Hiicresi: Bir antijen sisteme sunulduktan sonra en ¢ok uyarilan
ve egitim antijeni ile ayni siniftaki antikordur.

Stf: Verilmis olan bir 6zellik vektdriiniin kategorisini belirtmektedir. Bu
ayni zamanda bir hiicrenin ¢ikisi olarak da kullanilmaktadir.

Klonlama Oranu: Belirli bir antikorun iiretmeye izin verilen kadar mutasyona
ugramig klonlarimin sayisina karar vermek i¢in kullanilan bir tamsayi
degeridir. Uygulamada se¢ilmis bir antikorun belirli bir antijene tepki
verdikten sonra klonlama orami x uyarma degeri kadar mutasyona ugramis
klonlarin iiretilmesine izin verilmektedir. Bu liretim, ayn1 zamanda bir antikor
i¢cin kaynak tahsisinde kullanilmaktadir. Bundan dolay1 klonlama orani hiicre
popiilasyonu i¢in kaynak tahsisi ¢carpani ve klonsal mutasyon ¢arpani olarak
iki rolde hizmet sunmaktadir.

Yerlesmis Bellek Hiicresi: Kaynaklarin rekabeti ile hayatta kalan ve belirli
bir egitim antijeni i¢in en ¢ok uyarilan bir antikordur ve bellek hiicrelerinin
kiimesine eklenmektedir.

Ozellik Vektorii: Tek bir veriye ait degerlerin bir sirasi olarak ifade
edilmektedir. Her bir deger veri icerisindeki farkli bir ozelligi ifade
etmektedir.

Klon Sayisi: Belirli bir hiicre popiilasyonu igerisine eklenilmesine izin verilen
bellek hiicresinin veya antikorlarin mutasyona ugrayacak klonlarinin sayisini
ifade etmektedir. Uygulamada bu deger secilmis bellek hiicresi klonlanirken
klonlama_orani x uyarma degeri, antikor hiicreleri klonlanirken ab.uyarim x
klonlama_orani olarak hesaplanmaktadir.

k En Yakin Komsu: Daha 6nceden gozlemlenmemis veriyi £ adet en yakin

veri noktasi arasinda bir ¢ogunluk oylamasi ile karar vererek siniflandiran bir
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siniflandirma yontemidir. BK-YBTS i¢in k adet en yakin veri noktalari;
gercekte belirli bir test antijeni ile k£ adet en ¢ok uyarilan bellek hiicreleridir.

k degeri: Belirli bir test verisinin siniflandirmasinda kag¢ adet bellek hiicresi
kullanilacagina karar vermek i¢in kullanilan parametredir.

Bellek hiicresi: Antijenin sisteme sunulmasi sonunda egitim antijeni
tarafindan en fazla uyarilan bir antikordur. Bir bellek hiicresi yenisi ile
degistirilebilir. Bu degisiklik, sadece bir aday bellek hiicresi, egitim antijenini
en ¢ok uyaran yerlesmis bellek hiicresinden daha fazla uyardigi ve yerlesmis
bellek hiicresi ve aday bellek hiicresi arasindaki duyarlilik, duyarlilik esigi
degeri ve duyarhilik esik olgiisii degeri carpimindan daha az oldugu zaman
meydana gelmektedir.

Mutasyon orani: Bir antikorun herhangi bir 6zelliginin mutasyona ugrama
olasiligini igaret eden 0 ile / arasinda bir parametredir.

Cikig: Bir hiicre ile birlestirilmis sinif degeridir. Hiicreye uygun ozellik
vektoriiniin sinifi ile aynidir.

Kaynaklar: Sistemde izin verilen antikorlarin sayisini sinirlayan bir
parametredir. Her bir antikora, uyarma degerini ve klonlama oranini temel
alarak kaynak ayrilmaktadir. Sistemdeki kaynaklarin toplam sayis1 belirli bir
sinirla belirlenmistir. Eger sistemde bulunmasi i¢in izin verilenden daha fazla
kaynak tiiketilirse, sistemde izin verilen kaynak sayisina ulagana kadar en az
uyarilan baglayarak antikorlar yok edilir.

Cekirdek hiicre: Egitim baslangicinda bellek hiicresi ve antikor
popiilasyonlarint baglatmak i¢in kullanilan ve egitim kiimesinden alinan bir
antikordur.

Uyarma fonksiyonu: Bir antikorun bir antijene veya bir baska antikora
tepkisinin Ol¢iisii i¢in kullanilmaktadir. Bu c¢alismada sunulan BK-YBTS
uygulamasi i¢in uyarma fonksiyonu antikorun 6zellik vektorleri ve antijen
arasindaki bilgi kazanci tabanli uzaklik ile ters orantilidir. Yani uzaklik ne
kadar kiiciik ise uyarma o derece biiyiiktiir.

Uyarma degeri: Uyarma fonksiyonu tarafindan dondiiriilen degerdir.

Uyarma esigi: Spesifik bir antijenin egitimi i¢in bir durma kriteri olarak

kullanilan 0 ile / arasinda bir parametredir. Uygulamada her bir sinif ait
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antikorlarin ortalama uyarma degeri, uyarma esiginden daha yiiksek oldugu
zaman o antijenin egitimi durdurulmaktadir.

. Test kiimesi: Egitilmis sistemin siiflandirma performansini degerlendirmek
icin kullanilan antijenlerin kiimesidir.

o Egitim kiimesi: Sistemi egitmek i¢in kullanilan antijenlerin kiimesidir.

5.2. Yapay Bagisikhik Tanima Sistemi (YBTS)

Bu boliimde Watkins (2001) tarafindan gelistirilen YBTS ’nin meydana
getirilmesinde kullanilan baglica rutinler, metotlar ve esitlikler gézden gecirilmistir.
YBTS nin baslica bes asamas1 sdz konusudur. Ilk asama veri normalizasyonu
asamasidir. Tkinci asama antikorlarin olusumu ve bellek hiicresi belirlemedir. Ugiincii
asama aday bellek hiicresinin gelismesinde kaynaklar i¢in olan rekabettir. Dordiincii
asamasi, mevcut bellek hiicrelerinin igerisine aday bellek hiicresinin sunumudur.
Sistemin son asamasi, egitim sonunda olusan bellek hiicrelerini kullanarak test
kiimesini k en yakin komsu yontemiyle siniflandirmaktir (Sekil 5.1). Tiim bu rutinler

asagidaki alt basliklarda detayli bir sekilde anlatilmaktadir.

Veri normalizasyonu

!

—»  Antikorlann olusumu ve bellek hiicresi: belirleme

:

Kaynaklar icin yapilan rekabet

!

Bellek hiicresinin degerlendiriimesi

Editim
Vverisi (antijen)
bitti mi?

ken yakin komgu
yontemivle simflandirma

Sekil 5.1 YBTS'de kullanilan temel rutinler
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5.2.1. YBTS i¢in normalizasyon

Sistemin ilk asamasi aslinda bir veri 6n isleme asamasi olarak diisiiniilebilir.
Bu asamada oOncelikle veri kiimesindeki herhangi iki veri arasindaki biitiin 6zellikler
arasindaki Esitlik 3.1°de belirtilen Oklid Uzakligi [0,1] arahginda olacak sekilde
normalize edilmektedir. Oklid Uzaklik kriteri, hem duyarlilik hem de uyarmay:
hesaplarken baslica  kriterdir. Normalizasyondan sonra  duyarlilik  esigi
hesaplanmaktadir. YB7S’de bellek hiicresi yenileme icin esige karar veren olgiit
egitim hiicrelerinin tamami arasindaki ortalama duyarhilik degerini temel

alinmaktadir. Duyarlilik Esigi Esitlik 5.1°de agiklandig1 gibi hesaplanmaktadir.

n-1 n
> > Duyarhlik (agl_ .ag, )
oo 0=l j=i+]
Duyarlilik Esigi = (=) (5.1)
2

Burada n, egitim antijenlerinin sayisidir, ag; ve ag; sirastyla i. ve j. egitim
antijenleridir, Duyarlilik(ag;, ag;) Ozellik vektoriindeki iki antijen arasindaki Oklid
Uzakhgidir.  Duyarliik  Esigi  bellek  hiicresinin  degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir.

Baglangic asamasinda son adim bellek hiicrelerinin ve baslangi¢ antikor
poplilasyonunun olusturulmasidir. Bu rasgele olarak bir veya daha fazla antijenin
bellek hiicrelerine ve antikorlarin kiimesine eklenmesiyle yapilmaktadir. Olusturulan

bu baslangi¢ hiicresine ¢ekirdek hiicre ad1 verilmektedir.

5.2.2. YBTS i¢in antikor olusumu ve bellek hiicresi belirleme

YBTS de bu asamadan itibaren egitim dongiisel olarak devam etmektedir. Bu
asamada ilk adim bellek hiicresinin belirlenmesi ve antikorlarin olusumudur. ag
egitim antijenine tepki olarak Esitlik 5.2°deki gibi hesaplanan baslangic bellek

hiicresi mc;x olugmaktadir. Bu mcy; bellek hiicresi mevcut antijene ilk tepkide
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olusmaktadir. Bu bellek hiicresi, mevcut antikorlar icerisinde ag egitim antijenine en
yuksek uyarim gosteren antikordur. Esitlik 5.3’te iki ozellik vektorii arasindaki

uyarma degeri hesab1 gosterilmektedir.

mcy, = argmaxmceMCag.cuyarma(ag’ mc) (5.2)

uyarma(x,y)=1- Oklid_Uzakligi(x, y) (5.3)

Eger antijen ile ayni siniftaki bellek hiicrelerinin kiimesi bos ise o antijen
bellek hiicresinin kiimesine eklenmektedir.

Bir kez mc;; tanimlaninca, bu bellek hiicresi, dnceden mevcut antikorlarin
popiilasyonuna (dnceki antijenlere maruz kalan sistemdeki antikorlar) yeni antikorlar
eklemek i¢in kullanilmaktadir. Bu islem Sekil 5.2°de gosterilen metotla
gerceklestirilmektedir. Burada Antikor Olustur(x) fonksiyonu x vektdriiniin sinifinda
olan ve en yiiksek uyariy1 veren antikoru dondiirmektedir. x vektoriiniin sinifina ait
antikor yoksa x vektorii antikor olarak dondiiriilmektedir. Burada secilen bellek
hiicresi mcjy, antijene olan uyarim degeri ile dogru orantili olarak klonlanmakta ve

klonlanan bu antikorlar mutasyon islemine maruz kalmaktadirlar.

MU «— @&

LU «— MU o Antikor Olugtur { e )
uyarma_dederi «— wyartma ( ag | ey, )
ldon_sayisi «— klonlama_oram + uyarna_deden
while ( |[MU| < Klon sayist)

do

mut «— false

MCK]op — MCilk

MGy +— MUtasyon { moy)y, . mut )
if (ot = true)

{
1

done
AR — AR TT MU

MU «— MU o Antikor Olugtur  mcpjoy )

Sekil 5.2 YBTS’de antikor olusumu i¢in mutasyon
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Mutasyon(x,b) Sekil 5.3’te tamimlanmistir. Sekil 5.3’teki drandom()
fonksiyonu [0, /] araliginda rasgele bir deger dondiirmektedir. YBTS de antikorlara
mutasyon islemi sirasinda rasgele bir defer atayan mutasyon mekanizmasi

kullanilmaktadir.

toutasyon (x, b

foreach (zfim=)

da
change «+— drandom()
change to «— drandom()
if { change < mutasyon_ oram )
{
x.fj «+ change to
h «— true
i
done

if { change = true )

change «+— drandom()
change to « { random) mod nc )
if { change < foutasyon_orat )

x.¢ +—change to

return X

Sekil 5.3 YBTS’de mutasyon rutini

5.2.3. YBTS i¢in bir aday bellek hiicresinin gelisimi ve kaynaklar i¢in rekabet

Bu noktada antikor kiimesinin igerisinde mc;y, mciyx’ten mutasyonla
cogaltilmis antikorlar ve dnceki karsilasilan antijenlere olan tepkiden olusan kalan
antikorlar bulunmaktadir. Sistem ayr1 asamalara boliinmiistiir ve her bir antijen kesin
olarak en az bir kez bu siirece katilmaktadir. Sistemin bir sonraki par¢asinin amaci
bir aday bellek hiicresi gelistirmektir. Bu hiicre belirli bir ag antijenini dogru olarak
siiflandiran en bagarili hiicredir ve baslica ii¢ mekanizma ile gergeklestirilir. Birinci
mekanizma sistemin genis kaynaklari i¢in olan rekabettir. Antikorlarin ag antijenine

olan uyarma degeri normalize edilerek kaynaklar antikorlara tahsis edilir. Ikinci
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mekanizma ¢esitlilik ve sekil-uzaymi arastirmak i¢in mutasyonun kullanilmasidir.
Ucgiincii mekanizma ag antijeni igin egitimi durdurma zamanina karar vermek icin bir
kriter olarak ortalama uyarma esiginin kullanilmasidir.

Genetik algoritmalarin prensiplerine benzer olarak gelistirilen sistem antikor
popiilasyonu igerisinde bireylerin hayatta kalmasi i¢in uygunluk kavramini
kullanmaktadir. Bir antikorun hayatta kalmasina birbiri ile baglantili olarak iki
asamada karar verilir. Once AB popiilasyonunda her bir antikor, uyarma seviyesine
karar vermek icin ag antijeni ile etkilesime girer. Bu uyarma hem ham olarak uyarma
seviyesini hem de antikorun sinifint (ab.c) temel alarak antikor popiilasyonunda
normalize edilir. Bu normalize edilmis uyarma degerini temel alan her bir ab € 4B
olan antikor kaynaklarin siirli sayisinda yerlestirilir. Eger kaynaklarin bu yerlesimi
popiilasyon icin izin verilen kaynaklardan fazla olarak sonuglanirsa, sistemdeki
kaynaklarin sayisi izin verilen kaynak sayisina ulasincaya kadar kaynaklardan en
zayif antikorlar (en az uyarilan) silinir. Sifir kaynaga sahip antikorlar antikor
popiilasyonundan silinir. Bu siire¢ Sekil 5.4’te gdsterilmistir.

Kaynak tahsisi rutinin iki 6nemli bakis agis1 s6z konusudur. Birincisi bir
antikorun wuyarma degerine sadece Esitlik 5.4’teki uyarma fonksiyonu tarafindan
karar verilmez ayni zamanda antikorun sinifi temel alinarak karar verilir. Sekil 5.4’te
gosterilen uyarma hesaplama metodu hem ag antijeni ile ayni sinifta olan ve yiiksek
derecede uyarilan antikorlar, hem de ag antijeninden farkli sinifta olan ve giiglii
reaksiyon sergilemeyen antikorlar ile takviye edilir. ikincisi kaynaklarin dagiliminimn
antikorlarin smifim temel almasidir. YBTS de kaynaklar antijenle ayni smiftaki
antikorlar i¢in en fazla kullanici tarafindan belirlenmis olan toplam maksimum
kaynagin yaris1 olacak sekilde tahsis edilmektedir ve kalan yarist diger siniflara ait
antikorlar arasinda esit olarak paylasilmaktadir.

AB kiimesi sadece ag antijeni tarafindan en c¢ok uyarilan antikorlar
icermektedir veya daha spesifik olarak 4B, kaynaklar icin basarili olarak rekabet
edebilen antikorlar igermektedir. Bu noktada AB kiimesindeki antikorlar ag
antijeninin egitimini durdurmak i¢in yeterince uyarilip uyarilmadigi kontrol edilerek
devam edilmektedir. Bu kontrol 4B kiimesinin her bir alt sinifi i¢in ortalama uyarma

degerini igeren nc boyutlu bir s vektorii tanimlanarak yapilmaktadir (Esitlik 5.4).
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mitilTyarma «— 1.0
maxyrarma «— 0.0

foreachrabe A H)
do
uyatiha deZeri «— uyarmalag, ab)
if (stim<min 3tim)
minlTyarima «— uyarma deZen
if (stim=maxUyartha)

taxyatima +— uyarima dedet
ab.uyrarit e uyartha deZer

done
foreachrab & AH)
do

if (ab.c = ag.c)

ab . uyratim - minlTyarma
ab uyratith £— -
. maxJyarma - minlTyarma
elze

abouyatim - minlTyarma

aboyatim <1 - :
maxlyarma — minlTyarma

ab kaynak <— abouyarmklonlama oran
done
i1
while( i = o
do

|4E;|
ayrlan kaynak < Tah Yaynak, ab = AB.
=1 i i i

if (i=ag.c)

kaynak
izinn_werilen kaynak &EMT_W
elze N
izity werilen kaynak— e

2¥ne-1)
whilefayrilan kaynaki=izin verilen kaynak)
do
silinecel kaynak <— ayrlan kaynak - izin wverilen kaynak
ah ail & argmir abi:HEli [ah.u}ra.ﬂ.m:l
if (ab 4 kaynak £ silinecek_kaynak)
ayrdan kaynak <— aynlan kaynak - abgy kaynak
else
b kaynak €— abg kaynak — silinecek kaynak
ayrlan kaynak €— aynlan kaynak — silinecek kaynak
done
=i+l

done

Sekil 5.4 YBTS’de uyarma, kaynak tahsisi ve antikor ¢ikarilmasi
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‘AB_
1
Z abj.uyarlm
j=1
S; < ‘ABl. ,ab ;€ ABi (5.4)

burada her bir sinifa ait uyarma seviyeleri hesaplanmaktadir (i=1,2,...,nc). Durma
kriteri s={s,,52,...,sy.;deki biitiin elemanlar i¢in Esitlik 5.1°de tanimlanan Duyarlilik
Esiginin gecilmesidir.

Durma kriterine ulasilip ulagilmadigina bakmaksizin algoritma mutasyona
ugrayarak olusturulmus tiriinlerle olusturulan 4B 'deki her bir antikor hesaba katilarak
ilerlemektedir. Burada Sekil 5.2°de gosterilen metot ile benzer mutasyona ugramis
trlinler olusturulurken Sekil 5.2°deki metottan birka¢ farklilik s6z konusudur. Bu

degisime ugramig mutasyon olusturma rutini Sekil 5.5’te sunulmustur.

LT — &

Foreach (ab € AR

do
td < drandom()
if { ab.uyarin = rd )

Kon_ sayst e ab uyartm * konlama orati
1e—1
while {1 = klon_sayis )
do
trut «— falze
ahplay = ah
abpinp = tmutasyon { abylay, | oot )
if { ot = true )
MTT e BT abpyy
1e—1+1
done

done

Sekil 5.5 YBTS’de hayatta kalan antikorlarin mutasyonu

Hayatta kalan her bir antikordan mutasyona ugramis {riinler iiretildikten
sonra durma kriteri kontrol edilmektedir. Eger durma kriteri ile karsilasilmissa bu

antijen i¢in egitim durmaktadir. Eger durma kriteri saglanamamigsa bu siirecin
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tamami Sekil 5.4’te gosterilen metottan baslayarak durma kriteri saglanan kadar
tekrar edilmektedir. Bu tekrar isleminde her tekrarda tek istisna uyarma ve kaynak
tahsisi asamasindan sonra eger durma kriteri ile karsilasilirsa mutasyona ugramis
antikor iiretimi uygulanmamaktadir. Cilinkii durma kriterine ulagilmigtir. Durma
kriteri ile bir kez karsilasilinca aday bellek hiicresi segilmektedir. Aday bellek
hiicresi mcaqay, ag egitim antijenin smifi ile ayni siniftaki en fazla uyarilan antikor
olan mutasyondan Once sistemde bulunan antikorun sinifina sahiptir ve oOzellik

vektoridir.

5.2.4. YBTS i¢in bellek hiicresinin degerlendirilmesi

Egitim rutininde son asamada mevcut MC bellek hiicreleri kiimesi
icerisindeki en ¢ok gelistirilmis aday bellek hiicresi mc,q,, belirlenmekte ve daha
sonra antijen i¢in egitimin basinda belirlenmis olan mc;x ile mc,aq, 'tn yer degistirilip
degistirilmeyecegine baslangicta hesaplanan Duyarlilik Esigi ile karar verilmektedir.
MCaday aday bellek hiicresi, ag egitim antijeni tarafindan mc;’ten daha fazla
uyarilirsa ve eger mcqaqy ve mcyy arasindaki duyarlilik degeri, duyarlilik esigi ve
kullanict tarafindan belirtilen duyarlilik esik Slgiistiiniin (Affinity Threshold Scalar-
ATS) ¢arpimindan daha az ise mc;; bellek hiicresi kiimesinden c¢ikartilarak yerine
Mcqdqy bellek hiicresi kiimesine eklenmektedir. Bir diger ithtimal olarak mc,q., aday
bellek hiicresi, ag egitim antijeni tarafindan mc;; ten daha fazla uyarilirsa ve eger
MCaday V€ mciy, arasindaki duyarlilik, duyarlilik esigi ve kullanici tarafindan belirtilen
duyarlilik esik ol¢iisiinlin carpimindan daha biiyiikse mc;; bellek hiicresi kiimesinde
muhafaza edilmekte ve mcqq,, bellek hiicresi kiimesine eklenmektedir. Son bir
ihtimal olarak Aday bellek hiicresi, ag egitim antijeni tarafindan mc;; ten daha az
uyarilirsa mcaqqy bellek hiicresine eklenmemektedir. Buradaki uyarma islemi Esitlik

5.3’te tamimlanmaktadir. Bu siire¢ Sekil 5.6’da gosterilmektedir.

Aday bellek hiicresi, mevcut bellek hiicreleri igerisinde degerlendirilince bu
antijen i¢in egitim tamamlanmaktadir. Bu siireg, biitlin antijenler sisteme sunulana

kadar devam etmektedir.
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AdayUyane—uyarma ( ag , MCyday )

IkUyar e uyarma { ag |, maojy, )
HitcrelerArasiDuyarlili e— duyarlilds { meagay , meqp )
if { AdayUyan = IkUvyar: )

if { HilcrelerArasiDuyarlilik < Duyarlihk Esidi# ATE )
{

1
BC «— LIC wrmc

MC e MC - mcy)

aday

Sekil 5.6 YBTS’de bellek hiicresi segimi

5.2.5. YBTS icin simflandirma

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra gelistirilen bellek hiicreleri
siniflandirmada kullanilmak i¢in uygun duruma gelmektedir. Sistemin son
asamasinda k en yakin komsu yontemi uygulanmaktadir. Test verilerinin hangi siifta
oldugu bellek hiicreleri kiimesi tizerine k en yakin komsu yonteminin uygulanmasi ile
belirlenmektedir. Bir verinin sistem tarafindan siniflandirilmasina test verisini en
fazla uyaran £ adet bellek hiicrelerinin ¢ikislarinin bir ¢ogunluk oylamas: kullanilarak

karar verilmektedir.

5.3. YBTS’deki Bazi Eksiklikler

Gelistirilen sistemden bahsetmeden Once YBTS'de tespit edilen bazi
eksiklikler bu boliimde 6zetlenmektedir. Tez ¢calismasinda bu eksiklikler giderilerek
diger YBS algoritmalari i¢in faydali olabilecek yaklasimlar dnerilmektedir.

YBTS sekil uzayinda uzaklik kriteri olarak Esitlik 3.1°deki Oklid uzaklik
kriterini kullanmaktadir. Bu esitlige gore verinin biitiin 6zellikleri uzaklik hesabinda
ayni etkiye sahiptir. Veri kiimesi iizerinde etkisi ¢ok az olan 6zelliklerle veri kiimesi

lizerinde ¢ok onemli oOzellikleri esit agirhkta saymaktadir. Ozellikle verilerin



64

boyutunun biiyiik oldugunda bu durum sistemin performansi olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu durum literatiirde “curse of dimensionality (boyutluluk problemi)”
olarak adlandirilmaktadir (Bellman 1961; Mitchell 1997; Beyer ve ark. 1999; Sahan
ve ark. 2004; Sahan ve ark. 2005). Verinin bir 6zelligi, ayni sinifa ait iki verinin sekil
uzayinda birbirlerinden uzak konumlarda yer almasina sebep olabilmektedir. Bu
durumda iki verinin farkli simiflara ait sistem birimleri tarafindan siniflandirilmasi
s6z konusu olmaktadir. Ornegin ii¢ adet dzellige sahip bir veri kiimesinde ayn1 sinifa
ait iki veri i¢in ilk ozellik degerleri farkli, diger iki 6zellik degerleri ayni olsun. Bu
durumda bu iki veri {i¢ boyutlu sekil uzayinda birbirlerinden ¢ok farkli noktalarda
yerlesmis gibi goriilebilmektedir. Uzaklik tabanli siniflandirma sistemlerinde bu iki
veri, farkli smiflara veriler olarak siniflandirilabilmektedir. Sekil uzayinda sinif
dagilimlarinin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda YBT7S’de kullanilan bu
uzaklik kriterinin kullanimi sorun olusturmamaktadir. Fakat gercek diinya
problemlerinin ¢ogunda dogrusal olmayan bir yap1 s6z konusudur. YBTS deki gibi
tim Ozelliklerin esit Ol¢iide kullanildigi bir uzaklik hesabi, yanlis siniflamalarin
cogunlukta olmasina ve sistem performansinin hissedilir dl¢iide diismesine yol
acacaktir. Bu tarz verilerde her bir 6zelligin siniflama tizerindeki etkisi bulunmali ve
bu 6zelliklere bu etkiye dayali olarak bir agirlik verilmelidir. Bu amagla BK-YBTS 'de
veri Ozelliklerinin bilgi kazanci degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler uzaklik
hesabinda agirlik olarak kullanilarak, bu problemin {istesinden gelinmeye
calisilmaktadir.

YBTS de bellek hiicresi yenilenirken esik degeri olarak egitim antijenlerinin
tamami arasindaki ortalama duyarlilik degeri kullanilmaktadir. Gelistirilen sistemde
bellek hiicresi yenilerken esik degeri olarak ayni sinifa sahip egitim antijenlerinin
ortalama duyarlilik degeri temel alinmaktadir.

YBTS de antikorlar mutasyon islemine maruz kalirken antikor veya bellek
hiicresinin degeri yerine rasgele bir deger atanmaktadir. Bunun yerine mutasyona
ugrayacak antikorun veya bellek hiicresinin duyarliligini temel alan bir mutasyon
mekanizmasi kullanilmaktadir. Yani duyarlilig1 yiiksek olan antikorlar diisiik oranda,
duyarliligr diisiik olan antikorlar yiiksek oranda mutasyon islemine maruz
kalmaktadir. Bu durum yiiksek duyarlilikli hiicrelerin hemen c¢evresindeki arama

alanmin arastirilmasma izin vermektedir. Diger taraftan daha diisiik duyarlilikli
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hiicreler icin daha yiiksek mutasyon orani, daha az verimli alanlardan uzaklasmay1
kolaylastirmak i¢in arama uzayinda daha biiyiik atlamalara izin vermektedir.

Kaynak tahsisi rutininde YB7S de kaynaklar antijenle ayni siniftaki antikorlar
icin en fazla kullanici tarafindan belirlenmis olan toplam maksimum kaynagin yarisi
olacak sekilde tahsis edilmektedir ve kalan yaris1 diger smiflara ait antikorlar
arasinda esit olarak paylagilmaktadir. Bunun yerine kaynaklarin sinif dagilimina gore
yapilmasi daha faydali olacagi dngoriilmektedir.

YBTS de tek bir egitim antijeni i¢in, Esitlik 5.1’de hesaplanan s kiimesindeki
biitiin degerlerin, egitim antijenlerinin tamami arasindaki ortalama duyarlilik
degerinden biiylik olmasi durumunda egitim durmaktadir. Gelistirilen sistemde tek
bir egitim antijeni i¢in egitimi durdurma kriteri, s kiimesindeki biitiin degerlerin,
egitim antijeni ile ayni sinifa sahip tim egitim antijenlerin kendi aralarindaki
ortalama duyarlilik degerinden biiyiik olmas1 olarak degistirilmistir.

Tek bir antijen i¢in egitim tamamlandiktan sonra YBTS 'de aday bellek hiicresi
Mcqdqy belirlenmektedir ve bu asama boyunca onceden belirlenmis olan mcy ile
egitim sonucu olusan mc,q,, hiicresinin yer degistirilip degistirilmeyecegine Esitlik
5.11°de baslangigta hesaplanan Sinif Tabanli Duyarlilik Esigi ile karar verilmektedir.
Bu siire¢ Sekil 5.16’da gosterilmistir.

Biitiin antijenler egitildikten sonra gelistirilen bellek hiicreleri siniflandirmada
kullanilmak i¢in uygun duruma gelmektedir. YBTS nin son asamasinda k en yakin
komsu yontemi uygulanmaktadir. Bir verinin sistem tarafindan siniflandirilmasina
test verisini en fazla uyaran k adet bellek hiicrelerinin ¢ikislarinin bir ¢ogunluk
oylamasi kullanilarak karar verilmektedir. Bu asamada esitlik olmasi durumunda
YBTS test verisinin siif degerini tahmin ederken smif degeri kiigiik olan simif
degerini atamaktadir. Gelistirilen sistemde c¢ogunluk oylamasi yapilirken esitlik
olmasi durumunda test verisinin sinifi olarak, tiim veri kiimesinde daha ¢ok verisi
bulunan siif atanmaktadir.

Boliim 5.4°te YBS algoritmalar i¢in faydali olabilecek yaklagimlar iceren BK-
YBTS acgiklanirken tiim bu yaklasimlar hakkinda ayrintili bilgi verilmektedir.



66

5.4. Bilgi Kazanci1 Tabanh Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (BK-YBTS)

Bu boéliimde YBTS'’yi temel alan ve diger YBS algoritmalar i¢in faydali
olabilecek yaklasimlar iceren BK-YBTS agiklanmaktadir. BK-YBTS de kullanilan
bagisiklik sistemi mekanizmalari kaynak rekabeti, mutasyon, klonsal segim,
duyarlilik olgunlasmasi ve bellek hiicreleri olusumudur. BOlim 2’de bu
mekanizmalarin biyolojik olarak bagisiklik sistemindeki yeri hakkinda bilgiler
verilmektedir. Ayni sekilde Boliim 3’te ise bu mekanizmalarin YBS’de kullanimi
hakkinda bilgiler verilmektedir.

BK-YBTS bes asamadan olusmaktadir. ilk asama uzaklik hesabinda
kullanilmak tizere veri Ozelliklerinin bilgi kazanglar1 degerlerinin hesaplanmasi
asamasidir. Ikinci asama veri normalizasyonu asamasidir. Ugiincii asama antikorlarin
olusumu ve bellek hiicresi belirlemedir. Dordiincli asama aday bellek hiicresinin
gelismesinde kaynaklar icin olan rekabettir. Sistemin son asamasi, mevcut bellek
hiicrelerinin igerisine aday bellek hiicresinin sunumudur. Sekil 5.7°de BK-YBTS 'nin
temel isleyis adimlar1 gosterilmektedir.

Temel olarak gelistirilen sistemde, antijen olarak kabul edilen egitim
verilerini taniyan bellek hiicreleri olusturulmaktadir. Antijene (egitim verisi) uygun
tepki veren antikorlar arasindan bellek hiicreleri se¢ilmektedir. Bu se¢im siirecinde
antikorlara kaynak tahsis edilirken antijene yiliksek uyarim veren antikorlara daha
biiyilk kaynak ayrilmaktadir. Bu mekanizma ile antikorlar arasinda rekabet
olusturulmaktadir. Giiglii olan (kaynak sayisi yiiksek) antikorlar hayatta kalmakta
zayif olan (kaynak sayisi diisiik) antikorlar sistemden silinmektedir. Bu siirecin
sonunda egitim antijenine en giiclii uyarimi veren antikor, bellek hiicresi olarak
belirlenmektedir.

Her bir antijen i¢in yukarida bahsedilen siirecler tamamlandiktan sonra
sistemin egitim asamasi sona ermektedir. Bu agsamadan sonra test verileri, egitim
sonucunda olusan bellek hiicreleri iizerinde k en yakin komsu yOntemiyle
siiflandirilmaktadir. Alt boliimlerde BK-YBTS 'nin ¢alisma asamalar1 ayrintili olarak

agiklanmaktadir.
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/ Ve li;imesi /

Her hir veri dzellifinin bilm
kazanct defenim hesapla

!

Mormalizasyon

Her bir
editim werisl
(Antijen) icin

Arntilor
olugtur
Antikorlar arasinda
kaynals iein relabet

Antijerin editirm
icin hitinme gart
sadlandt mu?

Aday bellek
hilcresun helirle

L en yalan komsgu
yiinter 1le sumflandie

Sekil 5.7 BK-YBTS nin temel isleyis adimlari

5.4.1. BK-YBTS ic¢in veri ozelliklerinin bilgi kazanci degerlerinin hesaplanmasi

Sekil-uzay gosteriminin kullanildig1 cogu YBS algoritmalar Esitlik 3.1°deki

Oklid uzaklik kriterini kullanmaktadir. Bu esitlige gdre verinin biitiin 6zellikleri
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uzaklik hesabinda ayni etkiye sahiptir. Veri kiimesi iizerinde etkisi ¢ok az olan
Ozelliklerle veri kiimesi iizerinde ¢ok Onemli Ozellikleri esit agirlikta saymaktadir.
Ozellikle verilerin boyutunun biiyiik oldugunda bu durum sistemin smiflandirma
performansin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu durum literatiirde “‘curse of
dimensionality (boyutluluk problemi)” olarak adlandirilmaktadir (Bellman 1961;
Mitchell 1997; Beyer ve ark. 1999; Sahan ve ark. 2004; 2005). Bu problemin
iistesinden gelebilmek icin veri kiimesinde daha 6nemli olan 6zelliklere uzaklik
hesabinda daha yiiksek agirlik vermek 6n goriilmiistiir. Bu amagla gelistirilmis olan
BK-YBTS bu problemin etkisini minimuma indirmek i¢in 6zelliklerin bilgi kazancini
temel almaktadir. Ozelliklerin  &nem derecesi bilgi kazanci hesabiyla
belirlenmektedir. Bu acidan bakilirsa Onerilen bilgi kazanci tabanhi 6zellik
agirliklandirma yaklagimi su temellere baglidir: eger bir 6zelligin bilgi kazanci diger
ozelliklerin bilgi kazancindan yiiksekse bu 6zellige diger dzelliklerden daha c¢ok
agirlik verilmelidir.

BK-YBTS nin 6zellik agirliklandirma isleminde oncelikle verinin 6zellikleri
her bir 6zelligin bilgi kazanci degeri hesaplanmasi i¢in siirekli degerli veri 6zellikleri
ayrik forma doniistiiriilmektedir. Doniistiirme isleminde Bolim 4.2.1.1°de agiklanan
esit aralik genisligi ayirim yaklagimi kullanilmistir. Bu yaklagimda oncelikle siirekli
degerli her bir 6zellik i¢in maksimum ve minimum degerler belirlenmektedir. Esitlik
5.5’e gore veri araliklar1 hesaplanmaktadir. Daha sonra Esitlik 5.6’daki formiile gore
ayrik degerli veriler elde edilmektedir. Bu ayrik degerli veriler bilgi kazanci

degerlerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

., max(veri(:, j))—min(veri(:, j))
aralik(j) = parca (5.5)
ayrik veri (i, j) = round {%} (5.6)

burada parca araliklarin sayisidir, j verinin 6zellik numarasidir (j=1, 2, ....L; L

ozelliklerin boyutudur), veri(:, j) veri kiimesindeki j. 6zellik degerlerinin kiimesidir,
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veri(ij) i. verinin j. Ozelliginin degeridir. Ayrim siireci tamamlandiktan sonra,
Ozelliklerin bilgi kazanci degerlerinin hesaplanmasina gecilmektedir.

Bilgi kazanci hesaplanirken bilgi teorisinde kullanilan Entropi (Entropy)
olarak adlandirilan bir 6l¢ii kullanilmaktadir (Quinlan 1986; Blahut 1987; Mitchell
1997). Esitlik 5.7°de belirtilmis olan bu 6l¢ii verideki rasgeleligi, belirsizligi, kirliligi
beklenmeyen durumun ortaya c¢ikma olasilhigim  karakterize etmektedir.
Siniflandirmada orneklerin timi ayni sinifta ise Entropi degeri sifirdir. Yani
belirsizlik yoktur. Ornekler simflar arasinda esit dagilnmissa Entropi degeri birdir.
Yani belirsizlik maksimum seviyededir. Ornekler siniflar arasinda rasgele dagilmigsa

Entropi degeri sifir ile bir arasindadir.

C
Entropi(S)= Zj]— pilog,p; (5.7)

burada § veri kiimesinin tamamdir, p, i. sinifa ait verilerin sayisinin S kiimesindeki

verilerin sayisina oranidir, ¢ sinif sayisidir.
Verideki kirliligin bir olgiisii  olarak Entropi ayni zamanda veriyi
siiflandirmada bir 6zelligin etkinliginin 6l¢iisiinii hesaplamada kullanilmaktadir. Bu

Olcliye bilgi kazanci ad1 verilmektedir (Esitlik 5.8).

S
Kazang(S, A) = Entropi(S) - > uEntropi(SV ) (5.8)
veDegerler(4) S

burada Degerler(A4), S veri kiimesindeki 4 6zelliginin alabilecegi biitiin degerlerinin
kiimesidir; S, , S veri kiimesindeki A4 6zelliginin v degerine sahip elemanlarindan
olusan kiimedir. (S, ={se€ S| A4(s)=v}). Hesaplanan bu kazan¢ degerleri daha sonra

Esitlik 5.9°daki gibi normalize edilmektedir.

Kazang;

NOVmKaZCani = [W

J, i=(1,2,...,L) (5.9)
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burada Kazang;, veri kiimesindeki i. 6zelligin kazang degeridir; max(Kazang),

ozelliklere ait kazang degerleri arasinda maksimum kazan¢ degeridir; L, Ozellik
sayisidir. Bu siireclerden sonra BK-YBTS'de kullanilacak uzaklik kriteri Esitlik
5.10’daki gibi olmaktadir.

L
bilgi kazanci tabanl uzaklik(ab,ag) = ,| > NormKazang;.(ab; —ag; )? (5.10)
i=1

5.4.2. BK-YBTS icin normalizasyon

Bu asamada YBTS'den farkli olarak Oklid Uzaklik kriteri yerine Esitlik
5.10’da belirtilen bilgi kazanci tabanli uzaklik kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki
herhangi iki veri arasindaki biitlin 6zellikler arasindaki bilgi kazanci tabanli uzaklik
[0,1] araliginda olacak sekilde normalize edilmektedir. Bilgi kazanci tabanli uzaklik
hem duyarlilik hem de uyarmayt hesaplarken baslica 6l¢ek olarak kullanilmaktadir.
Normalizasyondan sonra duyarlilik egigi hesaplanmaktadir.

BK-YBTS’de bellek hiicresi yenileme icin esik degerine karar verilirken
YBTS’ de oldugu gibi egitim antijenlerinin tamami arasindaki ortalama duyarlilik
degeri yerine aymi sinifa sahip egitim antijenlerinin ortalama duyarliligi temel
almmaktadir. Swnif Tabanli Duyarhilik Esigi, Esitlik 5.11°de acgiklandigi gibi

hesaplanmaktadir.

| simif ;[ =1 | sinif ;|
Z Zduyarlzllk (agj,agk)
j=1 k=j+1
|Sznzfl.|.(|sszl.|—])
2

Swnif Tabanl Duyarlilik Esigil, = (5.11)

Burada |sinifi|, i. smifa ait egitim antijenlerinin sayisidir; ag; ve agy, sirastyla

i. smifa ait j. ve k egitim antijenleridir (agjcesznzfl,,agkcesszi) ve

i={1,2,...,nc})’dir. duyarhlik(ag;ag), dzellik vektoriindeki iki antijen arasindaki bilgi
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kazanct tabanli uzakliktir. Stmif Tabanli Duyarlilik Esigi bolim 5.4.5’te bellek
hiicresi degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.

Baslangic asamasinda son adim bellek hiicrelerinin ve baslangi¢ antikor
popiilasyonunun olusturulmasidir. Bu rasgele olarak bir veya daha fazla antijenin
bellek hiicrelerine ve antikorlarin kiimesine eklenmesiyle yapilmaktadir. Olusturulan

bu baslangi¢ hiicresine ¢ekirdek hiicre adi verilmektedir.

5.4.3. BK-YBTS icin antikor olusumu ve bellek hiicresi belirleme

Bu asamadan itibaren egitim YBTS de oldugu gibi dongiisel olarak devam
etmektedir. Bu asamada ilk adim bellek hiicresinin belirlenmesi ve antikor
olusumudur. ag egitim antijenine tepki olarak Esitlik 5.12°deki gibi hesaplanan
baslangi¢ bellek hiicresi mc;; olusmaktadir. Bu mc;; bellek hiicresi mevcut antijene
ilk tepkide olugmaktadir. Esitlik 5.13’te iki 6zellik vektorii arasindaki uyarma degeri

hesaplanmaktadir.

mcy, =argmax,, . MCug.c bilgi kazan¢lh uyarma(ag,mc) (5.12)

bilgi kazang¢lh uyarma(x,y)=1-bilgi kazanci tabanli uzaklik(x,y) (5.13)

Eger antijen ile ayn1 siniftaki bellek hiicrelerinin kiimesi bos ise antijen bellek
hiicresinin kiimesine eklenmektedir. Bir kez mc;; tanimlaninca, bu bellek hiicresi,
onceden mevcut antikorlarin popiilasyonuna (6nceki antijenlere maruz kalan
sistemdeki antikorlar) yeni antikorlar eklemek i¢in kullanilmaktadir. Antijen ile mc;y
arasindaki bilgi kazancl uyarma degeri ile dogru orantili olarak mc;; klonlanmakta
ve olusan klonlar duyarlilik tabanli mutasyon islemine maruz kalmaktadir. Bu iglem

Sekil 5.8’de gosterilen metotla gergeklestirilmektedir.
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MU «— @
U «— MU o Antileor Olustur (o)
uyarma_degen «— hilgi kazanch uyarma ( ag, mejp )
ldon sayst «— Klonlama oram * uyanma deden
while { [MU| < klon_ sayist )
do
it +— falze
MCK]op +— MGk
MCy — duyarlill tabanl mutasvon { meyoy, , mut )
if { tmut = true )

{
i

done
&P — ARTT NI

LU «— LT o Anticor Olugtur { mepyg )

Sekil 5.8 BK-YBTS’de antikor olusumu i¢in mutasyon

Antikor Olustur(x) fonksiyonu x vektoriinlin smifinda olan ve en yiiksek
uyartyl veren antikoru dondiirmektedir. x vektoriiniin sinifina ait antikor yoksa x
vektorii antikor olarak dondiiriilmektedir. Antikor olusumunun akis diyagrami sekil
5.9’da verilmektedir.

Sekil 5.8’de belirtilen duyarlilik tabanli mutasyon(x,b), Sekil 5.10’da
tanimlanmistir. Sekil 5.10°daki drandom() fonksiyonu [0,]] araliginda rasgele bir
deger dondiirmektedir. Burada performans artimina katkida bulunmak amaciyla
sistemdeki antikorlara mutasyon islemi sirasinda antikor veya bellek hiicresinin
kalitesini arttirmak i¢in YB7S’de oldugu gibi rasgele bir deger atamak yerine
mutasyona ugrayacak antikorun veya bellek hiicresinin duyarliligini temel alan bir
mutasyon mekanizmasi kullanilmaktadir. Yani duyarliligi yiiksek olan antikorlar
diisiik oranda, duyarlilig1 diisiik olan antikorlar yiiksek oranda mutasyon islemine
maruz kalmaktadir. Bu durum yiiksek duyarlilikli hiicrelerin hemen g¢evresindeki
arama alaninin arastirilmasina izin vermektedir. Diger taraftan daha diisiik
duyarlilikli hiicreler i¢in daha yiliksek mutasyon orani, daha az verimli alanlardan
uzaklagmay1 kolaylastirmak icin arama uzayinda daha biiylik atlamalara izin

vermektedir. Mutasyon rutininin akig diyagrami sekil 5.11°de verilmektedir.
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2unitif ery
(Ezitim Veris)
Aontijeneilk tepkide bellek hileres
(rreipe) belitlenir

mefll ile antijen arasndakd uyarma
deZeri hesaplatuy

Urrarmia deZer ile dogm orantily
olarak klon sayis hesaplatr

Y

—r—c’:: Her birklonigin
Y

Elonlarmsm g bellek hiicres] antijenle
olan duradila® ile ters orantils olarak
mutasyona ugratiliy

thuatasrona
ugracds mi1?

E-vet
Autikoor kimesi (AR olugur

Sekil 5.9 BK-YBTS’de antikor olusumu i¢in mutasyon mekanizmasinin akis diyagrami

duyarlilile tabanll mutasyon (x, h)

foreach (zfim =)
do
change +— drandom{)
change to +— drandom)
if { change < mutasyon_orat )
{
mutasyon_arahd = 1 - zuyarim
deger +— xzfj + = § ¥ mutasyon_aralifi * change to
if{ (deger>0)and (deger<1))
{
xf «—deger
b — true

done

Sekil 5.10 BK-YBTS’de mutasyon rutini
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Antikonan het hir dzellik
degeri igin

k J
[0,1] araliZinda rastgele bir
change degeri beliflendr

H aynir

change < mufaspor oram

Diagratlilikla ters orantils olarak
atitikotun dzellik deger
mutasyona ugratliy

Sekil 5.11 BK-YBTS’de mutasyon rutininin akis diyagrami

5.4.4. BK-YBTS icin aday bellek hiicresinin gelisimi ve kaynaklar icin rekabet

Bu noktada sistemin amaci bir aday bellek hiicresi gelistirmektir. Bu hiicre
belirli bir ag antijenini dogru olarak siniflandiran en basarili hiicredir ve baslica ii¢
mekanizma ile ortaya ¢ikmaktadir. Birinci mekanizma sistemin genis kaynaklar1 igin
olan rekabettir. Antikorlarin ag antijenine olan uyarma degerleri normalize
edilmektedir. Normalize edilmis olan uyarma degerleri ile dogru orantili olarak
antikorlara kaynaklar tahsis edilmektedir. Ikinci mekanizma ¢esitlilik ve sekil-
uzayimi arastirmak icin mutasyonun kullanilmasidir. Ugiincii mekanizma ag antijeni
i¢cin egitimi durdurma zamanina karar vermek igin bir kriter olarak ortalama uyarma
esiginin kullanilmasidir.

Kaynak tahsisi rutininde YBTS de kaynaklar antijenle ayni siniftaki antikorlar
icin en fazla kullanici tarafindan belirlenmis olan toplam maksimum kaynagin yarisi
olacak sekilde tahsis edilmektedir ve kalan yarist diger siniflara ait antikorlar
arasinda esit olarak paylasilmaktadir. BK-YBTS'de ise bu mekanizma veri
kiimesindeki smiflarin oran1 hesaba katilarak degistirilmektedir. Bu metotla birlikte
sistem kaynaklari, egitim kiimesinde sinif dagilimi ile orantili olarak farkli siif

antikorlar1 arasinda boliinmektedir. Sekil 5.12°de gelistirilen sistem i¢in kaynak
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tahsisi yaklagimi gosterilmektedir. Sekil 5.13’te kaynak tahsisi yaklagiminin akis

diyagrami verilmektedir.

minlyarma < 1.0
tmaxJyarma «— 0.0

foreachab A H)
do uyarma_deZerl «+— uyarma_ bilgi kazanchiag, ab)
if (stim=minSting
minlTyarma+— uyarma deZen
if' (stim=maxTyarma)

maxlyarma «— uyarma deZeri
abuyarim <— uyarma deZen

dote
foreachab £ AF)
do
if (ab.c = ag.c)
o panim ab urratim - @Uya.tma
maxlUyarma - minlTyarma
else

abougratin - tinlTyvarma

ab urarim <1 - :
maxlTyarma — minlTyarma

ab kaynak <— abuyarm * konlama orang
done
141
whilel 1 =nc)

do
4B
ayrlan_kaynak+< T abj Jaynak, ahj S P-;Ei

1=l
if (i=ag.c)

|sruftag ]
izin_verilen_kaynak< kaynak_sayisi (Veri_sﬂ}flm

else

[1 |sm1t'(agcj|]
izinn verilenn kaynake— kaynak sapms *  veri_saylsl

2
while(ayrilan kaynali=izin werilen kaynak)
do
silinecel kaynak <— ayridan kaynak -imn verilen kaynak
ah il & argimity abI:HEIi [&h.u}ramn:l
if ( ab_y kaynak S silinecek_kaynak)
AB; «— AB; —ab
aytilan kaynalk €— aynlan kaynak - abep kaynak
else
abg kaynak €— abg kaynak — silinecek kaynak
ayrlan kaynak €— ayrlan kaynak — silinecek
done
=it

dote

Sekil 5.12 BK-YBTS’de uyarma, kaynak tahsisi ve antikor gikarilmasi
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—l-< Her bir antikor icin
L]

antikor ile antijen aramndali
uyatttia degerind hesaplamy

antilcor
hitti mi?

Exret

Antikorlarin uyatma
degetleri normalize edilir ve
Antikorlara kaynak tahsis edilis

Y

Het bir simmficin

Y

meveut srifa ait antikotlaricin
aynalan kaynaklar hesaplamr

¥

| izin verilen kaynak sayis hesaplamr

aymlan kaynak izin verilen Hayir
kayrnaktan bidyik oldudu sitece
+ Ewret

4-1 En az kaynaga sahip antikor silindr

Silinen antikoran kaynas
ayrilan kaynaktan gilcanliy

ayilan kaynal> izin verilen kaynak

Hayr

Tim aruflar
Eontrol edildi md?

Evwret

E aynak tahsis
tattamlatmr

Sekil 5.13 BK-YBTS’de uyarma, kaynak tahsisi ve antikor ¢ikarilmasi siirecinin akis diyagrami

Sekil 5.12°de belirtilen AB antikor kiimesi sadece ag antijeni tarafindan en
cok uyarilan antikorlar1 igermektedir veya daha spesifik olarak 4B, kaynaklar i¢in
basarili olarak rekabet edebilen antikorlar icermektedir. Kaynak sayisi1 diisiik olan
antikorlar sistemden c¢ikarilmaktadir. Bu noktada 4B kiimesindeki antikorlar ag

antijeninin egitimini durdurmak i¢in yeterince uyarilip uyarilmadigi kontrol edilerek
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devam edilmektedir. Bu kontrol 4B kiimesinin her bir alt sinifi i¢in ortalama uyarma
degerini igeren nc boyutlu bir s vektorii tanimlanarak yapilmaktadir (Esitlik 5.4).

YBTS’de bir antijenin egitimi i¢in durma kriteri, s kiimesindeki biitiin
degerlerin Esitlik 5.1°de belirtilen egitim antijenlerinin tamamu arasindaki ortalama
duyarlilik degerinden biiyiik olmas1 durumudur. BK-YBTS 'de ise bir antijenin egitimi
icin durma kriteri, s kiimesindeki biitiin degerlerin Esitlik 5.11°de belirtilen ve ayn
sinifa sahip egitim antijenlerinin kendi aralarindaki ortalama duyarlilik degerinden
biiylik olmasi durumudur.

Durma kriterine ulasilip ulasilmadigina bakmaksizin algoritma mutasyona
ugrayarak olusturulmus iiriinlerle olusturulan AB kiimesindeki her bir antikor hesaba
katilarak ilerlemektedir. Bu asamada mutasyon olusturma rutini Sekil 5.14°te
sunulmaktadir. Sekil 5.15°te ise bu rutinin akis diyagrami verilmektedir. Sekil
5.14’ten de goriilebilecegi gibi AB antikor kiimesindeki antikorlar antijenle uyarim
seviyeleri ile dogru orantili olarak klonlanmaktadir. Daha sonra klonlanan bu

antikorlar duyarlilik tabanli mutasyon islemine maruz kalmaktadir.

LT — &
foreach (ah € AR
do

td « drandom()
if { abuyarm = rd )

Kon_ sayst e ab uyartm * klonlama oram
11
while {1 = klon sayst )
do
it «— false
ahyon < ah

ahpgp = duvarlilil tabanli mutasyon { abypay, mut )
if { ot =true )
MTT e BT abyyoy
1e— 1+ 1
done

1
done
AR e AR M

Sekil 5.14 BK-YBTS’de hayatta kalan antikorlarin mutasyonu
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Hayatta kalan her bir antikordan mutasyona ugramis iirlinler iiretildikten
sonra durma kriteri kontrol edilmektedir. Eger durma kriteri ile karsilasilmissa bu
antijen i¢in egitim durmaktadir. Eger durma kriteri saglanamamigsa bu siirecin
tamami Sekil 5.12°de gdosterilen metottan baglayarak durma kriteri saglanan kadar
tekrar edilmektedir. Bu tekrar isleminde her tekrarda tek istisna uyarma ve kaynak
tahsisi asamasindan sonra eger durma kriteri ile karsilasilirsa mutasyona ugramis
antikor lretimi uygulanmamaktadir. Ciinkii durma kriterine ulasilmistir. Durma
kriteri ile bir kez karsilasilinca aday bellek hiicresi segilmektedir. Aday bellek
hiicresi mcaday, ag €gitim antijenin sinifi ile ayni siniftaki en fazla uyarilan antikor
olan mutasyondan once sistemde bulunan antikorun sinifina sahiptir ve Ozellik

vektorudir.

4I-< Het bir antikorigin }17

[0,1] araliFinda rasgele bir
rd degen belifl ey

antik onan wyanim deden
rd'den bikriakse

Uwatim deZer ile dogr orantily
olarak klon sayisrd hesaplatuy

Y
—l-—< Herbirklonigin

¥

Elordarom g antikoy antijende olan
duyarlili 71 ile ters orantily olarak
mutasyona uratidir

Mutasyona udrathi g antikotlar AB
kiuresine ellenir

Sekil 5.15 BK-YBTS’de hayatta kalan antikorlarin mutasyonunun akis diyagrami
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5.4.5. BK-YBTS i¢in bellek hiicresinin degerlendirilmesi

Egitim rutininde son asamada mevcut MC bellek hiicreleri kiimesi
icerisindeki en c¢ok gelistirilmis aday bellek hiicresi mcqq, belirlenmektedir ve bu
asama boyunca onceden belirlenmis olan mc; ile egitim sonucu olusan mcaday
hiicresinin  yer degistirilip degistirilmeyecegine Esitlik 5.11°de baslangicta
hesaplanan Sinif Tabanli Duyarlhiik Esigi ile karar verilmektedir. Bu siire¢ Sekil
5.16’da gosterilmektedir. Bellek hiicresi se¢iminin akis diyagrami Sekil 5.17°de

verilmektedir.

AdayUyane—hilgi karanch uyarma ( ag, mcaday )

kUyar e hilgl karangl uyarma ( ag, meg )

HitcrelerArasiDuyarlilds e bilgt kazanct tabanli uzaklils ( megay , meqy )
if { AdayUvyan = [kUyar: )

if ( HicrelerfrasDuyarhilik < SmifTabanhiDuyarliikEgidt,. . * ATS )
MIC — MC - moq

BT «— WIC M s dayy

Sekil 5.16 BK-YBTS’de bellek hiicresi se¢imi

Aday bellek hiicresi mevcut bellek hiicreleri icerisinde degerlendirilince bu
antijen i¢in egitim tamamlanmaktadir. Bu siire¢ biitiin antijenler sisteme sunulana

kadar devam etmektedir.

5.4.6. BK-YBTS icin siniflandirma

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra gelistirilen bellek hiicreleri
simiflandirmada  kullanilmak i¢in uygun duruma gelmektedir. Sistemin son
asamasinda k en yakin komsu yontemi uygulanmaktadir. Bir test verisi sistem
tarafindan smiflandirilirken, test verisini en fazla uyaran £ adet bellek hiicrelerinin
cikislar1 arasinda bir ¢ogunluk oylamas: yapilarak test verisinin sinifina karar

verilmektedir. Bu asamada, YBTS den farkli olarak ¢ogunluk oylamasi yapilirken
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esitlik olmasi durumunda test verisinin sinif degeri olarak, tiim veri kiimesinde daha

cok verisi bulunan siifin degeri atanmaktadir.

Aday bdlek hiicresi (7045, ile
antijen erasindaki wyarma dederi
(Aol yvan) hesaplanir

Antijene olan ilk tepkide belirlenen

bellek hicresi (mog ile
ntijen arasindaki
uyarma deder [1kLhar) hesaplanr

1T 3 gy VB AICHE Brasindaki

duyarlihk hesaplanr
(HicrelerdrasiDuyarlihl)

HiicrelerArasiDuyarlihk
<

sinf TakaniDuyarllikEgidi A 7S

Hayr

smicie bellek hiicresi
kiimesinden silinir

Y

Mcadarbellek hiicresi
Kilmesine eklenir

¥

L w  Bellek hiicresi segimi bitirilir

Sekil 5.17 BK-YBTS’de bellek hiicresi se¢iminin akis diyagram

5.5. BK-YBTS Ayrintilan

Bolim 5.4’te BK-YBTS'nin bir 0Ozeti sunulurken, bu bdlimde bu

simiflandirma sisteminin  O6nemli elemanlarindan bazilar1 kavramsal olarak
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tartistlmuistir. Sekil-uzay gosteriminin kullanildigi ¢ogu YBS algoritmalar1 Oklid
uzaklik kriterini kullanmaktadir (Esitlik 3.1). Bu uzaklik kriterine gore verinin biitiin
ozellikleri uzaklik hesabinda ayn1 etkiye sahiptir. Veri kiimesi iizerinde etkisi ¢ok az
olan Ozelliklerle, veri kiimesi {izerinde ¢ok etkili Ozellikleri esit agirlikta
saymaktadir. Ozellikle verilerin boyutunun biiyiik oldugunda bu durum sistemin
siniflandirma performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu problemin iistesinden
gelebilmek icin veri kiimesinde daha 6nemli olan 6zelliklere uzaklik hesabinda daha
yiiksek agirlik vermek 6n goriilmiistiir. Bu amagla gelistirilmis olan BK-YBTS bu
problemin etkisini minimuma indirmek i¢in &zelliklerin bilgi kazancini temel
almaktadir. Ozelliklerin dnem derecesi bilgi kazanci hesabiyla belirlenmektedir. Bir
ozelligin bilgi kazanci diger 6zelliklerin bilgi kazancindan yiiksekse bu 6zellige diger
Ozelliklerden daha ¢ok agirlik verilmektedir.

Sistemin amact siniflandirma verisi olarak kullanilabilen bellek hiicrelerinin
bir kiimesini gelistirmektir. Bu bellek hiicreleri, dogal bagisiklik sistemlerinde
gbzlemlenen cesitli karakteristikleri kapsamaktadir. Esasen bellek hiicreleri viicuttaki
olgunlagma siirecinden ge¢mis B hiicrelerini temel almaktadir. Memeli bagisiklik
sistemlerinde B hiicreleri saldirgan antijenler tarafindan uyarilmakta ve saldirgan
patojenleri tanimaya tepki olarak mutasyon siirecinden gegmektedir.

BK-YBTS 'nin en 6nemli asamasi antikor popiilasyonundan bellek hiicrelerinin
gelistirilmesi siirecidir. Bu evrimsel silire¢ burada bahsedilen cesitli anahtar
kavramlara sahiptir. Bellek hiicrelerinin gelistirilmesinde antikor popiilasyonu i¢in
evrimsel basing saglamak i¢in baslica mekanizma sistemin genis kaynaklari i¢in
yapilan rekabettir. Timmis ve Neal (2000); Knight ve Timmis (2001); Watkins (2001)
tarafindan yapilan ¢aligmalardan esinlenilen bu kavram, bellek hiicresinin hayatta
kalmasma karar vermede ve siniflandirma kalitesini arttirmada kullanilmaktadir.
Genetik algoritmalara benzer olarak kaynak rekabetinin amaci en uygun bireyleri
gelistirmektir. BK-YBTS uygunluga baslangigta bir antijen ile ayr1 ayr antikorlarin
uyarma tepkisi ile karar vermektedir. Timmis ve ark. (2000) danigmansiz 6grenme
caligmalarinda bir hiicrenin uyarma degeri kaynak tahsisi i¢cin kullanmislardir.
Bununla beraber o ¢alismada ne bir hiicre ile bir antijenin uyarma tepkisini kontrol
etmeye ne de antijenin sinifi ile hiicrenin sinifinin hesaba katilmasina gerek vardir.

Bu sebepten BK-YBTS'de antijenle ayni siniftaki hiicreler yiiksek uyarmayla ve
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antijenle ayni sinifa sahip olmayan hiicreler diisiik uyarmayla odiillendirilmektedir.
Odiil daha fazla sistem kaynaklar1 tahsis edilmesine izin verilmesidir. Diger taraftan
diisiik uyarma degerli fakat antijenle ayni sinifta veya yiiksek uyarma degerli fakat
antijenle farkli smiftaki hiicreler tam olarak zayif siniflandirici hiicreler olarak
goriilmez fakat potansiyel olarak zararli siniflandirict hiicrelerdir ve onlar boylece
daha az odiillendirilir. Elde edilmis kaynaklar i¢in en az yetenekli antikorlar
sistemden ¢ikarildig1 i¢in burada en ¢ok 6diil saglayacak arama uzayinin oldugu yere
dogru gelisme olacaktir. Uygulamada antijenle ayni siifa sahip antikorlarin
kaynaklar1 antijenle farkli sinifta olan antikorlarin kaynaklarindan daha fazla olmasi
saglanmistir. Bu egitim antijeni civarindaki uzay arastirildigi zaman daha biyiik
potansiyel ¢esitlilige izin verilerek yapilmaktadir.

Kaynaklarin rekabetinden hayatta kalan antikorlara mutasyona ugramis
tirtinler liretme firsat1 verilerek ddiillendirilmektedir. Tekrar genetik algoritmalarda
oldugu gibi hayatta kalmak i¢in bu rekabet ayni sekilde devam etmektedir. Belirli bir
antijenin etrafindaki en uygun bireyler gercekten bir bellek hiicresi olarak hayatta
kalmayabilirken onlarin mutasyona ugramis {riinleri hayatta kalabilir. Boylece
sistemin destekledigi hiicreler hayatta kalmaktadir. Bu, egitim rutininde 6zelliklerin
mutasyona ugratilmasi ile basarilmaktadir. Antikor popiilasyonu igerisindeki
mutasyona ugramis iriinleri olusturmak, arama uzayinin daha fazla arastirilmasini
saglamaktadir. Performans artimina katkida bulunmak amaciyla sistemdeki
antikorlara mutasyon islemi sirasinda duyarliligt temel alan bir mutasyon
mekanizmasini kullanilmistir. Yani duyarhilig: yiiksek olan antikorlar diisiik oranda,
duyarlilig1 diisiik olan antikorlar yiiksek oranda mutasyon islemine maruz kalmstir.
Boylece bellek hiicresi icin arzu edilebilir nitelikler sergileyen popiilasyon
icerisinden hiicreler gelistirmek i¢in evrimsel basing arttirilmistir.

Bir antikor, antikor popiilasyonu arasindaki kaynaklar icin basarili olarak
rekabet ettikten sonra eger o antikor egitim antijeni i¢in tepkide en ¢ok uyarilan
olursa ve egitim antijeni ile ayni sinifta ise antikor, bellek hiicresi havuzuna
eklenmektedir. Bir antijen ilk kez sunuldugu zaman antijenle ayni siifta ve en ¢ok
uyarilan bellek hiicresinin antikor popiilasyonu igerisine mutasyona ugramis
tiriinlerini  eklemesine izin verilmektedir. Bununla beraber bu antikor

popiilasyonunun evrimsel siireci sonunda bu orijinal bellek hiicresi potansiyel olarak
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gelistirilmis bellek hiicresi ile yer degistirilmektedir. Bu sadece gelistirilmis belek
hiicresi, egitim antijeni i¢in arama uzayinda baslangicta yerlestirilmis bellek
hiicresinden daha yakin oldugu zaman ve bu iki bellek hiicresi birbirleri ile yeterince
yakinsa (kullanici tarafindan tanimlanmaktadir) meydana gelmektedir. Makine
Ogrenmesi bakis agisindan bu siire¢ BK-YBTS 'nin veri azaltma yetenegini sagladigini
gostermektedir. Mevcut bellek hiicresi ile sekil uzayinda yakin yerlerde bulunan daha
1yi smiflandiran bellek hiicrelerinin yer degisimine izin verilerek BK-YBTS, gerekli
olan hiicrelerin sayisin1 azaltmaktadir. Algoritma ayni zamanda genelleme
yapmaktadir ¢iinkii sistemde gelistirilmis bellek hiicrelerinin herhangi egitim 6rnegi

ile ayn1 olmasi zorunlu degildir. BK-YBTS nin calisma adimlar1 Tablo 5.1°de

verilmektedir.
Tablo 5.1 BK-YBTS’nin ¢aligsma adimlari
1. Verinin her bir 6zelliginin bilgi kazanci degeri hesaplanir.
2. Veri normalize edilir.
3. Her bir egitim 6rnegi (antijen) i¢in

a. Eger bellek kiimesi (MC) bos ise antijen bellek kiimesine eklenir.

b. MC kiimesi igerisinden antijen ile en yiiksek duyarliliga sahip bellek

hiicresi (mc) segilir.
c. mc antijenle olan duyarlilig1 ile dogru orantil1 olarak klonlanir.

d. Her bir klon duyarlilikla ters orantili olarak mutasyona ugratilir ve

antikor havuzuna (4B) eklenir.
e. AB kiimesi icin kaynak tahsil edilir ve zayif hiicreler kiimeden ¢ikarilir.

f. Antijen ile AB kimesindeki antikorlarin ortalama uyarma degeri

hesaplanir. Eger bitirme sart1 saglanmigsa i adimina atlanir.

g. Antijen ile olan uyarma seviyelerini temel alarak 4B kiimesindeki

antikorlar klonlanir ve mutasyona ugratilir.
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h. e adimina geri doniiliir.

i. AB kiimesi igerisinde antijen ile duyarliligi en yiiksek olan antikor, aday
bellek hiicresi olarak belirlenir. Eger antijenin aday bellek hiicresine
olan duyarliligi, egitimin basinda segilen bellek hiicresine (mc;;) olan
duyarliliktan yiiksekse aday bellek hiicresi MC kiimesine eklenir. Eger
mcy, bellek hiicresi ve aday bellek hiicresi benzer ise mcy; bellek

hiicresi, MC kiimesinden ¢ikarilir.

4. Test verisi MC kiimesi {lizerinde k en yakin komsu yodntemiyle

siniflandirilir.

5.6. BK-YBTS’nin Karmasikhik Analizi

Bir algoritmanin ¢alisma hizi karmasiklikla ifade edilmektedir. Bu kavram
zaman birimiyle ifade edilmeyip dogrudan islem adedi veya dongii sayisiyla ifade
edilmektedir (Knuth 1968; Aho ve ark. 1975). Programin ¢alisma hizinda zaman
miktar1 programin iizerinde ¢alistigi donanima baghdir; dolayisiyla algoritmanin
calisma hizin1 hesaplarken zaman miktarini kullanmak gerceke¢i olmayip yanilgilara
neden olmaktadir. Bunun yerine, ilgili algoritmanin bilgisayar donanimindan
bagimsiz olarak ka¢ adet islem veya dongiiyle gergeklestirilebilecegi
hesaplanmaktadir.

Karmagiklik, bir algoritmanin maliyet davranisindaki degisikligi gosteren
kavramsal bir ifadedir. Karmasiklik, eleman sayis1 #’nin sonsuza gitmesi durumunda
algoritmanin maliyet hesabinin davranisint  gérmek icin  kullanilmaktadir.
Karmasiklig1 ifade edebilmek icin genel olarak biiyiikk O notasyonu (big O notation)
daha cok kullanilmaktadir. Tablo 5.2’de biiyiik O notasyonuna dayanilarak verilen
bazi temel fonksiyonlar verilmistir. Ornegin bir algoritmanin karmasikhigi O(n’) ise,
bunun anlami, n ¢ok biiylik degerlere giderken algoritmanin zaman maliyeti karesel
olarak artar seklindedir. Ornegin karmasikligi O(nlog, n) olan bir siralama

algoritmasi O(n’) olana gére daha iyidir; n ¢ok biiyiik degerlere giderken karmasiklik
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dogrusal ¢arpanli logaritmik olarak artmaktadir. Karmasiklik hesabinda tiim sabit

carpanlar ve diisiik dereceli terimler atilmaktadir.

Tablo 5.2 Biiyiik O ifadeleri ve anlamlari

Bityiik O | Degisim Sekli
o) Sabit

O(log n) | Logaritmik

O(n) Dogrusal

O(n log n) | Dogrusal ¢arpanli logaritmik
om’) Karesel

om’) Kiibik

02") Iki tabanindan iissel

o(10") On tabanindan iissel

O(n!) Faktoriyel

Tablo 5.3’te YBTS ve BK-YBTS i¢in karmasiklik analizi verilmistir. Burada n,
egitim antijenlerinin sayisini; k, k en yakin komsu yonteminde kullanilan sabiti; a,
egitimi bitirme sart1 saglanana kadar gergeklesen dongii sayisini ifade eden sabiti; L,
kullanilan verinin boyutunu belirten sabiti ifade etmektedir.

Calismada gelistirilen sistemde duyarlilik esigi hesaplanirken egitim verileri

* (7
(antijenler) arasindaki ortalama duyarlilik hesabinda %U adet dongli soz

konusudur (O(n’)). Normalizasyon asamasi, bilgi kazanci hesabi, antikor olusumu ve
k en yakin komsu yontemi uygulamasi dogrusal olarak calismaktadir (O(n)). Bellek
hiicresi belirleme asamasi1 sabit karmasiklikta calismaktadir (O(1)). Gelistirilen

2
toplam olarak n7 +(k+1)*L+a+ é )*n+1 adimda calismaktadir. Bu durumda

gelistirilen sistemin karmagsikligi tiim sabit carpanlar ve diisiik dereceli terimler

atilinca O(n°) olarak hesaplanmaktadur.

Tablo 5.3 YBTS ve BK-YBTS i¢in karmasiklik analizi



Sistem Asamalan YBTS BK-YBTS
Bilgi kazanci hesabi - L*n
Normalizasyon n n
n*m-1 n*m-1
Duyarlilik Esigi Hesab1 g (—)
2 2
Antikor olusumu a*n a*n
Bellek hiicresi belirleme 1 1
k en yakin komsu yontemi k*L*n k*L*n
n 1 nZ 1
Toplam —+(k*L+a+—)*n+1 | —+((k+1)*L+a+—)*n+1
2 2 2 2
Sonug om’) om’)
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6. UYGULAMALAR

Bu boliimde standart makine O6grenmesi ve gercek diinya veri kiimeleri
tizerinde YBTS ve BK-YBTS nin smiflandirma performansi degerlendirilmistir. Bu
boliim su sekilde organize edilmistir. Oncelikle YBTS ve BK-YBTS'de kullanilan
parametreler hakkinda bilgi verilmistir. Calismada kullanilan dort adet veri kiimesi
YBTS ve BK-YBTS 1i¢in smiflandirma performanst degerlendirilmesinde
kullanilmistir. Degerlendirmelerde veri kiimeleri hakkinda kisaca bilgi verildikten
sonra BK-YBTS ile beraber Onerilen degisikliklerin etkisini arastirmak amaciyla her
bir parametrenin degisik degerleri i¢in YBTS ve BK-YBTS nin ¢alisma zamant,
iterasyon sayisi, bellek hiicresi sayisi ve siniflandirma dogruluklari karsilastirilmastir.
Daha sonra en iyi siniflandirma dogrulugunu veren parametre degerleri ve BK-
YBTS’nin  smiflandirma  dogruluklar1  diger siniflandiricilarin - simiflandirma
dogruluklar ile birlikte sunulmustur. Son olarak dort adet veri kiimesi i¢in YBTS ve

BK-YBTS de elde edilen sonuglar topluca verilmistir.

6.1. BK-YBTS’de Kullanilan Parametreler

YBTS ve BK-YBTS de kullanilan parametreler Tablo 6.1°de belirtilmistir. Alt

boliimlerde ise bu parametreler kisaca agiklanmistir.

Tablo 6.1 YBTS ve BK-YBTS parametreleri

Parametre Ad1 Aciklama

Cekirdek hiicre sayis1 | Egitim baslangicinda kullanilan ¢ekirdek hiicrelerin sayisi

Kaynak sayis1 Sistemde izin verilen kaynaklarn sayis1

Uyarma esigi Egitimi durdurmada kullanilan uyarma esigi

Mutasyon orant Ozellik mutasyonu i¢in mutasyon orani

Duyarlilik esik 6l¢iisii | Bellek hiicresi se¢imi i¢in kullanilan duyarlilik esik Ol¢iisii

k degeri Cogunluk oylamasi i¢in kullanilan £ degeri

Parca degeri Siirekli degerli Verivéz.elligini ayrik forma dontistiirmede
kullanilan parga degeri (sadece BK-YBTS 'de kullanilmaktadir)
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6.1.1. Cekirdek hiicre sayisi

Cekirdek hiicreleri, sistemdeki baslangi¢c bellek hiicrelerini ve antikorlari
olusturmaktadir. Bu hiicreler egitim antijenleri arasindan rasgele seg¢ilmektedir.
Cekirdek hiicre sayist arttigi zaman bellek hiicreleri ve antikorlar egitim antijenine
benzer yapida olusmaktadir. Ayn1 zamanda ¢ekirdek hiicre sayisi arttiglt zaman
sistemdeki bellek hiicresi sayist da artmaktadir. Bu durum test verilerinin
siiflandirma dogrulugunu olumsuz yonde etkilemektedir. Denemelerde c¢ekirdek
hiicre sayisimin YBTS ve BK-YBTS tizerindeki etkisi, {7, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80, 90} degerleri icin analiz edilmistir.

6.1.2. Kaynak sayis1

Kaynak sayis1 parametresi, sistemde bulunacak antikor sayisini direkt olarak
etkilemektedir. Kaynak sayisi parametre degeri arttik¢a, sistemde bulunan bellek
hiicreleri ve antikorlarin c¢esitliligi artmaktadir. Cesitlilikteki bu artis siniflandirma
dogrulugunda artig1 garanti etmemektedir. Egitim siirecinde ayni siniftaki antikorlar
icin tahsis edilen kaynak sayisi, izin verilen kaynak sayisindan fazla oldugu
durumlarda, en az kaynaga sahip antikorlardan baslanarak sistemden antikorlar
c¢ikarilmaktadir. Boliim 5.2.3 ve Boliim 5.4.4’°te kaynak tahsisi mekanizmasi ayrintili
olarak anlatilmistir. Denemelerde kaynak sayisinin YBTS ve BK-YBTS iizerindeki
etkisi, {50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500} degerleri i¢in analiz

edilmistir.

6.1.3. Uyarma esigi

Uyarma egigi parametresi, belirli bir egitim antijeninin egitimini durdurma
kriteri olarak kullanilmaktadir. Egitimin durdurulup durdurulmayacagi kontrol
edilirken Esitlik 5.4’te belirtilen bir s vektorii hesaplanmaktadir. Bu vektor her bir

siifa ait antikorlarin ortalama uyarma degerlerini icermektedir. s vektoriiniin her bir
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elemani, uyarma esigi parametresinden bliyiikk oldugu durumda egitim durmaktadir
(s; > uyarma egigi).

Uyarma egigi parametresi, antikor popiilasyonunun ne kadar uyarilacagini
belirlemektedir. Denemelerde uyarma esiginin YBTS ve BK-YBTS fiizerindeki etkisi,
{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9} degerleri i¢in analiz edilmistir. Uyarma

esiginin kullanimi1 Boliim 5.2.3’te ayrintili olarak acgiklanmustir.

6.1.4. Mutasyon orani

Mutasyon  orami  parametresi, antikor popiilasyonunun  cesitliligini
etkilemektedir. Mutasyon orani parametre degeri biiyiik oldugu durumlarda, sistemin
smiflandirma dogrulugu ve galisma zamani negatif yonde etkilenmektedir. Ozellikle
YBTS de mutasyon isleminin rasgele yapilmasi ile hedef arama uzayindan uzaklagma
oldugu i¢in simiflandirma dogrulugu negatif yonde etkilenmektedir. BK-YBTS de
duyarlilik tabanli mutasyon mekanizmas: kullanildigr i¢in YBTS deki kadar
siiflandirma dogruluguna negatif yonde etki gozlemlenmemistir. Bolim 5.2.2°de
YBTS ’nin mutasyon mekanizmasi, Bolim 5.4.3’te ise BK-YBTS nin mutasyon
mekanizmasi ayrintili olarak agiklanmistir.

Mutasyon orani arttik¢a egitimi durdurma kriteri olan uyarma esigi degerinin,
antikorlar arasindaki ortalama uyarma degerinden kiiciik olma ihtimali azaldig1 i¢in
caligma siiresi artmaktadir. Denemelerde mutasyon orani parametresinin YBTS ve
BK-YBTS fizerindeki etkisi, {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0} degerleri

i¢in analiz edilmistir.

6.1.5. Duyarhlik esik ol¢iisii

Duyarhilik esik olgiisii, bellek hiicresi se¢imini direkt olarak etkileyen bir
parametredir. YBTS'de ortalama duyarhilik esigi, egitim antijenleri arasindaki
ortalama duyarliligi; BK-YBTS de sinif tabanli duyarlilik esigi, aym simifa sahip

egitim antijenlerinin ortalama duyarliligini ifade etmektedir. Duyarlilik esik 6l¢iisii
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degeri, YBTS’de ortalama duyarlilik egsigi degeri; BK-YBTS’de sinif tabanl
duyarlilik esigi degeri ile carpilarak bellek se¢imi gergeklestirilmektedir. Tek bir
antijen i¢in baslangicta belirlenen mc;; ve egitimin sonunda olusan mc,q,, arasindaki
duyarliliga gore bellek hiicresi secilmektedir. YBTS ig¢in duyarlilik esik Olgiisii
kullanim1 Boliim 5.2.4°te, BK-YBTS icin duyarlilik esik ol¢iisii kullanimi, Bolim
5.4.5’te agiklanmustr.

Duyarhlik esik 6l¢iisii parametre degri arttikca, sistemde kalan bellek hiicresi
sayist azalmaktadir. Ayrica duyarliik esik olgiisii kiigiikk degerler aldigi zaman
siiflandirma dogrulugunda biiytik degisiklikler olmamustir; duyarlilik esik 6l¢iisii,
blyiikk degerler aldigi zaman smiflandirma dogrulugunda biiyiilk azalmalar
gozlemlenmistir. Denemelerde duyarlilik esik olgiisii parametresinin YBTS ve BK-
YBTS tizerindeki etkisi, {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0} degerleri igin

analiz edilmistir.

6.1.6. k degeri

Egitim asamast tamamlandiktan sonra gelistirilen bellek hiicreleri
siniflandirmada  kullanilmak i¢in uygun duruma gelmektedir. Sistemin son
asamasinda k en yakin komgsu yontemi uygulanmaktadir. Test verilerinin hangi sinifta
oldugu bellek hiicreleri kiimesi lizerine k en yakin komsu yonteminin uygulanmast ile
belirlenmektedir. Bir verinin sistem tarafindan siniflandirilmasina test verisini en
fazla uyaran £ adet bellek hiicrelerinin ¢ikislarinin bir ¢ogunluk oylamas: kullanilarak
karar verilmektedir.

YBTS’de c¢ogunluk oylamasi yapilirken esitlik olmasi durumunda test
verisinin smifi olarak, en kiigiik indisli smif degeri atanmaktadir. BK-YBTS de
cogunluk oylamasi yapilirken esitlik olmasi durumunda test verisinin sinifi olarak,
tiim veri kiimesinde daha ¢ok verisi bulunan siif degeri atanmaktadir. Denemelerde
k degeri parametresinin YBTS ve BK-YBTS iizerindeki etkisi, {1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9,

10} degerleri i¢in analiz edilmistir.
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6.1.7. Parca degeri

BK-YBTS’ye 6zgii bir parametre olan par¢a degeri, veri 6zelliklerinin bilgi
kazancini hesaplamak ig¢in siirekli degerli 6zelliklerin ayrik hale getirilmesinde
kullanilmaktadir. Hesaplanan bilgi kazanci degerleri, uzaklik hesabinda katsay1
olarak kullanilmaktadir (Bolim 5.4.1). Siirekli degerli 6zellikleri ayrik hale
getirilmesi isleminde Bolim 4.2.1.1°de aciklanan esit aralik genisligi ayirim
yaklagimi kullanilmistir. Denemelerde parca degeri parametresinin YBTS ve BK-
YBTS iizerindeki etkisi, {2, 4, 6, 8 10, 12, 14, 16, 18, 20} degerleri icin analiz

edilmistir.

6.2. YBTS ve BK-YBTS’nin Siniflandirma Performanslarinin Analizi

YBTS ve BK-YBTS'nin performansi standart makine Ogrenmesi veri
kiimelerinden olan Iris, ve Thyroid veri kiimeleri ile Erciyes Universitesi Tip
Fakiiltesinden alinan Damar tikanikligi (Atherosclerosis) veri kiimesi ve Erciyes
Universitesi Eczacilik Fakiiltesinden alman Bakteri veri kiimesi {izerinde
degerlendirilmistir.

Her bir veri kiimesi icin BK-YBTS ile beraber onerilen degisikliklerin etkisini
arastirmak amaciyla YBTS ve BK-YBTS parametreleri olan ¢ekirdek hiicre sayisi,
kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani, duyarlilik esik Oolgiisii ve k
parametrelerinin her biri aldig1 degisik degerler i¢in YBTS ve BK-YBTS nin
simiflandirma  performansi analizleri yapilmigtir. Siiflandirma  performansi
analizinde her bir parametrenin degisik degerleri i¢in iki sistemin iliger kez
calistirildiktan sonra ortalama olarak; calisma siireleri, iterasyon sayilari, olusan
bellek hiicreleri sayilart ve siniflandirma dogruluklar: kullanilmistir. Sadece BK-
YBTS ye 6zgii bir parametre olan par¢a degeri parametresi, degisik degerler i¢in BK-
YBTS de c¢alisma zamani, iterasyon sayisi, olusan bellek hiicreleri sayist ve
siniflandirma dogruluklar1 acisindan analiz edilmistir. Bir parametrenin degerinin

degisiminin, YBTS ve BK-YBTS nin ¢alisma siirelerine, iterasyon sayilarina, bellek
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hiicreleri sayilarina ve siniflandirma dogruluklarina etkisi arastirilirken; sadece etkisi
aragtirilan parametre degeri degistirilmis ve diger parametrelerin degerleri sabit
alinmustir.

Son olarak her bir veri kiimesi i¢in BK-YBTS de deneme yanilma yoluyla
belirlenen ve en yiiksek smiflandirma dogruluklarini veren parametre degerleri
verildikten sonra bu parametre degerleri ile elde edilen elde edilen smiflandirma
dogruluklari, diger simiflandiricilarin  siniflandirma  dogruluklar1 ile birlikte

sunulmustur.

6.2.1. Iris veri kiimesi uygulamalari

Iris veri kiimesi, makine Ogrenmesi literatiirinde c¢ok 1yi bilinen veri
kiimelerinden birisidir (http://archive.ics.uci.edu/ml/). Bu veri kiimesi dort adet
ozellige ve ii¢ adet sinifa sahiptir. Burada her bir siifta 50 adet veri iceren /50 adet
veri s6z konusudur. Bu siniflar Iris setosa, Iris versicolor ve Iris virginicadwr. Dort
adet ozellik, Iris (siisen) bitkisinin farkli nitelik 6l¢iilerini ifade etmektedir. Bu dort
ozellik canak yapragr uzunlugu, ¢canak yaprag: genisligi, ta¢ yapragi uzunlugu ve tag
vaprag genisligidir.

Uygulama i¢in veri kiimesi rasgele olarak bes ayri1 kiimeye boliinmiistiir. Bu
kiimeler 5 kat ¢apraz onaylama (five-fold cross validation) yontemiyle ¢alistirilarak
kullanilmigtir. 5 kat c¢apraz onaylama yonteminde veri kiimesi bes parcaya
boliinmektedir. Bu pargalardan dordii egitim verisi olarak ve besinci parga test verisi
olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde her bir parga, bir kez test verisi olarak
kullanilmak {iizere bes adet egitim-test verisi kombinasyonu olusturulmaktadir.
Sonuglar bes egitim-test kiimesi kombinasyonlarinin her birinin YB7S de ve BK-
YBTS'de iigcer kez calistirilmast sonucu elde edilen degerlerin ortalamasidir.
Literatiirdeki siniflandiricilar /ris veri kiimesini siniflandirirken egitim ve test
kiimelerini 5 kat ¢apraz onaylama yéntemi ile belirlediklerinden dolay1 gelistirilen
sistemde de bu yontem kullanilarak egitim ve test kiimeleri belirlenmistir.

YBTS den farkli olarak BK-YBTS ile beraber Onerilen degisikliklerin etkisini

arastirmak amaciyla ¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon
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orani, duyarlilik esik ol¢iisii ve k parametreleri i¢cin Tablo 6.2°de belirtilen parametre

degerleri temel alinarak YBTS ve BK-YBTS karsilastirilmistir.

Tablo 6.2 Iris veri kiimesi i¢in YBTS ve BK-YBTS'nin baslangi¢ parametre degerleri

Parametre Adi Parametre Degeri
Cekirdek hiicre sayist 1

Kaynak sayist 200
Uyarma egigi 0.9
Mutasyon orant 0.1
Duyarlilik esik ol¢iisii 0.2
Cogunluk oylamas: icin kullanilan k degeri 1

Par¢a degeri (BK-YBTS igin) 2

Cekirdek hiicre sayisi parametresinin aldigr degisik degerler icin YBTS ve
BK-YBTS karsilastirma sonuglar1 Tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3 Iris veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS
kargilagtirma sonuglart

C ek"irdek Siire (sn) itgl;asyon Bellesk Hiicresi DSn}lﬂz;nthrn‘}a
Hiicre yis1 ayisi ogrulugu (%)
Sayisi YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

1 90.6 49.6 236.5 236.3 42.8 57.9 93.8 96.0
10 86.5 46.5 218.1 218.2 40.9 57.9 95.6 94.9
20 79.6 42.8 198.0 198.3 44.3 63.5 95.6 94.4
30 69.8 38.1 177.3 177.0 47.1 68.7 94.9 96.0
40 63.3 34.4 157.7 157.4 54.8 72.2 94.2 95.3
50 56.7 30.7 138.0 138.1 60.2 77.9 95.6 95.6
60 459 25.8 117.0 116.7 68.3 82.9 95.6 95.8
70 39.1 21.6 97.0 97.0 76.8 88.1 95.8 95.6
80 318 17.7 77.4 77.4 84.9 94.5 95.1 96.0
90 23.6 13.3 57.4 57.4 93.5 101.4 95.3 95.6

Cekirdek hiicre sayis1 parametresinin aldig1 degisik degerler i¢in iki sistemin
calisma stireleri acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.1°de,
iterasyon sayilar1 agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimi Sekil
6.2’de, bellek hiicreleri sayilar1 agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak
gosterimi Sekil 6.3’te ve smiflandirma dogruluklar1 acisindan karsilastirilmasinin

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.4’te verilmistir.
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suire (sn)
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cekirdek hiicre sayisi

Sekil 6.1 Iris veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’ nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi

iterasyon sayisi
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-t BK-YBTS
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cekirdek hiicre sayisi

Sekil 6.2 Iris veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’nin iterasyon sayilarmnin grafiksel gosterimi
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120

bellek hiicresi sayisi
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Iris veri kiimesi icin
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cekirdek hiicre sayisi

Sekil 6.3 Iris veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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cekirdek hiicre sayisi

Sekil 6.4 Iris veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-

YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gésterimi
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Cekirdek hiicre sayisi arttig1 zaman, egitimin baglangicinda antijenler bellek
hiicresi ve antikor olarak belirlendigi i¢in dogal olarak YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani ve iterasyon sayisi azalmis, sistemdeki bellek hiicresi sayisi ise
artmistir. BK-YBTS ve YBTS iterasyon sayist olarak birbirlerine yakin caligmakla
beraber antikorlara kaynak tahsisi rutininde YBTS daha ¢ok zaman harcadigi igin
YBTS nin ¢alisma siiresi, BK-YBTS 'nin ¢alisma siiresinden fazla Ol¢iilmiistiir. Bellek
hiicreleri sayis1 BK-YBTS i¢in YBTS den daha fazla tespit edilmistir. Cekirdek hiicre
sayist i¢in YBTS ve BK-YBTS yakin smiflandirma dogruluklarina ulagsmislardir.
Cekirdek hiicre sayisi, 1, 30, 40, 60, 80 ve 90 degerlerinde BK-YBTS, YBTS den daha
ylksek siniflandirma dogruluklarina ulasmistir.

Cekirdek hiicre sayisi parametresi icin iki sistemin siniflandirma performansi
analiz edildikten sonra kaynak sayisi parametresinin degisik degerleri igin

karsilagtirma sonuglar1 Tablo 6.4’te verilmistir.

Tablo 6.4 Iris veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresi icin YBTS ve BK-YBTS karsilastirma

sonuglari
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siniflandirma
Kaynak Sayisi Sayis1 Dogrulugu (%)

Sayisi
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

50 14.3 21.1 236.0 236.0 37.0 60.4 93.1 94.9
100 28.9 40.9 236.3 236.4 40.7 56.5 95.1 96.0
150 49.5 65.4 236.1 236.1 43.1 595 94.0 96.2
200 83.5 89.8 236.3 236.3 43.1 59.8 93.8 96.0
250 119.9 128.4 236.7 236.5 42.3 584 94.2 96.0
300 177.2 170.0 241.0 236.8 42.8 59.1 93.1 95.8
350 287.4 207.6 267.3 236.5 44.2 61.3 95.8 95.8
400 521.6 264.5 313.6 236.4 46.2 65.2 94.4 95.8
450 629.7 334.0 314.9 236.4 45.2 71.8 93.8 95.1
500 768.5 393.2 315.9 237.9 45.9 74.2 93.8 95.8

Kaynak sayis1 parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin c¢aligma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan kargilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirastyla Sekil 6.5 ile Sekil

6.8 arasinda verilmistir.
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Sekil 6.5 Iris veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-YBTS nin

¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.6 Iris veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-YBTS’nin

iterasyon sayilarmin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.7 Iris veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-YBTS’ nin

bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.8 Iris veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-YBTS’nin

smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Kaynak sayisi parametresi degeri arttigi zaman, YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani, iterasyon sayist ve bellek hiicresi sayis1 artmistir. BK-YBTS 'nin
iterasyon sayist ve calisma siiresi YBTS 'nin iterasyon sayis1t ve c¢alisma siiresinden
daha az tespit edilirken, bellek hiicreleri sayist agisindan BK-YBTS’de YBTS den
daha fazla bellek hiicresi olusmustur. Kaynak sayis: parametresinin bir degeri harig
BK-YBTS, YBTS'’den daha yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Sadece
kaynak sayisi parametresi 350 degerinde, BK-YBTS ve YBTS ayni smiflandirma
dogruluguna ulagmstir.

Kaynak sayist parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra Uyarma esigi parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma

sonuclar1 Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5 Iris veri kiimesinde uyarma esigi parametresi icin YBTS ve BK-YBTS karsilastirma

sonuglart
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siiflandirma
Uyarma Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)

Esigi

YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

0.1 81.4 45.4 236.0 236.0 43.6 59.5 93.8 96.0

0.2 79.6 45.0 236.0 236.0 43.3 59.8 95.6 96.4

0.3 80.4 45.1 236.0 236.0 43.6 56.1 94.4 96.2

0.4 79.2 45.0 236.0 236.0 42.3 57.2 92.7 96.2

0.5 80.1 45.1 236.0 236.0 45.1 59.7 93.6 95.8

0.6 80.1 45.0 236.0 236.0 41.9 58.3 94.9 96.7

0.7 80.3 45.4 236.0 236.0 42.5 61.3 95.8 96.7

0.8 80.4 45.0 236.1 236.0 40.9 57.3 94.2 97.1

0.9 80.7 45.2 236.3 236.4 43.1 58.9 93.8 96.0

Uyarma egsigi parametresinin degisik degerleri igin iki sistemin ¢alisma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan karsilagtirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirastyla Sekil 6.9 ile Sekil

6.12 arasinda verilmistir.
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Sekil 6.9 Iris veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-YBTS nin
¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi

Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.10 Iris veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-YBTS nin
iterasyon sayilarmin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.11 Iris veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-YBTS nin

bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.12 Iris veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-YBTS nin

smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Uyarma esigi parametresinin biitliin degerleri i¢in BK-YBTS, YBTS den daha
yuksek siniflandirma dogruluguna ulasmistir. Uyarma esigi parametresi degisimi, her
iki sistemde de calisma zamanini, iterasyon sayisint ve bellek hiicresi sayisint ¢ok
fazla etkilememistir. BK-YBTS nin ¢alisma siiresi YBTS 'nin ¢alisma siiresinden daha
az Ol¢llmiistiir. Bellek hiicreleri sayisi1 agisindan BK-YBTS de YBTS den daha ¢ok
bellek hiicresi olusmustur.

Uyarma egigi parametresi icin iki sistemin siniflandirma performans: analiz
edildikten sonra Mutasyon orani parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma

sonuclar1 Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.6 Iris veri kiimesinde mutasyon orani parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS karsilagtirma

sonuglari
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
Mutasyon Sayis1 Sayisi Dogrulugu (%)
Oram
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

0.1 82.1 46.3 236.4 236.3 42.5 57.9 93.8 96.0

0.2 80.7 41.7 238.1 236.5 42.2 73.8 95.1 96.2

0.3 98.3 40.2 263.9 236.5 42.4 83.9 93.1 96.0

0.4 127.3 39.2 305.7 236.4 41.3 89.5 93.8 96.0

0.5 152.7 39.0 346.8 237.4 40.8 95.1 95.1 95.6

0.6 199.9 39.3 421.7 238.7 37.1 95.3 93.8 96.0

0.7 278.0 39.8 537.1 240.9 33.2 97.1 92.9 95.8

0.8 417.5 41.1 737.3 244.7 325 95.6 93.8 94.9

0.9 578.9 41.3 969.4 247.3 26.1 88.9 91.6 95.8

1.0 813.0 42.2 1286.6 251.1 26.3 85.3 93.3 95.1

Mutasyon orani parametresinin degisik degerleri icin iki sistemin c¢aligma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.13 ile

Sekil 6.16 arasinda verilmistir.
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siire (sn)

Iris veri kiimesi icin
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mutasyon orani

Sekil 6.13 Iris veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi

iterasyon sayisi
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Sekil 6.14 Iris veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gdsterimi
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Sekil 6.15Iris veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi

Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.16 Iris veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’ nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Mutasyon orani parametresinin biitiin degerleri i¢in BK-YBTS, YBTS den
daha yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Mutasyon orani arttikca BK-
YBTS’de ¢alisjma zamaninda ve iterasyon sayisinda oOnemli bir degisiklik
gbézlemlenmezken YBTS de calisma zamaninda ve iterasyon sayisinda ciddi artiglar
gozlemlenmistir. Bu durumun sebebi YBTS de 6zellik mutasyonunun rasgele deger
atanarak yapilmasidir. BK-YBTS’de duyarlilik tabanli mutasyon mekanizmasi
kullanilmistir. Boliim 5.2.2°de YBTS nin mutasyon mekanizmasi, Bolim 5.4.3’te ise
BK-YBTS 'nin mutasyon mekanizmasi ayrintili olarak agiklanmstir.

Mutasyon orani parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra Duyarlilik esik olgiisii parametresinin degisik degerleri igin

karsilastirma sonuclar1 Tablo 6.7’de verilmistir.

Tablo 6.7 Iris veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresi icin YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari

Duyarhhk Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
Esik Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Olgiisii
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
(ATS)
0.1 99.4 45.0 236.6 236.4 74.1 76.5 95.3 96.0
0.2 92.6 45.0 236.3 236.3 44.1 60.7 93.8 96.0
0.3 91.4 44.5 236.2 236.4 27.4 48.0 92.4 95.3
0.4 90.8 44.7 236.9 236.6 18.1 38.9 90.9 95.6
0.5 89.5 44.3 236.7 236.5 13.0 32.5 91.3 95.6
0.6 89.3 44.1 237.0 236.5 10.2 28.1 90.2 95.8
0.7 89.2 44.2 238.3 236.5 85 23.9 89.6 94.4
0.8 89.1 44.3 238.6 236.9 6.1 20.9 90.9 95.8
0.9 89.5 41.1 2394 236.6 55 19.7 90.0 94.7
1.0 88.6 40.6 238.5 236.7 4.5 17.0 90.4 95.3

Duyarlilik esik 6lgiisti parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin
calisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve siniflandirma
dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasmin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla

Sekil 6.17 ile Sekil 6.20 arasinda verilmistir.
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Sekil 6.17 Iris veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin galigma siirelerinin grafiksel gosterimi

iterasyon sayisi
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Sekil 6.18 Iris veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gdsterimi
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Sekil 6.19 Iris veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi

Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.20 Iris veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gdsterimi
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Duyarlilik esik 6lgiisti parametresi i¢in BK-YBTS, YBTS den daha yiiksek
siniflandirma dogruluklarina ulasmistir. Duyarlilik esik olgiisti parametresi degeri
arttikca, her iki sistemde de calisma zamaninda ve iterasyon sayisinda ¢ok az bir
oranda azalma gozlemlenmistir. Tam tersine duyarlilik esik Olgiisii parametresi
degeri artti1 zaman her iki sistemde de bellek hiicresi sayisinda onemli diistisler
gozlemlenmistir. Duyarlilik esik olg¢iisii parametresi bellek hiicresi seciminde aktif
rol oynadigi icin bu parametrenin degisimi, bellek hiicresi sayisim1 oldukca
etkilemistir. YBTS de duyarlilik esik 6l¢iisti kullanimi Bolim 5.2.4°te, BK-YBTS icin
duyarlilik esik 6l¢iisti kullanimi1 Boliim 5.4.5°te agiklanmugtir.

Duyarlilik esik 6l¢iisii parametresi i¢in iki sistemin siiflandirma performansi
analiz edildikten sonra k degeri parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma
sonuclar1 Tablo 6.8’de verilmistir.

Test veri kiimesini bellek hiicreleri iizerinde ¢ogunluk oylamasi yaparak
siniflandirma da kullanilan k degeri parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin
siiflandirma dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimi
Sekil 6.21°de verilmistir. YBTS ve BK-YBTS egitimlerini tamamladiktan sonra olusan
bellek hiicrelerini temel alarak & en yakin komsu yontemi kullanmaktadirlar. Farkl &
degerleri i¢in iki sistem ayr1 ayr1 ¢alistirilmak yerine bir kez ¢alistirilmis ve olusan
bellek hiicreleri farkli £ degerleri ile test verisini siniflandirmistir. Bundan dolay1
farklt k£ degerleri i¢in iki sistemin ¢alisma siireleri, iterasyon sayilar1 ve bellek

hiicreleri sayilart ortak alinmustir.

Tablo 6.8 Iris veri kiimesinde k parametresi i¢cin YBTS ve BK-YBTS karsilagtirma sonuglart

Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siiflandirma

k Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
degeri
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

1 93.8 96.0
2 92.0 96.0
3 94.4 96.2
4 93.3 95.8
5 95.1 95.3
5 89.3 51.9 236.5 236.5 43.8 57.9 042 953
7 95.1 95.3
8 93.3 95.3
9 94.0 95.6
10 92.9 95.6
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Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.21 Iris veri kiimesinde k degeri parametresinin degisimine goére YBTS ve BK-YBTS nin
smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi

k degeri parametresinin aldig1 biitiin degerler i¢in BK-YBTS, YBTS den daha
yiiksek siniflandirma dogruluklarina ulagsmigtir. Bununla beraber BK-YBTS de
ortalama olarak 57.9 bellek hiicresi olusurken, YBTS de ortalama olarak 43.8 bellek
hiicresi olugsmustur. Calisma siireleri bakimindan BK-YBTS ortalama olarak 57.9
saniye, YBTS ortalama olarak 89.3 saniye caligmistir.

Buraya kadar YBTS ve BK-YBTS i¢in ortak parametreler olan ¢ekirdek hiicre
sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani, duyarlilik esik olciisii ve k
parametrelerinin  siniflandirma performansina olan etkileri arastirilmistir. Bu
asamadan sonra sadece BK-YBTS ye 6zgii olan par¢a degeri parametresinin degisik
degerleri icin c¢aligma siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicresi sayilart ve
siiflandirma dogruluklar1 Tablo 6.9’da verilmistir.

Par¢a degeri parametresinin aldigr degisik degerler i¢in BK-YBTS 'nin
calisma siireleri acisindan grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.22°de, iterasyon sayilari
acisindan grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.23°te, bellek hiicreleri sayilar1 agisindan
grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.24’te ve smiflandirma dogruluklar1 agisindan

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.25°te verilmistir.
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Tablo 6.9 Iris veri kiimesinde parca degeri parametresi i¢in BK-YBTS sonuglari

Parca degeri

Parca Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi | Smiflandirma
Degeri Sayisi Sayis1 Dogrulugu (%)
2 45.8 236.3 58.7 96.0
4 45.6 236.6 62.7 96.2
6 45.6 236.6 59.9 95.6
8 45.6 236.4 58.6 96.2
10 46.1 236.5 61.3 96.4
12 45.9 236.2 59.9 96.2
14 45.8 236.6 60.9 94.9
16 45.8 236.6 59.2 95.3
18 45.7 236.1 57.0 95.1
20 45.9 236.5 58.3 95.1
Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.22 Iris veri kiimesinde par¢a parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin ¢alisma

stirelerinin grafiksel gosterimi
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Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.23 Iris veri kiimesinde parca parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin iterasyon

sayilarmin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.24 Iris veri kiimesinde par¢a parametresinin degisimine gore BK-YBTS nin bellek hiicreleri

sayilarinin grafiksel gosterimi
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Iris veri kiimesi icin
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Sekil 6.25 Iris veri kiimesinde parga parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin siniflandirma
dogruluklarinin grafiksel gésterimi

Tablo 6.9’dan da anlasilabilecegi gibi par¢a degeri parametresi 10 oldugu
durumda BK-YBTS en yiiksek smiflandirma dogrulugu olan % 96.4’e ulasmustir.
Par¢a degeri parametresinin degisimi BK-YBTS nin g¢aligma siiresini, iterasyon
sayisini ve bellek hiicreleri sayisini ¢cok fazla etkilememistir.

Iris veri kiimesinde tiim parametreler i¢in genel olarak BK-YBTS, YBTS 'den
daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Bu durum BK-YBTS ile beraber
onerilen degisikliklerin, YBTS’ye gore siniflandirma performansini arttirdigini
gostermistir.

Tablo 6.10°da Iris veri kiimesi i¢in deneme yanilma yoluyla elde edilen en iyi
siniflandirma dogrulugunu veren parametre degerleri verilmistir. Tablo 6.11°de ise
Iris veri kiimesi i¢in BK-YBTS’nin ve literatiirdeki diger siniflandiricilarin
siiflandirma dogruluklar belirtilmistir. Par¢a degeri 6 oldugu durumda, gelistirilen
sistemin en yiiksek siiflandirma dogrulugu olan %97.3 degerine ulagmistir. Tablo
6.11°den de anlagilacag1 tlizere BK-YBTS'nin smiflandirma dogrulugu Iris veri
kiimesi i¢in YBTS den daha yiiksek elde edilmistir. Ayrica literatiirde belirtilen diger
siiflandiricilarin - siniflandirma  dogrulugu ile kiyaslandigi  kabul edilebilir

siniflandirma dogruluklarina ulagilmistir.
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Tablo 6.10 Iris veri kiimesi i¢in optimum BK-YBTS parametre degerleri

Parametre Ad1 Degeri
Cekirdek hiicre sayisi 1
Kaynak sayisi 200
Uyarma egigi 0.9
Mutasyon orant 0.2
Duyarlilik egik ol¢iisii (ATS) 0.3
Cogunluk oylamast icin kullanilan k degeri 3
Parca degeri 6

Tablo 6.11 Iris veri kiimesi i¢cin BK-YBTS ve diger siniflandiricilarin siniflandirma dogruluklari

(Watkins 2005)
Metot Dogruluk (%)
Grobian (rough) 100
SSV 98.0
C-MLP2LN 98.0
PVM 2 rules 98.0
PVM I rule 97.3
BK-YBTS 97.3
YBTS 96.7
FuNe-1 96.7
NEFCLASS 96.7
CART 96.0
FUNN 95.7

6.2.2. Thyroid veri kiimesi uygulamalari

Tiroit bezi boyundaki en biiyiik bezdir. Nefes borusunu saran sol ve sag tiroit
bezleri ile ifade edilen iki kanat ile kelebek seklindedir ve boynun 6n kismina
yerlesmistir. Tiroidin tek gorevi tiroit hormonu salgilamaktir. Bu hormon hiicresel
aktivitenin arttig1 viicudun neredeyse biitiin dokularini etkilemektedir. Bu yilizden
tiroit viicudun metabolizmasint diizenlemektedir (http://www.endocrineweb.com/
thyroid.html).

Thyroid verisi tiroit bezinin 6l¢iimiinden elde edilmektedir. Tiroit iki aktif
tiroit hormonu {retmektedir. Bu hormonlar levothyroxine (T4) ve tri-
iodothronine’dir (T3). Bu hormonlar protein {iretiminde, viicut sicakliginin

diizenlenmesinde ve enerji liretiminde 6nemli rol oynamaktadir.
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Tiroit bezi olduk¢a genel olan bazi problemlerle sik sik karsilasmaktadir. Cok
az tiroit hormonu tiiretimi hypo-thyroidism’e sebep olmaktadir veya c¢ok fazla tiroit
hormonu iiretimi hyper-thyroidism’e sebep olmaktadir. Hypothyroidism’in yani tiroit
hormonu azliginin pek ¢ok sebebi s6z konusudur. Bu sebeplerden bazilari daha
Onceden bir tiroit operasyonu gegirilmesi, radyasyona maruz kalma, tiroidin
iltihaplanmasi, iyot eksikligi, tiroit hormonu ftireten enzimlerin eksikligi olabilir.
Hyperthyroidism yani tiroit hormonu fazlaliginin sebepleri arasinda tiroidin
iltihaplanmasi, ¢esitli hastaliklar ve tiroit hormonu iiretimi kontroliiniin eksikligi
sayilabilir. En genel sebeplerden biri ise Graves hastaligidir. Graves hastaligi
viicudun tiroit’te daha fazla tiroit hormonu {iretmek igin siirekli protein iirettigi
zaman meydana gelmektedir (Ozyilmaz ve Yildirrm 2002). Tiroit bozuklugu ciddiye
alinmazsa tiroit firtinas1 (ciddi Ayperthyroidism) ve miksddem koma (myxedema
coma- hypothyroidism’in son asamasi) gibi durumlarda 6liime sebep olabilir (Zhang
ve Berardi 1998).

Thyroid verisi, Coomans ve ark. (1983) tarafindan elde edilmis ve UCI veri
ambarinda bulunmaktadir (http://archive.ics.uci.edu/ml/). Veri 2715 adet hastadan
elde edilmistir. Bu kisiler ii¢ grupta siniflandirilmistir. 750 adet kisi “normal” olarak
adlandirilan  saglikli kisilerdir. 35 adet kisi “hyper” olarak adlandirilan
hyperthyroidism hastasidir. 30 adet kisi ise “hypo” olarak adlandirilan
hypothyroidism hastasidir. Tablo 6.12°de Thyroid veri kiimesi i¢in sinif dagilimi
verilmektedir.

Veriler troid bezinin 6l¢iim degerleridir. Her bir 6zellik bes ayr1 laboratuar

testi sonucundan olusmaktadir. Bu test sonuglari:

- T3-resin uptake test (yiizde olarak)

- [zotopik yer degistirme metodu ile dl¢iilen toplam serum thyroxin

- Radioimmuno testi ile dlgiilen toplam serum tri-iodothyronine

- Radioimmuno testi ile 6l¢iilen Basal throid-stimulating hormonu (TSH)

- Basal degeri karsilastirmak i¢in thyrotropin iireten hormonun 200
mikrograminin enjeksiyonundan sonra TSH degerinin maksimum mutlak

farkidir.

Tablo 6.12 Thyroid veri kiimesinin siif dagilim1
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Smif Adi | Veri Sayis1 | Sitmif Dagilim (%)
Normal 150 69.77
Hyper 35 16.28
Hypo 30 13.95

Yapilan uygulamalarda, bu veri kiimesi i¢in literatiirdeki siiflandiricilarin
cogunun kullandig1 10-kat ¢apraz onaylama yéntemi kullanilmistir. Her bir kiime bir
kez test kiimesi olacak sekilde uygulanmistir. Rapor edilen sonug 70 egitim-test
kombinasyonunun her birinin ii¢ kez c¢alistirilmasi sonucu elde edilen degerlerin
ortalamasidir.

Thyroid veri kiimesi i¢in YBTS den farkli olarak BK-YBTS ile beraber
Onerilen degisikliklerin etkisini arastirmak amaciyla ¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak
sayisi, uyarma esigi, mutasyon orvani, duyarlilik esik 6l¢iisti ve k parametreleri igin
Tablo 6.13’de belirtilen parametre degerleri temel alinarak YBTS ve BK-YBTS

karsilastirilmistir.

Tablo 6.13 Thyroid veri kiimesi i¢in YBTS ve BK-YBTS'nin baslangi¢ parametre degerleri

Parametre Ad1 Parametre Degeri
Cekirdek hiicre sayist 1

Kaynak sayist 200
Uyarma esigi 0.9
Mutasyon orant 0.1
Duyarlilik esik 6l¢iisti 0.2
Cogunluk oylamasi icin kullanilan k degeri 1

Par¢a degeri (BK-YBTS igin) 2

Cekirdek hiicre sayisi parametresinin aldigi degisik degerler icin YBTS ve
BK-YBTS arasindaki karsilagtirma sonuglar1 Tablo 6.14’te verilmistir.

Cekirdek hiicre sayis1 parametresinin aldig1 degisik degerler icin iki sistemin
calisma stireleri acisindan karsilagtirllmasinin grafiksel olarak gdosterimi  Sekil
6.26’da, iterasyon sayilar1 agisindan karsilagtirilmasimin grafiksel olarak gosterimi
Sekil 6.27°de, bellek hiicreleri sayilar1 acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak
gosterimi Sekil 6.28’de ve siniflandirma dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasinin

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.29°da verilmistir.

Tablo 6.14 Thyroid veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresi i¢cin YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari
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. Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smmiflandirma

CIe_ijrdek Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
iicre
Sayisi

YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

1 113.3 62.1 383.4 383.2 74.7 101.1 94.2 94.4

10 108.3 58.2 364.8 364.9 74.1 104.9 94.0 94.2

20 103.6 55.7 345.5 345.7 77.5 111.1 93.8 93.8

30 97.6 533 325.0 324.8 78.4 114.4 93.1 93.4
40 92.2 50.1 305.1 304.8 83.2 109.6 93.5 93.2
50 86.4 46.8 285.0 285.2 87.1 112.7 93.4 93.6
60 80.9 45.5 265.0 264.8 91.7 111.3 93.0 93.2
70 75.2 41.5 245.0 244.7 97.7 112.5 93.8 93.5
80 70.0 39.0 225.0 224.4 103.7 1154 94.3 94.1
90 64.2 36.2 205.0 204.2 111.0 120.4 94.5 94.3

Thyroid veri kiimesi icin

120
100 -

80

—o— YBTS
e S — 4 BK-YBTS

stire (sn)

20

0 T T T T T T T T 1
1 0 20 30 40 50 60 70 80 90

cekirdek hiicre sayisi

Sekil 6.26 Thyroid veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin c¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.27 Thyroid veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresinin degisimine gore YBTS ve

BK-YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.28 Thyroid veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gore YBTS ve

BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.29 Thyroid veri kiimesinde gekirdek hiicre sayist parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin smiflandirma dogruluklarmin grafiksel gosterimi

Cekirdek hiicre sayisi artti§1 zaman, egitimin baslangicinda antijenler bellek
hiicresi ve antikor olarak belirlendigi i¢in dogal olarak YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani ve iterasyon sayist azalmis, sistemdeki bellek hiicresi sayisi ise
artmistir. BK-YBTS ve YBTS iterasyon sayisi olarak birbirlerine yakin ¢alismakla
beraber antikorlara kaynak tahsisi rutininde YBTS daha ¢ok zaman harcadigi i¢in
YBTS nin ¢alisma siiresi, YBTS den fazla ol¢iilmiistiir. Bellek hiicreleri sayis1 BK-
YBTS i¢in YBTS den daha fazla tespit edilmistir. Cekirdek hiicre sayisi i¢in YBTS ve
BK-YBTS yakin smiflandirma dogruluklarina ulasmislardir. Cekirdek hiicre sayisi, 1,
10, 30, 50 ve 60 degerlerinde BK-YBTS, YBTS’den daha yiiksek siniflandirma
dogruluklarina ulagsmistir.

Cekirdek hiicre sayisi parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi
analiz edildikten sonra kaynak sayisi parametresinin degisik degerleri igin
karsilagtirma sonuclar1 Tablo 6.15°te verilmistir.

Kaynak sayis1 parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin c¢aligma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.30 ile

Sekil 6.33 arasinda verilmistir.
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Tablo 6.15 Thyroid veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresi icin YBTS ve BK-YBTS karsilastirma

sonuglari
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Su}lﬂantilrma
Kaynak Sayis1 Sayisi Dogrulugu (%)
Sayisi
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
50 38.8 21.2 383.4 383.4 57.3 80.2 93.4 93.1
100 59.8 32.7 383.7 383.6 68.0 90.3 94.1 93.9
150 82.6 45.2 383.5 383.4 70.8 98.4 94.3 94.4
200 111.9 61.3 383.4 383.2 74.1 101.1 94.2 94.4
250 134.9 73.9 384.7 383.5 77.2 106.3 94.1 94.2
300 166.0 90.9 391.9 383.5 77.9 105.7 94.2 94.8
350 219.1 120.0 425.9 383.7 81.2 113.2 94.0 94.6
400 284.0 155.5 457.8 392.8 83.1 116.4 94.3 94.5
450 310.0 169.8 468.1 394.2 83.5 117.1 94.5 94.8
500 350.9 192. 478.6 398.5 83.1 116.8 94.3 94.4
Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.30 Thyroid veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’ nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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iterasyon sayisi
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Sekil 6.31 Thyroid veri kiimesinde kaynak say1s1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.32 Thyroid veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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gu (%)

grulu

—o— YBTS
...... «— BK-YBTS

92 A

smiflandirma do

91 T T T T T T T T 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

kaynak sayisi

Sekil 6.33 Thyroid veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin smiflandirma dogruluklarinimn grafiksel gésterimi

Kaynak sayisi parametresi degeri arttigi zaman, YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani, iterasyon sayisi ve bellek hiicresi sayisi artmistir. BK-YBTS nin
iterasyon sayisi ve c¢alisma siiresi YBTS 'nin iterasyon sayisi ve c¢alisma siiresinden
daha az tespit edilirken, bellek hiicreleri sayisit agisindan BK-YBTS’de YBTS den
daha fazla bellek hiicresi olusmustur. Kaynak sayis: parametresinin iki degeri haric
BK-YBTS, YBTS'den daha yliksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Sadece
kaynak sayisi parametresi 50 ve 100 degerlerinde, BK-YBTS, YBTS den daha diisiik
siniflandirma dogruluklarina ulagsmistir.

Kaynak sayist parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra uyarma esigi parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma
sonuclar1 Tablo 6.16°da verilmistir.

Uyarma egsigi parametresinin degisik degerleri igin iki sistemin ¢alisma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan karsilastiritlmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.34 ile

Sekil 6.37 arasinda verilmistir.

Tablo 6.16 Thyroid veri kiimesinde uyarma esigi parametresi icin YBTS ve BK-YBTS karsilastirma
sonuglari
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Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Snﬂuﬂanshrma
Uyarma Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Esigi
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
0.1 111.5 62.2 383.0 383.0 75.1 102.5 92.7 92.9
0.2 111.6 63.1 383.0 383.0 74.4 102.8 92.8 93.1
0.3 113.0 63.4 383.0 383.0 75.4 97.3 93.1 93.5
0.4 111.4 63.3 383.0 383.0 74.1 100.2 93.6 93.7
0.5 112.1 63.1 383.0 383.0 73.9 97.8 93.6 93.8
0.6 112.3 63.1 383.0 383.0 73.9 102.8 93.3 94.0
0.7 112.6 63.7 383.0 383.0 73.1 105.4 94.3 94.3
0.8 112.6 63.0 383.0 382.7 73.7 103.3 93.8 94.2
0.9 112.8 63.2 383.6 383.8 74.5 101.8 94.2 94.4
Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.34 Thyroid veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gdsterimi
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Sekil 6.35 Thyroid veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.36 Thyroid veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.37 Thyroid veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’ nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gdsterimi

Uyarma egsigi parametresinin bir degeri hari¢c BK-YBTS, YBTS'den daha
yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmustir. Uyarma esigi parametresi 0.7
degerinde iki sistem ayni siniflandirma dogruluklarina ulasmistir. Uyarma esigi
parametresinin degerinin degisimi, her iki sistemde de calisma zamanini, iterasyon
sayisini ve bellek hiicresi sayisini ¢cok fazla etkilememistir. BK-YBTS nin ¢alisma
stiresi YBTS nin ¢alisma siiresinden daha az Olciilmiistiir. Bellek hiicreleri sayisi
acgisindan BK-YBTS de YBTS 'den daha ¢ok bellek hiicresi olusmustur.

Uyarma esigi parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra mutasyon orani parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma
sonuclar1 Tablo 6.17°de verilmistir.

Mutasyon orani parametresinin degisik degerleri icin iki sistemin c¢aligma
siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklari
acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.38 ile

Sekil 6.41 arasinda verilmistir.

Tablo 6.17 Thyroid veri kiimesinde mutasyon orani parametresi icin YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari
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Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Slr:lﬂantilrma
Mutasyon Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Oran

YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
0.1 112.6 62.1 383.8 383.2 74.4 101.3 94.2 94.4
0.2 101.5 62.0 390.0 383.2 69.8 110.5 93.0 94.8
0.3 113.5 62.1 431.0 383.2 64.6 108.6 94.2 94.2
0.4 129.0 62.2 476.0 383.2 57.2 104.2 93.8 94.0
0.5 151.8 62.3 545.0 392.4 48.5 109.8 91.0 93.4
0.6 205.5 62.8 684.2 398.3 40.1 116.1 91.5 93.2
0.7 3134 67.9 949.9 419.8 33.0 107.4 91.4 92.7
0.8 508.5 71.2 1437.0 452.5 27.2 98.4 86.7 92.8
0.9 944.6 78.5 2513.3 507.9 21.2 92.2 84.1 88.7
1.0 1520.4 87.9 3582.0 557.6 20.5 91.7 87.7 88.2
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Sekil 6.38 Thyroid veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’ nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.39 Thyroid veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degigsimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.40Thyroid veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.41 Thyroid veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-
YBTS nin smiflandirma dogruluklarinimn grafiksel gésterimi

Mutasyon orani parametresinin bir degeri hari¢c BK-YBTS, YBTS den daha
yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Mutasyon orant degeri 0.3 oldugunda
her iki sistemde 2%94.2 smiflandirma dogruluguna ulasmustir. Mutasyon orani
arttikca BK-YBTS de ¢alisma zamaninda ve iterasyon sayisinda onemli bir degisiklik
gozlemlenmezken YBTS de ¢alisma zamaninda ve iterasyon sayisinda ciddi artislar
gozlemlenmistir. Bu durumun sebebi YBTS de 6zellik mutasyonunun rasgele deger
atanarak yapilmasidir. BK-YBTS de ise duyarlilik tabanli mutasyon mekanizmasi
kullanilmigtir. B6liim 5.2.2°de YBTS nin mutasyon mekanizmasi, Boliim 5.4.3’te ise
BK-YBTS 'nin mutasyon mekanizmasi ayrintili olarak agiklanmstir.

Mutasyon orani parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra duyarlilik esik 6lgiisii parametresinin  degisik degerleri igin
karsilastirma sonuglar1 Tablo 6.18°de verilmistir.

Duyarhlik esik olgiisii parametresinin degisik degerleri icin iki sistemin
calisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilart ve siniflandirma
dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasimin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla

Sekil 6.42 ile Sekil 6.45 arasinda verilmistir.
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Tablo 6.18 Thyroid veri kiimesinde duyarlilik esik Olciisii parametresi i¢cin YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari

Duyarhhk Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
Esik Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Olgiisii

(ATS) YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

0.1 113.4 51.0 383.7 383.2 106.2 110.6 94.0 94.0

0.2 113.5 51.2 383.5 383.5 75.1 87.8 94.2 94.4

0.3 111.0 50.5 383.5 383.3 55.8 69.4 93.8 93.9

0.4 110.5 50.8 383.8 383.5 43.0 56.2 91.3 93.4

0.5 109.7 50.1 383.7 383.5 32.7 47.0 91.3 92.8

0.6 109.3 50.0 383.8 383.6 27.2 40.6 87.3 90.9

0.7 109.4 504 384.2 383.5 21.7 34.5 89.1 91.4

0.8 109.6 50.9 383.9 383.9 17.5 30.2 86.7 89.8

0.9 109.1 49.3 384.0 383.8 15.2 28.5 85.7 89.4

1.0 109.2 48.9 384.3 383.5 12.8 24.6 84.1 88.9

Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.42 Thyroid veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.43 Thyroid veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine goére YBTS ve

BK-YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.44 Thyroid veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.45 Thyroid veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gore YBTS ve
BK-YBTS nin smiflandirma dogruluklarmin grafiksel gdsterimi

Duyarhlik esik ol¢iisii parametresi i¢in bir deger haric BK-YBTS, YBTS den
daha yiiksek smiflandirma dogruluklarina ulagmistir. Duyarhilik esik 6l¢iisii degeri
0.1 oldugunda her iki sistemde %94.0 siniflandirma dogruluguna ulagmustir.
Duyarlilik esik olgiisii degeri arttikga her iki sistemde de caligma zamaninda ve
iterasyon sayisinda ¢ok az bir oranda azalma gozlemlenmistir. Tam tersine duyarlilik
esik Olgiisii parametresi degeri arttigi zaman her iki sistemde de bellek hiicresi
sayisinda onemli diistisler gézlemlenmistir. Duyarlilik esik ol¢iisii parametresi bellek
hiicresi se¢ciminde aktif rol oynadigi i¢cin bu parametrenin degisimi, bellek hiicresi
sayisini oldukca etkilemistir. YBTS’de duyarlilik esik Olcilisii kullanimi Boliim
5.2.4’te, BK-YBTS i¢in duyarlilik esik ol¢iisii kullanimi1 Boliim 5.4.5°te agiklanmustir.

Duyarhlik esik ol¢iisii parametresi igin iki sistemin siniflandirma performansi
analiz edildikten sonra k degeri parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma
sonuclar1 Tablo 6.19°da verilmistir.

Test veri kiimesini bellek hiicreleri lizerinde c¢ogunluk oylamasi yaparak
siniflandirma da kullanilan k& degeri parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin
siniflandirma dogruluklar1 grafiksel olarak Sekil 6.46’da gosterilmistir. YBTS ve BK-

YBTS egitimlerini tamamladiktan sonra olusan bellek hiicrelerini temel alarak k& en
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yakin komgsu yontemi kullanmaktadirlar. Farkli &£ degerleri i¢in iki sistem ayr1 ayri
calistirilmak yerine bir kez calistirilmis ve olusan bellek hiicreleri farkli £ degerleri
ile test verisini siniflandirmistir. Bundan dolay:1 farkli £ degerleri i¢in iki sistemin

caligma siireleri, iterasyon sayilar1 ve bellek hiicreleri sayilari ortak alinmistir.

Tablo 6.19 Thyroid veri kiimesinde k degeri parametresi icin YBTS ve BK-YBTS karsilastirma
sonuglari

Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siiflandirma
d lf . Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
egert YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
1 94.2 94.4
2 93.4 94.8
3 93.5 93.9
4 93.7 95.2
5 93.8 94.1
113.1 63.4 383.5 383.4 73.8 97.6
6 94.3 94.4
7 93.0 93.6
8 93.5 93.6
9 92.1 93.1
10 92.7 92.9
Thyroid veri kiimesi icin
~ 96 -
S
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B 1 e d
E y
-
-
=0
° —o— YBTS
2 —a- BK-YBTS
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=
= 91 A
=
“ 90 ] I I I I I I I 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

k degeri

Sekil 6.46 Thyroid veri kiimesinde k degeri parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-YBTS nin
smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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k degeri parametresinin aldig1 biitiin degerler i¢in BK-YBTS, YBTS den daha
yuksek simiflandirma dogruluklarina ulasmistir. Bununla beraber BK-YBTS de
ortalama olarak 97.6 adet bellek hiicresi olusurken, YBTS de ortalama olarak 73.8
adet bellek hiicresi olusmustur.

Buraya kadar thyroid veri kiimesinde YBTS ve BK-YBTS igin ortak
parametreler olan ¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani,
duyarlilik esik Ol¢iisii ve k degeri parametrelerinin, siniflandirma performansina olan
etkileri arastirildiktan sonra sadece BK-YBTS'ye 0Ozgii olan parca degeri
parametresinin degisik degerleri icin calisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek
hiicresi sayilar1 ve siiflandirma dogruluklar1 Tablo 6.20°de verilmistir.

Par¢a degeri parametresinin aldig1 degisik degerler i¢in BK-YBTS nin
calisma siireleri agisindan grafiksel olarak gdsterimi Sekil 6.47°de, iterasyon sayilari
acisindan grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.48’de, bellek hiicreleri sayilari agisindan
grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.49°da ve simiflandirma dogruluklar1 agisindan

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.50°de verilmistir.

Tablo 6.20 Thyroid veri kiimesinde parga degeri parametresi i¢in BK-YBTS sonuglart

Paf(;a. Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Sll}lﬂantilrma
Degeri Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)

2 62.1 383.2 101.1 94.4

4 61.8 383.8 108.0 95.2

6 61.8 383.8 103.2 95.4

8 61.8 383.6 101.0 94.8

10 62.5 383.6 105.7 94.8

12 62.2 383.2 103.3 94.6

14 62.1 383.6 105.0 94.8

16 62.1 383.6 102.1 94.9

18 62.0 383.6 98.3 94.6

20 62.2 383.2 100.5 94.5




133

siire (sn)

Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.47 Thyroid veri kiimesinde par¢a degeri parametresinin degisimine gore BK-YBTS nin

¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi

iterasyon sayisi

Thyroid veri kiimesi icin
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Parca degeri

Sekil 6.48 Thyroid veri kiimesinde par¢a degeri parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin

iterasyon sayilarmin grafiksel gosterimi
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Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.49 Thyroid veri kiimesinde par¢a degeri parametresinin degisimine gore BK-YBTS nin bellek
hiicreleri sayilarinin grafiksel gdsterimi

Thyroid veri kiimesi icin
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Sekil 6.50 Thyroid veri kiimesinde par¢a degeri parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin
smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi

Tablo 6.20’den de anlasilabilecegi gibi parca degeri parametresi 6 oldugu
durumda, BK-YBTS en yiiksek siniflandirma dogrulugu olan % 95.4’e ulasmustir.
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Parca degeri parametresinin degisimi BK-YBTS nin calisma sliresini, iterasyon
sayisini ve bellek hiicreleri sayisini ¢cok fazla etkilememistir.

Thyroid veri kiimesinde tiim parametreler icin genel olarak BK-YBTS,
YBTS den daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagsmistir. Bu durum BK-YBTS ile
beraber Onerilen degisikliklerin, YBTS’ye gore smiflandirma performansini
arttirdigini gostermektedir.

Tablo 6.21°de Thyroid veri kiimesi i¢in deneme yanilma yoluyla elde edilen
en iyi siniflandirma dogrulugunu veren parametre degerleri verilmistir. Tablo 6.22°de
ise Thyroid veri kiimesi i¢in BK-YBTS nin ve literatiirdeki diger siiflandiricilarin
siniflandirma dogruluklar1 belirtilmistir. Tablo 6.22°de Thyroid veri kiimesi i¢in
farkli yazarlarin farkli smiflandirma metotlar1 i¢in elde ettikleri siniflandirma
dogruluklart verildiginden dolay1 siniflandirma dogruluklar1 en yiiksekten diisiige
dogru listelenmemistir.

Thyroid veri kiimesi i¢in par¢a degeri 4 ve 6 oldugu durumda gelistirilen
sistem, en yiiksek smiflandirma dogrulugu olan %,95.9 degerine ulagsmistir. Tablo
6.22’den de anlagilacag: iizere BK-YBTS nin siniflandirma dogrulugu Thyroid veri
kiimesi i¢in YBTS den daha yiiksek elde edilmistir. Bu siniflandirma dogruluk degeri,
thyroid veri kiimesi icin literatiirdeki simiflandiricilar arasinda en yiiksek
siniflandirma dogruluklarindan birisidir. Bu sonucta gostermektedir ki gelistirilen
sistem tibbi teshis problemlerinde karar vermede uzmanlara gilivenli bir sekilde

yardimci olabilecektir.

Tablo 6.21 Thyroid veri kiimesi i¢in optimum BK-YBTS parametre degerleri

Parametre Ad1 Degeri
Cekirdek hiicre sayisi 1
Kaynak sayisi 120
Uyarma egigi 0.9
Mutasyon orant 0.1
Duyarlilik esik 6l¢iisii (ATS) 0.2
Cogunluk oylamast icin kullanilan k degeri 4
Par¢a degeri 4ve 6

Tablo 6.22 Thyroid veri kiimesi i¢cin BK-YBTS ve literatiirdeki diger siniflandiricilar tarafindan elde
edilen siniflandirma dogruluklari
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Yazar (Y1) Metot Egitim-test oram1 | Dogruluk (%)
FAFA+C4.5 (Pruned) 94.38
FAFA+C4.5 (Rules) 94.38
Yip ve Webb (1994) 10x CV
Einstein 91.91
FAFA+Einstein 93.34
kNN 96.90
Cheong ve Yoon (1999) EACH 70%-30% 95.90
RPA 96.10
MLP with bp 86.33
. MLP with fbp 89.80
Ozyilmaz ve Yildirim (2002) 10xCV
RBF 79.08
CSFNN 91.14
Hard C-Means 78.10
Albayrak ve Amasyali (2003) 100%-0%
Fuzzy C-Means 83.70
SMC (PLS-QDA) 97.20
OAC (PLS-QDA) 93.80
Myles ve Brown (2004) SxCrv
PWC (PLS-ODA) 97.20
DPM (PLS-QDA) 98.20
3NN-Par 94.20
Pechenizkiy (2005) FEDIC-Plain 60%-40% 96.10
Bayes 94.80
HMM 87.91
Hassan ve ark. (2006) 100%-0%
SOM 88.84
LDA 93.44
SVM (soft) 94.44
Kim ve Ghahramani (2006) 10xCV
GPC-EP (s, soft) 96.75
GPC-EP (m,soft) 97.23
C4.5 Base 91.57
C4.5 AdaBoost 91.12
Sun (2007) 10xCV
HPWR Base (Od=3) 91.66
HPWR AdaBoost (Od=3) 88.17
Tez ¢alismast YBTS 10xCV 94.82
Tez calismast BK-YBTS 10xCV 95.90
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6.2.3. Damar tikanikhig veri kiimesi uygulamalari

Damar tikanikligi (Atheroclerosis) yillar boyunca yayilan bir atar damar
hastaligidir ve hiicre disindaki lipidler, lifli doku, diiz kas hiicreleri ve kalsiyum
toplanmasi ile ortaya ¢ikmaktadir. Yagh tortular atar damarlarin i¢ duvarlar tizerinde
plak formundadir ve atar damar icerisindeki kan akigini 6nemli derecede azaltacak
kadar genisleyebilmektedir. Atar damar daraldik¢ca daha az kan akmaktadir. Atar
damar daha az elastik hale gelip kalp damarlar1 hastaliklarinin temel sebebi olan
doku sertlesmesi (sclerosis) meydana gelmektedir (Hirai ve ark. 1989).

Damarla ilgili hastaliklarin teshisinde bircok test soz konusudur. Bunlar
arasinda kan testleri, elektrokardiyogram, stres testi, anjiyografi, ultrason ve
bilgisayarli tomografi sayilabilir. Anjiyografi atar damarlarda herhangi bir engel var
mi1 ve varsa bu engelin boyutunu gorebilmek icin atar damarlarin igine bakmak i¢in
kullanilmaktadir (Stefanadis ve ark. 1990; Dart ve ark. 1991). Bu teknik damarla
ilgili hastaliklarin varligin1 ve ciddiyetini tahmin etmek i¢in en dogru yoldur. Diger
taraftan bu teknikte atar damarlarin igerisine direkt olarak boya enjekte edilmektedir.
Bu nedenle rahatsizlik verici bir tekniktir.

Anjiyografi rahatsiz edici ve goreceli olarak yiiksek maliyetli oldugu i¢in
ultrasonik  Doppler sonografi tavsiye edilmektedir. Doppler goriintiilleme
tekniklerindeki son zamanlardaki gelismeler sayesinde atar damar sisteminin farkli
bolgelerinde akis karakteristiklerini degerlendirmek miimkiin olmaktadir. Bu
bolgelere drnek olarak aort, koroner, karotis ve c¢evresel atar damarlar verilebilir.
Doppler sinyallerinin analizi, Doppler dalga seklindeki akis 6lglimlerini uygulayan
fizyoloji ve bu dalga seklindeki 6nemli degisiklikleri tespit eden patoloji hakkinda
bilgi saglamaktadir (Evans 2000).

Doppler sonogramlar1 bir zaman serisinin giiciinii agiklamaktadir ve boylece
Doppler sinyalinin spektral analizi atar damar icerisindeki hiz dagilimi hakkinda
bilgi saglamaktadir (Muller ve ark. 2001; Evans ve ark. 1989; Vaitkus ve ark.1988).

Damar tikaniklig1 verisi Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesinden elde
edilmistir. Bu veri kiimesinde /74 adet veri s6z konusudur. //4 verinin 601 hasta,

547 saghkh kisilerden elde edilmistir. Veriler Radyoloji bdéliimiinde Toshiba
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PowerVision 6000 Doppler Ultrason iinitesi kullanilarak elde edilmistir. § MHz
lineer ultrason sondasi sol karotis atar damara darbeli ultrason sinyali iletmek i¢in
kullanilmistir. Karotis atar damarlarda Doppler tepkilerini elde etmek i¢in ultrason
cithazinin ses ¢ikis portu kullanilmistir. Ultrason cihazinin ¢ikisindaki ses sinyalleri
44100 Hz’de Orneklenmistir ve bir giris/cikis karti araciligi ile bilgisayara
gonderilmistir (Kara 1995). Elde edilen veri bir ADC (Analog to Digital Converter)
kullanilarak sayisal hale getirilmis ve bir girig/cikis karti ile bilgisayara aktarilmistir.
Doppler verisine gii¢ spektrum tahmini i¢in Welch metodu uygulanmistir (Dirgenali
2003; Latifoglu ve ark. 2006; Kodaz ve ark. 2007).

Zaman bazinda karotis atar damardan yansiyan Doppler sinyalleri hastaligin
varlig1 hakkinda agik bir bilgi verememektedir. Bu sebepten bu sinyaller saglikli kisi
ile damar tikanikligi olan kisi arasindaki farklari ortaya cikarmak icin frekans
bazinda analiz edilmektedir. Bu analiz sonucu bir periyot i¢in sonogram 6/ ornekle
ifade edilmektedir. Bu 6/ adet deger BK-YBTS i¢in tek bir veriyi ifade etmektedir.

Damar tikanmikhigi veri kiimesi i¢in YBTS’den farkli olarak BK-YBTS ile
beraber Onerilen degisikliklerin etkisini arastirmak amaciyla ¢ekirdek hiicre sayusi,
kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani, duyarlilik esik olgiisii ve k
parametreleri icin Tablo 6.23’te belirtilen parametre degerleri temel alinarak YBTS ve

BK-YBTS karsilastirilmistir.

Tablo 6.23 Damar tikaniklig1 veri kiimesi igin YBTS ve BK-YBTS'nin baslangi¢ parametre degerleri

Parametre Adi Parametre Degeri
Cekirdek hiicre sayist 1

Kaynak sayist 200
Uyarma esigi 0.9
Mutasyon orant 0.1
Duyarlilik esik 6l¢iisti 0.2
Cogunluk oylamas icin kullanilan k degeri 1

Par¢a degeri (BK-YBTS igin) 2

Cekirdek hiicre sayisi parametresinin aldigi degisik degerler icin YBTS ve
BK-YBTS karsilastirma sonuglar1 Tablo 6.24°te verilmistir. Cekirdek hiicre sayist
parametresinin aldig1 degisik degerler i¢in iki sistemin ¢aligma siireleri agisindan
kargilastirilmasinin  grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.51°de, iterasyon sayilari

acisindan karsilastirilmasinin - grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.52°de, bellek
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hiicreleri sayilar1 agisindan karsilastirilmasinin  grafiksel olarak gdsterimi Sekil
6.53’te ve smiflandirma dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak

gosterimi Sekil 6.54’te verilmistir.

Tablo 6.24 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayist parametresi i¢in YBTS ve BK-
YBTS karsilastirma sonuglari

. Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma

Cl‘illf}rdek Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
iicre
Sayisi

YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

1 228.4 200.7 214.3 220.5 37.5 42.4 99.1 99.1
10 213.8 188.8 199.3 230.5 23.0 40.4 99.1 99.1
20 197.0 164.4 180.0 194.6 25.1 43.8 99.1 99.1
30 180.9 148.4 161.5 188.2 32.8 47.2 99.1 99.1
40 160.9 133.1 140.9 178.7 42.6 53.1 99.1 99.1
50 135.4 112.5 116.4 154.8 51.6 59.2 99.1 99.1
60 107.7 89.5 91.6 141.8 61.6 67.6 99.1 99.1

70 81.6 67.5 67.6 127.8 71.1 75.1 99.1 99.1
80 54.5 45.1 43.4 117.8 81.1 83.2 99.1 99.1
90 36.4 30.3 19.8 107.8 91.0 91.6 99.1 99.1

Damar tikamkhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.51 Damar tikanikligi veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gore
YBTS ve BK-YBTS nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi
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iterasyon sayisi
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Sekil 6.52 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gore

YBTS ve BK-YBTS’nin iterasyon sayilarimin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.53 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresinin degisimine gore

YBTS ve BK-YBTS’nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Damar tikamkhg veri kilmesi icin
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Sekil 6.54 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde gekirdek hiicre sayist parametresinin degisimine gére
YBTS ve BK-YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi

Cekirdek hiicre sayisi arttig1 zaman, egitimin baglangicinda antijenler bellek
hiicresi ve antikor olarak belirlendigi i¢in dogal olarak YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani ve iterasyon sayist azalmis, sistemdeki bellek hiicresi sayisi ise
artmistir. BK-YBTS ve YBTS iterasyon sayist olarak birbirlerine yakin caligmakla
beraber antikorlara kaynak tahsisi rutininde YBTS daha ¢ok zaman harcadigi igin
YBTS nin calisma siiresi, BK-YBTS den fazla Olgiilmiistiir. Bellek hiicreleri sayisi
BK-YBTS i¢in YBTS’den daha fazla tespit edilmistir. Cekirdek hiicre sayisi
parametresinin biitiin degerleri i¢in YBTS ve BK-YBTS, %99.1 smiflandirma
dogruluguna ulagmustir.

Cekirdek hiicre sayist parametresi i¢in iki sistemin siiflandirma performansi
analiz edildikten sonra kaynak sayisi parametresinin degisik degerleri igin
karsilagtirma sonuglar1 Tablo 6.25’te verilmistir. Kaynak sayisi parametresinin
degisik degerleri i¢in iki sistemin ¢alisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri
sayilar1 ve siniflandirma dogruluklar acgisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak

gosterimleri sirastyla Sekil 6.55 ile Sekil 6.58 arasinda verilmistir.
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Tablo 6.25 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde kaynak sayist parametresi i¢cin YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari

Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi SlI}lﬂanflll‘ma
Kaynak Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Sayisi
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
50 132.5 81.4 202.4 228.2 36.5 43.2 98.2 99.1
100 179.0 110.0 203.2 229.2 37.0 43.2 99.1 99.1
150 241.9 156.4 208.9 222.6 37.9 43.8 99.1 99.1
200 335.7 199.5 2153 221.5 38.1 43.4 99.1 99.1
250 414.0 241.9 218.7 2204 39.3 44.7 99.1 99.1
300 540.7 298.0 229.1 217.4 37.9 44.5 99.1 99.1
350 658.3 368.7 235.6 219.1 38.0 43.6 99.1 99.1
400 812.7 430.2 243.4 220.1 40.1 42.8 99.1 99.1
450 972.2 515.8 249.0 220.0 39.7 43.5 98.2 99.1
500 1155.1 604.1 253.0 2194 374 44.4 99.1 99.1
Damar tikamikhg veri Kiimesi icin
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kaynak sayisi

Sekil 6.55 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde kaynak sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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iterasyon sayisi

300
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50

Damar tikamikhg veri kiimesi icin
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50
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150 200 250 300 350 400 450 500

kaynak sayisi

Sekil 6.56 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde kaynak sayisi parametresinin degisimine gore YBTS ve

BK-YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi

bellek hiicresi say1si

50

40

30

20

10

Damar tikamkhg veri kiimesi icin

PR wnen g hreeeseasaaen e, R SIS A
_ —o— YBTS
_ i BK-YBTS
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

kaynak sayisi

Sekil 6.57 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde kaynak sayisi parametresinin degisimine gore YBTS ve
BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Damar tikamkhg veri Kiimesi icin
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kaynak sayisi

Sekil 6.58 Damar tikaniklig: veri kiimesinde kaynak sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin smiflandirma dogruluklarmnin grafiksel gdsterimi

Kaynak sayisi parametresi degeri arttigi zaman, YBTS ve BK-YBTS 'nin
calisma zamani, iterasyon sayisi ve bellek hiicresi sayisi artmistir. BK-YBTS nin
iterasyon sayisi ve ¢alisma siiresi YBTS nin iterasyon sayisi ve ¢alisma siiresinden
daha az tespit edilirken, bellek hiicreleri sayisi1 agisindan BK-YBTS’de YBTS den
daha fazla bellek hiicresi olusmustur. Kaynak sayisi parametresinin iki degeri harig
YBTS ve BK-YBTS %99.1 smiflandirma dogruluguna ulagmistir. Kaynak sayist
parametresi degeri 50 ve 450 oldugunda YBTS, BK-YBTS’den daha diisiik
siiflandirma dogruluguna ulagmustir.

Kaynak sayisi parametresi i¢in iki sistemin siiflandirma performansi analiz
edildikten sonra uyarma esigi parametresinin degisik degerleri icin karsilastirma
sonuclar1 Tablo 6.26’da verilmistir.

Uyarma egsigi parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin calisma
siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklari
acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.59 ile

Sekil 6.62 arasinda verilmistir.

Tablo 6.26 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde uyarma esigi parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari



145

Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siniflandirma
Uyarma Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Esigi
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
0.1 189.4 181.5 196.8 196.9 37.1 43.7 96.4 99.1
0.2 189.4 181.3 198.2 197.6 37.6 43.0 97.3 99.1
0.3 189.8 182.2 198.2 198.0 37.8 42.3 99.1 99.1
0.4 190.8 184.2 198.9 198.3 37.4 42.9 99.1 99.1
0.5 190.6 184.4 199.1 202.3 38.8 43.6 99.1 99.1
0.6 191.2 190.2 199.7 211.2 38.0 43.7 99.1 99.1
0.7 191.9 193.4 199.9 217.2 37.3 44.1 99.1 98.2
0.8 193.7 193.7 201.6 218.0 37.1 42.6 99.1 99.1
0.9 215.1 197.6 215.1 220.0 37.7 43.7 99.1 99.1
Damar ttkamkhg veri Kiimesi icin
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Sekil 6.59 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Damar tikamkhg veri Kiimesi icin
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Sekil 6.60 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi

Damar tikamkhg veri kiimesi icin
50 q

2 —o— YBTS

...... «— BK-YBTS

20 A

bellek hiicresi sayisi

10 -

0 T T T T T T T 1
0.1 02 03 04 05 06 07 08 09

uyarma esigi

Sekil 6.61 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Damar tikanmikhgi veri kiimesi icin
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Sekil 6.62 Damar tikaniklig: veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gore YBTS ve
BK-YBTS nin simiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi

Uyarma egigi parametresinin ii¢ degeri hari¢ YBTS ve BK-YBTS aym
smiflandirma dogruluguna ulasmustir. Uyarma esigi parametresi degeri 0.7
oldugunda YBTS, BK-YBTS den daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir.
Uyarma esigi parametresi degeri 0./ ve (0.2 oldugunda YBTS, BK-YBTS den daha
disiik bir siiflandirma dogruluguna ulasmistir. Uyarma egigi parametresinin
degerinin degisimi, her iki sistemde de ¢alisma zamanini, iterasyon sayisini ve bellek
hiicresi sayisint ¢ok fazla etkilememistir. BK-YBTS nin ¢alisma siiresi YBTS nin
calisma siiresinden daha az Olg¢lilmiistiir. Bellek hiicreleri sayisi agisindan BK-
YBTS de YBTS 'den daha ¢ok bellek hiicresi olusmustur.

Uyarma egigi parametresi icin iki sistemin siniflandirma performans: analiz
edildikten sonra mutasyon orani parametresinin degisik degerleri i¢in karsilagtirma
sonuglar1 Tablo 6.27°de verilmistir.

Mutasyon orami parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin g¢alisma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklari
acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.63 ile

Sekil 6.66 arasinda verilmistir.
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Tablo 6.27 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde mutasyon orani parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS

karsilastirma sonuglari

Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siniflandirma
Mutasyon Sayis1 Sayisi Dogrulugu (%)
Oram
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
0.1 340.9 185.9 214.3 220.0 37.8 43.9 99.1 99.1
0.2 915.5 183.3 448.2 216.2 32.3 356 99.1 99.1
0.3 1120.6 179.6 463.1 211.3 24.7 27.0 98.2 98.2
0.4 1407.6 180.2 485.7 212.0 18.3 21.2 98.2 97.3
0.5 1593.5 181.1 507.3 213.9 10.7 13.7 97.3 96.4
0.6 2041.2 181.4 526.9 213.1 10.4 13.3 97.3 96.4
0.7 3459.7 182.0 565.3 213.1 9.1 11.4 95.5 95.5
0.8 5448.9 183.7 589.8 215.4 8.8 10.4 96.4 97.3
0.9 6783.2 182.8 611.1 212.7 8.5 10.4 95.5 95.5
1.0 8975.3 183.6 638.9 214.2 8.3 10.1 95.5 96.4
Damar ikamkhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.63 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve
BK-YBTS nin ¢alisma siirelerinin grafiksel gosterimi
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iterasyon sayisi

Damar tikamikhgi veri kiimesi icin
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Sekil 6.64 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve

BK-YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi

bellek hiicresi sayisi

Damar tikamkhigi veri kiimesi icin
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Sekil 6.65Damar tikaniklig1 veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve

BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Damar tikamikhgi veri kiimesi icin
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Sekil 6.66 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve
BK-YBTS nin smiflandirma dogruluklarmin grafiksel gosterimi

Mutasyon orani parametresinin 0.8 ve 1.0 degerlerinde BK-YBTS, YBTS den
daha ytiksek siniflandirma dogruluguna ulasmistir. Mutasyon orani degeri 0.4, 0.5 ve
0.6 oldugunda YBTS daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagsmistir. Mutasyon
oram arttikca BK-YBTS de calisma zamaninda ve iterasyon sayisinda énemli bir
degisiklik gozlemlenmezken YBTS’de g¢alisma zamaninda ve iterasyon sayisinda
ciddi artislar gozlemlenmistir. Bu durumun sebebi YBTS de 6zellik mutasyonunun
rasgele deger atanarak yapilmasidir. BK-YBTS de ise duyarlilik tabanli mutasyon
mekanizmasi1 kullanilmigtir. Bolim 5.2.2°de YBTS’nin mutasyon mekanizmasi,
Bolim 5.4.3’te ise BK-YBTS’nmin mutasyon mekanizmast ayrintili olarak
aciklanmistir.

Mutasyon orani parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra duyarlilik esik olgiisii parametresinin  degisik degerleri igin
karsilastirma sonuclar1 Tablo 6.28°de verilmistir.

Duyarhilik esik olgiisii parametresinin degisik degerleri icin iki sistemin

calisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve siniflandirma
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dogruluklar1 acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak goOsterimleri sirasiyla

Sekil 6.67 ile Sekil 6.70 arasinda verilmistir.

Tablo 6.28 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde duyarlilik esik dl¢iisii parametresi i¢in YBTS ve BK-
YBTS karsilastirma sonuglari

Duyarhhk Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
__Esik Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Olgiisii

(ATS) YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

0.1 229.7 197.8 214.4 222.1 45.5 48.7 99.1 99.1

0.2 225.6 198.3 214.6 219.3 37.0 44.4 99.1 99.1

0.3 227.0 193.5 2154 218.1 26.2 37.6 99.1 99.1

0.4 221.2 196.0 212.6 223.1 17.9 29.3 99.1 99.1

0.5 219.6 192.7 212.7 221.1 10.9 19.8 99.1 99.1

0.6 213.8 196.4 210.0 2214 7.5 13.7 99.1 99.1
0.7 216.2 188.7 215.0 218.3 5.1 11.3 99.1 99.1
0.8 212.9 193.0 212.6 2214 4.0 7.2 98.2 99.1
0.9 210.3 189.1 2104 221.3 3.1 5.0 97.3 99.1
1.0 214.6 190.2 214.1 224.5 2.5 3.7 97.3 98.2

Damar ttkamikhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.67 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde duyarlilik esik 6lgiisii parametresinin degisimine gore
YBTS ve BK-YBTS nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Damar tikanmikhgi veri kiimesi icin

250 -
Z
-
& 200 -
-~ —o— YBTS
z ~a BK-YBTS
2 150 -
100 1 I I I I I I I 1

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

duyarhhik esik olciisii (ATS)

Sekil 6.68 Damar tikaniklig veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gore
YBTS ve BK-YBTS nin iterasyon sayilarimin grafiksel gosterimi

Damar tikamikhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.69 Damar tikaniklig veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gore
YBTS ve BK-YBTS’ nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Damar tikanmikhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.70 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde duyarlilik esik ol¢iisii parametresinin degisimine gore
YBTS ve BK-YBTS nin smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gdsterimi
Duyarhlik esik olgiisii parametresi i¢in li¢ deger hari¢, BK-YBTS ve YBTS
ayni siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Duyarlilik esik 6l¢iisii degeri 0.8, 0.9 ve 1
oldugunda YBTS, BK-YBTS den daha diigiik smiflandirma dogruluguna ulagmustir.
Duyarlilik esik olgiisii degeri arttikca her iki sistemde de calisma zamaninda ve
iterasyon sayisinda ¢ok az bir oranda azalma gozlemlenmistir. Tam tersine duyarlhilik
esik Olgiisii parametresi degeri arttigi zaman her iki sistemde de bellek hiicresi
sayisinda onemli diistisler gézlemlenmistir. Duyarlilik esik ol¢iisii parametresi bellek
hiicresi se¢ciminde aktif rol oynadigi i¢cin bu parametrenin degisimi, bellek hiicresi
sayisini oldukca etkilemistir. YBTS’de duyarlilik esik Olcilisii kullanimi Boliim
5.2.4’te, BK-YBTS i¢in duyarlilik esik ol¢iisii kullanimi1 Boliim 5.4.5°te agiklanmustir.
Duyarhlik esik ol¢iisii parametresi igin iki sistemin siniflandirma performansi
analiz edildikten sonra k degeri parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma
sonuclar1 Tablo 6.29°da verilmistir.
k degeri parametresinin degisik degerleri icin iki sistemin siniflandirma
dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.71°de

verilmistir. YBTS ve BK-YBTS egitimlerini tamamladiktan sonra olusan bellek
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hiicrelerini temel alarak k en yakin komsu yontemi kullanmaktadirlar. Farkhi &
degerleri i¢in iki sistem ayr1 ayri ¢alistirilmak yerine bir kez ¢alistirilmis ve olusan

bellek hiicreleri farkli £ degerleri ile test verisini siniflandirmistir.

Tablo 6.29 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde k parametresi i¢cin YBTS ve BK-YBTS karsilagtirma

sonuglart
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
k Sayis1 Sayisi Dogrulugu (%)
degeri
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
1 99.1 99.1
2 99.1 99.1
3 99.1 99.1
4 99.1 99.1
5 99.1 99.1
256.4 194.3 218.0 221.5 36.0 43.2
6 99.1 99.1
7 99.1 99.1
8 99.1 99.1
9 99.1 99.1
10 99.1 99.1
Damar tikamkhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.71 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde k degeri parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-
YBTS’nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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k degeri parametresinin aldig1 biitlin degerler i¢in BK-YBTS ve YBTS %99.1
siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Bununla beraber BK-YBTS 'de ortalama olarak
43.2 adet bellek hiicresi olusurken, YBTS de ortalama olarak 36.0 adet bellek hiicresi
olugsmustur. BK-YBTS, YBTS den daha kisa siirede ¢alismasini tamamlamastir.

Buraya kadar damar tikaniklig1 veri kiimesinde YBTS ve BK-YBTS igin ortak
parametreler olan ¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani,
duyarlilik esik Ol¢iisii ve k degeri parametrelerinin, siniflandirma performansina olan
etkileri arastirildiktan sonra sadece BK-YBTS'ye 0Ozgii olan parca degeri
parametresinin degisik degerleri icin calisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek

hiicresi sayilar1 ve siiflandirma dogruluklar1 Tablo 6.30’da verilmistir.

Tablo 6.30 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde parga degeri parametresi i¢in BK-YBTS sonuglar1

Paf‘g:a. Siire (sn) Iterasyon Bellek Hiicresi Sll}lﬂantill‘ma
Degeri Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)

2 210.0 221.0 43.9 99.1

4 212.9 217.0 41.2 99.1

6 211.2 217.7 41.8 98.2

8 211.1 217.0 40.7 97.3

10 210.3 2154 41.1 99.1

12 210.2 215.7 40.9 98.2

14 208.7 212.9 41.5 99.1

16 208.5 212.5 41.3 98.2

18 209.5 214.8 39.2 98.2

20 209.9 216.4 39.2 98.2

Par¢a degeri parametresinin aldigi degisik degerler i¢in BK-YBTS nin
calisma siireleri agisindan grafiksel olarak gdsterimi Sekil 6.72°de, iterasyon sayilari
acisindan grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.73°de, bellek hiicreleri sayilari agisindan
grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.74’te ve smiflandirma dogruluklar1 agisindan

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.75°te verilmistir.
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Damar tikamikhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.72 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde parga degeri parametresinin degisimine gore BK-

YBTS nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi

Damar tikanmikhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.73 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde parca degeri parametresinin degisimine gore BK-

YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Damar tikamikhg veri kiimesi icin
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Sekil 6.74 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde parga degeri parametresinin degisimine gore BK-
YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.75 Damar tikaniklig1 veri kiimesinde parca degeri parametresinin degisimine gore BK-
YBTS’ nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi

Tablo 6.30’dan da anlasilabilecegi gibi par¢a degeri parametresi 2, 4, 10 ve
14 oldugu durumda BK-YBTS en yiiksek smiflandirma dogrulugu olan % 99.1°e
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ulasmistir. Par¢a degeri parametresinin degisimi BK-YBTS nin g¢alisma siiresini,
iterasyon sayisini ve bellek hiicreleri sayisini ¢ok fazla etkilememistir.

Damar tikanikligi veri kiimesinde tiim parametreler i¢in genel olarak BK-
YBTS, YBTS benzer siniflandirma dogruluguna ulagsmistir. 114 adet veriden sadece 1
adet veri smiflandirmada hataya sebep olmaktadir. Bu durum Tablo 6.31°de
belirtilmistir. Veri kiimesindeki altinci1 parga test kiimesi oldugu zaman, 11 adet

veriden olusan bu test kiimesinde 1 adet yanlis siniflandirma s6z konusu olmaktadir.

Tablo 6.31 Damar tikaniklig1 veri kiimesi igin BK-YBTS nin 10 kat ¢apraz onaylama yontemi ile
ayrintili siniflandirma dogruluklar

Egitim kiimesi Test kiimesi Simiflandirma
Kat | gasta | Normal Toplam | Hasta | Normal | Toplam Dogrulugu

(%)
1 53 50 103 7 4 11 100
2 52 51 103 8 3 11 100
3 56 47 103 4 7 11 100
4 55 48 103 5 6 11 100
5 55 48 103 5 6 11 100

6 55 48 103 5 6 11 90.90
7 50 53 103 10 1 11 100
8 56 47 103 4 7 11 100
9 54 49 103 6 5 11 100
10 54 46 100 8 14 100

Ortalama: 99.09

Damar tikaniklig1 veri kiimesi lizerinde YBTS ve BK-YBTS %100’e yakin
siniflandirma dogruluklarina ulasmistir. Calisma siiresi agisindan BK-YBTS,
YBTS den daha kisa siirede ¢alismistir. BK-YBTS bir ¢ok parametre degeri igin
%99.1 smiflandirma dogruluguna ulastig1 i¢in, en yiiksek siniflandirma dogrulugunu
veren parametre degerlerinin verilmesine gerek duyulmamistir. Tablo 6.32°de damar
tikanikligr veri kiimesi i¢in YBTS, BK-YBTS ve literatlirdeki diger siniflandiricilarin
siniflandirma dogruluklar1 belirtilmistir. Literatiirdeki diger siniflandiricilar /0 kat
capraz onaylama yontemi kullandig1 i¢in gelistirilen sistemde de bu egitim test

ayirmmu kullanilmigtir. Tablo 6.32°den de goriildiigii gibi en yliksek siniflandirma
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dogruluguna 6/ giris, 10 gizli katman ve 2 c¢ikish fleri Beslemeli Geriye Yayilma
algoritmas1 ve YBTS ulagmistir. Gelistirilen sistemin siniflandirma dogrulugu bu
degere cok yakin tespit edilmistir. Bu sonugta gostermektedir ki gelistirilen sistem

tibbi teshis problemlerinde uzmanlara giivenli bir sekilde yardimci olabilecektir.

Tablo 6.32 Damar tikaniklig veri kiimesi igin BK-YBTS ve literatiirdeki diger siniflandiricilar
tarafindan elde edilen siniflandirma dogruluklar

Metot Siniflandirma Dogrulugu (%)
MLP + BP, 10 hidden 99.3
YBTS 99.3
BK-YBTS 99.1
4.5 91.5

6.2.4. Bakteri veri kiimesi uygulamalar

Erciyes Universitesi Eczacilik Fakiiltesinde Cyranose 320 elektronik burun
kullanilarak elde edilen bakteri verileri iizerinde gelistirilen sistemin siniflandirma
performansi arastirilmistir. Cyranose 320 tasmabilir bir elektronik koku algilayict
cihazidir (Dutta ve ark. 2002). Cihaz, 32 ayr ince film karbon polimer bilesimi
sensOr iceren bir sensor dizisinden olugmaktadir. Sensorlerdeki direng degisimleri
sayisal bir orilintli olarak elde edilmektedir. Gergek zamanli sensor direng degerleri
PCNOSE yazilimi kullanilarak bilgisayar {izerinde bir metin dosyasina aktarilmistir.

Bakteri denemelerinde 8 farkli bakteri tiirii arastirllmistir. Tablo 6.33’te
gosterildigi gibi bu bakteri tiirlerinin dordii ATCC (American Type Culture
Collection) smifina aittir (http://www.lgcpromochem-atcc.com). Kalan bakteri tiirleri
ise hastalardan klinik ortaminda elde edilmis ve geleneksel metotlarla tantmlanmustir.
Testler laboratuar sartlarinda gerceklestirilmistir. Her giin farkli bir bakteri tiirii test
edilmistir. Biitiin bakteri tiirleri 37 derecede kanli agar kullanilarak standart petri
kaplarinda Tretilmistir. Boylece her bakteri tiirlinlin iiretilmesi aym sartlarda
olmustur. Petriler etlivde bir gece bekletildikten sonra, etiivden teker teker

cikartilmistir. Her petri standart bir plastik kilitli poset icerisinde koku dagiliminin
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olmasi icin /5 dakika bekletilmistir. /5 dakika gectikten sonra Cyranose 320 veri
elde etmek i¢in kullanilmstir.

Cyranose 320 veri toplamak i¢in kullanilmadan once sensdr haznesinin
havasi 5 dakika i¢in temizlenmistir. Daha sonra, bakteriler Cyranose 320 ’nin probu
plastik Kkilitli posetin igerisine gecirilerek petrilerden veri elde etme islemine
baslanmistir. Her posetten 20 6rnek alinmistir. Tablo 6.33’te her bir bakteri tiirli igin
kullanilan petri kaplar1 ve 6rneklerin sayisi1 verilmektedir. Bu ¢alismada /420 adet
ornek elde edilmistir.

Her bir petri kabindan okunan biitiin ornekler farkli veri dosyalarinda
kaydedilmistir. Bir veri dosyas1 6rnekleme siirecinde 32 sensorden elde edilen direng
degerlerinden olugmaktadir. Biitiin okunan 6rnekler (Rmax - Ro) / Ro sensor tepki
modeli kullanilarak normalize edilmistir. Burada Rmax; o6rnek koku sensor
tarafindan algilandigi zaman sensoriin maksimum direng degeridir. Ro ise, sensor
haznesinin kokuya maruz kalmadan once ortam havasi ile temizlenmesi esnasindaki

sensoriin son direng degeridir.

Tablo 6.33 Bakteri veri kiimesi ayrintilar

Bakteri Adx ATCC Smifi | Petri Kaplarinin Sayis1 | Ornek Sayisi
Staphylococcus aureus ATCC 25923 9 180
Escherichia coli ATCC 25922 10 200
Pseudomonas aeruginosa | ATCC 27853 8 160
Klebsiella pneumoniae - 10 200
Acinetobacter baumannii - 10 200
Candida albicans ATCC 90028 8 160
Salmonella typhi - 9 180
Shigella spp. - 7 140
Toplam 71 1420

Bakteri veri kiimesi i¢in YBTS den farkli olarak BK-YBTS ile beraber onerilen
degisikliklerin etkisini arastirmak amaciyla gekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi,
uyarma egigi, mutasyon orani, duyarlilik esik 6l¢iisii ve k parametreleri i¢in Tablo
6.34’te Dbelirtilen parametre degerleri temel alinarak YBTS ve BK-YBTS

karsilastirilmustir.
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Tablo 6.34 Bakteri veri kiimesi i¢in YBTS ve BK-YBTS'nin baglangi¢ parametre degerleri

Parametre Adi Parametre Degeri
Cekirdek hiicre sayist 1

Kaynak sayist 200
Uyarma egigi 0.9
Mutasyon orani 0.1
Duyarlilik esik ol¢iisii 0.2
Cogunluk oylamas icin kullanilan k degeri 1

Parga degeri (BK-YBTS igin) 2

Cekirdek hiicre sayis1 parametresinin aldig1 degisik degerler i¢in YBTS ve
BK-YBTS karsilastirma sonuglar1 Tablo 6.35’te verilmistir.

Tablo 6.35 Bakteri veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayis1 parametresi icin YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari

. Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma

C:Ik._“'dek Sayisi Sayis1 Dogrulugu (%)
iicre
Sayisi

YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

1 902.5 879.4 2436.6 | 2383.8 | 132.2 492.4 84.4 88.5
10 837.7 816.3 2480.0 | 23484 | 133.1 494.4 85.5 89.2
20 770.4 750.7 2460.0 | 2329.8 | 136.4 499.2 84.6 88.2
30 711.1 692.9 2419.8 | 2286.6 | 141.2 504.4 84.1 87.4
40 702.1 682.6 23289 | 22784 | 143.1 507.0 83.4 86.6
50 665.3 645.4 23103 | 2260.2 | 146.4 511.2 83.7 86.5
60 653.2 633.3 2281.5 | 2232.0 | 148.7 513.0 83.2 85.9
70 643.4 623.8 22709 | 2221.6 | 151.1 516.2 82.6 83.2
80 635.0 615.7 22535 | 2204.6 | 157.2 5214 82.8 83.4
90 630.3 611.1 2246.3 | 2197.6 | 1654 528.6 82.1 82.6

Cekirdek hiicre sayis1 parametresinin aldig1 degisik degerler i¢in iki sistemin
caligma stireleri acgisindan karsilastirilmasinin  grafiksel olarak gdsterimi  Sekil
6.76’da, iterasyon sayilar1 acisindan karsilagtirllmasinin grafiksel olarak gosterimi
Sekil 6.77°de, bellek hiicreleri sayilar1 agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak
gosterimi Sekil 6.78’de ve siniflandirma dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasinin

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.79’da verilmistir.
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Sekil 6.76 Bakteri veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin ¢aligsma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.77 Bakteri veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS’ nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.78 Bakteri veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.79 Bakteri veri kiimesinde ¢ekirdek hiicre sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve
BK-YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Cekirdek hiicre sayisi arttig1 zaman, egitimin baglangicinda antijenler bellek
hiicresi ve antikor olarak belirlendigi i¢in dogal olarak YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani ve iterasyon sayisi azalmis, sistemdeki bellek hiicresi sayisi ise
artmustir. Bellek hiicreleri sayis1 BK-YBTS i¢in YBTS den daha fazla tespit edilmistir.
Cekirdek hiicre sayis1 parametresinin tiim degerlerinde BK-YBTS, YBTS den daha
yliksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir.

Cekirdek hiicre sayisi parametresi icin iki sistemin siniflandirma performansi
analiz edildikten sonra kaynak sayisi parametresinin degisik degerleri igin

karsilastirma sonuglar1 Tablo 6.36’da verilmistir.

Tablo 6.36 Bakteri veri kiimesinde kaynak sayis1 parametresi icin YBTS ve BK-YBTS karsilastirma

sonuglari
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siiflandirma
Kaynak Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)

Sayisi
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

50 394.5 320.5 2389.9 | 2371.3 | 108.6 391.3 78.2 82.1

100 525.4 452.9 2401.7 | 2375.1 128.9 439.6 82.5 84.1

150 701.3 579.8 2428.2 | 2379.9 | 134.3 479.0 85.3 87.3

200 970.2 868.6 2492.8 | 23838 | 142.1 492.2 84.4 88.5

250 1170.8 980.9 2633.8 | 23872 | 153.6 517.1 84.6 88.5

300 1496.7 | 1123.2 | 2986.0 | 2390.1 155.8 519.3 85.8 84.9

350 2010.0 | 1400.5 | 3345.6 | 2399.1 162.4 550.5 87.3 86.1

400 2600.5 | 1650.0 | 3812.1 | 24125 | 166.2 563.2 86.5 87.2

450 3201.4 | 18455 | 4453.2 | 24325 | 167.1 566.6 83.2 85.2

500 41154 | 20104 | 5312.5 | 2478.1 171.2 572.1 84.1 85.2

Kaynak sayis1 parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin c¢aligma
stirelerinin grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.80°de, iterasyon sayilarinin grafiksel
olarak gosterimi Sekil 6.81°de, bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel olarak gosterimi
Sekil 6.81°de ve smiflandirma dogruluklarinin grafiksel olarak gosterimi Sekil

6.83te verilmistir.
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Sekil 6.80 Bakteri veri kiimesinde kaynak say1s1 parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’ nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi

Bakteri veri kiimesi icin

6000 -
5000

- 4000

—o— YBTS
-t BK-YBTS

3000

2000 -

iterasyon sayisi

1000 T T T T T T T T 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

kaynak sayisi

Sekil 6.81 Bakteri veri kiimesinde kaynak sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.82 Bakteri veri kiimesinde kaynak say1si parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS’nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.83 Bakteri veri kiimesinde kaynak sayisi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Kaynak sayisi parametresi degeri arttigi zaman, YBTS ve BK-YBTS nin
calisma zamani, iterasyon sayist ve bellek hiicresi sayis1 artmistir. BK-YBTS 'nin
iterasyon sayis1 ve c¢alisma siiresi, YBTS nin iterasyon sayist ve ¢aligma siiresinden
daha az tespit edilirken, bellek hiicreleri sayist agisindan BK-YBTS’de YBTS den
daha fazla bellek hiicresi olusmustur. Kaynak sayis: parametresinin iki degeri haric
BK-YBTS, YBTS'’den daha yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Sadece
kaynak sayis1 parametresi 300 ve 350 degerlerinde BK-YBTS, YBTS den daha diisiik
siiflandirma dogruluklarina ulagsmistir.

Kaynak sayist parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra uyarma esigi parametresinin degisik degerleri icin karsilastirma

sonuclar1 Tablo 6.37°de verilmistir.

Tablo 6.37 Bakteri veri kiimesinde uyarma esigi parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS karsilagtirma

sonuglart
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Siniflandirma
Uyarma Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)

Esigi

YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

0.1 780.6 755.3 2263.0 | 2263.0 | 1354 504.8 67.3 70.3
0.2 772.0 764.8 2263.8 | 2264.0 | 128.0 510.6 71.8 72.4
0.3 776.1 750.4 2265.8 | 2266.2 | 131.0 497.2 76.9 77.2
0.4 773.7 758.5 2267.0 | 2268.2 | 1324 511.6 77.8 77.4
0.5 771.1 752.2 2272.2 | 2266.6 | 134.6 498.6 74.0 77.1
0.6 766.9 759.0 2285.8 | 2268.6 | 128.0 506.8 77.8 78.5
0.7 764.2 763.3 2298.8 | 2268.6 | 140.0 507.0 82.6 83.7
0.8 769.8 758.4 22985 | 2273.0 | 132.8 502.4 82.9 85.2
0.9 897.5 786.5 2438.2 | 23852 | 1322 497.0 84.4 88.5

Uyarma egsigi parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin calisma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.84 ile

Sekil 6.87 arasinda verilmistir.
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Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.84 Bakteri veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.85 Bakteri veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.86 Bakteri veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi

Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.87 Bakteri veri kiimesinde uyarma esigi parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-
YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Uyarma egigi parametresinin bir degeri hari¢c BK-YBTS, YBTS den daha
yuksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Uyarma egsigi parametresi 0.4
degerinde BK-YBTS, YBTS den daha diisliik siniflandirma dogruluguna ulagmistir.
Uyarma esigi parametresinin degerinin degisimi, her iki sistemde de c¢alisma
zamanini, iterasyon sayisini ve bellek hiicresi sayisini ¢ok fazla etkilememistir. BK-
YBTS nin ¢alisma siiresi YBTS nin calisma siiresinden daha az Olgiilmiistiir. Bellek
hiicreleri sayis1 agisindan BK-YBTS’de YBTS’den daha ¢ok bellek hiicresi
olusmustur.

Uyarma esigi parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra mutasyon orant parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma

sonuclar1 Tablo 6.38’de verilmistir.

Tablo 6.38 Bakteri veri kiimesinde mutasyon orani parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS karsilagtirma

sonuglari
Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Sll}lflantilrma
Mutasyon Sayisi Sayis1 Dogrulugu (%)
Oram
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
0.1 902.5 879.4 2436.6 | 2383.8 | 132.2 492.4 84.4 88.5
0.2 903.4 879.6 2436.8 | 2383.8 | 115.6 401.6 84.7 89.1
0.3 910.5 881.4 2436.8 | 2383.9 92.3 310.7 83.9 91.1
0.4 931.1 881.8 2441.2 | 2390.1 72.4 248.6 83.9 89.6
0.5 971.1 882.4 2589.3 | 2394.1 46.8 180.5 81.2 84.7
0.6 1062.0 883.1 3219.1 | 2403.3 45.5 175.2 79.5 84.7
0.7 1325.5 883.4 3711.6 | 2432.3 40.7 153.4 79.8 85.0
0.8 1790.8 886.1 45203 | 2450.4 39.4 142.3 77.2 81.3
0.9 2202.4 889.1 55972 | 2504.6 39.2 142.2 73.8 78.3
1.0 3217.3 891.2 6875.4 | 2588.5 39.1 139.5 71.2 76.5

Mutasyon orani parametresinin degisik degerleri icin iki sistemin c¢aligma
stireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve smiflandirma dogruluklar
acisindan karsilastiritlmasinin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla Sekil 6.88 ile

Sekil 6.91 arasinda verilmistir.
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Sekil 6.88 Bakteri veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin ¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.89 Bakteri veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-

YBTS’nin iterasyon sayilarinin grafiksel gdsterimi
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Sekil 6.90 Bakteri veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gére YBTS ve BK-

YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi

Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.91 Bakteri veri kiimesinde mutasyon orani parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-

YBTS’ nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Mutasyon orani parametresinin biitiin degerleri i¢in BK-YBTS, YBTS den
daha yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Mutasyon orani arttikca BK-
YBTS’de ¢alisjma zamaninda ve iterasyon sayisinda oOnemli bir degisiklik
gbézlemlenmezken YBTS de calisma zamaninda ve iterasyon sayisinda ciddi artiglar
gozlemlenmistir. Bu durumun sebebi YBTS de 6zellik mutasyonunun rasgele deger
atanarak yapilmasidir. BK-YBTS de ise duyarlilik tabanli mutasyon mekanizmasi
kullanilmistir. Boliim 5.2.2°de YBTS nin mutasyon mekanizmasi, Bolim 5.4.3’te ise
BK-YBTS 'nin mutasyon mekanizmasi ayrintili olarak agiklanmstir.

Mutasyon orani parametresi i¢in iki sistemin siniflandirma performansi analiz
edildikten sonra duyarlilik esik olgiisii parametresinin  degisik degerleri igin

karsilastirma sonuclar1 Tablo 6.39°da verilmistir.

Tablo 6.39 Bakteri veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS
karsilastirma sonuglari

Duyarhhk Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
_Esik Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)
Olgiisii

(ATS) YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS

0.1 917.2 903.5 24754 | 2362.2 | 2524 650.2 85.2 91.4

0.2 902.5 879.4 2436.6 | 2343.8 | 132.2 492.4 84.4 88.5

0.3 870.8 848.9 2398.6 | 2329.0 81.8 348.3 83.7 88.5

0.4 867.1 843.5 2398.3 | 2328.8 64.1 275.5 83.7 86.2

0.5 865.4 841.9 2398.2 | 2328.6 53.9 231.6 82.3 83.6

0.6 864.3 840.4 2398.0 | 2328.2 47.1 202.2 82.2 82.8

0.7 863.4 839.5 2397.8 | 2327.8 39.1 165.9 81.1 81.8

0.8 863.2 839.3 2397.7 | 23275 33.9 134.5 80.6 81.1

0.9 860.8 837.9 23972 | 23274 314 116.5 78.6 79.2

1.0 860.4 837.6 2397.2 | 2327.3 27.8 110.6 75.2 77.3

Duyarlilik esik 6lgiisti parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin
calisma siireleri, iterasyon sayilari, bellek hiicreleri sayilar1 ve siniflandirma
dogruluklar1 agisindan karsilastirilmasmin grafiksel olarak gosterimleri sirasiyla

Sekil 6.92 ile Sekil 6.95 arasinda verilmistir.
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Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.92 Bakteri veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin c¢aligma siirelerinin grafiksel gosterimi
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3000 -

2503 o

. 2000 -

iterasvon savisi

1500 -

1000 T T T T T T T T 1
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

duyarhhk esik olciisii (ATS)

—o— YBTS
~ea BK-YBTS

Sekil 6.93 Bakteri veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.94 Bakteri veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin bellek hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.95 Bakteri veri kiimesinde duyarlilik esik 6l¢iisii parametresinin degisimine gére YBTS ve

BK-YBTS nin siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi
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Duyarlilik esik olgiisti parametresinin  biitiin degerleri i¢in BK-YBTS,
YBTS den daha yiiksek siiflandirma dogruluguna ulasmistir. Duyarlilik esik ol¢iisii
degeri arttikca her iki sistemde de ¢alisma zamaninda ve iterasyon sayisinda ¢ok az
bir oranda azalma gozlemlenmistir. Tam tersine duyarlilik esik ol¢iisii parametresi
degeri artti1 zaman her iki sistemde de bellek hiicresi sayisinda onemli diistisler
gozlemlenmistir. Duyarlilik esik olg¢iisii parametresi bellek hiicresi seciminde aktif
rol oynadigi icin bu parametrenin degisimi, bellek hiicresi sayisim1 oldukca
etkilemistir. YBTS icin duyarlilik esik 6l¢iisii kullanimi Boliim 5.2.4°te, BK-YBTS
icin duyarhilik esik 6l¢iisii kullanimi Boliim 5.4.5°te agiklanmustr.

Duyarlilik esik 6l¢iisii parametresi i¢in iki sistemin siiflandirma performansi
analiz edildikten sonra k degeri parametresinin degisik degerleri i¢in karsilastirma

sonuclar1 Tablo 6.40’ta verilmistir.

Tablo 6.40 Bakteri veri kiimesinde k parametresi i¢in YBTS ve BK-YBTS karsilagtirma sonuglari

Siire (sn) iterasyon Bellek Hiicresi Smiflandirma
k Sayisi Sayis1 Dogrulugu (%)
degeri
YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS | YBTS | BK-YBTS
1 84.4 88.5
2 85.4 87.0
3 86.3 87.7
4 84.4 85.5
5 86.1 85.9
906.8 880.4 2436.9 | 2385.0 132.7 497.0
6 85.4 84.6
7 85.3 85.1
8 83.8 84.2
9 82.5 83.5
10 82.7 83.0

Test veri kiimesini bellek hiicreleri iizerinde c¢ogunluk oylamasi yaparak
siniflandirma da kullanilan k& degeri parametresinin degisik degerleri i¢in iki sistemin
simiflandirma dogruluklart agisindan karsilastirilmasinin grafiksel olarak gosterimi
Sekil 6.96’da verilmistir. YBTS ve BK-YBTS egitimlerini tamamladiktan sonra olusan

bellek hiicrelerini temel alarak k en yakin komsu yontemi kullanmaktadirlar. Farkl &
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degerleri i¢in iki sistem ayr1 ayri ¢alistirilmak yerine bir kez ¢alistirilmis ve olusan
bellek hiicreleri farkli £ degerleri ile test verisini siniflandirmistir. Bundan dolay1
farkli & degerleri i¢in iki sistemin calisma siireleri, iterasyon sayilar1 ve bellek

hiicreleri sayilar1 ortak alinmigtir.

Bakteri veri Kiimesi icin

u (%)

g

rulu

g

—o— YBTS
s BK-YBTS
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Sekil 6.96 Bakteri veri kiimesinde k degeri parametresinin degisimine gore YBTS ve BK-YBTS nin
smiflandirma dogruluklarinin grafiksel gosterimi

k degeri parametresinin aldig1 bir deger hari¢ BK-YBTS, YBTS den daha
yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. & parametresi 7 degerini aldiginda
YBTS, BK-YBTS den daha yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Bununla
beraber BK-YBTS de ortalama olarak 497.0 adet bellek hiicresi olusurken, YBTS de
ortalama olarak /32.7 adet bellek hiicresi olusmustur.

Buraya kadar bakteri veri kiimesinde YBTS ve BK-YBTS igin ortak
parametreler olan ¢ekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani,
duyarlilik esik ol¢iisii ve k degeri parametrelerinin, siniflandirma performansina olan
etkileri arastirilmistir. Bu asamadan sonra sadece BK-YBTS'ye 0zgii olan par¢a
degeri parametresinin degisik degerleri i¢cin c¢aligma siireleri, iterasyon sayailari,
bellek hiicresi sayilar1 ve smiflandirma dogruluklari hesaplanarak Tablo 6.41°de

verilmistir.
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Tablo 6.41 Bakteri veri kiimesinde parca degeri parametresi i¢in BK-YBTS sonuglari

Parg:a. Siire (sn) Iterasyon Bellek Hiicresi Sn}lﬂansllrma
Degeri Sayisi Sayisi Dogrulugu (%)

2 880.1 2383.1 492.7 88.5

4 880.7 2383.0 492.4 91.9

6 881.3 2383.1 492.9 91.9

8 881.3 2383.1 492.3 91.5

10 881.5 2383.0 492.9 92.1

12 881.7 2383.1 492.4 91.2

14 881.9 2383.2 492.1 91.9

16 882.0 2383.2 492.1 91.2

18 882.3 2383.2 492.8 90.7

20 882.6 2383.2 491.8 90.5

Par¢a degeri parametresinin aldigi degisik degerler i¢in BK-YBTS nin
calisma siireleri agisindan grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.97°de, iterasyon sayilari
acisindan grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.98’de, bellek hiicreleri sayilar1 agisindan
grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.99°da ve siniflandirma dogruluklar1 agisindan

grafiksel olarak gosterimi Sekil 6.100°de verilmistir.

Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.97 Bakteri veri kiimesinde par¢a degeri parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin ¢aligma
stirelerinin grafiksel gosterimi
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Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.98 Bakteri veri kiimesinde par¢a degeri parametresinin degisimine gore BK-YBTS nin
iterasyon sayilarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 6.99 Bakteri veri kiimesinde parca degeri parametresinin degisimine gore BK-YBTS nin bellek
hiicreleri sayilarinin grafiksel gosterimi
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Bakteri veri kiimesi icin
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Sekil 6.100 Bakteri veri kiimesinde parca degeri parametresinin degisimine gére BK-YBTS nin
siniflandirma dogruluklarinin grafiksel gsterimi
Tablo 6.41°den de anlasilabilecegi gibi par¢a degeri parametresi 10 oldugu
durumda, BK-YBTS en yliksek smiflandirma dogrulugu olan %92.1°e ulasmustir.
Par¢a degeri parametresinin degisimi BK-YBTS nin g¢aligma siiresini, iterasyon
sayisini ve bellek hiicreleri sayisini ¢cok fazla etkilememistir.
Bakteri veri kiimesinde tiim parametreler i¢in genel olarak BK-YBTS,
YBTS den daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagsmistir. Bu durum BK-YBTS ile
beraber Onerilen degisikliklerin, YBTS’ye gore smiflandirma performansini
arttirdigini gostermektedir. Gelistirilen sistem deneme-yanilma teknigi kullanilarak
Tablo 6.42°de belirtilen parametrelerle calistirllmistir. Tablo 6.43’te Bakteri veri
kiimesi i¢in YBTS, BK-YBTS ve literatiirdeki diger siniflandiricilarin siiflandirma
dogruluklar belirtilmistir. Literatiirdeki diger simiflandiricilar 5 kat ¢apraz onaylama
yontemi kullandig1 i¢in gelistirilen sistemde de bu egitim test ayirimi kullanilmigtir.
Tablo 6.42°de belirtilen parametre degerleri ile BK-YBTS, bakteri veri kiimesi
icin %92.4 smiflandirma dogruluguna ulagsmistir. Bu deger YBTS tarafindan elde
edilen smiflandirma dogrulugundan daha yiiksek bir degerdir. Ayrica bu veri
kiimesini  siniflandiran  diger smiflandiricilarla  karsilagtiriinca  en  yiiksek

siniflandirma dogruluklardan birisine ulasilmstir.
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Tablo 6.42 Bakteri veri kiimesi i¢in BK-YBTS parametre degerleri

Parametre Ad1 Deger
Cekirdek hiicrelerin sayist 1
Kaynak sayisi 250
Uyarma egigi 0.8
Mutasyon orant 0.1
Duyarlilik egik ol¢iisii (ATS) 0.05
Cogunluk oylamast icin kullanilan k degeri 1
Parca degeri 10

Tablo 6.43 Bakteri veri kiimesi i¢in BK-YBTS ve diger siniflandiricilar tarafindan elde edilen
siniflandirma dogruluklart

Metot Dogruluk (%)
Multilayer Perceptron 98.2
J48 93.8
BK-YBTS 92.4
YBTS 89.7
RBF Network 82.6
BayesNet 73.0
Naive Bayes 68.7
OneR 60.0

6.3.  Biitiin Veri Kiimeleri i¢cin Elde Edilen Siniflandirma Sonuclar

Standart makine O0grenmesi veri kiimelerinden olan [Iris ve Thyroid veri
kiimeleri iizerinde gelistirilen sistemin simiflandirma dogrulugu YBTS den daha
yiksek elde edilmistir. BK-YBTS'nin  smiflandirma  dogruluklart  diger
siiflandiricilarin dogruluklart ile karsilastirilinca bir siiflandirict olarak makul
sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen sistemin performansi ayrica Erciyes Universitesi
Tip Fakiiltesinden alinan Damar tikanikligi (Atherosclerosis) veri kiimesi ve Erciyes
Universitesi Eczacilik Fakiiltesinden alman Bakteri veri kiimesi {izerinde
degerlendirilmistir. Bakteri veri kiimesinde de BK-YBTS, YBTS’ den daha yiiksek
siiflandirma dogruluguna ulasmistir. Sadece Damar tikaniklig: veri kiimesinde BK-
YBTS, YBTS den ¢ok az miktarda daha az siniflandirma dogruluguna ulagsmistir. BK-

YBTS nin dort adet veri kiimesi iizerinde en yiiksek siniflandirma dogruluklari ve bu
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sonuglart elde ederken kullanilan parametre degerleri topluca Tablo 6.44°te

sunulmustur.

Tablo 6.44 BK-YBTS’nin biitiin veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluklar1 ve parametre degerleri

Veri Kiimesi Cekirdek | Kaynak U]ygirg"i‘a Mutasyon | ATS degeri gjgrgfi D o(g(;‘)’)'“k
Iris 1 200 0.9 0.2 0.3 3 6 97,3
Thyroid 1 120 0.9 0.1 0.2 4 |4ve6| 959
Damar tikaniklig 1 200 0.9 0.1 0.2 1 2 99.1
Bakteri 1 250 0.8 0.1 0.05 1 10 92.4

Tablo 6.45’te YBTS ve BK-YBTS'nin calismada kullanilan dort adet veri
kiimesi i¢in elde ettikleri siniflandirma dogruluklari verilmistir. Elde edilen sonuglar,
diger YBS algoritmalarinda da gelistirilen sistemle beraber onerilen yaklasimlarin

kullanilmasinin faydal olacagi konusunda arastirmacilara cesaret vermektedir.

Tablo 6.45 YBTS ve BK-YBTS nin biitiin veri kiimeleri i¢in siniflandirma dogruluklari

Veri kiimesi YBTS BK-YBTS
siniflandirma dogrulugu (%) | smiflandirma dogrulugu (%)

Iris 96.7 97.3

Thyroid 94.8 95.9

Damar tikaniklig 99.3 99.1

Bakteri 89.7 92.4
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda dogal ve yapay bagisiklik sisteminde sergilenen

mekanizmalardan esinlenilen yapay bagisiklik siniflandiricist olan Yapay Bagisikiik

Tanima Sistemi (YBTS) temel alinarak danigmanli bir yapay bagisiklik siniflandirma

sistemi olan Bilgi Kazanct Tabanli Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (BK-YBTS)

gelistirilmistir. BK-YBTS de kaynak rekabeti, mutasyon, klonsal se¢im, duyarlilik

olgunlagmasi ve bellek hiicreleri olusumu gibi bagisiklik sistemi mekanizmalar

kullanilmistir. BK-YBTS 'nin simiflandirma dogrulugu makine 6grenmesi i¢in standart

veri kiimeleri ve gergek diinya veri kiimeleri iizerinde degerlendirilmistir. Gelistirilen

sistemle beraber YBS ve diger Yapay Zeka teknikleri i¢in yararli olabilecek cesitli

yaklagimlar kullanilmistir. Bu yaklagimlar asagida siralanmustir.

1-

Sekil-uzay gosterimini kullanan YBS algoritmalart igin uzaklik kriteri
kullanimi1 degistirilmistir. Bu algoritmalarda verinin biitiin 6zellikleri uzaklik
hesabinda ayni etkiye sahiptir. Veri kiimesi iizerinde etkisi ¢ok az olan
ozelliklerle veri kiimesi lizerinde ¢ok oOnemli oOzellikleri esit agirlikta
sayllmaktadir. Ozellikle verilerin dzellik sayilar1 biiyiik oldugunda bu durum
sistemin  siniflandirma  performansint olumsuz yonde etkilemektedir.
Literatiirde “curse of dimensionality (boyutluluk problemi)” olarak
adlandirilan bu durumun {istesinden gelebilmek i¢in veri kiimesinde daha
onemli olan d6zelliklere uzaklik hesabinda daha yiiksek agirlik verilmistir. Bu
amagla gelistirilmis olan BK-YBTS bu problemin etkisini minimuma indirmek
icin veri Ozelliklerinin bilgi kazancini temel almustir. Ozelliklerin 6nem
derecesi bilgi kazanci hesabiyla belirlenmistir. Onerilen bilgi kazanci tabanli
ozellik agirliklandirma yaklasiminda eger bir 6zelligin bilgi kazanci diger
ozelliklerin bilgi kazancindan yiiksekse bu 6zellige diger 6zelliklerden daha
cok agirlik verilmistir. Elde edilen sonugclarla, bilgi kazanci tabanli uzaklik

kriteri kullaniminin daha verimli oldugu tespit edilmistir.
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Bir diger yaklasim olarak, performans artimina katkida bulunmak amaciyla
sistemdeki antikorlara mutasyon islemi sirasinda antikor veya bellek
hiicresinin kalitesini arttirmak i¢in rasgele bir deger atamak yerine mutasyona
ugrayacak antikorun veya bellek hiicresinin duyarlilifini temel alan bir
mutasyon mekanizmasi kullanilmistir. Yani duyarlilig1 yiiksek olan antikorlar
diisiik oranda, duyarlilig1 diisilk olan antikorlar yiiksek oranda mutasyona
ugramistir. Bu yaklagimin, yiiksek duyarlilikli hiicrelerin hemen c¢evresindeki
arama alanmin arastirilmasina izin verdigi tespit edilmistir. Diger taraftan
daha diisiik duyarlilikli hiicreler i¢in daha yiiksek mutasyon orani, daha az
verimli alanlardan uzaklagmay1 kolaylastirmak i¢in arama uzayinda daha

biiylik atlamalara izin verdigi tespit edilmistir.

YBTS de kaynaklar antijenle ayni siniftaki antikorlar i¢in en fazla kullanici
tarafindan belirlenmis olan toplam maksimum kaynagin yarisi olacak sekilde
tahsis edilmektedir ve kalan yarisi diger siniflara ait antikorlar arasinda esit
olarak paylasilmaktadir. BK-YBTS’de bu mekanizma veri kiimesindeki
siiflarin oran1 hesaba katilarak degistirilmistir. Bu metotla birlikte sistem
kaynaklar1, egitim kiimesinde sinif dagilimi ile orantili olarak farkli sinif
antikorlar1 arasinda boliinmistiir. Boylelikle gelistirilen sistemin YBTS den

daha kisa siirede ¢aligmasini tamamladigi tespit edilmistir.

BK-YBTS de bellek hiicresi secimine karar veren oOl¢iit egitim hiicrelerinin
tamami arasindaki ortalama duyarlilik degeri yerine ayni sinifa sahip egitim
hiicrelerinin ortalama duyarlilik degerini temel alacak sekilde degistirilmistir.
Egitim verilerinin tamamini kullanan genis bir metottan ziyade ayni sinifa
sahip egitim Orneklerinin ortalama duyarliligi temel alinarak duyarlilik
esigine karar verilmistir. Bdylelikle gelistirilen sistemin siniflandirma

performansinin arttig1 tespit edilmistir.

Test verilerinin hangi smifta oldugu bellek hiicreleri kiimesi iizerine k en
vakin komsu yonteminin uygulanmasi ile belirlenmektedir. Bu asamada
cogunluk oylamasi yapilirken esitlik olmast durumunda, test verisinin sinifi

olarak daha ¢ok verisi bulunan simf atanmistir. Ozellikle sinif sayilarinin esit
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olmadig1r veri kiimelerinde, bu yaklasimin siniflandirma performansini

arttirdigi tespit edilmistir.

BK-YBTS dogal bagisiklik sistemlerinde ve yapay bagisiklik sistemlerinde
onceki calismalarin gézlemlerini temel alan bir danismanli 6grenme metodu olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Burada bagisiklik sisteminin ¢esitli anahtar bilesenleri
kullanilmistir. Bu bilesenlerden biri veri temsilinde kullanilan B hiicrelerinin
soyutlanmasidir. Antijen ve B hiicresinin antikoru arasindaki reaksiyonlar bilgi
kazanci tabanli uzaklik kullanilarak uyarilmistir. Burada sunulmus olan ¢aligmanin
temeli bellek hiicrelerinin gelistirilmesidir. Bellek hiicreleri siniflandirma i¢in baslica
mekanizmay1 saglamaktadir. Bellek hiicrelerinin gelisimi, YBS c¢alismalarinin
cogunda incelenmis olan klonsal se¢cim ve duyarlilik olgunlasmas1 mekanizmalari ile
saglanmustir.

BK-YBTS 'nin performansi standart makine 6grenmesi veri kiimelerinden olan
Iris, ve Thyroid veri kiimeleri ile ger¢ek diinya veri kiimelerinden olan Damar
tikanikligr  (Atherosclerosis) veri kiimesi ve Bakteri veri kiimesi {izerinde
degerlendirilmistir. YBTS’den farkli olarak BK-YBTS ile beraber Onerilen
degisikliklerin etkisini arastirmak amaciyla her iki sistemin ortak parametreleri olan
cekirdek hiicre sayisi, kaynak sayisi, uyarma esigi, mutasyon orani, duyarliik esik
ol¢iisii ve k parametrelerinin degisik degerleri i¢in YBTS ve BK-YBTS nin calisma
zamani, iterasyon sayisi, bellek hiicresi sayisi ve siniflandirma dogruluklar
incelenmistir. Ayrica BK-YBTS’ye 0zgii parca degeri parametresinin degisik
degerleri i¢in BK-YBTS’nin ¢alisma zamani, iterasyon sayisi, bellek hiicresi sayisi
ve smiflandirma dogrulugu incelenmistir. Bu parametrelerin etkisi asagida

belirtilmistir.

- Cekirdek hiicre sayist arttiglt zaman bellek hiicreleri ve antikorlar egitim
antijenine benzer yapida olusmustur. Ayn1 zamanda cekirdek hiicre sayisi arttigi
zaman; sistemdeki bellek hiicresi sayisinda artig, calisma siiresi ve iterasyon
sayisinda ise diisiis tespit edilmistir.

- Kaynak sayisi parametresinin, sistemde bulunacak antikor sayisini direkt

olarak etkiledigi tespit edilmistir. Kaynak sayisi arttikga sistemde bulunan bellek
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hiicreleri ve antikorlarin cesitliligi artarken, ayni zamanda her iki sistemde de
caligma siiresi ve iterasyon sayisinin arttigi tespit edilmistir.

- Uyarma egigi parametresi, belirli bir egitim antijeninin egitimini durdurma
kriteri olarak kullanmilmistir. Uyarma esigi parametresi, antikor popiilasyonunun ne
kadar uyarilacagini Dbelirlemistir.  Uyarma esigi degeri arttik¢a antikor
popiilasyonunun uyarilma seviyesinin arttig1 tespit edilmistir.

- Mutasyon orani parametresinin, antikor popiilasyonunun ¢esitliligini
etkiledigi tespit edilmistir. Mutasyon oram biiylik oldugu durumlarda sistemin
siniflandirma dogrulugu ve ¢alisma zamani negatif yonde etkilenmistir. Ozellikle
YBTS de mutasyon igleminin rasgele yapilmasi ile hedef arama uzayindan uzaklasma
oldugu i¢in smiflandirma dogrulugu negatif yonde etkilenmistir. BK-YBTS de
duyarhilik tabanli mutasyon mekanizmasi kullanildigr i¢in YBTS'deki kadar
siiflandirma dogruluguna negatif yonde etki gézlemlenmemistir. Mutasyon orani
arttikca egitimi durdurma o6l¢iitii olan uyarma esigi degerinin, antikorlar arasindaki
ortalama uyarma degerinden kii¢iik olma ihtimali azaldig1 i¢in ¢calisma siiresinde artis
tespit edilmistir.

- Duyarhilik esik olgiistintin, bellek hiicresi se¢imini direkt olarak etkiledigi
tespit edilmistir. YBTS de ortalama duyarhilik egigi, egitim antijenleri arasindaki
ortalama duyarliligi; BK-YBTS de sinif tabanli duyarlilik esigi, aym siifa sahip
egitim antijenlerinin ortalama duyarliligini ifade etmektedir. Duyarlilik esik 6l¢iisii
arttikca sistemde kalan bellek hiicresi sayisinda azalma tespit edilmistir. Ayrica
duyarlilik esik olgiisii, kiigiik degerler aldigit zaman smiflandirma dogrulugunda
biiylik degisiklikler olmadigi; duyarlilik esik 6l¢iisii, bliylik degerler aldig1 zaman ise
siiflandirma dogrulugunda azalmalar tespit edilmistir.

- Egitim asamasi tamamlandiktan sonra gelistirilen bellek hiicreleri
siniflandirmada kullanilmak i¢in uygun duruma gelmektedir. Sistemin son
asamasinda k en yakin komsu yontemi uygulanmistir. Test verilerinin hangi sinifta
oldugu bellek hiicreleri kiimesi tizerine k en yakin komsu yonteminin uygulanmasi ile
belirlenmistir. Bir verinin sistem tarafindan siniflandirilmasina test verisini en fazla
uyaran k adet bellek hiicrelerinin ¢ikislarinin bir ¢ogunluk oylamasi kullanilarak
karar verilmistir. YBTS de ¢ogunluk oylamas1 yapilirken esitlik olmasi durumunda

test verisinin sinifi olarak, en kiiclik indisli sinif degeri atanmaktadir. BK-YBTS de
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cogunluk oylamasi yapilirken esitlik olmasi durumunda test verisinin sinifi olarak,
tim veri kiimesinde daha ¢ok verisi bulunan sinif degeri atanmaktadir. k£ degeri
parametresinin degisik degerleri i¢in ¢cogunlukla BK-YBTS, YBTS den daha yiiksek
siiflandirma dogruluguna ulastig: tespit edilmistir.

- BK-YBTS’ye 6zgii bir parametre olan par¢a degeri, veri ozelliklerinin bilgi
kazancinm1 hesaplamak i¢in siirekli degerli 6zelliklerin ayrik hale getirilmesinde
kullanilmistir. Hesaplanan bilgi kazanci degerleri, uzaklik hesabinda katsay1 olarak
kullanilmistir. Par¢a degeri kiigiik oldugu durumlarda, gelistirilen sistemin daha
yiiksek siniflandirma dogruluklarina ulastigi tespit edilmistir.

Denemeler sonucunda Iris veri kiimesinde BK-YBTS, %97.3 smiflandirma
dogruluguna ulasirken YBTS, %96.7 siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Thyroid
veri kiimesinde BK-YBTS, %95.9 siniflandirma dogruluguna ulasirken YBTS, %694.8
siiflandirma dogruluguna ulagmistir. Damar tikaniklig: veri kiimesinde BK-YBTS,
%99.1 smiflandirma dogruluguna ulasirken YBTS, 2699.3 simiflandirma dogruluguna
ulagmistir. Son olarak Bakteri veri kiimesinde BK-YBTS %92.4 smiflandirma
dogruluklarina ulasirken YBTS, %89.7 smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Elde
edilen simiflandirma dogruluklari, literatiirdeki siniflandiricilarin = siniflandirma
dogruluklar1 ile karsilastirilinca kabul edilebilir siiflandirma dogruluklarina
ulasildigr tespit edilmistir. BK-YBTS ve YBTS'nin karmasikhigi, O(n’) olarak
hesaplanmuistir.

Bu sonuglarla beraber, bagisiklik sisteminde gerceklesen olaylari
modelleyerek gelistirilen bu sistemle Onerilen yaklasimlarin  diger YBS
algoritmalarina da adapte edilecegi gosterilmistir. Ayni zamanda hazirlanan bu
calisma, iilkemizde bu alanda yapilan ilk akademik caligmalardan biri olarak,
gelecekte bu konuda calisacak olan arastirmacilar igin kaynak bir ¢alisma olmustur.

Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda, problemin en iyi c¢Oziimiini
saglayan parametrelerinin belirlenmesinde giicliiklerle karsilagilmistir. Deneme
yanilma yontemiyle en uygun parametre degerleri belirlenmistir. Ayrica karsilagilan
bir baska gii¢lik ise biyolojik olarak bagisiklik sisteminde gergeklesen bazi
mekanizmalarin tam olarak anlasilamamasi olmustur.

Gelecekte bu alanda ¢alisacak arastirmacilar i¢in Oneriler su sekilde

siralanabilir. Gelistirilen sistemin uygulanacagi problem konusunda uzman kisiler
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araciligiyla, veri kiimesi daha verimli bir sekilde ayrik hale doniistiiriilebilir ve
dolayisiyla daha anlamli bilgi kazanci degerleri elde edilebilir. Diger yapay zeka
teknikleri kullanilarak mevcut sistemden daha verimli olacak karma sistemler
gelistirilebilir. Ayrica su an i¢in biyolojik olarak tam olarak anlagilamayan bagisiklik
sisteminde gergeklesen bazi mekanizmalarin, gelecekte anlasilmasiyla beraber daha

verimli YBS algoritmalariin gelistirilmesi miimkiin olabilecektir.
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