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ONSOz

Bilgisayar destekli hastalik gleis sistemleri, akilli sistemler adi verilen yapagka
algoritmalari ile hastaliklarla ilgili uzmanlarieshis tecriibelerini birlgiirerek elde edilen
yardimci yazilimlardir.

Literatirde, 1970’li yillardan b#ayarak bilgisayar destekli hastalik shés
sistemlerine rastlanmaktadir. Gunumuz itibariyle &kanda binlerce ticari yazilimin
kullaniimasinin yaninda, sadece bu konuya ayiedilmis cok sayida dergi ve bu alanda
yapilan ylzbinlerce akademik gaha bulunmaktadir.

Bilgisayar destekli hastalik glis sistemlerinin hassasiyeti, bu yazilimlarin
tasariminda kullanilan akilli sistem algoritmalamgarimi ile d@ru orantihdir. Daha
acik bir ifadeyle, bir tghis yaziliminin bgarimi, yazilimin tasariminda kullanilan analiz
algoritmasinin bgarimina bghdir.

Bu calsma temel olarak, farkli biyomedikal verilerin aralide kullanilan, cok
sayida akilli sistem algoritmasininshamina etki eden faktorleri incelemektedir. Bu
calsma ile elde edilen sonuglarin, bilgisayar destdidstalik tghisi alaninda c¢ajan
aragtirmacilara yardimci olagadistntlmektedir.
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OZET

Medikal enformatik catma alanlari icinde en populer alanlardan birisyphedikal
verilerin bilgisayar destekli analizidir. Bilgisaydestekli hastalik this sistemi adi verilen
uzman sistemler, hastalik skesi karar gamalarinda uzman tip personeline destek
olmaktadir. Tibbi tghis sUrecinin hassasiyetin korunarak hizlandiriinaasak uzman tip
personelinden elde edilen bilgi-beceriyle dongnnuzman yazilim sistemleri ile
mumkundur. Literatirde bu amaca uygun olarak thadilerin akilli sistem destekli
yazilimlar ile analizine ait cok sayida gata yapilmg ve yapilmaktadir.

Akill sistemler, uzman tibbi gbis sistemlerinin en 6énemli parcasini gluururlar.
Bir uzman tibbi tghis yaziliminin hassasiyeti, yazilmin cekgdelan akilli sistemin
performansi ile birebir dgu orantihdir. Bu nedenle, akilli sistemlerin biyedikal
verilerin analizindeki bgarimini etkileyen faktorlerin belirlenmesi, daaimi yuksek tibbi
teshis yazilimlarinin gegtiriimesinde énemli bir gamadir.

Bu tez camasi, rahim kanseri, prostat kanseri, Parkinsormawmloji ve diyabet
gibi medikal verilerin otuz beakilli sistem algoritmasiyla analizi ve bu algordarin
siniflandirma bgarim faktorlerinin  belirlenmesi hedefiyle gerceitielmistir. Akilli
sistemlerin medikal veri analizindeki g@umini etkileyebilecek c¢ok sayida faktérden
Oznitelik secimi, verilerin dnglemesi, algoritma parametreleriningilgminin performansa
etkisi ve algoritmalarin topluluk goenmesi modellerinin galiriimesi inceledgimiz
faktorlerdir. Yapilan ¢cok sayida deneysel gal bahsi gecen faktorler ile akilli sistem
algoritmalarinin siniflandirma karimi arasinda korelasyon offlinu gostermsiir. Bu
sekilde tibbi tghis hassasiyetinde kullanilmak amaciyla Uretileagkman sistem
yazilimlarina ait performansin, 6znitelik secimegyimin dn-glemesi ve topluluk grenmesi
teknikleriyle arttirilabilecg hesapsal olarak gosterilgtir.

Bu calgmada deneysel olarak test edilen akilli sistem ratgalari ve 0znitelik
secim yontemleri Matlab, Weka ve Microsoft Visualtudo yazilim gektirme

ortamlarinda gercekgerilmi stir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik Secimi, Topluluk @enmesi, Onsleme, Kitle

Spektrometrisi, Biyomedikal Vefileme.



SUMMARY

Analysis of Performances of Intelligent Systems foBiomedical Data

One of the most popular areas of medical infornsaiccomputer assisted analysis of
biomedical data. Expert systems that are so caltmdputer based disease diagnosis
systems support medicians in disase diagnosis idecimaking. Fastening the medical
decison phase with preserving accuracy is possilitethe expert systems that are trained
with medicians knowledge and experience. In therdiure, there is an aboundant of
related work that are suitable for the task of supye expert systems.

Intelligent systems constitute an important parexgert medical decision systems.
An expert medical decision system’s accuracy depeod the performance of the
intelligent system that is the kernel of the sofevarherefore, the accuracy of the expert
system is one to one correspondent with the pedoom of the intelligent system. Hence,
it is important to determine the factors that dffdte performance of the intelligent
systems while analyzing medical data, in orderdwetbp high accurate medical decision
systems.

This thesis is fulfilled with the aim of determigirperformance factors of about
thirty intteligent system algorithms while analygirovarian cancer, prostate cancer,
Parkinson disease, dermatology and diabet datad&isselected feature selection, data
pre-processing, algorithm parameter changes andndils learning out of so many
performance effecting factors for medical data gsial As a result of many experiments
carried out, a correlation is found with the menéd factors and the performances of the
intelligent systems. In this way, it is proved cartgiionaly that the performance of the
experts systems to be developed as medical decsyistems migth be improved with
feature selection, data pre-processing, algorithrarmpeter change and ensemble learning.

In this work, the experimented intelligent systefgodatms and feature selection
strategies are realized using Matlab, Weka and ddaft Visual Studio software
development environments.

Keywords: Feature Selection, Ensemble Laerning, Data Preegsing, Mass

Spectrometry, Biomedical Data Processing.
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1. GIRIS

1.1. Genel Bilgi

Biyomedikal hastaliklarin gaisinde bilgisayar destekli uzman sistemlerin kuliaa
egilimi literatirde bu alanda oldukca fazla sayidaspaa yapiimasi sonucunu vext.
Bir biyomedikal tghis sisteminde en dnemli parametreler sisteminakuth kolaylgl ve
algoritmanin hastal teshis hassasiyetidir. Bilgisayar tabanli uzman sisgenhastalik
teshisini akilli sistem algoritmalarini temel alarakrgeklgtirirler. Bu tez ¢amasi, bir
hastalgin dosru teshis hassasiyetinin dnemi gercevesinde, farkl tivotegrup medikal
veriyi esas alarak literattirde siklikla kullanilgok sayida akilli sistem algoritmasinin

siniflandirma bgarimina etki eden faktorleri belirlemeyi hedefleteekr.

1.2. Tezin Amaci

Kanser gibi hastaliklarin erken skeés edilmesi, bu tir o6lumcul hastaliklarin
zamaninda tedavisi acisindan blytk onegmaktadir. Son yillarda kanser tirlerinin
yayginlamasi ve kanserden olumlerin artmasi, bu tir h&tain erken tghisini daha
onemli hale getirngtir. insan genomunun tamaminin dizilegraimasi kanser ve benzeri
hastaliklarin genetik nedenlerinin bulunmasina dnkatki sglamistir [1]. Genel olarak
kanser benzeri hastaliklarirsiésinde iki yontem kullaniimaktadir. Geleneksel tgimler
biyopsi denilen vesiipheli dokudan parca almgeklindeki cerrahi teknikleri kullanarak
hastalik tghisini 6ngorurken, daha yeni teknikler ise kan sargibi biyolojik sivilardaki
hastalga ait biyolojik saretcileri kullanarak tani koymaya gatlar [2].

Kanser teghisi icin kullanilan biyolojik serum teknikleri geh olarak hastalardan
alinan sivilarda protein 6runtuleri ararlar [3]ofomik, protein molekullerinin yapisi ve
fonksiyonu ile ilgili bir bilim dali olarak, kansegibi hastaliklarin genetik nedenlerini de
belirlemeye cakir. Canlilarin vicutlarindaki her protein bir gerifiadesidir yani bir gene
karsilik gelir. Bu iligki, protein 6rintl tanima teknikleri ile hastalikk s&likl kisilere ait
serum orneklerindeki ¢cok sayida gen dizisinin bk tleneyle ayni anda ifade edilmesini
sglar. Bu yaklaimla, dizilere kagilik gelen protein molekullerinin analiz edilerek

karsilastirilmasini esas alan teknikler géliilmi stir [4]. KUtle spektrometrisi olarak bilinen



bu teknikler hastalikli ve ghkli dokulardaki protein molekullerini kitleleringore
siniflandirarak eldeki veriyi analiz esasina gaksglar [5].
Kltle spektrometrisinin, prostat, gds ve rahim kanserinin deisinde

kullanilanilabilmesi icin [6], genel olarak birbyte bagslantili su ssamalar takip edilir:

I)Deney sonucunda ortaya ¢ikan verinin glemesinin yapilmasi; Busamada ham
veri baz cizgisi dgrulamasi, normalizasyon ve tepe gdenin muhafaza edilerek
gurultinun giderilmesieklindeki alt adimlari kapsar [7].

i) YUksek boyutlu veriden siniflandiricilar icin gyn 6zelliklerin secilmesi [8] ikinci
adimi olygturur.

li)Uygun siniflandiricilar yardimiyla verilerin mflandiriimasi ve siniflandirma
basariminin olctilmesi [9] hastalikgieisindeki son adimdir.

Kitle spektrometri verisi, guriltiye ve cihaz hasgetine b&l deneysel hatalara
acik bir veri turiddr. Bu nedenle, ilk olarak veminglrultiden temizlenmesi ve
normalizasyonla hatalara kahassasiyetinin azaltilmasi gerekir [10].

Spektrometri verisi, yuksek boyutlu bir veridir [11Bu nedenle, cajimada
kullandigimiz rahim ve g@us kanseri verilerinin [12], dérdinci bélimde imcetn boyut
indirgeme yontemleriyle boyutu azaltimah ve akillsistem algoritmalarinin
hassasiyetlerini kaybetmedeafeyebilecgi sekle getiriimelidir.

Calsmamizda Ongleme ve boyut indirgeme samalarindan gegcirilen kitle
spektrometri verisinin ghkli-hasta seklinde siniflandiriimasi Yapay Sinir ghari
(Artificial Neural Networks, ANN), Genetik Algoritan (Genetic Algorithm, GA), Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM), grasal Ayriklik Analizi (Linear
Discriminant Analysis, LDA) ve K-En Yakin Kogu (K-nearest Neighbour, KNN) ve
Temel Bilgen Analizi (Principal Component Analysis, PCA) gibbgreticili
siniflandinicilar ~ kullanilarak  gercekl&ilmistir  [13].  Siniflandiricilarin = bgarim
performanslari veya istatistiksel hassasiyetleensgivite ve spesifite gibi istatistiksel
metrikler kullanilarak ol¢ilmgitr [14]. Kltle spektrometri verisinin siniflanchasina ait
sonugclar Bolim 7’de verilecektir.

Bu calsmada siniflandirilma Rarimi incelenecek bir ger grup biyomedikal veri,
hem rahim hem de prostat kanserine ait kiitle speidtri verilerinin bir araya getirildi
yuksek boyutlu deneysel bir veri seti olan Arceak, farkli deri hastafinin tehisinde
kullanilan dermatoloji verisi, Parkinson hastalarikongmalarindan yola ¢ikarak hastalik

teshisinin yapildgl biyomedikal veri setleridir. Parkinson ve dermajioveri setleri kitle



spektrometrisi gibi 6ngleme adimlarina ihtiyag duymamakla birlikte, buivestlerinin
yuksek boyutlu yapisindan dolayr siniflandirma atgwlarinca test edilmeden 6nce
boyutlari dguralmistar. Bu verilerin analizinde, kitle spektrometrnbahsi gecen akill
sistem algoritmalarinin yaninda Bayeglai (Bayes Networks, BN), karargaclari,
Lojistik siniflandiricilar ve d&sik topluluk Gsrenme algoritmalari da kullanilgtir.

Kltle spektrometrisi, Parkinson ve dermatoloji gfiiksek boyutlu verilerden bea
veri ¢aitlili gini arttirmak icin dgik boyutlu medikal verilerden gdés kanseri, mamografi,
diyabet, protein lokalizasyon problemine ait vestlsri ve genomik orunti tanima
problemine ait bir grup veri test edilecelgeli veriler olarak secilmgiir [15]. Arcene ile
birlikte bu veri setleri bir greticisiz ANN turii olan Kendine Organize HaritalgBelf
Organizing Map, SOM) algoritmasi [16] yardimiylaniiandirilarak bu algoritmanin
siniflandirma performansi, hem kimeleme kalitesmhde siniflandirma Barimi
yoniinden incelenriir.

Bu boélimde bahsi gecen tim veri setlerinin matekaatiyapisi, verilerin alingh
kaynaklarla ilgili detayh bilgi, Bolim 2'de yer mlaktadir.

Bu calsmanin ilk hedefi, kitle spektrometrisi verilerinim-isleme adimlarinin, en
sik kullanilan akilli sistem algoritmalarinin slarfdirma bgarimlarina nasil etki efiini
hesapsajekilde gostermektir.

Calismamizin ikinci hedefi, greticisiz bir sistem olan veggim suresi, verinin
boyutuna ve kayit sayisinaghaolarak ciddisekilde artan SOM algoritmasina agitm
asamasinin, kimeleme kalitesiniglgirmeden bir siri zekasi algoritmasi tirt olan PSO
algoritmasiyla [17] optimizasyonudur.

Calismamizin Uguncu hedefi ise dermatoloji ve Parkindastaliklarinin hassas
sekilde siniflandiriimasini gkayacak 6znitelik secim yontemlerinin ggiiilmesi ve bu

Oznitelikler yardimiyla literattirdeki en yiksek glandirma baariminin elde edilmesidir.

1.3. Tezde Geltirilenler

Bu tez cagmasinin biyomedikal vergleme ve akilli sistemler literatiiriine katkilari
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Kitle spektrometrisi verisinin 6rglemesinde kullanilan literattirdeki en yaygin ¢
adim olan, baz cizgisi goulamasi, normalizasyon ve gurulti giderme adimtahim ve

prostat kanseri verilerine, tek tek, g&rli gruplar halinde ve her ¢ bir arada olmakréze



yedi farkli sekilde uygulannytir. Elde edilen yedi farkli veri sik kullanilan do
siniflandirma algoritmasina verilerek, her adimmf&ndirici performansina etkisi somut
sekilde gosterilmytir.

Dermatoloji veri setine ait 6znitelikler topluluégrenme yontemiyle (ensemble
learning) secilerek elde edilengdik boyutlu veri BN, SVM, ANN, Basit Lojistik (Simpl
Logistic, SL) ve Fonksiyonel ga¢ (Functional Tree, FT) algoritmalariyla
siniflandinimgtir. Oznitelik seciminde literatiirde ilk kez rotasyu karar gaci grup
siniflandiricisi kullanilmgi ve siniflandirmada % 99’luk bir karim elde edilmtir. Ayni
veri setine ait bir dier deneysel caimada BN ile secilen Ozniteliklerle yapilan
siniflandirmada % 99,2’lik bir Barim elde edilnstir. Bu sonug literatirde dermatoloji
veri seti icin elde edilen en yuksek siniflandidbagarimi olarak belirlendi.

Parkinson veri setine ait Oznitelikler, dermatolejeri setine ait 6zniteliklerin
seciminde kullanilan rotasyonlu karargaal grup siniflandiricisi ile secildi. Bu
Ozniteliklerin smiflandirlmasinda KNN algoritmaskullaniimis ve % 98'lik bir
siniflandirma bgarimi elde edilnstir.

Parkinson hastalina ait 6znitelikler zarflayici SVM tabanl algana ile secilerek
elde edilen Ozniteliklerin RFEL algoritmasi tabanlKNN uyarlamasi ile
siniflandinimasinda % 97’lik bir siniflandirmasbami elde edilnytir.

Parkinson hastaina ait 6nemli 6znitelikler korelasyon tabanli dehk segcme
yontemi ile ayrilmgtir. Daha sonra bu 6znitelikler 30 farkli akills@m algoritmasi icin
olusturulan, rotasyoncu toplulukgéenme algoritmasi (Rotation Forest Ensemble Legrnin
RFEL) modellerinin  siniflandirma karimininin  etkisisini  hesaplamak icin
kullaniimglardir.  Akilli  sistem algoritmalarinin 26 tanesindBFEL modellerinin
siniflandirma bgarimini belirginsekilde arttirdgl gosterilmgtir.

Arcen, g@us kanseri, diyabet, mamografi, protein lokalizasysite verileri ve
genomik verilerden okan bir grup veri SOM algoritmasi ile kiimeletmi Verilerin
algoritma tarafindan kimelenmesi sirasinda gecemama kayit edilmitir. SOM
algoritmasi, literattrde ilk kez Parcacik Surl @utasyon (Particle Swarm Optimization,
PSO) algoritmasi ile optimize edildikten sonra ayeuiler yeni algoritma ile kimelengi
ve bu glem sirasinda gegcen zaman kayit editmiOptimize edilmg SOM algoritmasinin
klasik algoritmaya gore kimeleme ve siniflandirneafgomansi kamlastiriimistir. SOM

algoritmasinin gitim asamasi kisaltilirken kiimeleme ve siniflandirma perémsinda



ciddi bir desisiklik gozlenmedgi farkli metrikler yardimiyla hesapsakekilde
gosterilmitir.

1.4. Tezinicerigi

Tezin bundan sonraki bélimlegagidaki gibi dizenlenngtir:

Bolum 2'de, bu tez calmasinda ele alinan akilli sistem algoritmalarinin
siniflandirma bgarimini test etmekte kullanilan biyomedikal verileyapisi aciklanngtir.

Bolim 3'de, rahim ve prostat kanserine ait kitleelkdpmetri verilerinin
siniflandinimasi igin gerekli ilks@ma olan 6nsieme adimlari izah ediltir.

Bolum 4’de, biyomedikal verilerde 06znitelik se¢cmeolpiemi incelenerek, bu
calismada kullanilan veri setleri icin tercih edilen dehk secme yontemleri ile ilgili bilgi
verilmistir.

Bolum 5'de, performansi (siniflandirma shami) incelenen akilli sistem
algoritmalarina ait aciklamalara yer verigtm.

Bo6lum 6'da, akilli sistem algoritmalarinin sinifthrma baarimini hesapsakkilde
Olcmekte kullanilan metrikleri izah edilgtir.

Bo6lim 7'de, tez cajmasina konu olan akilli sistem algoritmalarinigaoanlarini
gosteren deneysel sonuclara yer vegtimi

Bolum 8'de bu tezde elde edilen sonuclar ¢dnis ve benzer caimalar yapacak

aragstirmacilara bazi 6neriler sunulgtur.



2. BU TEZ CALI SMASINDA KULLANILAN B IYOMEDIKAL VER iLER

Bu calsmada genel olarak veriye ait 6znitelik sayisi dikkalindginda iki tir veri
kullaniimistir.  Bunlar yuksek boyutlu olan prostat, rahim lkams Arcene Kkutle
spektrometrisi verileri ile Parkinson ve dermatblajri setleridirler.ikinci grup veri setleri
ise goreceli olarak daha gik boyutlu olan mamografi, gis kanseri ve diyabet gibi
hastalik tghis verilerinin yaninda protein lokalizasyon tegpibblemine ait veri seti ile bir
grup genomik 6runtd tanima problemine ait DNA digdlir. Literatirde 6znitelik se¢cme
probleminin uygulandgn alanlarda yiksek boyutlu veri goreceli bir kavramharak
kullanildigr icin ¢calsmamizda Oznitelik sayisi 5-10 seviyesinde olanleedisiik boyutlu,
20-30 ve daha fazla Oznitgé sahip veriler ise yiksek boyutlu verilgeklinde
siniflandinimstir. izleyen bolumde oncelikle yiksek boyutlu biyomedikagrilerin
kaynaklarina ait bilgi verilecek ve daha sonrasgahda kullanilan bahsi gegen verilerin
genel yapisi izah edilecektir.

2.1. Yuksek Boyutlu Biyomedikal Verilerin Kaynagi ve Yapisi

Fizik bilimleri, doga bilimleri, biyomedikal teknolojiler ve ger bilimsel ¢camalar
islenmesi gereken cok miktarda veri Uretirler [1Bjsan sgligini yakindan ilgilendiren
biyomedikal alaninda c¢ok sayida hagl teshisi icin  farkli teshis teknikleri
gelistiriimistir. Bu teknikler hastalardan alinan kan, doku,usergibi ornekler veya
kullanilan genetik materyale glaolarak kismi farkliliklar gosterseler de, 6zklé kanser
teshislerinde kullanilan kitle spektrometrisi [19] gtbknikler artan cihaz ¢ozunugu ile
beraber yiksek boyutlu veri Uretirler. Bu galada ele alinan ve kanserHisi icgin
kullanilan kitle spektrometrisi tekii[20] disinda yine hastalik gdisinde kullanilan ve
yuksek boyutlu veri Ureten belli dabiyomedikal tekniklegunlardir:

Tek Nukleotid Polimorfizmi (TNP): TNP’ler insanlararasindaki genetik
farkhliklarin kaynaklaridirlar. Her bir TNP bir DN blogundaki farkli bir tek ntkleotid
(Ornezin tim dizide Sitozin yerine Timin gelmesi) olar&nimlanirlar [21]. Sgikli ve
hastalikli bireylerde, ilgili DNA dizisindeki farkl TNP’lerin bulunmasi sonucunda
nikleotid dgisiminin hastalga sebep olup olmagharatirilir [22].



Genifadeleri: Bir gende kodlanmbilginin protein gibi bir gen triiniinii sentezlemek
icin kullaniimasi glemi o genin ifade edilmesi olarak tanimlanir. Giéadelerindeki
genetik farkhliklarin hastaliklarin kayga olup olmayacgni belirlemek icin yine
hastalikli bireyler ve ikl bireylerin genlerinin ifadeleri ve hastalikla ilgili medikal
bilgi birlestirilerek arada korelasyon olup olmgdincelenmektedir [23].

Mikrodiziler: insan genomundaki dizilimin anlamli bir bilgiye détiirilmesi icin
kullanilan en 6nemli tekniklerden birisi mikrodigitlir. Bu teknoloji, bir DNA dizisindeki
genin fonksiyonunun ya daglévinin bulunmasini mumkin kilar [24]. Mikrodiziler
molekiler tip biliminin hastaliklara ait gen prédiinin elde edilmesi ve bdylece
hastaliklara ait genetik arka planigrénilmesi amaciyla kullanilirlar [25].

Pozitron Yayilim Tomografileri (PYT): Bir tir ntgér tip gérintileme metodu olan
bu yontemle canli viicudundaki biyolojik aktiviteniig boyutlu resmi elde edilir. Nikleer
olarak takip edilebilen bir tir radyoaktif izotopilgili dokuda ygunlasmasindan sonra,
goruntileme cihazi ile konarak PYT tarayicisindaiy& ait veri toplanir ve bu veriler
hastalik tghisinde kullanilirlar [26].

izleyen bolumde kiitle spektrometrisista olmak (izere yiiksek boyutlu verilerin

yapisina ait genel bilgilere yer verilecektir.

2.2. Yuksek Boyutlu Verilerin Genel Yapisi

Geleneksel siniflandirma problemleri, bir gézlerdméin bagarili, bagarisiz ) veya
bir medikal ornge (Orngin hasta, sgam) kasilik gelen dgiskenlerle @rasirlar.
Siniflandirma problemi, siniflandirma etiketinegak katkida bulunan gekenlerden bir
veya bir kacini belirlemeyi hedefler [27]. Gelengkssiniflandirma problemlerinin

matematiksel yapisi Oznitelik sayisi olarak bilinea pile sembolize edilen situn

sayllarinin goreceli olarak sinirsiz ofguve N ile temsil edilen satir sayisinin yuzler
kullanilan ve digtk boyutlu bir veri olan mamografi tekine ait verinin bir bolumu Tablo
2.1'de gosterilmektedir.

DusUk boyutlu bir veri olan mamografi verisinin [29hslandiriimasi, bir algoritma
yardimiyla sinif etiketi olarak bilinen durumun r@yin kanserli veya $am olmasi) bg

Oznitelik cinsinden en ¢cok hangisi veya hangiléiilgili oldugunun bulunmasgeklinde



ifade edilebilir. Busekilde birstpheli bireyin bg adet 6lgiime kg olarak hastalikli veya

sazlikli olma tahminini gergekigirecek bir akilli sistem tasarlanabilir.

Yuksek boyutlu veri setlerindeN degeri birka¢ ylz satir mertebesindeyken,

ponlarca hatta onbinlerce sutungdeane sahiptirler [30]. Geleneksel gk boyutlu

siniflandirma problemlerinde sinif etiketi mamogr@nezinde old@gu gibi az sayidaki

birkac de&iskene bgh olarak belirlenir. Siniflandirma algoritmalaritgdik boyutlu

verilerin siniflandiriimasi esasina goére gatlar icin, kitle spektrometrisi Orgade

oldugu gibi yiksek boyutlu bir verinin analizpp sayisinin on binler mertebesinden birkag

yuz mertebesine indirgenmesini gerekli kilar [Jhim kanseri kiitle spektrometrisine ait

verinin ¢ok kucuk bir bolimu Tablo 2.2'de gosterigtir.

RaSc:()j/g(sei/ion Yas | Sekil | Agirhk YogL?rl:IlLJJgu Durum
5 67 3 5 3 Kanse
5 58 4 5 3 Kanse
4 28 1 1 3 Sglam
4 36 3 1 2 Sglam
4 60 2 1 2 Sglam
4 54 1 1 3 Sglam
3 52 3 4 3 Sglam
5 57 1 5 3 Kanse
5 76 1 4 3 Kanse
3 42 2 1 3 Kanse

Tablo 2.2.Rahim kanseri kitle spektrometri verisi

ki1 | (kiyy2|..... (kly) 1500( Sinif
Y1 0,0014| 0,0031 . .. .. 0,0013 Kanser
Y2 0,0022| 0,0019. .. .. 0,0034 Salam
Y3 0,0078| 0,0091 . .. .. 0,0079 Kanser
Y4 0,0087| 0,0123. .. .. 0,0088 Kanser
..... Salam
. . N . Kanser
Y 214 | 19845| 19931 ... .. 19833 Salam
Y 215| 19856| 19943 ... .. 19872 Salam
Y 216 | 19877 | 19957|. . . .. 19895 Kanser

Tablo 2.2' de gorilen rahim kanseri verilerinin [3niflandirma problemi olarak

ele alinabilmesi icin, 6znitelik se¢me tekniklegylverinin nitelgini kaybetmeden

boyutunun diiirilmesi gerekir. Ote yandan boyutu onlar mertetaissiolan veri setleri



icin de siniflandirma performansinin arttirlmasini zorunlu olmasa dahi Kiitle
Spektrometrisi verilerinde olgu sekilde boyut dgtirme teknikleri kullanilabilmektedir.
Ozel olarak yiiksek boyutlu verilerde kullanilsa dam medikal verilerin birsekilde
Oznitelik segme veya 6znitelik dégiimi teknikleri ile boyutunun guarilmesi gerekebilir.
Bu calgsmada gerek yuksek boyutlu verilerin boyutununsioiilmesinde ve gerekse
siniflandirma bgarim performansinin arttirlmasinda kullanilan dogistirme teknikleri

B6lum 4'te detaylsekilde ele alinacaktir.
2.3. Boyutlari indirgenerek Kullanilan Biyomedikal Verilerin Genel Yapisi
Bu calsmamizda algoritmalarimizi test amaciyla kullanfakli kanser tirlerine ait

yuksek boyutlu kiitle spektrometrisi  verilerinin  [12] yapisi sagidaki tablolarda

gOsterilmitir.

Tablo 2.3.Rahim, prostat kanserlerine ve Arcen’e ait veirilgapisi

o T Ornek Sayisi Veri Boyutu
Veri Seti | Goznuritk Kanser | Kontrol | Oznitelik Sayisi | Ornek Sayisi
Rahim Yiksek 121 95 15000 216
Prostat Diik 253 69 15154 322
Rahim Yiksek 162 91 15154 253
Arcene Diguk 390 310 10000 700

Tablo 2.3'de gosterilen Arcene [15], yine kitle Idpemetrisi kaynakli bir test
verisidir. Arcene, SOM greticisiz akilli sisteminin PSO tekii ile eniyilestirme

basarimini 6lgmekte kullaniingtir.

Tablo 2.4Dermatoloji ve Parkinson hastaliklarinin geneligap

R Ornek Sayisi N
Veri Set Hastalik | Kontrol | Sinifsiz Oznitelik Say1si
Dermatoloji 366 - - 33
Parkinson 147 48 - 26

Bu calsmada kanser ginda ayrica dermatoloji ve Parkinson olmak Uzerksgk
boyutlu iki farkli medikal verinin siniflandirma f@imlar incelenmiir. Bu verilerin

genel yapisi ise Tablo 2.4’de gdstergtimi



Dermatoloji ve Parkinson verilerinin algoritmalde ianalizinden 6nce boyutlar
Ozellik segme yontemleri ile durtlmis ve siniflandirma bBarimini en ¢ok arttiran
Oznitelikler elde edilmstir.

Tablo 2.4'de yer alan, Dermatoloji hasgaha ait 366 adet verinin tamami alti farkli
tipte deri hastagiina aittir ve bu veri seti belirtiler (6znitelikleyardimiyla bu hastaliklarin
hassasekilde birbirinden ayrilabilmesi icin kullanilgtir.

Parkinson ve dermatoloji hastaliklarina ait verilefCl makine @renmesi

veritabanindan [15] alinan test amach medikallgetir.

2.4. Bu Calsmada Kullanilan Diger Veri Setleri

Bu calsmada @reticili sistemlerin siniflandirma kariminin dl¢cilmesinde kitle
spektrometrisi deneylerine ait prostat, rahim kangerileri ile dermatoloji ve Parkinson
hastaliklarina ait veriler kullanilgtir. Ogreticisiz bir sistem olan SOM’larin kiimeleme
performansinin 6lcilmesinde Tablo 2.3'de verilercekre dyinda, mamografi, diyabet,
gogus kanseri, protein lokalizasyon tespit verilee denomik veri setleri kullanilgtir.
izleyen tablolarda bu veri setlerine ait 6érnek sayes sahip olduklari 6znitelik sayisi
gosterilmitir.

Tablo 2.5.Diyabet, g@ls kanseri ve mamografi iki sinifli veri setleri

e Ornek Sayisi o
Veri Seti Hastalk Kc):ntrol Oznitelik Sayisi
Diyabet 500 268 8
Gogls Kanseri 241 453 10
Mamografi 516 445 6

Tablo 2.5'de yer alan iki sinifli veri setleri yin&JCl makine @renmesi
veritabanindan [15] alingtir. SOM algoritmasinin kiimeleme dgaaiminin dl¢ctilimesinde
veri ¢asitlili gini arttirmak igin sinif sayisi ikiden fazla olanopein lokalizasyon sitelerini

bulmakta kullanilat@mayave koli basili veri setlerinin yapisi Tablo 2.6’'da verilghir.

Tablo 2.6.Maya ve Koli Basili protein lokalizasyon site Verinin yapisi

Veri Seti | Sinif Sayisi| Oznitelik Sayis| Veri Sayisi
Maya 10 8 1484
Koli Basili 8 8 336
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Karmaikligl azaltmak igin, Tablo 2.6’da her sinifa ait orrsalyisina yer verilmemi
bunun yerine toplam 6rnek sayisi tabloya dahilnegtir.

Tablo 2.6’daki veriler UCI veritabanindan alignalup [15], bu veri setleri protein
lokalizasyon sitesi adi verilen yapilarin belirlezsn amaciyla kullaniimaktadir. Protein
lokalizasyon siteleri, proteinlerin hiicre icindgdazisyonlarini ifade eden bolgelerdir. Bu
siteler proteinin hicre igcindeki fonksiyonlarinirhekte kullaniimaktadirlar [33].

Bir tir genomik oriintl elde etme problemi olan, ifferin bulunmasi icin kullanilan
ve dort farkl canliya ait olan veri setleri isempa ve di.[34] calsmasindan alinrgir.
Motifler, DNA dizilerinde tekrar eden ve o6nemli bigjik aktivitelerde rol oynagi
distnulen kisa nukleotid dizileridirler [35]. Bu ¢gthada SOM kimeleme karimini test
amacityla kullandimiz genomik verilerin yapisi Tablo 2.7'de gostaiiir.

Bu bolumde icerdikleri 6znitelik sayisini referaadarak gruplananiksekve distk
boyutlu iki grup veri farkli medikal alanlardan degs ve busekilde test edilen akilli

sistemlerin siniflandirma karimlarinin 6lgiiminde guvenilirlik gnmaya caklmistir.

Tablo 2.7.Genomik 6runt bulmakta kullanilan test amaclileer

Veri Seti | Canh Turdl | Veri Uzunlugu | Motif Uzunlugu | Oriintii Sayisi
CBF1 Maya 12159 7 65
LEXA Koli Basili 4715 20 8
DMO05 | Meyve Singi 7466 12 14
HM17 Insan 5328 16 10

Bir sonraki bolimde, kitle spektrometri verising én-isleme adimlarina yer

verilecektir.
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3. KUTLE SPEKTROMETR iSi VERILERININ ON-ISLENMEST

Kitle spektrometrisi, serum ve Ure gibi biyolojikigardaki protein yapilari arasinda
belirgin protein oruntuleri aramakta yaygwekilde kullanilan yeni bir biyomedikal
tekniktir. Protein Oruintileri genel olarak hasthigaglikli gibi iki ayri sinifa ait biyolojik
ornesin kiyaslanmasi ile elde edilmektedir. Bulunan emotorintileri, medikal this
sistemlerinin geftirilmesi ve hastaliklarin gelm seyrinin tespiti gibi alanlarda
kullaniima potansiyeli tamaktadirlar [36,37].

Kitle spektrometrisi, bilinmeyen bienlerin icerginin belirlenmesi, bilgiklerin
iceriginin nicel seviyelerinin o6lgclilmesi ve molekillerikimyasal yapilarinin aga
kavusturulmasinda gucla bir tekniktir. Katle spektromedeneyinin gercekkgiriimesine
ait kisa bilgi ve ortaya ¢ikan ham verinin greme adimlari izleyen alt bélimlerde izah

edilecektir.

3.1. Kutle Spektrometri Deneyi

Bir kutle spektrometrisi deneyi icin hastalardamah ornekler, enerji emigici
yuksek matris adi verilesinamikasit tlrevleri ile kagtirilirlar [38]. Bu tur asitler, lazer
taramasinda ortaya cikan yuksek enerjiyi emerelekdendeki proteinlerin bozulmasini
onlemek icin kullanilirlar. Matrisle kagtirilan érnekler bir metal levha tzerine konur ve
karisimin ¢6zucust vakum ortaminda birbirinden ayrilaradkstalize matris/protein
karisimi elde edilir. Bu kagim nitrojen lazeri ile tarandinda, matris algy enerji ile gaz
fazina gecerek iyonize olurken, kamda yer alan protein molekulleri de matrisle kigi
buharlgir ve yiuklenmg olurlar [39]. Iyonize olmy protein molekiilleti kendilerine
elektriksel bir alanin uygulangl, dogrusal ucy cihazina yonlendirilirler. Uygulanan
elektriksel alan nedeniyle iyonize olgwprotein molekulleri vakum ortaminda kendilerini
tespit eden bir detektdre carpincaya dek ucar veigug suresi kayit edilir. Uygulanan
elektrik alaningiddeti ve ucy tipundn uzunlgu bilindigi icin, ucan protein iyonlarinin
detektor tarafindan tespit edilmesine kadar gegea protein molekdllerinin @rligina
bagli olacaktir [40]. Farkli protein molekulleri fankkitlelere sahip oldiu icin, elde
edilen veriler tim o6rneklerin katle/yik (k/y) giamina kasilik gelecektir. Bu spektrum,

detektor tarafindan yakalanan iyon sayisg(yduk-Y) ve buna karlik gelen k/y dgerleri
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ile meydana gelir [41]. Ddilk ¢cozunarlikli rahim kanserine ait 6rnek birgyaluk-
kutle/yuk da&ihm grafigi Sekil 3.1'de gosterilmektedir. Orijinal rahim kanselagilimi
dort farkh oturumda gercelderilen deneyin sonuclarini bigardigi icin birbirine
benzeyen dalimlardan olgmaktadir. Ondleme adimlarinin etkisinin gorsel olarak daha
net gozlenebilmesi icin baz c¢izgisinin @altulmasi ve gurdltindn giderilmesi adimlari
sadece tek sinyal icin gercefti@lmistir. BOlum 3.4'de ele alinan normalizasyon adimi
dort spektrumun birbiri arasindaki goéreceli sinygenligi farkini  gidermek igin
yapildgindan, sekillerde tim sinyaller gosterilecek ancak takibidylastirmak icin tim

dagilmin sadece bir bélimune yer verilecektir.

Rahim Kanseri Kiitle Spektrometrisi
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Sekil 3.1. Dustk Cozunarlikli Rahim Kanseri Kitle Spektrometrisi

Kitle spektrometri deneyi kisa ve belirli bir zamaralginda 6rneklerin lazerle
tarandgl ardsik lazer atglemeleri ile gerceklgirilir. Her lazer atglenmesi sirasinda
ortaya cikan iyon sayisi binlerce vektdrdensafubir veri Uretir. Tipik bir deney birkac
milisaniye icinde tamamlanirken her bir lazerskmesi birka¢c nano-saniye surer. Bu
durumda karakteristik bir kitle spektrometri denegtialama olarak 10 000 ila 100 000
arasinda ham oznitgk sahip olur [42]. Matematiksel bir ifadeyle 6zgbir deney
sonucunda, 200-300 civarinda biyolojik 6rnek safirkagilik 10000-100000 arasinda
Oznitelikten olgan bir matris elde edilir.

Ham kutle spektrometri verisinin biyomedikal anlaangbrumlanabilmesi, bir grup
On-isleme adimin gercelderiimesine bglidir. Genel olarak literatirde siklikla kullanilan
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On-isleme adimlari; elektronik cihazlardan veya kimyassdksiyonlardan kaynaklanan
gurultinun filtrelenmesi, deneyin ilks@malarinda iyonize olmumatris molekullerinin
detektdrt yuklemesiyle ortaya c¢ikan baz cizgisigideriimesi ve 6rneklerin anlamh
sekilde kiyaslanabilmesi i¢in verinin normalizasyaeklindedir [43].

On-islemeden gecirilmengi ham bir kiitle spektrometri verisi matematikselraka
Denklem 3.1 ile ifade edilebilir [44].

f(t) = B(t) + N [S(t) + £(t) (3.1)

Bu denklemde,f t( )kitle spektrometri sinyaliniB t(Baz cizgisini, S { prijinal
protein sinyalini, N normalizasyon faktorini ve t @liraltiyu temsil eder. Denklem 3.1
dikkate alindginda on-$leme stirecindes t (dagilimini elde etmek icin baz cizgi® t (¢
gurultt ifadesie { )nin dagilimdan ayrilmasi ve daha sonrggdanin normalize edilmesi
gerekir. izleyen bolumde, iki farkli ¢oziindrlikli rahim karisee prostat kanserine ait
kutle spektrometri verilerine uygulanan u¢ §leine adimi sirasiyla incelenecektir. On-
isleme adimlar her U¢ kanser tirine ayekilde uygulanmy olmakla beraber, detayl
aciklamalar dgiok c¢ozunurlikli rahim kanserine ait gllam UGzerinde gOsterilecektir.
Yuksek ¢ozunarlukla rahim ve prostat kanserleriiieuggulamalara tekrari 6nlemek igin

yer verilmeyecektir.

3.2. Baz Cizgisinin Giderilmesi

Kitle spektrometrisi deneyinde detektér kendisimepan iyonize molekuillerden
dolay! airi yuklenir ve bu yiklenme tim gaumin sifir ekseninden yukari g
kaymasina neden olur. Asil sinyalin Uzerine bindiu Ustel c¢izgiye kitle spektrometri
tekniginde baz c¢izgisi adi verilir. Denklem 3dEB ¢ )ile gOsterilen bu kaymanin orijinal
protein d&ilimini bozmadan spektrometriden ayrilmasi 6neimnlob-isleme adimidir.

Spektrometride baz cizgisinin giderilmesi icin regyon tabanli matematiksel
yaklasimlar kullaniimaktadir [45]. Bu matematiksel yoniem éncelikle tim dglimi
kutle/yuk (k/y) boyunca pencerelere bolerek o pemdeinde ortalama bir baz cizgisi

noktasi tahmin ederler. Sonraki adimda interpolasy® her pencere icin tahmin edilen
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baz cizgisi noktalarindan gecen brieelde edilir [46]. Busekilde rahim kanseri gaimi
icin olusturulan 6rnek baz cizgi§iekil 3.2'de kirmizi ¢izgi ile gosterilngiir.

Rahim Kanseri Kiitle Spektrometrisi Baz Cizgisi
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Sekil 3.2. Rahim kanseri spektrometrisi icin tahmini baz @gizg

Baz cizgisinin giderilmesi i¢in ikisamali bir algoritma kullanilir:

i) Sekil 3.2'de gorulen ve kirmizi ile cizilen Ustel gllamin mavi ile cizilen ana
spektrumdan dgru sekilde ayirt edilmesi icin matematiksegre uydurma teknikleri
kullanilir ve bdylece baz cizgisi gdumi elde edilir.

i) Tespit edilen baz cizgisi kitle spektrometra@m cikarilarak kitle spektrumunun
orijinal haline (sifir noktasina) yaklaasi sglanir.

Bu calsmada rahim kanseri veri seti icin baz cizgisigiidtmasi su sekilde
gerceklgtirilmi stir:

1) Rahim kanseri verisine ait baz cizgisgrisinin gegecgi ortalama noktalarin
belirlenmesi icin tum dalim kutle/yogsunluk ekseni boyunca 200 k/y genginde
pencerelere boélundr.

i) Her 200 k/y geniligindeki pencerede yer alan asil sinyale ait noktalar
ortalamasi alinarak o pencerede baz cizgisi igindberans nokta elde edilir. Daha sonra, o
noktalardan gecen bige uydurulur. Bu cakmada @ri uydurma glemi icin kubik spline
yontemi kullaniimgtir. Sekil 3.3'te her pencere icin hesaplanan ortalanidatar siyah ile

gosterilmi ve bu noktalardan gegcen uydurukkiibik spline @risi kirmizi ile gizilmitir.

15



iii) Elde edilen baz c¢izgisi, asil @dimdan cikarilarak sinyal sifir eksenine
yaklastirilir. Rahim kanseri dalimina ait baz cizgisi duzeltilmiyeni kitle spektrometrisi

Sekil 3.4'te gosterilmytir.

Tahmini Baz Cizgisi Hesaplamasi
100F ---- S e e Lo e

80 {---4-----f-----

401 111l - - -

Yogunluk (Y)

0 100 200 300 400 500 600 700 800
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-20

Sekil 3.3. Rahim kanseri icin hesaplanan baz cizgisi

3.3. GUrdltiniin Giderilmesi

Standart bir ktle spektrometrisi sinyali genelralkaelektronik cihazlardan veya
orneklerdeki kimyasal reaksiyonlardan kaynaklanargbrultt icerir. Denklem3.1'de(t)
ile gosterilen bu bilgenin protein sinyalinden ayrilmasi sirasinda, Endirma igin
gerekli olan protein sinyalindeki tepe gdelerinin hassagiinin korunmasi énem gat.
Gurdlta bileenini gidermek icin en yaygin kullanilan yontemistatistiksel bir yontem
olan yerel girhkh cizim yumuwatma, dalgacik yardimiyla filtreleme ve Savitzkyt&o
filtrelemesidir [47]. Bu cakmada gurdltinian giderilmesi icin, ben kicuk kareler
polinomuydntemi olan Savitzky-Golay filtreleme algoritmdsillaniimsstir. Bu yontem,
k/ly degerlerini referans alan bir kayan pencere yontempplher penceredeki verinin
ortalama dgerini hesaplar ve hesaplanan noktalara goére ikiiececeden bir polinom

uydurur:
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Sekil 3.4.Baz cizgisi giderilmj rahim kanseri kitle spektrometrisi

Calismamizda, Rahim kanseri glami 35 k/y uzunlgunda pencerelere bélingie
bu pencerelerdeki kutle spektrometri verilerinintatama dgeri hesaplanarak ge
uydurmak icin kullanilacak tahmini noktalar elde ilendstir. Daha sonra tahmini
noktalardan ikinci dereceden bir polinom uydurugnve d&ilim daha dizgin bir formda

yeniden elde edilmgiir.

Spektrada Girultl Giderme
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80
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Sekil 3.5. Rahim kanseri spektrumundan gurultiinin gideriimesi
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Sekil 3.5'de gurdltiden arindirnlarak yugatilan eri kirmizi ile ve gurdltt iceren

orijinal rahim kanseri dalimi mawvi ile cizdirilmtir.

3.4. Spektrumun Normalizasyonu

Kitle spektrometrisine ait verilerinin siniflanda@manalizinin en dgru bicimde
gerceklgtirilebilmesi 6n-gleme adimlarinin gkl sekilde yapilmasi ile yakindan
ilgilidir. Bir kutle spektrumunda, protein molekétinin yikima grayarak zamana Bh
desisiminden veya detektdr hassgshin deisiminden kaynaklanan ve olc¢ilen iyon
yogunluklarini etkileyen sistematik etkiler gozleniKutle spektrometrisi deneyinde
kullanilan ve dailimi elde edilen drnekler arasindaslsidi bir yogunluk kagilastirmasi
yapabilmek icin drneklerdeki sistematik hatalarulummasi ve daha sonra da bu hatalarin
normalize edilmesi gerekir [48]. Normalizasyon Rekliyle tim d&ilimdaki tepe
degerlerinin  kullanici tarafindan belirlenen bir maksim dgere gbre yeniden
olceklenmesi olarak ifade edilir [49]. Ornekler sradaki sistematik hatalar, go bir
kiyaslama yapillmasina engel olur. Spektranin nomasonu, gercek protein
yogunluklarina kagilik gelen tepe deerlerin bir tir gurdltt kabul edilebilecek sisteikat
hatalardan ayrilmasi olarak tanimlanir [50]. Samflirma problemi olarak ele aligchda,
kitle spektrometrisinde amacg hastalikli vgliga Orneklerdeki protein ygunluklarinin
kiyaslanmasgeklinde ifade edilir. Bu durumda, sinyaldeki protgiogunluklarini temsil
eden tepe deerlerinin siniflandirma ¢almasini etkilemeyecegekilde tim dgilimin goz
onune alinarak normalizasyonuna ihtiya¢ duyulur.a@8uan bakil@inda normalizasyon
kitle spektrometri sinyalinin siniflandiriimasinol&ylastiracak tarzda sinifsajekilde
guclendirilmesini sgar [51]. Tipik bir spektrometri sinyadiu sekilde normalize edilir:

i)Oncelikle tim spektrometri sinyalinin altindakaa esri altinda kalan alan (EAA)
yaklasimi ile tim d&ihimin alani bulunur [52].

i)Spektrometrinin ya da sinyal gasinin altinda kalan alan sinyalin ortalama
degerine boltunar [53].

Baz cizgisinin duzeltiimesi ve gurultinin giderilemeden sonra gercek protein
sinyali S(t), f(t) ham sinyal v&l normalizasyon faktorti olmak tzere Denklem 3.2’deki

gibi elde edilir.
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S(t) = f(t)/N (3.2)

Baz cizgisi ve guriltt giderildikten sonra kalanrmalize edilmemi sinyal

(T (t) )kendisini olgturan ygunluklar tiriinden Denklem 3.3’ deki gibi gosterileb
T(6) =X, %000 X, (3.3)

Denklem 3.3'te, vektdrler k/y eksenini temsil etrrezkr. T ¢)sinyalinin ¢izdgi
egrinin altinda kalan alan yalde olarak EAA(ZT(t)) ve sinyali olgturan toplam protein

iyonu yagunluklarina ait ortalama (tum ganluk dailimini ortadan ikiye bolen ger)

deger 14,(T(t)) olmak Gzere normalizasyon faktor (N), Denklemig4zerilmistir.

EAAQQ T(1)) j “1(y) @K/ y)
N = i=0 =0 (34)
Hy, (T (1)) Ly, (T (1))

Rahim kanseri spektrumunun normalizasyon dncesmedsonrasindaki gortnimleri
Sekil 3.6’daki gibidir.

Normalize Edilmg Rahim Kanseri Spektrumu
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Sekil 3.6. Normalize edilmy rahim kanseri spektrumu
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Sekil 3.6'da dort sinyal siyah, kirmizi, gieve pembe renklerle cizilrgiir. Burada,
kesikli cizgiler orijinal spektrumu, surekli cizgil sinyallerin normalize edilmihalini
gostermektedirSekil 3.6’daki sinyallerin ygunluk eksenindeki 8350 k/y civarina dikkat
edildiginde, yuksek ygunluklu pembe, y@l cizgilerin yogunlugunun azalmasina kan,
distik yogunluklu siyah ve kirmizi cizgilerin yunlugunun arttg gorulmektedir.
Normalizasyonun amaci sinyallerin birbirine kiyagtgunluklarinin dengelenmesidir. Bu
perspektiften sinyallerin arzu edilegekilde yeniden 0&lceklendirildi acikca fark
edilmektedir.

DusUk c¢Ozunurlukli rahim kanserine ait &Gteme adimlarinin argik olarak
dagihma uygulanmasiyla elde edilen sorfpekil 3.7'de gosterilmytir. Sekil 3.7'de mavi
cizim orijinal spektrayi, kirmizi ¢izim ise guruttén arindiriimy, baz cizgisi giderilngi ve

normalize edilmy S(t) sinyalini géstermektedir.
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Sekil 3.7. On-isleme adimlar gercekjgrilmi s rahim kanseri spektrumu

Bu bdlimde izah edilen 6gkeme adimlari iki rahim kanseri tlriine ve prostat
kanserine izleyen adimlardaki gibi uygulagtmi

I) Her G¢ veri seti baz cizgisi gaulamasina tabi tutulngtur.

i)Daha sonra guriltisieme adimi uygulanmive elde edilen sonuclar ekliyle
saklanmgtir.

lii)Son sgamada ise Ug¢ tur veri normalize edignae bu veriler saklanrgtir.
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Ik asamada, baz cizgisi diizeltme, giriltinin giderilnveshormalizasyon adimlari
kitle spektrometrisi verilerine birbirinden gpesiz sekilde ayri ayri uygulanmgtir. Daha
sonraki adimda, 6érgleme adimlari verilere iker ikiser uygulanarak elde edilen sonuclar
bu sekilde saklanngtir. Son adimda ise, 6gl¢me adimlarinin ¢l her veriye arka arkaya
uygulanmsg ve ba&imli sekilde ele alinarak elde edilen sonuglar kayitregiir. On-isleme
adimlarinin uygulanmasindan elde edilen bu sonug¢ikli siniflandiricilarla analiz
edilerek, her 6nsleme adiminin tek tek veya birlikte siniflandirmaasimina nasil etki
ettigi incelenmgtir. Yapilan deneylerle ilgili sonuclar ve o6glame adimlarinin
siniflandirma bgarimina etkileri Bolum 7'de detayli olarak veril&te izleyen bélimde
yuksek boyutlu verilerde ve yiksek boyutlu verieroyut indirgeme yontemleri ele

alinacaktir.
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4. YUKSEK BOYUTLU VER iLERDE BOYUT INDIRGEME PROBLEM i

Yeni nesil biyomedikal teknolojiler bir hastadannain 6rnekte veya hastada ayni
anda yuzlerce hatta binlerce 6zglidlcebileceksekilde imkanlar sunmaya damislardir.
Kitle spektrometrisi, gen teknolojileri, kardiyaldgknikleri ve tomografi teknolojileri
yuksek boyutlu veri treten biyomedikalshés sistemlerine ornek olarak verilebilirler.
Siniflandirma problemi ekseninde ele alfandda bu teknolojiler bir hastaya veya bir
hastadan alinan orge kagin onlar mertebesinden yiz binler mertebesine daiitélik

olusturabilirler. Matematiksel bir ifadeyle aralarinda>> N bagintisi olan N 6rnek
sayisina karlik cok sayidg 6znitelik ya da yuksek boyutlu veri Uretirler. Bytiksek
boyutlu verip degerininN 6rnek sayisina gore biyuk olmasiyla tanimlanmasanan bu

iki parametrenin aralarinda somut bigba tanimlamak mumkin dadir. Siniflandirma
problemlerinde temel kriter siniflandirma shamini dgirmeyen en kiguk 6znitelik
sayisini elde etmektir. Bu eksendsitiildigiinde birkag 6znitele sahip bir veri setinin
daha az 6znitelikle siniflandirmagaaimi arttirilabiliyorsa bu durumda 6znitelik ingigme
islemi gerceklstirilmelidir.

Akilli sistemler veya istatistiksel tekniklerin ganda baarimini arttirmak yiksek
sayidaki 6znitelik yerine daha az sayida 6znitglilanmakla mumkindir. Bu nedenle
calismamizda kullangamiz kanser kitle spektrometrisi, Parkinson ve deotoji gibi
yuksek boyutlu verilerin geleneksel algoritmalae ibnalizi sirasinda veri 6ncelikle
olabildigince diuk boyuta indirgenmgtir [54]. Cogu siniflandirma probleminde uygun
Ozniteliklerin secilmesi siniflandirmada tim 6zniteliklerin  kullaniimasigire daha
yuksek siniflandirma kariminin elde edilmesini gmmaktadir. Bu bglamda boyut
indirgeme yiuksek boyutlu verilerde hastalikshisinde geleneksel siniflandirici
algoritmalarin kullanilabilmesini mumkin kilarkesiniflandirma bgariminin arttiriimasi

icin de bir onsarttir [55].

4.1 Kiitle Spektrometrisi Veri Analizinde Boyut indirgeme

Bu calsmada kullanilan Parkinson ve dermatoloji veri settien farkl olarak kutle
spektrometrisinin analizinin gercekteilebilmesi icin ilk agama olarak verinin 6rgleme
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adimlarina tabi tutulmasi gerekiikinci adimda ise gerek kiitle spektrometrisi veriler
gerekse dier veri setlerinin veri boyutunun azaltilmasi vehaasonra akilli sistem
algoritmalariyla siniflandiriimasi gerekmektediriRéek boyutlu verilerin boyutunun
azaltilmasi farkh teknikler yardimiyla gercejtieimektedir. izleyen bolimde énce boyut
indirgeme problemi tanimlanacak ve daha sonra hboywzaltiimasi icin kullanilan
tekniklerden bahsedilecektir.

4.2. Boyutindirgeme Probleminin Tanimlanmasi

Boyut indirgeme problemi matematiksel olasaksekilde ifade edilebilir: Bir grum
vektord {x,X,,...,x, }& RPseklinde verilsin. Bu vektordeki bilgiyi maksimurgekilde
saklayabilecek bir daha glik boyutlu bir vektor kiimesini bulmak, boyut inddrge

seklinde tanimlanir. Matematiksel ifadeyle boyutirgdme p> p'sartini sglayan ve

siniflandirma bgariminin artmasi gibi bir kritere pla olarak {z, z,,...,z, } ¢ RP ile ifade

edilen daha az sayida 6znigelisahip yeni bir vektor dizisi elde etmgdklinde tanimlanir
[56].

Boyut indirgeme probleminde iki temel yakia vardir:

)ilk yaklasim, ozniteliklerin  (pboyut vektorlerinin) birlgtirilerek  veya
donisturilerek daha az sayida vektor elde edilmesiglagan dongim tekniklerinden
olusur [57]. Bu teknikler dzniteliklerin tamamini kularak boyut dgiirme esasi Uzerine
calsirlar.

i)Bir diger boyut indirgeme yakjami ise tum Oznitelikler arasindan bir kriter
yardimiyla dzniteliklerin bir alt grubunu secereMigir. Bir diger ifadeyle 6znitelik segcme,

istatistiksel se¢cme yontemleri kullanilanakektdrlerinden bir boliminin daha belirleyici

veya daha ayirici bilgi §ayan vektorleseklinde secilmesidir [58].

4.2.1. Oznitelik Donistirme

Oznitelik donigtirme teknikleri RPvektor uzayindan Rp'uzaylna vektorler

arasindaki igkileri yeniden tanimlayarakp > p olacak sekilde daha az sayida Oznitelik

elde etmeyi sgayan yontemleri kapsar. Oznitelik damirme teknikleri @reticili ve

Ogreticisiz olmak tzere iki grupta ele alinir.
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)Ogreticisiz Donigtirme: Yiiksek boyutlu verilerin gilk boyuta indirgenmesinde
cok desisik yontemler olmakla birlikte literattirde bu alanda sik kullanilan iki yontem
PCA ve Dalgacik Dongimiu (Wavelet Transform, WT) teknikleridir [59-60]. Bu
donigimlerin ortak 6zelfii donisim sirasinda sinif etiketleri (6gie hastalikli-sgliklr)
ayirimini dikkate almamalaridir.

ii)Ogreticili Donistirme: Boyut dongtiirmesi yaparken verilerdeki sinif yapisini
dikkate alan bu yontemlerden en ¢ok bilineni LDAtauidur [59]. Yine bu grupta bir
diger &greticili donistirme tekngi olan Parcali En-kicuk Kareler(Piecewise Least
Squares, PLS) yontemi de bir tlr regresyondur. éunik donigtirmeyi yaparken gigi
uzayindaki vektorlerden varyansi en ¢ok kigulteraltikiimeyi seger [61].

Bu calsmada 6znitelik dongitirme yontemi olarak @eticisiz dongtirme teknikleri
arasindan literatirde en cok kullanilan PCA segtimiPCA 6znitelik dongtirme slemi
su sekilde calsmaktadir:

PCA bir yuksek boyutlu verinin boyutunu orijinal nde 6znitelikler arasindaki

varyasyonu olabilgince muhafaza ederek giitr. Bu dongim X =[x, X,,...,X,] orijinal
veriye ait 6znitelikler arasinda lineer kombinasgorolusturarak daha diitk boyutlu bir
T =[t,t,,...,t, ] 0znitelik dizisi elde etmeyi hedefler. Burada giektdri X boyutu ile yeni
Oznitelik dizisi T vektorinin boyutu arasinda> k ili skisi bulunur. PCA, Denklem 4.1'de

tanimlandgl gibi giris 6zeliklerinin arasindaki varyansi maksimize edegaikilde, girk

Ozniteliklerinin dgrusal kombinasyonlarini alir.

u, =argmax(Var(Xu)) (4.1)

uu=1

Bu ardgik islem dgrusal kombinasyonlarin kovaryansinin sifir olmaartina
baglidir. Daha acik bir ifadeyle, PCA'nin alwrdusu dasrusal kombinasyonlar

uiTSXuj =0,01<i<j ortogonallik sarti sglanacak sekilde olgturulur. Bu sekilde
Cou(Xu, Xu;) =0,i # jsaglanms olur. Bu sart altinda elde edileny katsayilari

kullanilarak X giris vektorlerindent, = Xu esitli gi uyarinca ‘k’ adet daha az sayida yeni

Oznitelik elde edilmi olur. Elde edilen bu yeni 6znitelikleFemel Bilgenler olarak
adlandirlirlar [62].
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Kitle spektrometrisi kanser verilerinin boyutlatisdrilirken @reticisiz bir yontem
olan PCA tekniinin yani sira ayni verilere sinif etiketlerini léte alan ve greticili bir
donistirme yontemi olan LDA tekgi de uygulanmgtir. LDA hem bir boyut dongiirme
hem de bir siniflandirma yontemi olarak kullanilad@ktedir [63]. Literatirde en cok
kullanilan @reticili donstirme yontemi olan LDA'nin yapisu sekildedir:

LDA, Xagiris vektorlerini, PCA yontemine benzeekilde U gibi bir dongum
yardimiyla boyutu daha kicguk olahvektorine indirger. Matematiksel bir ifadeyle,

LDA(T) = XU ssitli ginde T vektérini elde icin edebilmek icin siniflar araskidayrimi

artiran ve ayni sinif icindeki varyansi azaltardogrusal dong§iimu gerceklgtirilir [63].
Ancak bu dongiimin uygulanabilmesi icin kitle spektrometrisi @inele oldgu gibi
verinin dncelikle PCA gibi bir doniiim veya bir 6znitelik segme yontemiyle boyutunun
U donGsimune izin verecekekilde dizenlenmesi gerekir [64]. Bu galada Uc kuitle
spektrometri verisinin 6nce PCA d&timi uygulanarak boyutlar giirtimis ve daha
sonra bu verilere LDA désimu uygulanmgtir. Bu deneylere ait siniflandirma sonuclari

Bo6lum 7’de detayl olarak verilrytir.

4.2.2. Oznitelik Secme

Yuksek boyutlu verilerde 06znitelik sayisinin azaiasindaki dier yontemler
Oznitelik secme olarak bilinen teknikleri kapsaru Byruptaki teknikler, 6znitelik
dongimuinden farkh olarak sisteme girilen 6zniteliklei@nitirmeden belli bir se¢cme
kriterine bal olarak elemekseklinde uygulanirlar [65]. Oznitelik segme yontemiek
degiskenli yontemler, cok daskenli yontemler ve zarflayicilar olmak Uzere Uc meu
incelenirler. Tek dgskenli teknikler, girg uzayindaki vektoérlerin siniflandirmagaamina
etkilerini hesaplarken, etkin 0znitelikleri birmden bgmsiz gibi kabul ederve
istatistiksel bir kritere gore tim Ozniteliklerralarlar. Bu siralama sonucunda ortaya ¢ikan
Oznitelik listesinden, uygulayici tarafindan beliven sayida 6znitelik secilerek bir test
algoritmasinda bu secim sinanir. Colgidkenli tekniklerde gig uzayindaki vektorlerden
siniflandirma amaciyla secileceklerin birbiringslbalabilecesi varsayimiyla dznitelikleri
secilirler. Zarflayicilar ise, GA gibi bir arama gakitmasi ile bir siniflandiricinin
birlesmesinden olgan tekniklerdir. Oznitelik sayisinin birka¢ yiiz ahnda olmasi
durumunda GA kullanilabilirken, kitle spektromatiisnezinde oldgu gibi on binlerce

Ozniteligi olan bir veri seti i¢in tek d@skenli se¢cme yontemiyle 6zniteliklerin sayisi 200-
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300 civarina indirgenir. Daha sonra GA ile bu ¢eliliter arasindan sec¢im yapilir. Tum
Ozniteliklerin GA tarafindan secilmesi ¢ok ciddr liesaplama yukine kalrtk gelecei
icin kltle spektrometrisi gibi verilerde GA alganiasindan dnce tek gigkenli 6znitelik
se¢cme yontemlerinin uygulanmasi bir zorunluluktBu sekilde GA algoritmasinin
siniflandirma performansi en yiksek olan birkagtéii secmesi sglanir [66].

I)Tek degiskenli 6znitelik secimiBu yontemde, bir veri setindeki iki ayri siniftak
Ozniteliklerin bir istatistiksel yénteme Bla olarak farklarinin élgtlmesi ve bu farki en ¢ok
gosteren oOzniteliklerin siniflandirmada kullanmaeiaiayrilmasi glemi gerceklstirilir. Bu
siralamaglemi icin t-testi, Kolmogorov-Smirnov testi, ManniWhey testi ve P-testi gibi
istatistiksel kriterler kullanilir [67]. Testlerebge siralanan 6zniteliklerden, kullanicinin
belirledigi bir esik degerinin Uzerinde kalanlar secildikten sonra sindliama sleminde
kullanilirlar. Bu calgmada kitle spektrometrisine ait 6zniteliklerdenbetirgin olan 150
Ozniteligin sec¢imi icin t-testi kullaniimtir. Siralama gleminde kullanilan t-testine ait
matematiksel ifade Denklem 4.2 ile veriktm.

t:(ZFnan)l/Z (42)
n+n,

Denklem 4.2'deki F, Fisher orani olarak bilinir ve iki sinifli bir veseti igin

Denklem 4.3'deki ifadeyle hesaplanir.

_ (im, -2m)?
= (4.3)
v, —2v;)
Denklem 4.3'dem, iki sinifli veri igcin sinif ortalamalarinv, ise siniflara ait
varyanslari temsil eder [67]. Ozniteliklerin sirafyirabilme yeterlilikleri t-testi’nden
aldiklar dgerle olculur ve boylece en belirgin 6znitelik segi olur. Calsmamizda, kitle
spektrometri verisindeki on binlerce 06znitelik stie yardimiyla filtrelenmi ve
siniflandirma c¢agmalarinda kullanilngiardir. Bu 6zniteliklerin secilmesi sirasinda 6nce
tum Ozniteliklere t-testi uygulangve daha sonra bu 6zniteliklerin ait olduklari grab
ortalamasindan ne kadar farkli ofdubulunmugtur. Béylece en belirgin 150 6znitelik

secilmitir [68].
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i)Gok deziskenli 6znitelik segimi:

Tek desiskenli 6znitelik segimi 6znitelikleri birbirinden Bamsiz olarak kabul eder
ve secmesiemini ona goére yaparken, cokgilgkenli teknikler 6zniteliklerin birbirleriyle
baglantili olabilecgini de dikkate alarak secinglémini gerceklgtirirler [69]. Burada
temel sorun daha Once gieildigi gibi yiksek boyutlu bir veri setinin siniflandiam
iIsleminde hangi Ozniteliklerinin segilegiain belirlenmesindeki hesapsal yukin fazla
olmasidir. Oznitelik sayisi arttikca, bu Oznitediklicinden alt-grup olarak hangilerinin

birlikte secilecgi ciddi bir hesaplama yuki problemidir. Ogie p 6zelligi olan bir yilksek
boyutlu veri kiimesinde kullanilabilecgR® — #det alt-grup 6znitelik vardir [56]. Bunun

icin 6zniteliklerin seciminde sezgisel siama yontemleri kullanilir. Literatlirde sezgisel
argtirma yontemi olarak en yaygin kullanilan gnana stratejileri Eryi ilk Arama (Best
First Search, BFS), Tepe Tirmanma Aramasi (Hillhn®ing Search, HCS), Benzetimli
Tavlama (Simulated Annealing, SA) ile Genetik Ararf@enetic Search, GS) gibi
yontemlerdir [70]. Bu algoritmalar 6znitelik uzagen secme yaparken genellikieri
secmeve geri elemeyontemleri gibi iki segme yontemini veya bu ikintdmin sentezinden
olusan karma teknikleri kullanirlarileri segim yonteminde algoritma pdir 6znitelik
kimesi ile balar ve bu kiimeye gigiverilerinden rastgele 6znitelikleri secerek deedmer.
Secilen o6znitelikler ise bir performans endeksiaglibolarak dgerlendirilir ve ydntemin
basarimi kontrol edilir. Geri eleme ise tum girbzniteliklerini se¢cim kumesine dahil
ederek oOznitelikleri cikartir ve buna kar bir performans kriterinin dgsimini gozler.
Bdylece en az belirleyici 6znitelikler ggruzayindan elenerek, en belirleyici dznitelikler
elde edilmg olur. Her iki yontem de hizh veseu uygunluk problemine kar duyarsizdir
[70]. Ileri segcme ve geri eleme ydntemleri ile birdendainitelikli alt gruplar secilirken
her iki sinif arasindaki ayrilgh artiracak uygun 6zniteliklerin secilmesi gerekir.

Oznitelikler arasindaki [antiy1 dikkate alarak oznitelik secimini gercekieen
yontemler korelasyonve ortak bilgi metriklerini kullanirlar. Bu metrikleri kullanarak
Oznitelik secimi yapan ornek iki yontetdygunluk Tabanli Oznitelik SecinfMutual
Information Based Feature Selection, MIFS) Kerelasyon-Tabanli Oznitelik Segimi
(Correlation Based Feature Selection, CFS) yontednle Bu calsmada kullandiimiz
Oznitelik secim yontemlerinden biri olan CFS yonieryapisisu sekildedir:

Oznitelik seciminde o6zniteliklerin 6nemi aralarikilakorelasyona bzl olarak
belirlenebilir. CFS sezgisel bir ydontem olarak agmif etiketine garet eden 6zniteliklerin
birbiriyle korelasyonunun yuksek olgunu varsayan bir algoritmadir [71]. Bu hipotez
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Ozniteliklerin bir bolimudna elimine ederken bir grdznitelgi ise aralarindaki korelasyona
bagl olarak korur. Oznitelikler ve sinif etiketi aradaki iliski sarth entropi ile olgulr.

Matematiksel olarak @rX veY, R veR aralginda rastgele iki dgsken iseY 'nin X'e

bagli entropisini hesaplamak icin Denklem 4.4 ve 4u8adnilir[71].

H(Y)==> p(y)log p(y) (4.4)
YORy
HY[X)==> p(x) > p(yIx)log p(y|X) (4.5)
XOR, ¥R,

Denklem 4.4 ve 4.5 kullanilaraky ile X arasindaki korelasyon Denklem 4.6 ile

hesaplanir.

_HM -HY[X)

C(v|X) HY)

(4.6)

Bu korelasyon oOlcim ydntemiyle Oznitelikler araskidilgi derecesi oOlculerek en
ideal 0znitelik alt grubu secilmeye galir.

iii) Zarflayicilarla 6znitelik secimiOznitelik secimi icin zarflayici yak$ami cekirdek
bir siniflandirici ve bu siniflandiriciy cevreleykir arama algoritmasindan meydana gelir.
Arama algoritmasinin sezgisel olarak ileri se¢meyavegeri eleme yontemleri ile
siniflandiriciya girdii  Ozniteliklerin siniflandirici performansina etkigbz o6ntnde
bulundurularak en yuksek g@imi sglayan 6znitelikler ayrilngiolur.

Bir zarflayici 06znitelik secme algoritmasinin  gensglapisi Sekil 4.1'de

gosterilmektedir. BuradaD ilk 6znitelik deserleri ile birlikte eitim veri setini, X

best
secilecek olan en iyi 6znitelik alt grubunu v X, ca)sma zamanindakX, 0znitelik alt
grubunun bir akilli sistem algoritmagi”A) yardimiyla bgarimini 6lcen dgerlendirme
fonksiyonunu temsil eder.

Sekil 4.1'de goruldgu gibi, her bir 6znitelik arama yinelemesind¢” alt grup
Ozniteliginin performansi cekirdek siniflandiricininggamiyla élgulur. Siniflandiricinin

X" alt grup 6zniteliine kasilik trettigi basarim ile oénceki adimlarda elde edilen en iyi

Oznitelik gruplariyla elde edilen karim kiyaslanarak, daha yuksekséam s&layan
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Oznitelikler gruba dahil edilirken gerleri gruptan c¢ikarilir. Bir ger ifadeyle, ger elde
edilen siniflandirma larimi 6ncekinden daha iyi olursa bu durumia = X" kabul

edilerek 6znitelik grubu guncellengnolur. Bu slem daha 6nceden tanimlargna gibi bir

kritere ulgilincaya kadar devam eder [72].

1: input D, X0, &

2: X¢ — rand(Xp)

31 K [ Xd

4: N « J(A(X, D))

5: while 5 <A ORt < mxiterations do
6 K « K+ 1; X #de gerini ara
7 X « X

8 A~ J(A(X. D))

9: #e  gitim zamanini arttir

10: t <t +1

11: end while

12: output Xpest= X

Sekil 4.1. Genel zarflayici 6znitelik segme algoritmasi

Zarflayicilar basit filtreleme yak$amlarinin aksine 6znitelikler arasindaki muhtemel
bagimhliklan dikkate alirlar. Zarflayici 6znitelik lgoritmalari hesapsal olarak daha
maliyetli olmalarina rgmen siniflandirilan verinin bilgi i¢cedini korumada filtreleme

yontemlerine gore daha gaailidirlar.

4.2.3. Ozellik Seciminde Zarflayici Teknikleri

Oznitelik segme problemi temel olarak bir optimigas problemidir. Bu nedenle, bir
zarflayici 6znitelik secim tekpi bir tir optimizasyon algoritmaseklinde digunulebilir.
Bir zarflayici temel olarak bir arama algoritmas! aday 6znitelikler arasindan en uygun
olanlarini segmekte kullanilacak ¢ekirdek sinifiarctdan meydana gelir. Burada optimize
edilecek fonksiyon siniflandirici algoritmanin menhansi veya bu performansaghéabir
baska parametredir. Zarflayici algoritmalarin gnana algoritmalari, ¢ggunlukla sezgisel
bir yapiya sahiptir. Arama algoritmalarinin sezlijige 6znitelik indirgeme problemleri
icin bir zorunluluktur. Tim Ozniteliklerin performainin sirasiyla alt gruplar halinde

denenmesi Oznitelik arttikca ¢ok ciddi bir hesapgste kasilik gelir. Ornesin N tane
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dznitelige sahip bir arama uzayinda sirali aramadtiadet muhtemel 6znitelik alt grubu
bulunur. Bu da bir zarflayici algoritma igin ¢eketd siniflandiricinin2™ defa gitilmesi
demektir ve bu yakkam ciddi eitim zamanlarina ve yiksek miktarda hesapsal yukine
karsilik gelir [73]. Bu nedenle her zarflayici 6znitekecme algoritmasi GS ve BFS gibi
hesaplama yukuni azaltan bir sezgisel arama yoyierbirlikte tasarlanir. Argirma
algoritmalari genellikle ileri segme veya geri ekemibi bir segme stratejisi ile birlikte

kullanilirlar [73].1zleyen bolimde iki tir zarflayici algoritma hakkanoilgi verilecektir.

4.2.3.1. Genetik Zarflayici Algoritmaile Oznitelik Segimi

GA'nin temel yapisi Bolim 5'te detayll olarak ineeécektir. Bu alt bolimde GS
yardimiyla 0znitelik secme sleminin nasil gercekkgirildi gine desinilecektir. GA
sistemleri optimizasyon problemlerinde gym olarak kullanilirlar. Bu c¢almada GA
dermatoloji veri setindeki 35 6znitelikten en etkin tanesinin segiminde kullanilgtir.

GS tabanh zarflayici algoritmamizin c¢ekigdebir BN siniflandiricisi  olup,
Ozniteliklerin secimi bu siniflandiricinin perforngani maksimize eden 6znitelikler olarak
secilmilerdir. Oznitelik segcme algoritmamiz genel olaradstgele secilngi bir grup
Oznitelikle calgtirihr. Bu Oznitelikler caprazlama mutasyonve se¢cmeoperatorleri ile
gelistirilerek optimum Oznitelik alt grubu elde edilmeyalsilir [74]. GA yardimiyla
arama yapabilmek icin 6znitelikler, uzuglu 35 bit olan ikilik tabanda vektorler olarak
kodlanirlar. Vektor Gzerindeki her bir 1 veya Gde ilgili 6zniteligin secilip secilmedjini
temsil eder. Algoritma, rastgele secimozniteliklerden taretilmi 20 kromozomdan
olusan Oznitelik havuzu ile B&atilir. Bireyler, bir noktadan ikilik ¢caprazlamae vikilik
mutasyona tabi tutulurlar. Her bir turda Oznitldikn secimi icin rulet donguisu
kullanilarak yeni nesiller okurulur. Bir kromozomum secilme yeter§ilio kromozomda
bulunan 06zniteliklerin BN siniflandiricisinin gaaimi ile belirlenir. Bolim 5'te ele

alinacak olan BN siniflandiricisi, GA algoritmasinygunluk fonksiyonudur.

4.2.3.2. Topluluk Siniflandirici Algoritmasi ile Zaflayici Oznitelik Segimi

Topluluk Grenme teknikleri bir siniflandiricinin performansantirmak amaciyla bir

siniflandirma probleminde tek bir gucli siniflamchir yerine c¢ok sayida zayif
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siniflandiriciyr kullanarak daha yuksek bir simtlama baarimina ulamaya cakirlar.
Zarflayici  Oznitelik se¢cme teknikleri temelde celek algoritmanin siniflandirma
basarimini arttiran 0Oznitelikleri bulmaya cahar. Bu durumda zarflayicida bir tek
cekirdek siniflandirici yerine birgcok siniflandidan olgan bir topluluk siniflandirici
algoritmasinin kullaniimasi, daha kaliteli 6znikeiecimlerinin yapiimasini gkayacaktir.
Calisma prensibi Bolum 5'te anlatilacak olan RFEL [7Bfrkinson veri setine ait 22
Oznitelikten 7 tanesini segmek icin zarflayicinekigdek algoritmasi olarak kullanilgtir.
Bu yaklgimda arama algoritmasi olarak BFS algoritmasi seg¢me tekdi ile birlikte
kullaniimistir. Parkinson veri setine ait Ozniteliklerin seguwhen sonra elde edilen
siniflandirma bgarimlari Bolum 7’de detaykekilde verilecektir.

Parkinson veri setine ait 6zniteliklerin secimingaflayici algoritmanin cekirdek
siniflandiricisi olarak RFEL algoritmasinin yanindssilastirma yapabilmek icin, Yapay
Verinin Yeniden Etiketlenmesi Tabanli Ayrik Toplglu (Diverse Ensemble Creation by
Oppositional Relabeling of Artificial Data, Decoeat Adaptif Tgvik Toplulugu (Adaptive
Boosting, Adaboost), Oz Yiikleme Toplglu(Bootstrap Aggregating, Bagging) [134] gibi
topluluk @renme algoritmalari kullanilrgiir. Bu algoritmalarla Gretilen zarflayicilarin
Oznitelik segcme performansi ve buna ait sonuclaiifdd7'de verilecektir. Bahsi gegen
topluluk Ggrenme algoritmalarina ait agiklamalara ise Bolute $er verilecektir.

Bir sonraki bolimde bu teze kaynaklik egnamlan ve bgarimlari incelenen akill
sistem algoritmalarina ait 6zet bilginin yani s8®M algoritmasinin @tim siresinin
optimizasyonunda kullanilmi olan PSO ve topluluk gienme algoritmalarina yer

verilecektir.
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5. AKILLI S iISTEM HESAPLAMA TEKN iKLER i

Bu boélimde akill sistem algoritmalari ve hesaplat@leniklerine genel bir gigi
yapilacaktir. Akilli sistem algoritmalari inceleken airlikh olarak bu cakmada
kullanilan yontemler ele alinacaktir. Gatamiz biyomedikal verilerin siniflandirma
basarimini incelemek esasina g@ekillendirildigi icin dncelikle siniflandirma problemine
giris yapilacak ve daha sonra akilli sistem algoritmadgreticili ve Ggreticisiz sistemler
olarak iki ana bgik altinda incelenecektir. Rer taraftan bir optimizasyon yontemi olarak
PSO yontemi, evrimsel bir algoritma olan GA ve tdpk dsrenme algoritmalari konu

batinliguinu sglamak adina tc¢incu bir grup olarak ele alinacaktir.

5.1. Veri Siniflandirma Problemi

Kltle spektrometrisi, genetik, tibbi goéruntileme, ikmodiziler ve benzeri
biyomedikal teknolojilerin kullanimi arttikgca Gretin bilginin  yggunlugu cok ciddi
boyutlara ulamistir. Bu verilerin insanlar tarafindarslenmesini kolaylstirmak veya
uzmanlara yardimci olmak icin biiel hesap yontemlerini iceren akilli sistem
algoritmalarina ihtiya¢ duyulnstur [76]. Biyomedikal veriler akilli sistem algam@lari
yardimiyla analiz edilirken genellikle eldeki verin hastalikli-sglikli  seklinde
siniflandinimasi ve verinin anlam kazanmasli anmaglgtir. Bu balamda, bir
siniflandirma problemi ¢ozulurkeng@ticili ve Ggreticisiz algoritmalar kullanilir. Genel
bir ifadeyle tanimlamak gerekirse; bir grup verinigindeki matematiksel gkiler
yardimiyla alt gruplar veya kimeler bulmgemi Ggreticisiz &renme ile siniflandirma
olarak adlandirilirken, eldeki sinifsal olarak etlenmg verileri bir algoritmanin
egitiminde kullanarak yeni bir durumu siniflandirmakn kullanma glemine @reticili
siniflandirma adi verilir [77]. Bu ayrima kan siniflandirma terimi daha cokgiéticili
siniflandirma tanimlamasina kduk gelirken, @reticisiz siniflandirma ise kimeleme
kavramiyla tanimlanirizleyen alt bolimlerde dieticili siniflandirma problemi ve ilgili
algoritmalarla @reticisiz siniflandirma problemi ve bu problemireginl icin kullanilan
algoritmalar ele alinacaktir. Onceliklgréticili siniflandirma algoritmalarinin yapisi ve
modeli ile ilgili bilgiler verilecek ve daha sonrégreticisiz @Grenme yodntemleri

tartisilacaktir.
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5.2. Qgreticili Siniflandirma

Siniflandirma problemlerinde kullanilan yajtalarin  temelinde kullanilan
kavramlarisu sekilde incelemek mumkindudr; siniflandiriimak istenieer veri kiimesi
istatistikte durum olarak bilinen verilerden glu. Her veri nesnesi ona ait 6znitelik adi
verilen gozlemlere ligh olarak ifade edilir. Orngin dermatoloji hastagina ait veride her
bir birey icin hastafii tanimlayan 35 civarinda 6znitelik bulunur. Her giipheliye ait veri
kiimesine ise hastgin tird veyastphelinin sglikli olduguna dair bir sinif etiketi kanik
gelir. istatistiksel yontemler, bu veri kiimesinde her diruma kagilik gelen sinif
etiketiyle, o durum arasindakigkileri matematiksel bantilarla ortaya koymaya cairlar
[78].

Ogreticili 6grenme sinif etiketi bilinen verilerden faydalanakakveriler ile verilere
karsilik gelen siniflar arasinda siniflandirma kurallgelistirmek seklinde tanimlanir.
Ogreticisiz @Grenmeyi @reticili yontemlerden ayiran en belirgin 6zellikgréticisiz
siniflandirma yontemlerinde verilerin birbirindeimi$ etiketleri yardimiyla ayrilmamasi ve
bu sinif etiketlerinin veri kimesindegr&énilmeye cakilmasidir.

Ogreticili 6grenme yontemleri siniflandirma kurallarini tiregink eldeki veriyi
egitim ve test amacli olarak bdlerek kullanirlagitin amaciyla ayrilan veriler yardimiyla
egitilen bir akilli sistem algoritmasinin f@imi, test amaciyla ayrilgwe siniflari bilinen
verilerin hangi d@rulukla siniflandiriidgina ba&li olarak olcular [78]. [Eitilen
siniflandiricinin bgariminin  sglamasi icin dgisik teknikler kullaniimakta olup, bu
calismada ele alinan siniflandirmasbamlarinin 6lgiminde kullanilan metrikler Boélim 6
da detaylsekilde incelenecektir.

Matematiksel bir ifadeyle, iki gruplu birggeticili 6grenme probleminde 5.sidi gi

ile ifade edilenX 6zniteligin sekillendirdigi N adet 6rnek veya durum bulunur.

X ={x, % %} (5.1)

Burada amacg N adet siniflandirilacak verinin bir boliminin tesmaziyla
ayrildiktan sonra algoritmani@ J{c,c,} seklindeki bir sinif paralelinde ggilmesi ve

daha sonra test verilerinin Tablo 5.1'de gostedildjibi atanmasidir. Bu atamalemi

siniflandirma olarak bilinir.
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Tablo 5.1. Siniflandirma Problemi

Veriler | X | ... | X | C
D, X1 | «oo | Xa | C1
}% D, X1 | ... | Xa | Co
)leJlJ Dj X1 | «oo | Xa | C1
Dnem X1 | ... | Xn | C
Dnem-1 Xe | oo | Xp ?
I Dnem-2 Xe | oo | Xp ?
()
= Dnem-3 Xe | oo | Xp ?
Dy Xp | v | Xn | ?

Siniflandirma problemleri ikiden fazla sinif iceiteler. Ancak siniflandirma
prensibi iki sinifli problem ile aynidir. Verileriggitim ve testseklinde bélinmesi igin
kullanilan dgisik yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerle ilgiletyl bilgi de yine
bolum 6’da verilecektir.

Literatirde, en vyaygin olarak kullanilangréticili algoritmalar BN, Lojistik
Regresyon (Logistics Regression, LR), LDA, Karaaélari (Decision Trees, DT), KNN,
ANN (veya kisaca NN), SVM olarak sayilabilir [79\ncak bu cakmada bunlara ek
olarak c¢ok sayida geticili akilli sistem algoritmasi kullanilgtir. Kullanilan tim
algoritmalarla ilgili detayli bilgi bu ¢aimanin maksadina uygun olmadicin benzer
algoritmalar bir grup altinda toplanacak ve heoatga bu balik etrafinda 6z bir bilgi ile
incelenerek okuyucu detayh bilgiler icin referaarsl yonlendirilecektir. Bu c¢aimada
gelistirilen algoritmalarin tamamina yakini bir acik kak kodlu makine grenmesi ve
veri madencilgi yazilimi olan Bilgi Analizi Waikato Ortami (Waika Environment for
Knowledge Analysis, WEKA) ortaminda ggirilmistir [80]. Algoritmalarin
gruplanmasinda Java tabanli bir akilli sistemsgietie ortami olan WEKA yaziliminin

sinifsal nesne modeli referans olarak alinacaktir.
5.2.1 Gereticili Siniflandirma Algoritmalari

Bu calgmada kullanilan greticili siniflandirma algoritmalari alti  grupta
incelenmitir. Ogreticili siniflandirma algoritmalari olarak kulldan 30 algoritmanin tez
calismasi boyunca kullanilan orijinal adlarinin kisaltaneave bu algoritmalara ait 6zet
bilgi asagida yer almaktadir.

BN temel olarak ilgili dgiskenler arasindaki olasiliksal skilerin kodlandgi bir
grafik modeldir. Bu yapida dgekenler digim olarak kodlanirken olasiliksal skiler

digumler arasinda cizgiler olarak gosterilirler. Dadi@gk bir ifadeyle dgumler rastgele
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degiskenleri, cizgiler ise d@skenler arasindakjarth basliliklari temsil ederler. Herhangi
bir sekilde b&li olmayan bir dgimun ise bu gosterimdegdir desiskenlerdersartli olarak
bagimsiz oldgu anlamina gelir [81].

a ve B gibi iki degisken icin, Bayes teoremgartli olasilgi Denklem 5.2 ile

tanimlanmaktadir.

P(Bla)P(a)

P(alp) = P()

(5.2)

Ancak BN'de X ={X,,....,X, Jgibi ¢cok sayida dg&sken icin zincir kurali olarak

bilinen kural yardimiyla bir dgiime b&l degiskenlerin ortak olasifi Denklem 5.3'teki
gibi hesaplanir.

P(X) = |j P(X, | ParentgX,)) (5.3)

Denklemde parents fonksiyonu belirgin bir dgimin komgulugunu, n ise BN
yapisindaki dgim sayisini ifade etmektedir [82].

BN siniflandiricilarinin gtimi icin kullanilacak @renme algoritmasi iki bikenden
olusur. Bu bilegenler veriye bgli olarak & hesaplayacak bir fonksiyon ilez aizayini
arggtiracak bir arama metodeklindedir [83].

BN’de 6ncelikle her bir 6znitelik icin sinif etikat de iceren bir tarzdagadtgtmleri
belirlenir. Agin yapisinin grenilmesi, mimkuan olan tim Bantilarin gezilerek buna pa
sekilde sartli ihtimal tablolarinin elde edilmesineghair. Basit diizeyde bir BN yapisinin
egitilmesi bir uzmanin yardimiyla mimkun olsa d&gaurumda glar oldukga karmsk
bir yapiya sahip olupgn tanimlanabilmesi olduk¢a gugtir. Bu tir durumign agin
yapisina ait parametrelerin makingrénmesi yardimiyla analiz edilen verinin kendisimde
elde edilmesi gerekir. Bu amacla kullanilan Bjdt@hme algoritmalari K2, tabu arama, SA,
GS ve karar gaci @renmesidir [83]. BN yapisi olarak bilinenglimler arasi bgantilarin
ogrenilmesinden sonra ihtimal tablolarindakigdderin tahmin edilmesi gerekmektedir.
Bunun icin eitim verisindeki 6znitelik dgerlerinin goreceli kombinasyonlari referans
alinir. BN @renilirken her mumkin olan her yapi icin tablolargiincellenmesi

gerekmektedir. Bunun gercekigilmesi ise verinin her seferinde yeni yapilya umg
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taranmasi ile mumkindur. Bu taramanin sikdgekilde kolayca gercekgarilmesi icin gcok
boyutlu bir gac yapisi kullanilir [84].

Bu calsmada ele alinan veri setlerinden biri olan Parkingeri setinin analizi igin
cok sayida Bayes tabanh akilli sistem kullanglnme bu algoritmalarin performanslari
incelenmgtir. Bu amagcla kullanilan der iki BN, naif Bayes (Naive Bayes, NB) ve basit
naif Bayes (Simple Naive Bayes, SNgklindedir. BN algoritmasinin turevlerinden olan
NB ve SNB ele aldiklari tim 6znitelikleri birbiried b&msiz kabul ederler [85].
Algoritmalar hakkinda daha detayl detayl bilg[@é]'dan ulailabilir.

Bir diger Ggreticili akilli sistem yaklami Tembel (greniciler veyaDurum-Tabanli
Ogreniciler olarak bilinen siniflandirma algoritmalarini iger[87]. Durum-tabanli
siniflandirma algoritmalari aceleci algoritmalaarak bilinen karar gaclari, BN ve ANN
aglarinin tersine @tim safhasinda daha az hesapsal yiuke gereksiniyaridwken test
safhasinda daha cok zaman gerektirirler. En tenadiylé@ durum-tabanli algoritma,
literatrde cok kullanilan akilli sistemlerden bafan KNN algoritmasindan turetilgtir.
KNN, ayni sinif etiketi tgyan orneklerin birbirine ger orneklere gore daha yakin
oldugunu ya da bu drneklerin birbirinin kaolugunda bulundgunu varsayar. Bgekliyle
sinif etiketine sahip Orneklerin KNN kamiuk prensibiyle gruplanmasindan sonra sinifi
bilinmeyen test orngnin ait olduysu sinif eldeki 6rneklerle kognluk kagilastirmasina tabi
tutulmasiyla bulunur [88].

KNN prensibinde genel olarak her bir érnekboyutlu uzayda birer nokta gibi
distunularken, her bir boyut ise 6rnekleri niteleyen @nitelige kagilik gelir. Bu sekilde
egitim ornekleri n boyutlu 6rnek uzayinda saklanirlar. Sinifi bilinae bir 6rnek igin
KNN drnek uzayini akdurarak en yakin orrg bulur. KNN algoritmasinda yakinlik ya da
komsuluk Oklid uzaklgi ile hesaplanirX = (X, %,,....X, Y& 'Y =(¥,, Y,,...Y, )gibi iki nokta

icin Oklid uzaklgl Denklem 5.4'teki gibi hesaplanir.

A0V = 3% - 54

Siiflandirma igin kullanilan kognluk metrgi ayni sinifta olan ornekler arasindaki
mesafeyi minimize ederken farkl siniftaki érnekiearasindaki mesafeyi de maksimize
eder. Bu amagcla en sik kullanilan metrikler Mink&wsManhattan ve Oklid kosuluk

Olctimleridir [89].
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Durum-tabanli algoritmalar, her yeni Opneegitim safhasinda elde ettikleri ve
hafizada tuttuklari eski o©rneklerle kiyaslayaraklisgaa zamaninda siniflandirma
gerceklatirirler. Bu yaklagim siniflandirmakta kullanaga modeli eitimde kullandgl
orneklerin kendisinden elde eder.gbr algoritmalarin tersineggimdeki 6rneklerin bir
kismi eitimden sonra dgstirilse de, durum-tabanl algoritmalar tekragitene tabi
tutulmadan urettikleri eski modellerini yeni durw@arda da kullanabilirler [90].

Durum-tabanli algoritmalar 6rnek sayisi arttikcdldndiklari hafizanin artmasi ve
algoritmanin Uretgii siniflandirma modelinin  karmgklasmasindan dolayr ggimde
kullanilan hafizada saklangnidrneklerin  bir boéliminin siniflandirma hasgaslhi
bozmadan filtrelenmesi gerekir. Bunun amagla, laafez tutulan ornek sayisini % 80
oraninda azaltarak durum-tabanli siniflandirma rioide karmaikhigini ve hesapsal
yukini azaltan yardimci algoritmalar kullanilirl@l]. Durum-tabanh algoritmalarin
karmaikligini azaltmak igin kullanilan ger yontemler ise 6znitelik segim teknikleridir.

Durum-tabanli algoritmalarin ¢ok sayida turevlehupo bu calgmada kullanilan
tembel @renici algoritmalar KNN, K-Yildiz (KSTAR), Durum-Taanh k (Instance-Based
k, 1Bk) ve Durum-Tabanli Bir (Instance-Based 1, )Bgeklindedir. Bu algoritmalar
hakkinda detayl bilgiye [92]'de yer verilgtir.

Kural tabanli siniflandiricilaregitim verisinden bu amag icin Uretilgnalgoritmalar
yardimiyla elde ettikleri kurallari kullanarak glandirma yaparlar. Siniflandirma kurallar
her bir sinifi Ayrgtirici Normal Form (Disjunctive Normal Form, DNFacak bilinen bir
sekle dongturerek elde edilirler [93]. Burada amagiten verisine uygun en az sayida
kurali elde etmektir. Daha agik bir ifadeyle am&gim verisindeki siniflandirmayi en
kicuk kural takimiyla sembolize edebilmektigitin sirasinda elde edilen kurallaringgo
ogrenilmis orneklerin hatirlanmasiseklindedir. Bir yeni érngin siniflandiriimasi veya
yeni kurallar tdretilmesi icin kural-tabanli algwnalara Ayir-Fethet (Seperate-Conquer,
SC) stratejileri eklenir [94]. Bu stratejigiimde kullanilan 6rneklerin bir bolumunu
aciklayan bir kurali agtirir ve daha sonra ayrilan érnekleri daha fazleakdgrenerek
ardsik sekilde birlstirir. Bu nedenle karar kurallarinin @e&kli sonuclar Uretebilmesi
onemlidir. Kurallarin kalitesi hem dretiime hem si@iflandirma kalitesinin 6lctlmesiyle
elde edilir. Bu amagcla kullanilan kurallardan hitigeratiirde J-6lcimu adiyla bilinir [95].
etkindirler. Kural tabanh algoritmalarin siniflantia performansi 6zniteliklerin

birlesimleriyle gelktirilebilmektedir [96].

37



Calismamizda kullanilan kural-tabanli sistemler, Bitileci Kural (Conjunctive
Rule, CR), Karar Tablosu (Decision Table, DS), Jagkrarlayan Artimli Budama (Java
Repeated Incremental Pruning, JRIR),ice olmayan Genelérilmis Ornekler (Non-
Nested Generalized Exemplars, NNGE), Bir Kural (GRale, OneR), Dalgali B#én
Kural Ogrenici ( Ripple Down Rule Learner, RIDOR) ve Siiural (Zero Rule, ZeroR)
algoritmalaridir. Bu algoritmalarin temel yapil&ural-tabanli algoritma magna gore
sekillendirilmis  olup detayh bilgiye WEKA yazihmina ait dokimardan
erisilebilmektedir [97].

Literatirde siniflandirma amaciyla kullanilan biget algoritma grubikarar agaci
adi verilen algoritmalardan alonaktadir. Geni verilerin siniflandiriimasinda kariyla
kullanilan karar gaclari 6zniteliklere b#li olarak verileri siniflandirma karimini
yukselteceksekilde bir kok d@imden arduk sekilde dallara ayirarak gruplandirir.
Dallanmanin yapilaga Oznitelisin secimi her Oznitein hedef sinif etiketlerinin
siniflandirma bgarimina ait bilgi icegiyle ol¢ulur. Entropi ile ol¢llen bilgi icegi entropi
kiculdukce artagandan tim 6zniteliklerden entropisi en kicuk olanitelik, kok digim
olarak secilir. Her adimda entropi hesaplama véadaia glemi ardsik olarak yapilir ve

agac¢ tamamlanmgiolur. Entropi hesabi igin literatirde Denklem kublaniimaktadir.

A
ZJ—F:\: 4 P(c;)Ln(P(c,)) (5-5)

2
i=1 j=

Entropi(A) =

Denklem 5.5'teg sinif etiket sayisif; ifadesii dalindgj sinif etiketinin sikigl, R her

iki daldaki toplam Ornek sayisidiP(c;) ise Denklem 5.6 ile gosterir [98].

PG = ! (5.6)

Ziﬂ fkj

Grip ile sguk alginlgl hastaliklarini birbirinden ayiran ornek bir kaegaci Sekil
5.1'de gosterilmektedir [99].

38



Burun Akintisi

Oksurik ?

N

Grip Sasuk Alginhg

Sekil 5.1. Basit bir hastalik this karar gaci

Karar g&aclari mangina dayanan ve literatlrde yaygin olarak kullandklgyoritmalar
C4.5 ve ID3 yapilaridir. Bu ¢amada kullanilan karargaci algoritmalar ticari C4.5
algoritmasinin Java versiyonu olan J48, ID3, ADT, Il ilk Karar Agaci (Best First
Decision Tree, BFT), FT, Lojistik Model gaci (Logistic Model Tree, LMT), Lojistik
Degisken Karar Aaci (Logistic Alternating Decision Tree, LADT), JRastgele A&ag
(Random Tree, RT) algoritmalaridir [100,101].

SVM algoritmasi, dier algoritmalarda oldiu gibi egitildikten sonra 6zniteliklere
bagli olarak test verisini siniflandiracak bir modegtir. SVM deneysel siniflandirma hata
oranini minimize ederken geometrik uzgklda @zamanl olarak maksimize eder ve bu
nedenle maksimum uzaklik (maximum margin) siniflaedari olarak bilinirler. Eitim

verisi olarak (x,y,),i =1,....| érnek ciftleri verilsin. Buradax OR"vey {1 -1} sartini

saglarken, bir optimizasyon algoritmasi olan SVM Dexkl 5.7'nin ¢6zumune ihtiyag

duyar.

R '
minWw w+CZ<ﬁ (5.7)

w,b,&
Denklem 5.7,y,(W'@(x) +b)=1-¢&, & =0 sartina bgh olarak ¢oziilmelidir. Bu

problemde, x egitim vektorleri ¢ fonksiyonu yardimiyla daha yuksek bir boyuta tfans

edilirler. SVM algoritmasi daha yuksek boyutta #am birbirinden ayirabilecek
maksimum marjine sahip bir gausal hiper-dizlem bulmaya gah Denklem 5.7'de
C >0 olup hata terimine ait karar verme katsayisidd2]1 Denklem 5.7'nin byekildeki

¢6zUmU sadece gonusal SVM siniflandiricilarinin ojumuna izin verir. Ancak ¢ekirdek

39



kolayligi (kernel trick yardimiyla dgrusal olmayan siniflandiricilarin glurulmasi
mumkundur [103]. Cekirdek il¢(x donsumu arasindaki @nti Denklem 5.8 ile verilir.

K (%, %) = (%)  #(x;) (5.8)

Denklem 5.8 cekirdek fonksiyonu olarak bilinir. Bmacla literatiirde yayggekilde
kullanilan  fonksiyonlar; polinom tabanli fonksiyan] ve sigmoid cekirdek
fonksiyonlaridir [104].

Noron adi verilen sinir hucrelerinin ¢gha prensibini modelleyerek elde edilen
akilli sistemlelfANN algoritmalarinin temelini okururlar [105]. Bir néronun matematiksel
modeliSekil 7.2’de gosterilmitir [106].

k
—w
—w | s, =2 wiky; 7 Yk
Wik + 04
—w

Y

7 .

Sekil 5.2. Bir Matematiksel N6ron Modeli

Bu modeldg gibi bir néronun ¢ikgindan gelen vé& néronunun gisi olan y; sinyali

w, agirligina bgh olarak g, duzeltme katsayisi (bias) giiyle toplandiktan sonrak,

transfer fonksiyonuna Iga olarak sonraki nérona bir ¢iksinyali Gretilir [106]. Bir dger
ifadeyle girg degerlerinin her biri bir bglanti &irlhigiyla carpilir ve dgrusal olarak
toplandiktan sonra, gousal veya dgrusal olmayan bir transfer fonksiyonungéenerek
bir cikti Gretilir. Bu ¢ikti ¢cok katmanl birgayapisinda kendisinden sonra gelegedi

norona girg bilgisi olarak verilir [107]. Geleneksel bir néraginda girg katmani, sakl
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katman ve cik katmani olmak Uzere U¢ katman bulunur. Bu yapmacabir @renme
algoritmasi veya kurali yardimiyla oghe bir siniflandirma problemi igin ¢6zim
dretmektir. Bu sinir glarinin gitiminde temel olarak greticili, 6greticisiz ve takviyeli
ogrenme yaklamlari kullaniimaktadir [108]. @reticili 6grenme temel olarak hedef
degsere ulamak icin gdaki ¢iks degeri ile hedef dgerin arasindaki farki, yani hatayi
azaltmaya cajan bir ortalama kicguk kareler hata toplamini mimenieder. Farkin
kucultilmesi icin kullanilan yakiam meyilli disme (Gradient Descent,GD) yakianlarini
iceren bir grup yaygingatirt ¢cok katmanl perceptron (Multi Layer Percepir MLP)
adini alir [109].

MLP algoritmasini dier ANN algoritmalarindan ayiran en énemli 6zellikl&nilan
transfer fonksiyonunun @ousal olmayan bir fonksiyon olmasidir. Bu amacla sk

kullanilan fonksiyon Denklem 5.9'da gdsterilen s@thfonksiyonudur.

1
@+e™)

AY) = (5.9)

Denklem 5.9'day, i digumdndn ciktisini ve; ise bu dgimun girglerinin agirhikh
ortalamasini gdosterir. Bir @ousal perseptron sadece birbirinden grdsal olarak
ayrilabilen verileri siniflandirabilirken MLP @ousal olarak birbirinden olmayan verileri
de birbirinden ayirabilmektedir [110]. Daha acik lfiadeyle MLP gizli katmaninda
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarini i¢cgidcin dogrusal olmayan gruplamalari
yapabilmektedir. MLP’de grenme bir girg 6rnesi ile cikis sinyali arasindaki farka gh
olarak digiimler arasindakigrliklarin giincellenmesi ile gercekteilir.

Daha acik bir ifadeylg cikis digimiindekin verisine ait hata Denklem 5.10 ile

verilir.

e (n) =d, (M) - y,(n) (5.10)

Denklem 5.10°'dad hedef dgeri ve y perceptron tarafindan uretilen géei temsil
eder. Denklem 5.10'daki hata terimini glimler arasindaki @rliklari guincelleyerek

minimize etmek icin Denklem 5.11 kullanilir.
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() =2 Y el (5.11)

Her bir &irhgin dezisimi Denklem 5.12 ile verilen meyilli dine ya da GD ile

hesaplanir.

oe(n)
ov;(n)

Aw, () = -7~y (n) (5.12)

Denklem 5.12'dey; bir 6nceki adimdaki ditimin c¢iktisiniy ise @renme oranini
temsil eder [111].

ANN algoritmalari kendilerine literatirde yaygirsekilde kullanim alani
bulmulardir. Bu camada MLP dyinda kullanilan bir dier &, Radyal Temel
Fonksiyonlu A (Radial Basis Function Network, RBF) algoritmasidu algoritma ve
genel olarak ANN hakkinda detayl bilgi Bishop []lO&rafindan yapilan camada
bulunabilir.

Lojistik tabanli algoritmalar siniflandirma problemlerin®ellanilan dger akilli
sistemler arasinda yer alirlar. Bir lojistik siarfdirici temel olarak karar gaci
algoritmasinin LR fonksiyonlariyla buttstailmis seklidir. Bir diger ifadeyle, bir lojistik
siniflandirici, yapraklarinda LR fonksiyonunun lamlildigi bir karar gacidir. D@rusal
lojistik regresyon,j sinif etiketine kagilik geleceksekilde dgrusalx fonksiyonlariyla sinif

olasiliklarini hesaplar. Bunun iciar(G = j | X = x) ifadesi kullanilir. LR modeli Denklem

5.13 ile tanimlanir.

F; (X) J

PrG=jIX=x)=+—Y F (=0 (5.13)

z e k=1
k=1

Denklem 5.13'te,F;(x) = (5 )'.x seklinde d@rusal regresyon fonksiyonlaridir. Bu
Bu fonksiyonlar3; parametreleri icin bulunan maksimum benzerlik peette tahminleri

yardimiyla elde edilirler. Bu tahminleri bulmak nc¢iogitBoost algoritmasi kullanilir

[112]. LogitBoost algoritmasi kullanilginda Denklem 5.13 ifadesi yerine
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F, (X) =zm f.(X) ifadesi elde edilir. Buradd ; girdi degiskenleri igin en kiglk kareler

yontemi ile uydurulan fonksiyonlari géstermektddit3].

Bu calsmada logistik regresyon (Logistik Regression, LI&)bw algoritmanin basit
dogrusal regresyonlageklinde uyarlandy basit regresyon (Simple Regression, SR)
algoritmalari siniflandirma problemlerinde kullanstir [114].

Bu bdlimde tez ¢aimasi icinde kullanilangeticili akilli sistem algoritmalarina ait
Ozet bilgi verilmi olup izleyen bélimde yine bu gahada kullanilan greticisiz Grenme

algoritmalarina kisaca gmilecektir.
5.3. Qpreticisiz Siniflandirma

Siniflandirma algoritmalari en genel haliylgréticili ve Gsreticisiz olmak Gzere iki
yaklasim ile siniflandirmasiemini gerceklstirirler. Bir algoritma yeni drnekleri dnceden
tanimlanmg belirgin bir sinif etiketine uygun olarak sinifthnyorsa bu algoritma
ogreticili bir siniflandirma gercekyeirmektedir. (greticisiz bir algoritma ise her yeni
ornesi eldeki verilerin kendi icindeki ifkilerine uygun olarak elde egti 6nceden
tanimlanmany bir sinifa veya kimeye atayarak eali Ogreticili siniflandirma
yontemlerinde algoritmaninsgimi 6nceden tanimlanmisiniflar gerektirirken, greticisiz
siniflandirmada gruplar benzer 6rneklerin bir arégplandgl kiimeler seklinde eitim
sirasinda elde edilirler [115]. Daha acik bir ifgléekimeleme veriyi birbirine benzer
nesnelerin bir grupta bulungu siniflara bdélmekseklinde tanimlanir. Verinin kiimeler
halinde gdsterilmesi, siniflandirilan veri icindedieli ili skilerin ortaya cikarilarak daha
basitsekilde ifade edilmesi sonucunu verir. Bu bdkikiimeleme incelenen veri icindeki
gizli ili skileri gorselsekilde sunmak olarak tanimlanabilir [116].

Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse= (X, X,....,%4) J Aifadesid elemanli
ve A 0Oznitelik uzayinda tanimlanan bX veri setini temsil etsin. Burada uzayi
i =1: N aralginda 6znitelge kaslilik gelir ve her birx; 6rnesi A; 6zniteligi ile tanimlanir.
Veri orneklerinin 6znitelikle tanimlanmasi kavramséarak d x N seklinde bir matrise
karsilik gelir. Oznitelik uzayina ait alt kimeC = |_| C OAC OA,l =1:dkartezyen
carpimiyla ifade edilir. Buradan veri setindeki &iimeler X =C,,...,C, 0(C;; n C;,)

seklinde tanimlanir. Teorik olarak kimeler arasiig®e bag kime olmakla beraber

pratikte kullanilan algoritmalarin yapisinaghaolarak kiimeler kismen i¢ ice gecebilir
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veya ayni Ornek birka¢c kimede bulunabilir [117¢leyen alt bolimde gieticisiz
siniflandirma algoritmalari ve 06zellikle SOM algoras! ile ilgili 6zet bilgiye yer

verilecektir.

5.3.1. Greticisiz Siniflandirma Algoritmalari

Ogreticisiz siniflandirma algoritmalari énceki boliendahsedildii gibi veriler
icinde birbirine benzeyen veya benzemeyen grupkya kimeleri bulmaya cairlar. Bu
anlamda kumeleme, verileri birbirlerine olan betikkrine gore gruplamak olarak
tanimlanir [118]. Literattrde bir goeticisiz siniflandirma yakiami olan kimeleme
molekuler biyolojiden (mikrodiziler, gen ifade aixalvb.) arama motorlarinda bilgiyi
siniflandirmaya ve ticari uygulamalara dek cok liagkanlarda kullanilirlar. Bu amag icin
kullanilan yaygin kimeleme algoritmalarindan bakrild-means Fuzzy C-means/e
SOMdur. Bu algoritmalari birbirine tercih ederken hair algoritmanin belli bir veriyi
kiimeleme kalitesi belirleyicidir. Bunun icin farkhetrikler gelstirilmistir. Genel olarak
bir algoritmanin kiimeleme kalitesi ayni kiimeye d¢gopn nesnelerin birbirine benzgrli
ile dogru orantilidir. Baka bir ifadeyle kiimeleme kalitesi kimeler arasindegzemezlik
oraninin artmasiyla yine aysekilde arty gosterecektir [118].

Kimeleme algoritmalari tim avantajlarinagkargens veri setlerinde ciddi hesapsal
glce ihtiya¢ duyarlar. Bu algoritmalardan yaygekilde kullanilan SOM algoritmasinda
veri boyutu buyldukce getilmesi gereken SOM boyutu blytr ve dolayisiylgitien
zamani uzar. gtim zamaninin  kisaltimasi SOM algoritmasinin  &alimini
kolaylastiracgzindan cakmadaki hedeflerimizden birisi SOM siniflandirmafpanansini
degistirmeden gitim zamanini kisaltmaktir. SOM algoritmasinin gala mantg
verildikten sonra bu optimizasyon yaklaindan bahsedilecektir [119].

SOM algoritmasi sinir @ temeline dayanan kiimeleme ve veri icindeki orl@ntt
gorsellgtirme amaciyla yaygigekilde kullanilan bir @reticisiz siniflandirma sistemidir.
SOM algoritmasi bir tir veri sigairma tekngi olarak yuksek boyutlu veriyi alarak
cikisinda bu verinin dgilk boyutlu bir haritasini okurur [120]. Bu dongim yuksek
boyutlu verilerin gorsellgiriimesi ve yorumlanmasinda faydalidir. SOM yapigkarak
birbirine kagilikli bagli digim adi verilen néronlardan glur. Cok farkli SOM yapilari
olsa da en yaygin topoloji matris benzeri iki bdywyapidir [121].
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SOM ezitilirken her bir digum vektort kiimelenecek girivektoriniin boyutuna
uygun sekilde rastgele deerlerle balatilir. Burada amagc argk sekilde sisteme girilen
vektorlerin her bir dgimde kendisine en yakin vektori guncelleyerek otérék
agirhklarini kendisine benzetmesidir. Burada en Olmera adim gig vektoriine uygun
digimin nasil bulunagadir. Yarsmaci @renme teorisinde kazanan giim olarak da
bilinen bu en iyi uyan birim (Best Matching UnitMRJ) her bir girg vektora igin ayrica
bulunmahdir [122]. Bu manada BMU, girvektérine en yakin giim vektort olacaktir.
BMU’nun bulunmasi her bir gigivektériniin, dgim vektorleriyle Minkowski metgi,
Mahalanobis uzakli veya Oklid mesafesi gibi bir uzaklik 6lciimiyley&slanarak en
yakin olan dgumin BMU olarak atanmasiyla yapilir [119]. Tur@tien vektorlerinin
sisteme busekilde girilmesi ile bir ¢evrimlik gitim tamamlanir. Bu @tim cevrimi
kullanici tarafindan uygun gorinen bir say! kaddrar edilir. SOM boyutunun kaliteli
kiimeleme icin gig verisine uyguryekilde ayarlanmasi, giriverisi buyudikge boyutun da
artirlmasi gerekir. Byekilde SOM algoritmasininggiminin veri boyutu ve dolayisiyla
secilen SOM boyutuyla yakindan ilgili olgu gorilecektir. BMU seciminin boyut arttikca
blylyecgi ve ezitim icin harcanan zamanin uzaygcaciktir. Kohonen, BMU secimi icin
tum digumlerin gezilmesi prosedurint @gtirecek bir yontemin SOM g@tim zamanini
kisaltacgini ifade etmjtir [119]. Bu calgmada ele alinan PSO ilgiem siresini kisaltan
yaklasim ve bu yaklgma ait sonuclar Bolum 7'de detawekilde verilecektir. Ancak
konuyu aciklga kavigturmak adina kullanilan yontem basitgesekildedir:

BMU dugimiunt en kisaekilde tim SOM dgumlerini gezmeden bulmakgiéim
suresinin kisaltilmasi icin Ogarttir. Veriye gbre désmekle beraber kaliteli bir SOM
egitimi ortalama 100 cevrimlik bir @tim dongusune ihtiyag duyar. Her bir SOM
digimune glik etmesi icin tasarlanan PSO vektorleri ilk bickgevrim boyunca normal
sekilde eitlen SOM ginda hangi vektorin hangi giime gittgini hafizasina alir.
Boylece her bir gig vektord icin tum SOM dglmlerinin gezilmesi yerine, gii
vektorlerinin daha 6nce girglidiguimlerin ¢cevresinde BMU agarmasi yapar. Byekilde
devam eden @tim normal sekilde BMU aratirmasi yapan @time gore ¢cok daha kisa
surede bitirilmg olur.

Literatiirde yaygirsekilde kullanilan SOM algoritmasinin biyuk boyutiarilerin
kiimelenmesi sirasindagsiem icin uzun harcayaga zaman aciktir. Bu ¢amada elde

edilen optimizasyon yak$ani orijinal SOM algoritmasinin yerine gecmese déiigh 7'de
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gorulecei gibi oldukga iyi sonuglar Uretmsi olup kestirme sonug¢ uretme ihtiyaci

duyulduyzunda slevsel olacaktir.

5.4. PSO Algoritmasi

Surl zekasi algoritmalari ari, karinca ve ternhi ganlilarin kolektif davragiarini
modelleyen sistemlerdir [123]. Surld zekasini mayelh en populer iki algoritma ari
koloni optimizasyon (Ant Colony Optimization, ACQe PSO algoritmalaridir. Verimli
bir optimizasyon algoritmasi olan ve bu galada SOM gitim zamanini optimize etmekte
kullanilan PSO, Kennedy tarafindan gwlilmistir [124]. PSO birbiriyle etkilgen
elemanlarin bir arama uzayinda bir problemi optereimesieklinde tanimlanabilir [125].
PSO algoritmasinda bir arama uzayinda ucarken biellzamanda her bir parcanin bir
pozisyonu ve goreceli bir hizi bulunmaktadir. Pegga orijine goreceli pozisyonu,
¢6zUmU aranan problemin muhtemel ¢oztumlerindesittarak diginaltr. Pargaciklarin
arama uzayinda yeni bir pozisyona hareketi yentigiderin Uretilmesi anlamina gelir.
Elde edilen ¢oztmlerin uyguriu bir uygunluk fonksiyonu ile élculir [126].

PSO algoritmasi B&diginda, parcaciklarin pozisyonu ve goéreceli hizlastgele
degerlerle balatilir. Parcaciklarin pozisyonu ve hizlar sirésiy (t) ve V (t) ile ifade
edilir [127]. Bu iki durum dyinda parcaciklar gezintileri sirasinda elde ettikén iyi
pozisyonu ve kogu parcaciklarin en iyi pozisyonlarini tutan bir ikafa sahiptirler.
Algoritma gelitikge parcaciklarin pozisyonlari, hafizada tutuRarft) pozisyon bilgisi ile
etkilesirler. Bu bilgi pargaciklarin tamaminin pozisyorgisi kullanilarak hesaplanirsa o
zaman global en iyi (Global Best, GbeBY) eger parcagin daha kicik kogulugunda
olan bir kisim parcaciklarin pozisyonuna bakildrakaplanirsa da yerel en iyi (Local Best,
Lbest)P, adiyla bilinir [128].

D boyutlu problem uzayinda PSO algoritmasinin hedbngustinde parcaciklde,
ve Py pozisyon bilgisini kullanarak hizlarini ve agpth pozisyonlarini Denklem 5.14 ve
5.15 ile hesaplarldd29].

Vi (t+1) =V (1) + cU(Ry — X4 (1)) +c2(Fyy — X4 (1)) (5.14)
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Xig (t+1) = Xy (1) +V, (t+1) (5.15)

Parcaciklarin guncellemglemi maksimum dgerleri 2 olancl ve c2 katsayilariyla

ayarlanmaktadir [130].

5.5. Topluluk Ogrenmesi Algoritmalari

Akilli sistemler literatirinde daha hassas sindiema baarimlari igin tek bir
siniflandirici yerine ¢ok siniflandiricinin bir deakullanildgl modeller gektirilmistir. Bu
calismalar icine alan algoritmalar toplulukgi@nme algoritmalari (Ensemble Learning
Algorithms, ELA) olarak isimlendirilirler. Toplulukbgrenme algoritmalari siniflandirma
basarimlar goreceli olarak dik olan zayif algoritmalardan topluluklar gturarak daha
yuksek baarimh bir algoritma elde etmeye gatlar. Ogreticili 6grenme algoritmalari bir
problemi ctzerken ¢dézim uzayini uygun bir hipotedmiak icin aratirirlar. Topluluk
ogrenme algoritmalari ise ayni problem icin birdealdahipotez Ureterek ortalama bir
sonug elde etmeye cahlar [131].

Topluluk @renmesi algoritmalari ayni anda bircok siniflaralyn  esiterek
calistiklar icin bu algoritmalar ciddi hesapsal yuk igder. Bu yiki azaltmak adina
topluluk Grenmesi algoritmasi uygulanacak baz siniflandamcg@unlukla karar gaci
gibi hizh siniflandiricilardan segilirler [132,1]33

Topluluk Grenme veya coklu siniflandirict yakielari geng olcekli verilerin
analizinde 6zellikle tercih edilirler. Bu tur birexinin siniflandiriilmasinda, veri dncelikle
alt kimelere bolandr ve her bir alt kiime i¢in ayin siniflandirici gitilerek tim sonug bu
algoritmalarin ayri ayri buldiw sonuclarin bir tir ortalamasi olarak elde edi@oklu
siniflandiricilarin Uretdi bu sonuclar d&sik birlestirme yaklgimlariyla bir araya getirilip
tek sonuca ukalir [134].

Literatiirde yayginsekilde kullanilan topluluk grenme algoritmalari Bagging,
Boosting, Adaboost, Decorate ve RFEL yontemledirl

Bagging temel olarak bir 6z yukleme topluluk algoritmasi®z yiikleme bir veri
setinin kopyalarinin kullanilarakggim sirasinda ayrik@in salanmasina karlik gelir.
Diger bir ifadeyle veri setine ait alt veri kimelennjerinin deistiriimesi ile egitim icin

cekilip kullaniimasidir. Her alt veri kiimesi, topigu olusturan siniflandiricilardan birinin
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egitiminde kullanilir ve gergek sonug, toplglw olusturan algoritmalarin sonuglarinin salt
cogunluguna bgli olarak elde edilir. Daha acik bir ifadeyle bddir 6rnek veriye ait sinif
etiketinin elde edilmesi topluluk icinde yer alamilandiricilarin ¢cgunlugunun o belirli
veri icin elde et@ii siniflarin basit ¢gunluk kural (simple majority rule) yardimiyla
degerlendiriimesiyle gercekigirilir [135].

Boosting algoritmasi topluluk grenmesi gamasinda veriyi yeniden o6rnekleme
yaklasimi ve daha sonuclarin basitgemluk kuralh yardimiyla deerlendirilmesi anlaminda
Bagging algoritmasina benzeyen bir algoritmadir. Boostitegnel olarak Bagging
algoritmasina gore yeniden drnekleme ygkta 6zelligi ile farklihk gdsterir. Boosting
algoritmasinda her bir yinelemede &gme C1, C2 ve C3 gibi U¢ zayif siniflandirici
olusturulur. C1 gitim verisinin rastgele bir alt kimesi ilgiélirken, C2 siniflandiricisi C1
tarafindan dgru siniflandirilan verinin yarisi ve yaglsiniflandirilan verinin yarisi ile
egitilir. C3 siniflandiricisi ise C1 ve C2 algoritraainin sinifi Gzerinde argamadiklar
ornekler ile g@itilir. Bu algoritmalarin sonuglari, ayngekilde basit ¢gunluk kurah
yardimiyla birlgtirilerek esitimde kullanilan 6rnekler icin net siniflandirmansiclarina
ulasilir.

Adaboost bir boosting algoritma tirevi ile ayni yaklma sahiptir. Adaboost
algoritmasinin normal boosting algoritmasindan ifaikili siniflandirma problemlerinin
yaninda ¢ok sinifli problemleri ve regresyon tabprdblemleri de ela almasidir [135].

Bir diger topluluk @renme algoritmasi olanDecorate, toplulugu olusturan
siniflandiricilarin ayrikfini saglamak icin var olan @tim 6érneklerine ek olarak rastgele
uretilen yapay ornekler kullanir. Bekilde toplulgu olusturan siniflandiricilar @tilerek
bir topluluk Grenme stratejisi gaiirir [136].

RFEL siniflandirma algoritmasi goreceli olarak yeni kopluluk @&renme
algoritmasi olup PCA tekgine dayanan bir yapidadir. RFEL algoritmasi sindiaci
ayrikhgini desteklerken, siniflandirma hassasiyetini tofl@grenme teknii ile artirmasa
calisir. PCA, toplulgu olusturan her bir siniflandiriciya bir rotasyoncu Oehik ekseniyle
ayrikhigl temin eder. Bunun yaninda siniflandirma hasgaslkorumak icin algoritma tim
temel bilgenleri muhafaza ederken topluluktaki her bir samdliriclyr tim veri seti ile
egitir [137]. Geleneksel RFEL algoritmasinda rotasy@arar g&aclar yardimiyla temin
edilir. Karar &aclari 6znitelik rotasyonuna karhassas olduklari icin RFEL algoritmasi

icin uygundurlar [138].
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Bu calsmadaAdaboost Decorate Bagging ve RFEL algoritmalarindan J48 karar
agacl siniflandiricisi ile Uretilen toplulukg@nmesi algoritmalari dermatoloji hasgaha

ait 6zniteliklerin seciminde kullanilrglardir.

5.6. Genetik Algoritma

GA sistemleri, dgada gozlemlenen evrimsel sirece benzegdhkilde calgan arama
ve optimizasyon yontemi olarak bilinirler. Cok balyuuzayda, en iyinin hayatta kalmasi
ilkesine goOre c¢O6zim uzayini arayan bu algoritmamemel ilkeleri, ilk kez Michigan
Universitesi'nden John Holland tarafindan ortaydmagtir [139]. Holland'in 1975
yilindaki bu cakmalari ‘Adaptation in Natural and Artificial Systeimcalsmasinda yer
almistir [140]. Evrimsel surecler de yine ilk defa adecgn argtirmaci tarafindan GA
sistemlerinde optimizasyon problemleri icin kullagtm.

Bir GA Uzerinde caftigl probleme bir tek ¢c6zum yerine ¢oklu ¢ozumlerirége bir
¢bzim kumesi Uretir. Bu yalkdan arama uzayinda bircok noktaningddendiriimesi ve
daha sglikli bir sonucun elde edilmesine yardimci olur. Gl elde edilen c¢oklu
cbzumler, ayrik ¢cozim vektorlegeklinde elde edilirler [141].

Bir GA yapisal olarak evrimsel sureclerin bilgisagataminda gergeklenmesi olarak
diUstnulebilir. Bu suregler yardimiyla tek ¢6zum yatdl en iyi yerine birbirinden farkl
cok sayida iyi veya ¢o6zum elde edilir. Cozim kumasidiyebilecgimiz bu ¢ozimler
toplulugu GA terminolojisinde populasyon olarak bilinir. irBpopulasyon cgunlukla
vektorel sekilde ifade edilen kromozom veya birey adi verigapilardan olgur. Bu
mantikla her bireyin icindeki elemana gen adi werMufus bireyleri evrimsel sirecler
tarafindan dgistirilir, yenilenirler. Problemin ¢ézimuni gosterbimeylerin, problem igin
bir ¢6zim olup olamayacaklarint bir uygunluk fonksiu belirler. Uygunluk
fonksiyonuna uygulanan bireyler skorlarina gorealamarak bunlar arasindaki yuksek
degerli bireyler kendi aralarinda yeni bir nesil Greleri icin ¢caprazlanirlar. Buslemler
sirasinda skoru ya da uygunlukgde disUk olan bireyler populasyondan ayrilirlar. Bu
sureg, uygunluk deeri yiksek bireylerin sayisini artirarak arama wuziayzenginlgmesini
ve ¢Ozum kiUmesinin nitginin artmasini sgar. Bir probleme ait en iyi ¢dzimdin
bulunmasi igin, bireyler dwu sekilde gosterilmeli, etkin bir uygunluk fonksiyonu

belirlenmeli, genetik operatdrlerin secimi probleaygun olmalidir [142].
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Bu sartlarin sglanmasi durumda ¢6zum kimesi problem igin bir ndkthirleserek
belli bir optimizasyon aratinda, uygun bir ¢ozime uykacaktir. GA sistemleri, Kutle
Spektrometri analizi gibi buydk arama uzayina salppblemlerin ¢déziminde
islevseldirler. Problem ¢6ziminde en iyi sonucu gédemese de, optimal sonucu elde
etmekte GA sistemlerislevseldirler. Genel olarak optimizasyon tabanl peonlerin
¢Ozumunde oldukga karili olan GA sistemleri, ¢dzum ydntemi bilinen @gzru ¢ozimd
kesin ve hassagkilde elde edilebilen problemlerde kullaniimazIaA sistemleri, arama
uzayinin biyuk oldgu, eldeki veriyle ¢ozime udamadgl, ¢cozimin zor oldiu ve
problemin matematiksel olarak ifadesinin yapilamiadurumlarda kullanihirlar [143].

Kitle Spektrometrisi deneylerinin 6znitelik uzayirya da 6znitelik arama uzayinin
blyluk old@gu disunuldiginde, GA sistemlerinin bu geniuzayda uygun alt kime
secimindeglevsel oldgu ve bu secimi optimakekilde gerceklgtirebilecezi gorulur [144].

Calsmamizda, GA bir KNN siniflandiricisi ile birlikteadflayici tabanli 6zellik
secimi mangiyla kullaniimstir. Burada KNN siniflandiricisi, GA tarafindan iseg (k/y)
altkimelerinin ne orandaslevsel oldgunu belirleyen uygunluk fonksiyonu olarak
kullaniimaktadir. KNN siniflandiricisi, arama uzaglarak secilen (k/y) dgsken
degerlerinden GA sisteminin secerek kendisine v@grdit kimelerin, kanserli-kansersiz
ornek ayrimini ne derece glo yaptgini deserlendirir. Hata miktarini minimize eden
altkime optimum ¢6zum kumesi olarak segilir.

Algoritmada 100 olarak belirlenen popillasyon says®, rastgele secilen (k/y)
deserlerine kagilik gelen Y dgerleridir. Algoritma 50 ksak oluwturacak sekilde
calistirilarak bu cakma sonunda ortaya ¢ikan (k/y) altkimesi seciledliklsr olarak elde
edilmis olur.

Uygunluk fonksiyonu olarak kullangimiz KNN siniflandiricisi iseu mantikla
siniflandirma yapar; KNN o6ncelikle bir veri sete ikgitilir. Daha sonra yeni noktanin
onceden belirlenen “k” en yakin kgosuna bakarak noktanin dahil olgcainif belirlenir.
Bir baska ifade ile KNN daha dncegiildi gi ve Gsrendigi 6zniteliklere bakarak, her yeni
eklenen oznitefin 6grendisi gruplardaki 6zniteliklere yakirgina bakar. OKklit uzaklik
Olcimu veya benzeri bir dlcimle bu uz&klbelirler ve siniflandiriimasi istenen 6zgilli
buna gdre bir gruba atar.

izleyen bélum olan, Bolim 6'da bahsi geceamedicili ve @greticisiz algoritmalarin
siniflandirma bgarimlarinin hesapsalekilde incelenmesi icin bu camada kullanilan

metriklere yer verilecektir.
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6. SINIFLANDIRMA BA SARIMI OLCUM METR IKLERT

Genel olarak siniflandirma problemi farkl akilistem teknikleriyle ele alinir. Her
siniflandirma probleminin ¢6ziimi daha 6nce o probkele alan ¢6zum algoritmalariyla
veya ayni capma icindeki dger algoritmalarin bgarimlariyla belli bir standarda uygun
olarak kiyaslanmalidir. Her algoritma belli pararaktre bgh olarak belirli sonuclar
drettigi icin tim sonuclari deerlendirmek icin guvenilir karlastirma veya bgarim 6lgiim
metriklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Deneysel gada sonuclarinin istatistiksel @amasi
sonugclarla ilgili gikarimlarin dgrulugu icin dnem tair [145].

Siiflandirma bgarimlari @reticili ve Ggreticisiz sistemler icin genel olarak farkli
istatistiksel yaklgmlarla olculir. Bu manada kmim metrikleri 6ncelikle greticili
sistemler icin aciklanirken daha sonra kimelemartatkalite metrikleri ele alinacaktir.
Ogreticili algoritmanin kullanildii calsmalarda ayni problemin ¢ézimiinde kullanilan
algoritmalar arasindaki siniflandirmasdamlarinin kiyaslanmasi igin literattiirdegogk
yontemler Onerilse de en yaygin olan siniflandirb@garim 6lcim metrikleri; genel
dogruluk (Accuracy, ACC), f-6lcimu (F-measure, Fm), tiMaw’iin Korelasyon Katsayisi
(Matthew’s Correlation Coefficient, MCC), ROC gresi (Receiver Operating
Characteristics Curve, ROC Curve), ROgi& altinda kalan alan (Area Under the ROC
Curve, AUC), ortalama hata kareleri (Mean SquareadorE MSE), ortalama hata
karelerinin kokl (Root Mean Squared Error, RMSE3pga Hatas! (Kappa’'s Error, KE)
ve k-kath capraz sgama (K-fold Cross Validatiorgeklindedir [146].

izleyen bolimde onceliklegeeticili sistemlerin siniflandirma karimi metrikleri ve
Karisikhk Matrisi (Confusion Matrix, CM) ve daha sonda @reticisiz sistemlere ait

basarim metrikleri SOM 6zelinde aciklanacaktir.

6.1. Karisikhk Matrisi

CM bir akilli sistem algoritmasina ait siniflandarbgarimi hakkinda buttncdl bir
yaklasimla bilgi veren bir matris modelidir. CM yapisnglandiricinin bgarimi ve yapilan
test ile yakindan ilgilidir. Byekilde bir siniflandirma ariminin CM olarak tiretilmesi,
deneysel cagma ile ilgili tim bgarim metriklerinin kolayca hesaplanmasini mumkudarki
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[147]. Bir CM yapisal olarak dilik 6.1’de oldusu gibi ifade edilir. CM’de her elemanin
siniflandirmabgarimi ile ilgili 6zel bir anlami vardir. Bu elemanl diger bgarim

metriklerinin tanimlanmasinda referans olarak kulldar.

TP FP
CM = (6.1)
FN TN

Esitlik 6.1'de gosterilen ve dort elemana sahip ol@aM’de her eleman, gercek
pozitif (True Positive, TP), yalanci pozitif (Fal$®ositive, FN), yalanci negatif (False
Negative, FN) ve gercek negatif (True Negative, FBRlinde tanimlanir. Daha acik bir
ifadeyle matrisin her bir elemani bir deneysel giédh sonucuna gore gercekgde ile
tahmin edilen dger arasindaki ifkiyi gosterir [148]. ikilik siniflandirma mang
cercevesinde siniflandirmanin pozitif (Positive) megatif (Negative) olarak yapifl
varsayilarak CM elemanlarinin anlagmsekildedir:

TP: Go6zlenen orngn gercek dgerinin pozitif olmasi ve algoritma tarafindan
pozitif olarak dgru tahmin edilmesi durumudur.

i) TN: GoOzlenen orngin gercek dgerinin negatif olmasi ve algoritma tarafindan
negatif olarak dgru tahmin edilmesi durumudaur.

iiFP: Go6zlenen orn@n gercek dgerinin negatif olmasi ve algoritma tarafindan
pozitif olarak yank tahmin edilmesi durumudur.

IV)FN: GoOzlenen orng@n gercek dgerinin pozitif olmasi ve algoritma tarafindan
negatif olarak yangitahmin edilmesi durumudaur.

6.2. Qpreticili Siniflandirma Basarim Metrikleri

Ogreticili siniflandirmaalgoritmalarinin kanmlarini 6lgmek veya algoritmalarin
basarimlarini matematiksel olarak kdastirmak icin bu cakmada kullanilan metrikler,
ACC, Fm, AUC, RMSE, K& CV siraslyla ele alinacaktir. Bu metriklerin bdlimUuTN,
TP, FN ve FP ifadelerinin yani sira metriklerin tiretiminde larilan duyarlilik
(Sensitivity, Sn), 6zgulluk (Specificity, Sp), astorum guct (Positive Predictive Value,
PPV) ve eksi yorum gicu (Negative Predictive VaNBY) ifadelerisu sekilde tanimlanir
[149]:
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1) Sn: Duyarhlik olarak bilinen bu metrik gercekomtiflerin, tim pozitif

tahminlerine oranidir ve Denklem 6.2 ile tanimlanir

Sn=TP/(TP+FN) 6.2)

i) Sp: Ozgullik olarak bilinen bu metrik gercek gagiflerin, tim negatif

tahminlerine oranidir ve Denklem 6.3 ile tanimlanir

Sp=TN/(TN + FP) (6.3)

iii) PPV: Arti yorum giicu olarak bilinen bu metngozitif olarak yapilan tahminlerin

ne kadarinin gercek pozitif olgunu bulan orandir ve Denklem 6.4 ile tanimlanir.

PPV =TP/(TP+ FP) (6.4)

iv) NPV: Eksi yorum gucu olarak bilinen bu metrikegatif olarak yapilan
tahminlerin ne kadarinin gercek negatif gldou bulan orandir ve Denklem 6.5 ile elde
edilir.

NPV =TN/(TN + FN) 6.5)

Genel dgruluk, literatirde siniflandirma performanslarini gkagtirmak ve bir
algoritmanin bgarimini 6lgmek icin en yaygin kullanilan metrik pJubu metrik bir
siniflandiricinin bgarimina ait toplam verimli§i veya etkinlgi olarak gorulir. Genel
dogruluk bir siniflandirma modelinin gou tahmin yapabilme gicuni veya ne kadar yanli
tahmin yaptgini 6lcer [150]. ACC metgi matematiksel olarak Denklem 6.6 ile tanimlanir
ve bu cagmada algoritmalarimizin hastalik siés bagarimlarini 6lgmekte en sik

kullandigimiz hesaplama yontemidir [151].

Acc=— 1P*+TN (6.6)
TP+FN+FP+TN
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Genel dgruluk orani yuzde olarak 100 gkyine yaklatikgca algoritmanin
basariminin arttg kabul edilir. Deneysel ¢amalarda algoritmanin karimini kolayca
yorumlanabilir birsekilde hesapladi icin 6zellikle hastalik tghis uzman sistemlerinin
tasariminda ygun olarak kullanilan bir metriktir [152].

F-6lcimi olarak bilinen metrik arti yorum gucu (PPV) ve ddik (Sn)
metriklerinin birlgimidir [153]. Duyarliik bir algoritmanin pozitif 1aif etiketlerini
belirleyebilme etkinkini 6lcerken, artl yorum gticu ile algoritmanin gdziahminleri ile
pozitif sinif etiketleri arasindaki uyum belirleniBu sekilde F-6lcimu siniflandirilacak
verinin pozitif sinifi ile algoritmanin pozitif tahinleri arasindaki bantlyr veya
algoritmanin bir tir dgru tahmin yapabilme gucund Odlcer [154]. Bekilde ACC

metrigine benzeyelrm matematiksel olarak 6.7 ifadesiyle gosterilir [L55

_ L+ ") x Snx PPV
(B> xPPV) + Sn

(6.7)

Denklem 6.7'dgG degeri sifir ile bir arasinda gesmekte olup busekilde Sn veya
PPV metriklerinin sonuca etkirginin ayarlanmasi mamkinduir. @anlukla Sdegeri 1

olarak secildiinden 6.7 ifadesi, Denklem 6.8’e d&siii.

Em= 2xSnx PPV (68)
PPV + Sr

Genel dgruluk metrgi, ACC’nin kullanildigi calsmalarda bu metgin Urettigi
sonuglarin givenirdini desteklemek igin ek bir metrik kullanilir. Ligtiirde bu amagla
Fm gibi bir ek metrik destekleyici olarak ACC ilelikte kullanilir.

Ortalama hatalarin kareleri metrigi literatirde siniflandirma karimlarinin
Olcimunde kullanilan bir Bka metriktir. Bu metrik tahmin ile gercek ghr arasindaki
farkin olgtlmesi glevini yerine getirir. MSE bir tir risk fonksiyonolup siniflandiricinin
tahmini ile gercek deer arasindaki farklarin yda hatalarin karelerinin ortalamasidir. MSE
siniflandiricinin varyansi ile algoritmanin sapmadiirlestiren bir metriktir. Bu tanima
bagli olarak RMSE, MSE ifadesinin koku olarak tanimtanBuna gore RMSE, bir
algoritma tarafindan tahmin edilenggeler ile gercek dgerler arasindaki farkin dlgimunu
hesaplar. RMSE arti tahmin gei olcimu icin iyi bir metrik olup bir siniflandanin
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dogru tahmin giictuinu tek kma oOlcebilir. RMSE sifir ile bir arasindagigler alirken sifira
yaklasan deerler bgarimi élculen algoritmanin daha verimli oflunu gosterir [156]iki

gruplu bir siniflandirma problemi icin RMSE, Denklé.9 ile hesaplanir.

RMSEZ\/(Q-Q)“-H(pn—an)Z 6.9)

Denklem 6.9'dap tahmin edilen dgeri, a ise gercek deeri temsil etmektedir. Bu
calismada siniflandiricilarin hastalikskesindeki baarimlarini dlgcerken algoritmalarin
performansi ayni zamanda RMSE m@tkullanilarak gézlennstir.

KE bir veri setinde tahmin edilen siniflandirma gézlem arasindaki uygurgu
Olcen bir metriktir. Bir bgka ifadeyle, tahmin edilen sinif etiketingans eseri olma
ihtimali ile gercek tahmin olup olmagl bu metrik tarafindan o6lgulir. Bgekilde bir
siniflandiricinin bgariminin sans eseri olup olmagh ve dolayisiyla 6élgciim sonucunun
guvenirliligi KE ile élculdr [157]. Bir algoritmanin sadece taimlerinin dgrulugunu ve
yanlishgini dikkate alan ACC deeri dikkate alinirsa siniflandiricinin rastgelefpenansi
yaniltici olabilir. Elde edilen siniflandirmagaaumininsans eseri olmaginin bir tir kaniti
olan KE dgeri bire yaklatikca bgarimin givenirlgi artarken, sifira yakknkca bgaarimin

guvenirligi azalr [158]. KE metgini hesaplamak icin Denklem 6.10 kullaniimaktadir.

KE=Po" P (6.10)
1-p,

Denklem 6.10’dg, toplam uyyma olasilgini vep isesans olasifiini ifade etmekte
ve KE bu iki dgere bl hesaplanmaktadir.

Siniflandirma bgariminda yaygin kullanilan bir ggr dnemli metrik ROC @isi
altinda kalan veya literatirdeki bilinen adiyC hesabidir. ROC karakteristilgrderi
once radyo sinyallerinin ¢allmasinda kullanilngive sonrasinda medikalstes sistemleri
gibi ¢cok deisik siniflandirma problemleriyle birlikte uygulanmaybaglanmstir. ROC
egrileri yakin zamanda akilli sistem algoritmalarerfprmansinin incelenmesi konusunda
vazgecilmez metriklerden birisi haline geftii [159]. Bir ROC risi ikilik bir
siniflandirma problemi icin the TPR'yi, FPR’nin Hwnksiyonu olarak cizer. Bgekilde
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bir siniflandiricinin geni6lgekli performansi elde edilgnolur. Ortaya ¢ikan bugenin
altinda kalan alan AUC olarak bilinir. AUC tek ldeger Urettgi icin ROC erisine gore
yorumu daha kolay bir metriktir [160]. AUC temel achk bir siniflandiricinin
performansini yandi siniflandirmadan kagcma yeténelarak olcer. Bu ¢camada AUC
kullanilan siniflandirma algoritmalarinin gaaminin 6lgtlmesinde siklikla kullanilan bir

metriktir ve Denklem 6.11 ile hesaplanir.

auc=1_TP TN

+ ) (6.11)
2 TP+FN TN+FP

Siniflandirma bgariminin élgiimia sirasinda algoritmanin verinin  bslimuayle
egitimi ve daha sonra kalaniyla test edilmesi esa§limki ayni verinin hemggim hem
de test icin kullanimigar uyumluluk (overfitting) sorununun ortaya ¢iknnae neden olur.
Bir diger ifadeyle algoritma gercek g@mimdan ziyade mikemmel ancak aldatici sonuglar
uretir. Bu nedenle verinin belli bir standart ilgitan ve test icin bolinmesi gerekir.
Literatiirde bu anlamda en etkili veri bolumlemenigk K-Kath Capraz Sglama (K-Fold
Cross Validation) veya Capraz gkama (Cross Validation, CV) olarak bilinir [161].

K-fold CVtekniginde D veri seti birbirinden farkli k bolime ayrilir. Silandirici bu
bolumlerden ilk bolimu test icin ayirarak kalaniodleri gitimde kullanir ve buna uygun
performans hesaplaniikinci turda ikinci dilim test igin ayrilirken kalatim bolimler
egitim icin kullanilir. Bu klem k boliumdnin argik olarak izah edildii gibi kullanilana
dek devam eder. Bir siniflandiricininsbami her turda elde edilengaaumlarin ortalamasi
seklinde hesaplanir [162]. Literatlirde en yayginldulan CV hesabi verinin 10 parcaya
ayrildigi  10-katli capraz <$gama (10-fold Cross Validation) ile gercegtielen
hesaplamadir. Bu cainada tim g@reticili algoritmalarin bgarimlari hesaplanirken 10-
kath capraz s@ama teknginden faydalaniingtir. Izleyen bolimde greticisiz
siniflandirma veya kimeleme algoritmalarinin kalitee birbiriyle kiyasi icin gereken

metrikler hakkinda bilgi verilecektir.

6.3. Qpreticisiz Siniflandirma Kalite ve Basarim Metrikleri

Ogreticisiz bir algoritma olarak siniflandirma veyénkeleme bgarimi incelenen
SOM algoritmasinin kalitesini 6lgmek amaciyla btgirde yayginsekilde kullanilan
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metriklere ek olarak ele alinan genomik 6rintl leericin kullanilan kalite metrikleri de
bu boélimde incelenecektir. SOM algoritmasina aitrikler incelenirken, iki gruplu bir
inceleme yapilacaktir. Buna gore ilk grupta SOMoalgnasina ait kimeleme tabanli
basarim metriklerine, ikinci grupta ise siniflandirdgintiic tanima barimina ait

metriklere yer verilecektir.
6.3.1. SOM Algoritmasinin Kimeleme Kalite Metrikleri

Bu bdlimde SOM algoritmasi ve SOM algoritmasinirtirojze edilmi halinin
kiimeleme bgarimlarinin kagilastirilmasi icin kullanilan kalite metrikleri incelenektir.
SOM algoritmasinin kiimeleme ya da haritalamaabeinin olcimunde gdieticili ve
ogreticisiz metrikler kullanilmaktadir. gdeticisiz 6lcimler veya i¢c metrikler veri
etiketlerine ihtiyag duymadan bir kimeye atapmeri vektorlerinin birbirine ne kadar
benzediini ve kimelerin birbirine ayriklik miktarini older. Ogreticili 6lgumler ise
siniflandirlan veya kimelenen verilerin etiketherikullanarak performans tabanli
Olcimler gercekigirirler. [163]. Literatirde siklikla karasilan SOM kalite metrikleri
Topografi Hatasi (Topographic Error, TE), Topodta@iarpim (Topographic Product, TP),
Ic-Kiime Hatasi (Inter-cluster Error, IE), KuantizasyHatasi (Quantization Error, QE) ve
Kime Kohezyonu (Clustering Cohesion, G€klindedir.

Kuantizasyon Hatasi (QEBIir genk o6lcekli veri setinin daha az sayida vektor ile
temsil edilme kalitesini 6lcer [164]. SOM algoritmacin QE her bir 6érnek vektorin ait
oldugu kiimenin merkezine ortalama uzgklolarak olcilur ve bu metrik Denklem 6.12 ile

hesaplanir.

eq(WD:XEZCmII X=m| (6.12)

Denklem 6.12'deC kiime merkezinijm ilgili kimenin airhk vektérini vex o
kimedeki 6rnek vektorleri temsil eder. Buna gore dggerinin kiigulmesi ilgili kiimenin
agirhk vektéru ile aralarindaki farkin kiculmesi \&eyvektorlerin kiime icindeki
benzerlginin artarak kiimeleme kalitesinin artmasi anlanyekr.

Topografik Hata (TE):Bir SOM haritasinin kalitesi topografik hata forjksu ile
Olculur. Topografik hata gigivektorlerinin ¢ikga projeksiyonu sirasinda ginerilerine ait
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topolojinin ne kadar korungiunun ol¢usudur. Bir der ifade ile bu 6lgiim gigiile cikis
arasindaki topolojilerin farkini dlger [165]. TEeBklem 6.13 ile hesaplanir.

kg U(Xk)
E; = (6.13)

Denklem 6.13'te u(x) SOM haritasinda bir gii vektérinin en yakin kime

merkezine olan uzakdini temsil etmektedir.

Kime Kohezyonu (CCXimeleme algoritmalarinin kalite 6lgiim yontemleen
birisi bir kiime igindeki vektorlerin birbirine neakar benzer oldiunun o6lgtimesidir.
Kime kohezyonu olarak bilinen bu metrik bir kimmdgki vektorlerin benzegi arttikca
kiimeleme kalitesinin arfiini gosterir. Kohezyon, bir kiime icindeki kareleplami ile

Olculur ve Denklem 6.14 ile hesaplanir.

Ccoh esion Z ( X= n? )2 (6 14)

ngI

Denklem 6.14’te Ci kimesinin numarasini, x 6rnek vektoru veise ilgili kimenin
agirhk vektorunu temsil eder [118].

Ic-kiime Uzaklik HatasBir kiimeleme algoritmasinin kalitesini élgmektdl&milan
bir diger metrik ic-kime uzaklidir. Ic-kiime uzakil minimize edildikce kiimeleme
kalitesi artar.ic-kime uzakli, bir kime icindeki tum vektor ciftleri arasindakzaklik
olarak tanimlanir [163]. Ortalama i¢-kiime uzgkl{ S;, $, Ss..., S,..., Su} noktalarina

sahip G kime merkezi icin Denklem 6.15 ile hesaplanir.

>0, 9)

| = (= = ) (6.15)
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Denklem 6.15'teD (S, Sj) digimdeki veri vektorleri arasindaki uzakll u ise

digum sayisini temsil eder.

6.3.2. SOM Algoritmasinin Bgarim Metrikleri

SOM algoritmasinin  ¢6zimunde kullangdi problemlerin  kiimeleme ya da
haritalama bgariminin kalitesi, kullanilan verinin yapisina ghaolarak bahsi gecen
metriklerle ol¢ulur. Bu amagla SOM algoritmas! dealiz edilen ve Bolum 2'de izah
edilen caitli medikal verilerin ne kadar Bariyla kiimelendii veya siniflandiriidiini
nicelik olarak olcebilmek icin ekstra metrikler kamilmistir. SOM baarim metrikleri
olarak bélim 6.1'de bahsedil&CC, Sn, Sp, PPV ve eksi yorum giicti NPV metriklerine
ek olarak Performans Katsayisi (Performance Coeffic PC), MCC ve olasilik sami
(Probability Excess, PE) indeksleridir. Bu metrilen SOM performans katsayisi
Denklem 6.16 ile hesaplanir [166].

o TP
(TP+FN +FP)

(6.16)

Literatrde ¢ok siklikla kullanilan bir gier bgarim metrgi MCC olarak bilinir. Bu
metrik Denklem 6.17 ile hesaplanir [167].

(TPITN - FN [FP)

MCC =
JI(TP+FN)(TN + FP)(TP+ FP)(TN + FN)]

(6.17)

Diger bir SOM siniflandirma Rarim metrgi ise olasilik aimi olarak bilinir ve
Denklem 6.18 ile hesaplanir [168].

PE = Sn+ Sp-1 (6.18)

Bu bolumde @reticili ve greticisiz akilll sistemlerin  dgsik kosullarda
performansini analiz ederken kullanilan siniflamdtgarim metrikleri incelenngtir. Bir
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sonraki bolimde ise bu tezde gercelitden deneysel caymalar ve incelenen

algoritmalarin bgarimlarina ait sonuglar verilecektir.

60



7. MEDIKAL VER ILERIN SINIFLANDIRMA BA SARIMININ ANAL izi

Bu bdlimde, daha dnce bolim 5'te izah edilen akiitem algoritmalariyla analizi
gerceklatirilen Parkinson, dermatoloji, diyabet, mamografenomik orintiler ve kitle
spektrometrisi tabanli kanser hastaliklari vemlerisiniflandirma bgrimina ait sonuglara
verilecektir. Sonuglarin bir butinlik ghurmasi agisindan tum deneysel veriler dort ayri
grupta toplanmgtir. Bunlar RFEL uyarlamalarinin siniflandirma s@amina etkisi,
Oznitelik seciminin performansa etkisi, kitle spehtetri verilerinin dngleme adimlarinin
algoritma sonuglari tzerindeki belirleyici etkisie vSOM algoritmasinin PSO ile

optimizasyonuna ait etkilerin incelenmegsklinde siralanabilir.

7.1. RFEL Algoritmasiyla Parkinson Hastalginin Teshisi

Akilli sistem algoritmalarinin siniflandirma pemognsinin - arttirlmasi uzman
hastalik tghis sistemlerinin tasarimi icin énemsitaaktadir. Parkinson hast&min bir
ornek veri seti olarak secilglive bu hastagin (dolayisiyla bgka hastaliklarin) tgis
basariminin bir topluluk @grenme yontemi olan, RFEL algoritmasi uyarlamasi ile
arttinlldigr hesapsagekilde gosterilmitir. Bu amacla WEKA yazilimindan secilen 30 adet
siniflandiricinin her birinin hem RFEL uyarlamasrftem de yalniz Bkrina Parkinson
hastalginin teshisinde gosterdikleri performans, hassaslik ACC,WeEAUC metrikleri ile
birlikte deserlendirilmistir. Bu deneysel calmaya ait bilgiler izleyen alt bélimde
aciklanmstir.

7.1.1. Siniflandirma Sonuclari

Parkinson hastainin teshis bgarimini test etmek icin olabilgince farkl tirdeki 30
akilli sistem algoritmasi secilgtir. Bu algoritmalara ait orijinal isimler Tablo I7de
verilmistir. Tablo 7.1'deki algoritmalara ait RFEL toplulugrenmesi uyarlamalarinin
basarimina ait KE, ACC ve AUC Barim metriklerinin dgerleri ise Tablo 7.2’ de
verilmistir. Algoritma isimlerinin kullanimini kolayktirmak igin her algoritma Tablo
7.1’de siralang@s numara ile temsil edilrgive bdylece bgarim sonuclarinin grafiksel

gosterimi kolaylatiriimistir.
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Tablo 7.1WEKA yazilimindan segilen akilli sistem algoritizal

No Algoritma No Algoritma No Algoritma

1 BLR 11 FLR 21 ADT

2 BayesNet 12 HiperPipes 22 BFDT

3 Naive Bayes 13 VFI 23 Decision Stump
4 Logistic 14| Conjunctive Rule 24 FL

5 MLP 15 RIPPER 25 J48 (C4.5)

6 RBF Network | 16 Nnge 26  Decision Trege
7 | Simple Logistic| 17 OneR 27 LMT

8 SVM 18 PART 28| Random Tre€
9 KSTAR (K*) | 19 RIPPLE 29 FDTL

10 LWL 20 ZeroR 30 Chart

Tablo 7.2. Akilli sistem algoritmalarinin RFEL uyarlanmasaiabaarimlari

Alg. | ACC(%) | eACC(%) | Fark(%) |Kappa | eKappa | Fark | AUC | eAUC | Fark

1 75.4 86.2 10.8 0.41 0.56 0.15 0.648 0.845 0.197
2 82.6 85.1 2.5 0.53 0.58 0.05 0.827 0.847 0/02
3 77.4 75.9 -1.5 0.49 0.41 -0.0§ 0.788 0.768 -0.02
4 84.1 83.1 -1 0.56 0.53 -0.03 0.83y 0.828 -0.0p9
5 89.7 90.3 0.6 0.73 0.74 0.01 0.898 0.903 0.005
6 87.7 87.7 0 0.64 0.64 0 0.873 0.872 -0.001
7 85.1 86.2 1.1 0.56 0.59 0.03 0.843 0.854 0.011
8 87.2 87.7 0.5 0.58 0.61 0.03 0.856 0.863 0.007
9 91.8 93.8 2 0.78 0.85 0.07, 0.917 0.94 0.023
10 84.1 88.2 4.1 0.55 0.63 0.08 0.838 0.471 0.p33
11 82.6 85.6 3 0.53 0.61 0.08 0.827 0.855 0.028
12 84.1 86.6 2.5 0.45 0.52 0.07 0.824 0.857 0.p33
13 73.3 78.5 5.2 0.42 0.51 0.09 0.751 0.197 0.p46
14 80.5 81 0.5 0.36 0.32 -0.04 0.777 0.766 -0.p11
15 88.2 89.7 1.5 0.65 0.71 0.06 0.877 0.894 0.p17
16 88.2 88.8 0.6 0.65 0.66 0.01 0.877 0.479 0.p02
17 86.2 86.7 0.5 0.58 0.57 -0.01 0.852 0.849 -0/003
18 81.1 92.3 11.2 0.46 0.79 0.33 0.805 0.922 0.117
19 87.2 89.7 25 0.65 0.66 0.01 0.872 0.881 0.p09
20 75.4 75.4 0 0.37 0.37 0 0.648 0.648 0

21 88.7 92.3 3.6 0.7 0.78 0.08 0.888 0.922 0.034
22 89.2 90.8 1.6 0.69 0.73 0.04 0.888 0.904 0.p16
23 83.1 85.6 25 0.52 0.55 0.03 0.826 0.844 0.p18
24 83.6 87.7 4.1 0.52 0.66 0.14 0.829 0.476 0.p47
25 85.6 89.7 4.1 0.62 0.72 0.1 0.857 0.896 0.039
26 88.7 92.3 3.6 0.71 0.79 0.08 0.888 0.922 0.034
27 86.2 88.2 2 0.61 0.68 0.07 0.866 0.881 0.025
28 84.6 91.3 6.7 0.57 0.71 0.14 0.844 0.893 0.p49
29 82.6 85.7 3.1 0.54 0.61 0.07 0.827 0.855 0.p28
30 88.7 91.8 3.1 0.68 0.78 0.1 0.8656 0.892 0.036
ORT 2.7 0.57 0.63 0.833 0.861

Tablo 7.2'de, € 6neki akilli sistem algoritmasinin RFEL uyarlanmesait olcimuni
sembolize etmektedir. Yine Tablo 7.2’de ‘ORT kigadsi ‘ortalama’ anlaminda

kullaniimistir.
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Tablo 7.2, KE, ACC ve AUC metrikleri paralelinde celedginde 30 temel
siniflandiricinin 26 adedinde RFEL toplulugrénme uyarlamasinin performansi artgrdi
gorulmektedir. Dier 4 algoritmanin ikisinde siniflandirma performads. ACC dgeri
Uzerinden dgisme gorilmemekte ger ikisinde ise azalma gorilmektedir. Daha acik bir
ifadeyle 6 ve 20 numaral algoritmalarda (RBF vera®) bir performans degsimi
olmazken, 3 ve 4 numarall algoritmalarda (Naive éaywe Logistic) siniflandirma
basariminin digtigt gorilmektedir. Bu iki algoritma icin ACC gerleri % 77,4'ten %
75,9'a ve % 84,1'den %83,1’e gluistlr. Algoritmalarin performans kaybinin galugu
KE ve AUC degerlerindeki azalma ile desteklenmektedir. Bolimabidah edildgi gibi
her iki metrik O ile 1 arasinda gerler almaktadir ve metriklerin 1'e yaktaasi dlgimun
hassasfiinin ya da siniflandirma kariminin arttgini géstermektedir.

Akilli sistem algoritmalarinin RFEL uyarlamalarinimesarim hassagi dikkate
alindginda tim algoritmalarin kariminda ortalama % 2.7’lik bir agtgériinmektedir. Bu
artis akilli sistem algoritmalarinin RFEL algoritmase ibirlikte oluturulan topluluk
ogrenmesittirevlerinin baarisi anlamina gelmektedir. Ote yandan Tablo Y&tealan {1,
10, 13, 18, 24, 25, 28} numarali ve yukseksdyanl algoritmalar bu ortalamadan
cikarildginda bile dahi algoritmalarin gaiminda ortalama % 1.6’lik agtgorilmektedir.
Bu bagarim artgl, RFEL algoritmasinin akilli sistem algoritmalariait uyarlamalardaki
basarimini gostermektedir.

Tablo 7.1'de elde edilen siniflandirmas@amlarinin guivenirligi KE degerleriyle
ortismektedir. Bir siniflandirma probleminde seamin gavenirlilgi KE degerinin 1
degerine yaklamasiyla artmaktadir. Barim sonuclar KE dgerine gore incelendinde,
siniflandirma performansi yikselen toplulgténmesi algoritmalarina ait KE glerlerinin
topluluk  &renmesi  uyarlanmam algoritmalarla  kiyaslanginda  yukseldii
gozlenmektedir. Boylece RFEL algoritmasiyla elddesdtopluluk tabanl algoritmalarin
basarimlarininsans eseri olmagh ve yontemin guivenilir oldgu sonucuna varilabilir.
RFEL modeli uygulanmgive uygulanmamngiolan algoritmalarin Parkinson hasgaha ait
siniflandirma bgarimlarinin kagilastirmali grafgi Sekil 7.1’de gosterilmtir.

Hastallk tghis sistemlerinin bgariminin arttirlmasi icin kullanilan ydntemlerin
literatiirde 6nem kazangi disunuldiginde RFEL tabanh akilli sistem algoritmalarinin
basariminin yiksekfii benzer problemler icin bu yontemingdél olarak isleyecesini

hesapsal olarak gostermektedir.
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Sekil 7.1. Akill sistem algoritmalarinin toplulukgienme modeliyle barimlari

7.2. Oznitelik Seciminin Siniflandirma Baarimina Etkisi

Bu bélimde RFEL, BN ve SVM tekniklerinin 6zniteldecimine uygulanmasinin,
siniflandirma performansina olan etkisi incelengcekTim deneysel caimalarda
Oznitelik secimi olmadan yapilan siniflandirmalabagarimi ve bahsi gecen tekniklerle
Oznitelik se¢imi yapilarak elde edilen siniflandatarin baarimi kiyaslannmtir. Boylece
Oznitelik seciminin siniflandirma karimina etkisi gozlemlenmiolup ayni zamanda
literatirde ilk kez Oznitelik se¢cme probleminde l&ollan rotasyoncu topluluk

algoritmasinin 6znitelik secimindeki ggaimi incelenmtir.

7.2.1. SVM Oznitelik Seciminin Parkinson Hastagina Uygulanmasi

Bu deneysel calmada 31 Parkinson hastasina ait 195 ses kaydnidigi 23
Oznitelikli veri seti kullaniimgtir. Calsmada bu 23 6znitgdin tamaminin kullaniimasiyla
siniflandirma yapmanin siniflandirma performansinmsuz etkileyebilegg distntlerek
SVM algoritmasi yardimiyla 6znitelik secimi gergafirilmistir. Bu sekilde 23
Oznitelikten en dgerli 10 Oznitelik segilerek bu 06zniteliklerin geri akilli sistemler
aracilgiyla siniflandirilarak olculmgitr. Sec¢im glemi sirasinda, 6znitelik havuzundan
rastgele sayida Oznitelik alinarak, SVM algoritmasierilmig ve Oznitelikler SVM
algoritmasinda drettikleri karima gore boydkten kiogé dagru siralanmglardir.

Parkinson hastalina ait Ozniteliklerden secilen en etkin 10 OziteTablo 7.3'te
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verilmistir. Tablo 7.3'teki O6zniteliklerin numarasi sinrfidirma performansinda en etkin

Ozniteligin en Ustte yer almasi anlamina gelmektedir.

Tablo 7.3.SVM ile secilen en etkin 6znitelikler

No | Oznitelik Adi | No | Oznitelik Adi
1 Spreadl 6]/ MDVP_APQ
2 | MDVP Fo Hz| 7 DFA
3 D2 8 HNR
4 Spread?2 9 PPE
5 | MDVP_Fhi Hz| 10 RPDE

SVM algoritmasinin gtimi sirasinda 10'lu CV tekg kullanilarak kalitesi dgiik
Oznitelliklerin secilmesi engellenstir.

Secilen Oznitelikler MLP, RBF, ADT, J48 (C4.5 Jasarimi), KSTAR ve IBk
seklinde farkh yapida 6 algoritma secilerek simfélailmistir. Her siniflandiricinin RFEL
uyarlamasi ACC dgerini ve dolayisiyla b@arimi arttirmgtir. Gerek siniflandiricilarin
normal baarimi gerekse toplulukgdgenme bgarimlari Tablo 7.4'te verilngtir. Hesapsal
basarimlarin d@rulugu, Tablo 7.4’te verilen KE ve AUC derleri ilede desteklentir.

Tablo 7.4’teki dgerlerde ‘e’ 6neki RFEL algoritma uyarlamalarinasikak olarak
kullaniimistir. Tablo 7.4’teki ‘Fark’ situnlarinda gozlenen K AUC degerlerindeki
pozitif arts elde edilen bgarimlarin guvenirlilgini desteklemektedir.

Tablo 7.4.Algoritmalarin Parkinson hastgini teshis performansi

Algoritma | ACC(%) | eACC(%) | Fark (%) |Kappa | eKappa | Fark | AUC | eAUC | Fark
MLP 88.21 90.8 2.59 0.69 0.75 0.06 089 091 002
RPF 88.71 88.71 0 0.68 0.68 0 0.89 0.89 0

ADTree 89.23 92.82 3.59 0.71 0.81 0jL 0.9 0.3 40.0
J48 86.15 92.3 6.15 0.63 0.78 0.15 086 002 0.06

KSTAR 94.91 96.41 1.51 0.86 0.91 0.0 095 0.97 0.02
IBK 95.89 96.93 1.04 0.89 0.92 003 096 097 0.01

Tablo 7.4'teki dgerlerin toplu sekilde yorumlanmasini kolayfrmak icin
algoritmalarin ve topluluk grenmesi kagliklarinin hassasliklari ile AUC derleri
sirasiylaSekil 7.2 veSekil 7.3'te grafiksel olarak verilngiir. Gerek Tablo 7.4 dgerleri,
gerekseSekil 7.2 veSekil 7.3 incelendiinde RBF dginda kalan algoritmalarin Parkinson

hastalgini teshis hassasiyetlerinin RFEL uyarlamasiyla grtyorilmektedir.
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Sekil 7.3. Algoritmalarin Parkinson hastgini teshis hassasiyetinin AUC derleri

Literatiirde Parkinson hastinin teshisini inceleyen iki caimanin [168,169] elde
ettikleri hassasiyet sirasiyla %91,4 ve %9g&Rlindedir. Tablo 7.4 incelenginde
KSTAR ve IBk algoritmalarinin % 94,91 ve % 95,8%éaslik dgerleriyle daha iyi
sonu¢ verdii gorulmektedir. Bu sonuclar SVM algoritmasina dag@a 6znitelik
sec¢iminin baarimini hesapsajekilde gostermektedir. Ote yandan Tablo 7.4'teki
algoritmalara RFEL uyarlamasiyla elde edilegdsan sonuclara yine ayni tabloda

yer verilmitir. RFEL uyarlamasiyla, KSTAR ve IBk algoritmaladia % 96,41 ve %
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96,93 seklinde daha vyiksek bir kanma ulalldigi Tablo 7.4'te acikca
gorilmektedir.

7.2.2. RFEL Oznitelik Seciminin Parkinson Hastalginin Teshisine Uygulanmasi

Bolim 7.1'de, RFEL algoritmasi Oznitelik secimiyniflandirma bgariminin
arttirnlmasinda kullaniingive algoritmanin dermatoloji veri setindes@ami gosterilmyti.

Bu balamda cakmamizda ele alinan bir gér veri seti olan Parkinson hasgaha ait 23
Oznitelikten en belirgin  6zniteliklerin  secilmesand SVM yerine RFEL tekgi
kullaniimistir. Teknigin basarimini dgerlendirmek icin RFEL algoritmasina ek olarak
Adaboost, Decorate, Bagging ve Dagging toplulyitedme algoritmalari yardimiyla
Parkinson hastaina ait 6znitelik secimi yapilrstir. Boylece literattirde siklikla kullanilan
topluluk @renme algoritmalarinin 6znitelik segcme performakarsilastirmall olarak
incelenmgtir.

Bu Oznitelik secimi yontemimizde, gigik topluluk gsrenme algoritmalari zarflayici
oznitelik seciminin cekirdek algoritmasi olarak lamilmistir. Oznitelik seciminde
hesapsal yuku azaltmak icin zarflayici algoritmataz, BFS arama tekgni ve ileri
secme stratejisini kullanarak tim 6znitelik gruplaaramak yerine optimum sayiya daha
kisa bir zamanda uwmistir. Algoritmalar calgtirildiklarinda 10 caprazl-giéama
yontemiyle kontrol edilerek sa1 uyum problemine kar korunma sglanmstir.
Algoritmalarin Parkinson hastgina ait verilerden sectikleri 6znitelikler Tablo57e
gosterilmitir.

Oznitelik segme algoritmalarinin gglrilmasindan sonra elde edilen boyutu
azaltilms veri setinin buldgu 6zniteliklerin gict veya gerini test etmek icgin veriler
sirasiyla MLP, RBF, KSTAR, IBk, NNGE, RIDOR, ADT WwWART (Classification and
Regression Trees) algoritmalarina vergi@idir. Bu sekiz algoritmanin karimlarinin
yaninda siniflandirma performansini destekleyen RMS KE ve AUC metrikleri
hesaplanmgtir. MLP, RBF, KSTAR, IBk, NNGE, RIDOR, ADT ve CAR@lgoritmalari,
Oznitelik secimiyle elde edilen verileri kullanargklstiriimis ve elde edilen KE, RMSE,
ACC, AUC deserleri sirasiyla Tablo 7.6, Tablo 7.7 ve Tablo ¥& Tablo 7.9'da

verilmistir.
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Tablo 7.5.Topluluk ¢grenmesi algoritmalari tarafindan segilen 6znitelikl

Oznitelikler Rotation Forest | Decorate| Bagging] Daggig | Adaboost
MDVP:Fo(Hz) v v v
MDVP:Fhi(Hz) v v
MDVP:Flo(Hz)
MDVP:Jitter(%) v
MDVP:Jitter(Abs) v v v
MDVP:RAP
MDVP:PPQ
Jitter:DDP
MDVP:Shimmer
MDVP:Shimmer(dB)
Shimmer:APQ3 v v
Shimmer:APQ5 v
MDVP:APQ
Shimmer:DDA v v
NHR
HNR v
RPDE v
D2 v v
DFA v
spreadl v v

spread?
PPE v v v v v

ANRN

Tablo 7.6.Topluluk algoritmasi Parkinson dzniteliklerinimglandiriimasina ait Kappa gerleri

Topluluk Kappa Degeri
Algoritmasi MLP | RBF | IBK |KSTAR |NNGE |RIDOR |ADT |[CHART
Rotation Forest| 0.719| 0.651| 0.944f 0.824 0.827 0.716 0.763 0.791
Decorate 0.735| 0.643 0.67% 0.712 0.769 0.643 0.7390.791
Bagging 0.779 0.468| 0.723  0.799 0.757 0.468 0.719 0.704
Dagging 0.735| 0.643 0.67% 0.712 0.769 0.643 0.7390.791
Adaboost 0.696| 0.554 0.668 0.753 0.68p 0.678 0.699 0.6b7

Tablo 7.6’daki KE dgerleri ekseninde incelenginde, RFEL algoritmasinin ger
topluluk Ggrenme algoritmalarina kiyasen sekiz algoritmanulisiade ya en yiksek ya da
ayni deere ulgarak, KE dgerleri bakimindan performansi arttgdgortulmektedir.

Tablo 7.7.Topluluk algoritmasi Parkinson dzniteliklerinimdglandiriimasina ait RMSE Zerleri

Topluluk RMSE Degeri
Algoritmasi MLP | RBF | IBK |KSTAR |NNGE |RIDOR |ADT [CHART
Rotation Forest | 0.293| 0.312| 0.143 0.222 0.248 0.321 | 0.287] 0.277
Decorate 0.255| 0.312| 0.358| 0.279 0.286| 0.312 | 0.283 0.277
Bagging 0.249| 0.361| 0.328 0.249 0.294 0.361 0.296 0.327
Dagging 0.307| 0.343 0.351 0.289 0.33b 0.343 0.294 0.318
Adaboost 0.306| 0.343 0.351 0.288 0.33b 0.336 0.284 0.319
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Bir algoritmanin siniflandirma kariminin RMSE dgerlerinin kigulmesiyle art
distnulurse, Tablo 7.7’de RFEL algoritmasinin sekigoatmanin bginde daha bgarili
oldugu goérilmektedir. Bu sonuca en yakin algoritma di@gerle Decorate algoritmasidir.
Ancak bu algoritma da, Rotasyoncu topluluk algoaismmin bg dezerine kagilik dort iyi
RMSE dgerine sahiptir.

Literatirde siniflandirma karimlarini 6lgmek icin yaygin olarak kullanilargdr bir
metrik de, Tablo 7.8'de ACC ile temsil edilen hadddir. Elde edilen dgerler
incelendginde, RFEL ybnteminin sekiz algoritmanin yedisindiger algoritmalarla ya
ayni ya da daha yuksek gre ulgtigi gorilmektedir. Bu metrikte Rotasyoncgrénme
algoritmasi hassaslik anlamindgeti tim topluluk grenme algoritmalarina gore ciddi bir

basarim gosternstir.

Tablo 7.8.Topluluk algoritmasi Parkinson 6zniteliklerinimdglandiriimasina ait ACC Ogerleri

Topluluk ACC Degerleri

Algoritmasi | MLP | RBF | IBK |KSTAR |NNGE [RIDOR |ADT [CHART
RFEL 89.74| 88.21| 97.95 93.33 93.84 89.7% 9128 9231
Decorate | 89.74| 87.69 87.18 89.23 91.79 87.69 90.2602.31
Bagging 91.79| 83.58| 89.23 92.30 91.2¢ 83.59 89714 88.72
Dagging | 88.72| 84.62] 87.69 91.28 88.72 84.62 8923 88.72
Adaboost | 88.72| 84.62] 87.69 91.28 88.72 88.72 8923 88.72

Topluluk &Grenme algoritmalarinin Parkinson hagalin en etkin 6zniteliklerinin
secimindeki etkisinin Olgimunde kullanilan son nketAUC degeridir. AUC deseri
herhangi bir siniflandirici algoritmaningaaminin élctlmesinde hassasiyet kadar etkin bir
deserdir ve AUC dgeri bire yaklatikca baarim artgini ifade etmektedir. Tablo 7.9 bu
kriterle incelendiinde Rotasyoncu Topluluk ggenme stratejisinin sekiz algoritmanin
yedisinde dier topluluk @renme algoritmalarindan daha iyi bir AUC géeine sahip

oldugu gortlmektedal.

Tablo 7.9.Topluluk algoritmasi Parkinson dzniteliklerinimglandirilmasina ait AUC dgrleri

Topluluk AUC Degeri

Algoritmasi | MLP | RF | IBK |KSTAR |NNGE |RIDOR |ADT [CHART
RFEL 0.897| 0.875| 0.979 0.934 0.937 0.89¢ 0.913 0.923
Decorate | 0.899| 0.872 0.87% 0.893 0.916 0.872 0.9030.923
Bagging 0.918| 0.815| 0.895 0.924 0.911 0.81%5 0.897 0.889
Dagging | 0.882| 0.840| 0.877 0.910 0.88p 0.840 0.888 0.879
Adaboost | 0.887| 0.840 0.877 0.910 0.88p 0.884 0.890 0.8}9
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Siniflandirma performansini en somakilde gosteren ACC megine ait dgerler,
Sekil 7.4'teki grafikten kolayca kiyaslanabilir.

Siniflandirict algoritmalarin karimini arttirmakla ilgili camalar arasinda en cok
deginilen alanlardan birisi 6znitelik secim problemidBu amacla cok dggsik yontemler
kullaniimakta ve gedtirilmekte olup topluluk @renme algoritmalarinin bu alanda
kullanimi giincel cagmalar arasindadir. RFEL algoritmasinin literatUedesik kullanilan
topluluk Grenme algoritmalariyla 6znitelik se¢cme performaasiaminda kiyaslanmasi,
bu algoritmanin dort metrikte belirgin olarakgdr Gsrenme algoritmalarina gore daha
basarili oldusunu gosterngtir. Bu yontemin benzer siniflandirma problemleand
kullaniimasinin faydali olaga disunilmektedir. Algoritmanin Parkinson hastatin
Oznitelik seciminde etkin olmasi nedeniyle ayni oaiigna dermatoloji veri setine

uygulanmg ve deneysel sonuclar bir sonraki alt bolimde rrastir.
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Sekil 7.4. Topluluk &renme algoritmalarinin 6znitelik se¢cme performansi

7.2.3. RFEL Oznitelik Seciminin Dermatoloji Hastalgina Uygulanmasi

Rotasyoncu topluluk genme algoritmasi akilli sistem algoritmalarinda
siniflandirma bgarimini artirmak tzere kullanilgnibir algoritmadir. Bu algoritmanin
Oznitelik segme problemi igin kariyla kullanilabilecg Parkinson hastal ¢calsmamizda
gosterilmitir.  Bir diger medikal veri analiz c¢aimamizda Rotasyoncu topluluk

algoritmasinin dermatoloji hastaina ait 6znitelikleri secme ve dolayisiyla eldeledi
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Ozniteliklerin siniflandirma Barimina etkisi incelenrgtir. Yine literattirde siklikla
kullanilan topluluk @grenme algoritmalari Rotasyoncu topluluk algoritmase
karsilastirilarak algoritmanin performansi hesapgziilde ortaya konmgur. Dermatoloji
hastalginin 33 Oznitelgi arasindan 12 6znitelik secilerek verinin boyutdiigenms ve
daha sonra elde edilen veriler BN, NB, MLP, SL, SVKBTAR, Karar Aach Kural
Ogrenmesi (Decision Tree Based Rule Laerner, PARTFVealgoritmalarina verilerek
siniflandirma  bgarimi 6élctimitr. Bu siniflandirmalarin  sonuclart ACC mgimin
yaninda RMSE, ve KE metrikleriyle de hesaplanarige eedilen sonuclarin @oulugu
desteklennstir. Bahsi gecen siniflandirma algoritmalarininfpenanslarinin élgimuna
veya baarimlarinin dgrulugunu destekleyici olarak kullanilan RMSE, KE, AUC A€C
metriklerine ait sonuclar Tablo 7.10, Tablo 7.11Tablo 7.12’de verilmtir.

Tablo 7.10.Topluluk algoritmasi dermatoloji 6znitelikleringiniflandiriimasina ait RMSE gerleri

Topluluk RMSE Degeri

Algoritmasi BNET | NB MLP SL SVM | KSTAR |PART FT
RFEL 0.0651| 0.0797| 0.0836 0.0822| 0.3107 0.0816 | 0.0991| 0.076(Q
Adaboost 0.0745| 0.0733| 0.0777 0.0968| 0.3108 0.0811 | 0.0999| 0.0851]
Bagging 0.0864| 0.0813 0.0880 0.0906 0.3117 0.1067 0.0958860.
Decorate 0.0882| 0.0915 0.1080 0.0991 0.3109 0.0951 0.13560286.
Random Forest 0.0714| 0.0817 0.0860 0.09%7 0.3117 0.0893 0.1096850.
Oznitelik Secimi Yok | 0.0658| 0.0832 0.0822 0.0915 0.3111 0.1169 0.1145848.

Tablo 7.10'daki sekiz siniflandiricinin performarBRMSE deerleri tzerinden
incelendginde en kiguk hedeserin Rotasyoncu topluluk algoritmasi, kalan Ugeten
Adaboost algoritmasi tarafindan elde egildioriimektedir. Tablo 7.10, bu metrik icin
Rotasyoncu topluluk algoritmasiningdr topluluk @renmesi algoritmalarina gére daha

basarili olduzunu gostermektedir.

Tablo 7.11.Topluluk algoritmasi dermatoloji 6znitelikleringiniflandiriimasina ait Kappa gerleri

Topluluk Kappa Degeri (KE)

Algoritmasi BNET | NB MLP SL SVM | KSTAR |PART FT
RFEL 0.9863| 0.9761 0.9760 0.9829 0.97p00.9726 | 0.9589 0.9761
Adaboost 0.9795| 0.9726 0.9726 0.9726).9760| 0.9795| 0.9624| 0.9727
Bagging 0.9692| 0.9724 0.9692 0.9692 0.9486 0.9556.9658| 0.9726
Decorate 0.9555| 0.9590 0.9453 0.9590 0.9692 0.9486 0.9212480.
Random Forest 0.9829| 0.9761| 0.9658| 0.9658 0.9589 0.9658 0.9453 0.9692
Oznitelik Secimi Yok | 0.9761| 0.9693 0.9692 0.96%8 0.9624 0.9317 0.948869Q.
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Tablo 7.10'da gorulen bir ger belirgin sonug ise, 6znitelik se¢iminin 6zniké&rin
tamaminin kullanild siniflandirmaya gore RMSE gleri GUzerinden belirgin bir iyilgne
gosterdgidir.

Tablo 7.11 Kappa deri acisindan incelenginde, sekiz siniflandiricinin  alti
tanesinde, Rotasyoncu Topluluk algoritmasinin dsfasonug¢ verdsi, diger topluluk
O0grenme algoritmalarinin bir veya iki gerde Rotasyoncu Topluluk algoritmasindan daha
iyi sonuc verdii gorulmektedir. KE dgerleri, Rotasyoncu Topluluk algoritmasinin sgcti

Ozniteliklerin dger @Grenme algoritmalarina gore daha yuksek nitelikldugunu
gOstermektedir.

Tablo 7.12.Topluluk algoritmasi dermatoloji 6zniteliklerinminiflandiriimasina ait ACC derleri

Topluluk Hassaslik (%)
Algoritmasi BNET | NB | MLP | SL | SVM |KSTAR |PART | FT
RFEL 98.91 | 98.08] 98.08 98.64 98.08 97.81 96.72| 98.08
Adaboost 98.36 | 97.81 97.81 97.8198.08| 98.36 | 96.99 | 97.81
Bagging 97.54 | 97.81 97.54 97.54 95.90 96.44 97.26 | 97.81
Decorate 96.45 | 96.72 95.62 96.72 97.%4 95.90 9371 95.90
Random Forest 98.63 | 98.08| 97.26| 97.26| 96.72  97.26 95.62 9754
Oznitelik Secimi Yok | 98.08 | 97.54 97.54 97.26 96.99 94.538 95,90 97.54

Tablo 7.12’daki, ACC dgerlerine gore, RFEL algoritmasinin sgttzniteliklerin
performansi, sekiz algoritmanin altisindgeditopluluk @renme algoritmalarina gore ya
ayni veya daha yuksektir. Sonucakil 7.5'te kasilastirmali olarak verilmgtir.
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Sekil 7.5. Topluluk algoritmalarinin sectikleri 6zniteliklerhassasliklarinin kafastiriimasi
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Tablo 7.10, Tablo 7.11 ve Tablo 7.12'de elde edgenuglarSekil 7.5 ile birlikte
degerlendirildiginde RFEL algoritmasinin dermatoloji hastalicin sectgi dzniteliklerin
basariminin yusek oldgunu goéstermektedir. Parkinson hag@lda benzer bir sonucu
veren algoritmanin bu gibi siniflandirma problennide baariyla kullanilabilecgini
gOstermektedir.

Bir sonraki alt bolumde 0Oznitelik se¢ciminde dernajioveri setinin zarflanny BN

yardimiyla analizi ile ilgili deneysel sonuclarar yerilecektir.

7.2.4. BN Oznitelik Seciminin Dermatoloji Hastalginin Teshisine Uygulanmasi

GA ile zarflanmg BN siniflandiricisi yardimiyla dermatoloji hasgatia ait 33
Oznitelikten en etkin Ozniteliklerin secgilmesi bdardaki bir dger calsmamizdir.
Dermatoloji hastafiinin Oznitelik sayisinin dirilmesiyle elde edilen yeni veri setinin
siniflandirma performansi bu yontemins@amini gosterir. BN siniflandiricisinin GA ile
zarflanmasinin yaninda yontemin etkgntin analizi icin BN sirasiyla BFS ve Axak
Kayan Arama (Sequential Floating Search, SFS) migalar yardimiyla zarflanmive bu
algoritmalar dermatoloji hastglna ait 6zniteliklerin segilmesinde kullaniktir.

GW, BFW ve SFW algoritmalarinin segtiozniteliklerle bg ayri siniflandirici
algoritma (SVM, MLP, SL, FT, BN) kullanilarak yapn siniflandirmanin Rarim
sonugclarl, yontemlerin 06znitelik secim performansimesapsalsekilde gosternsiir.

Zarflayici algoritmalar ve siniflandirma algoritrmal Tablo 7.13'te verilnstir.

Tablo 7.13.Zarflayici algoritmalar ve siniflandirma algoritiara

No Algoritmalar Kisaltmalari
1 Genetik Zarflayici (Genetic Wrapper) GW
2 Enlyi Birinci Zarflayici (Best First Wrapper) BFW
3 | Ardisik Kayan Zarflayici (Sequential Floating Wrapper)  FV$
4 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine VNB
5 Cok Katmanli Perseptron (Multi Layer Perceptron MLP
6 Basit Lojistik (Simple Logistics) SL
7 Fonksiyonel Karar gaci (Functional Decision Tree) FT
8 Bayes /&I (Bayes Network) BN

Zarflayici algoritmalarin her t¢cunin (GW, BFW veVBfcalstiriimasiyla dretilen

Oznitelikler bg ayri siniflandirici algoritma ile siniflandirilgnve yontemlerin Oznitelik
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secme bgarimi, bg algoritmanin Uretgi ACC ve KE dgerleri hesaplanarak izlengtir.
Zarflayici algoritmalarin  her iki metrikteki karimina ait sonuclar Tablo 7.14'te
verilmistir.

Tablo 7.14.Dermatoloji hastagi 6zniteliklerinin zarflayicilarla se¢im lgarimi

Zarflayici Algoritmalar
Algoritmalar SVM MLP SL FT BN

ACC | KE |ACC | KE |ACC |KE |ACC |KE |ACC |KE
Genetic 97.3] 0.9¢ 97.8 | 0.97] 97.8] 0.97Y 981 0.98 99,2 099
Best First 97.5| 0.97] 956 | 0.94] 97.0f 096 96.0 0.96 989 098
Sequential Float 953 094 975 0.p®7.8| 0.97| 97.8 | 0.97] 98.9] 0.98
Oznitelik Secimsizl 97.00 096 97.6 0.96 97.2 0(96 .5970.96| 98.1] 0.97

Tablo 7.14, hem ACC hem de KE metrikleri ile bitékincelendiinde GW
yonteminin, be siniflandiricinin  dordinde ghr zarflayicilara gore siniflandirma
basariminda daha iyi veya ayni sonucu Upatii géstermektedir. Bu sonuglar, BN tabanh
GW o0znitelik seciminin bgarimini ortaya koymaktadir. Tablo 7.14'teki sonugdéa en
yuksesi olan % 99,18 dgeri BN algoritmasi tarafindan tretilgtr. Bu deser dermatoloji
hastalgini baz alan calmalar arasinda literatirdeki en yuksegetelir [172].

Bu calsmanin gostergi bir baska degerli sonug GA turi zarflayici algoritmalarin
Oznitelik secme performansinin, kullanilan mutasyan caprazlama parametrelerinin
degerlerine bgli oldugunu gostermesidir. Calmamizda, mutasyon orani sabit tutulup
caprazlama oranini 0,6 gexinden 0,9 dgerine artirdgimizda secilen 6znitelikler ggsmis
ve BN siniflandiricisinin performansi stiilis ve algoritma % 98,90’lik ACC derini
dretmitir.

Bir sonraki bdlumde farkli kanserlere ait kitle lsgpemetrisi verilerinin 6ngleme
adimlarinin siiflandirma karimina etkisi incelenecek ve gahamiza ait deneysel

sonugclar verilecektir.

7.3. Onkleme Adimlarinin Kiitle Spektrometrisi Verisinin Analizine Etkisi

Cssitli kanser hastaliklarina ait kitle spektrometsisrilerinin siniflandirilmasi igin
verilerin 6ncelikle baz cizgisi goulanmasi, normalizasyon ve guriltiden arindiriimas
gibi 6n kleme adimlarindan gecirilmesi gerekmektedir. Sanekmada ise verilerin

Oznitelik secimi ile boyutunun duridlmesi ve sonrasinda akilli sistem algoritmalari
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yardimiyla elde edilen verilerin siniflandiriimagerekmektedir. Bu boélumde, kutle
spektrometrisi dnsleme adimlarinin siniflandirma gaimina etkisi hesapsalekilde
gosterilmitir.

Uc 6n-sleme adimindan gegirilen veriler GA ile birlikte llanilan KNN (GA-
KNN), PCA-LDA, SVM ve ANN algoritmalari yardimiylsiniflandiriimslardir. On-
isleme adimlarinin etkisinin hesapsakilde ortaya konabilmesi icin siniflandirmadan
once her onsleme verilere dnce tek tek, sonraséli ve sonra Ucl birden uygulanarak
siniflandirma algoritmalarina verilgherdir. On-sleme adimlarinin sonuclarinin  daha
gorulebilmesi icin veriler dnsleme adimi uygulanmadan da siniflandirgkmni YUksek
¢Ozunurluklt rahim kanseri, prostat kanseri vesuti ¢ozUnurltkli rahim kanseri
verilerinin busekilde analizi ile ilgili sonuclar sirasiyla Tabi15, Tablo 7.16 ve Tablo

7.17'de verilmgtir.

Tablo 7.15Kutle spektrometrisi verilerinde 6giéme adimlarinin siniflandirmagaaimina etkisi

. . Hassaslik (%)

veri Sefi Siniflandirici Ham Veri | Baz-Cizgisi | Normalizasyon| Guriltd Giderme
Yuksek GA-KNN 84.63 85.74 86.43 90.23
GOzUunurlikli| PCA-LDA 95.69 98.04 98.95 97.84
Rahim SVM 92.46 92.67 93.95 94.21
Kanseri NN 84.64 86.51 89.76 92.09
GA-KNN 77.51 80.59 84.72 85.87
Prostat PCA-LDA 93.22 94.03 95.56 94.84
Kanseri SVM 87.99 88.98 89.07 92.17
NN 86.24 89.06 89.99 91.87
Dusuk GA-KNN 91.66 95.85 92.69 96.25
GOzUunurlikli| PCA-LDA 94.82 99.80 99.90 99.44
Rahim SVM 91.32 99.47 99.42 98.89
Kanseri NN 97.20 98.40 100.00 98.80

Tablo 7.15 incelendinde ham yani dngleme uygulanmayan veriler ile tek tek on-
isleme adimi uygulanan verilerin siniflandirma perfanslari kiyaslangdinda her gleme
adiminin siniflandirma performanslarinda ham veoigala net bir agimeydana getirgdi
gorulmektedir.

Her bir 6n-gleme adiminin siniflandirma performansina etkigiigteren sonuclar
ise Tablo 7.16'da verilngtir.
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Tablo 7.16.0n-isleme Adimlarinin Siniflandirma Barimina Ortalama Katkisi

Veri Seti Siniflandirma | Baz-Cizgisi| Normalizasyon| @ruilti Giderme
Yuksek GA-KNN 1.11 1.8 5.6
Cozunurltkli PCA-LDA 2.35 3.26 2.15
Rahim SVM 0.21 1.49 1.75
Kanseri NN 1.87 5.12 7.45
GA-KNN 3.08 7.21 8.36
Prostat PCA-LDA 0.81 2.34 1.62
Kanseri SVM 0.99 1.08 4.18
NN 2.82 3.75 5.63
Duslk GA-KNN 4.19 1.03 5.59
Cozuanarlukla PCA-LDA 4.18 5.08 4.62
Rahim SVM 8.15 8.1 7.57
Kanseri NN 1.2 2.8 1.6
Ortalama Dgisim 2.58 3.59 4.68
Tablo 7.16'nin gosterdi gibi On-isleme adimlarindan gurdlti  giderme,

4,68 arasinda bir aga sa&lamislardir.

normalizasyon ve baz cizgisi glmlama, tim siniflandirma barimlarinda % 2,58 ile %
Gurdlti giderme adimi, her ¢ veri setine
uygulanan dort algoritmanin siniflandirma perforsmada ortalama % 4,68’lik bir agti
sonucunu verngtir. Sonraki gamada, yontemlerin siniflandirma seamina etkisini
belirlemek icin her dngleme adimi ilgerli ve Gclu bir grupla birbirlerine 14 sekilde veri

setlerine uygulanmive bu 6lciimlere ait sonuclar Tablo 7.17’de vegtini

Tablo 7.17.0n-isleme Adimlarinin Birlikte Gergekiéiriimesinin Baarima Etkisi

On-isleme Adimlari Birbirine Ba gliyken
BC
. . B B NRM &
Veri Seti Siniflandirma &C’ &C’ 2 GG
NRM GG GG &
NRM
Yiksek GA-KNN 86,53 89,68 88,47 89,40
Cozinarlukla| PCA-LDA 98,12 95,12 94,75 94,91
Rahim SVM 93,05 93,58 92,49 92,01
Kanseri NN 85,11 89,76 93,48 86,51
GA-KNN 84,32 83,69 82,64 84,35
Prostat PCA-LDA 93,72 92,23 94,45 93,78
Kanseri SVM 88,53 89,83 88,26 89,76
NN 89,06 86,25 87,50 89,68
Distk GA-KNN 89,96 96,40 85,81 94,11
Cozinarlukla| PCA-LDA 99,68 99,98 99,58 99,84
Rahim SVM 98,46 99,37 95,19 99,34
Kanseri NN 99,60 99,60 98,80 100,00
Ortalama 92,18 92,96 91,78 92,81
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Tablo 7.17, kitle spetkrometrisi verilerinirarh (6n-gleme uygulanmarng) ve
islenmis (0n-isleme uygulanng) durumlarina ait siniflandirilma gErimlarinin ortalama
deserleri gosterilmgtir. Bu tabloda, ©6nsieme adimi uygulanmayan ham verinin
siniflandirma bgarim ortalamasi % 89.78, baz cizgisi ve guriltiegige adimlari uygulan
veri icin % 92.96, her U¢ ogteme adiminin birlikte uygulangii veri icin % 92.81'lik bir
basarim elde edilnstir.

Bu calsma kitle spektrometrisi verisinin 6gleme adimlari ile siniflandirma
basarimi arasinda yakin bir gki oldugunu hesapsalekilde gosternstir. Bu sekilde kitle
spektrometrisi verilerinin siniflandirilma perfornganin yukseltiimesi icin 6rgleme

adimlarinin dikkate alinmasi gerektniceliksel olarak ortaya konngtur.

7.4. SOM Egitim Siiresinin Optimizasyonu ve Siniflandirma Baariminin iliskisi

Ogreticisiz bir akilll kimeleme-siniflandirma sistemlian SOM algoritmasi veri
setleri bayudukcegtim siresi artan bir yapiya sahiptir. SOM algo@smi olgturan tim
digtimlerin girs vektorlerine bali olarak eitilmesi bir tam &itim suresi olarak bilinir.
Uygulamadan uygulamaya glemekle birlikte bir SOM gitimi ortalama olarak
literatirdeki yaklaimlara goére ylz civarinda tangigm sdresi ile tamamlanir. SOM
algoritmasinin bu gorece uzungitem suresinin kiimeleme bkarimini diglirmeden
optimizasyonu ve bu optimizasyonla siniflandirmgabaninin, kiimeleme Kkalitesinin
degisimi literatirde az incelenen konular arasindadu.t€& calmasinda greticili akilli
sistemlerin siniflandirma performansi ile ilgilikceayida deney gercektailmistir. Bu
nedenle @reticisiz bir sistem olan ve literatirde cokgym sekilde kullanilan SOM
algoritmasinin siniflandirma {@iminin incelenmesi ve uzun suregfitien suresinin
optimizasyonu bir d@jer calsma olarak secilntir.

SOM algoritmasinin  siniflandirma gaaumini  olabildgince koruyarak PSO
algoritmasiyla gitim stresinin optimizasyonuna ait deneysel somaclau bolumde yer
verilecektir. PSO ile optimize edilsialgoritmamiz surl optimizeli organize haritalar
yaklasimindan (Sworm Optimized Organizing Map, SWOM) koigerisinde SWOM
olarak kisaltilacaktir. Kohonen tarafindan énerkéasik optimizasyon yontemi de SWOM
algoritmasinin performansini kdastirmak adina ¢ajmada dinamik kendine organize
haritalar (Dynamic Self Organizing Map, DSOM) algmasindan DSOM olarak
bahsedilecektir.
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SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinin ga@imlar algoritmanin kiimeleme
kalitesi ve siniflandirma karimi anlaminda iki grup metrikle Olculecektir. Kélame
kalitesi metrikleri QE, TE, prototip tabanl kohexy(Prototype Based Cohesion, PBC) ve
grafik tabanli kohezyon (Graph Based Cohesion, GBE€Blindedir. Siniflandirma
performanslari icin kullanilacak metrikler ise, Sp ve MCGCseklindedir.

Calismalarda kullanilan veri setlerinin adlari ve tabldia yer alan kisaltmalagu
sekildedir: Genomik orunti veri setleri LEXA, HM17DM05 ve CBF1 olarak
isimlendirilmistir. Bu orunttler sirasiyla koli basili, insan, mey singi ve maya
canlilarina aittir. Hastalik veri setleri ise digdjomamografi ve Arcene veri setlerine aittir.
Bunlardan Arcene kitle spektrometrisi verilerindeazirlanmg ve performans amacgli
testler icin kullanilan bir kanser grubu veri seti@ir diger grup veri seti ise koli basili ve
maya canlilarina ait icerisinde sirasiyla on veizsealr sinif barindiran, catmada koli
basili ve maya olarak kisaltilan protein lokalizassite verileridir.

Her G¢ algoritma bu d¢ sinif veri seti icirgitimis ve algoritmalarin @tim
zamanlari, kimeleme performans metrikleri ve sandirma bgarim indeksleri
Olctlmislerdir.

SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinin genomik druntii@n egitiimesi sirasinda
yapilan olcimler ve sonuclar sirasiyla Tablo 7.T8plo 7.19 ve Tablo 7.20’'de yer
almistir. Tablolarda algoritma isimleri geregitnde SOM icin S, SWOM igin SW ve
DSOM icin DS olarak kisaltiinglardir.

Tablo 7.18.SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinin genomik éruktimeleme performanslari

Metrik LEXA HM17 DMO05 CBF1
S SW DS S SW DS S SW DS S SW DS
QE ]0.490| 0.501| 0.496| 0.511] 0.522 0.526| 0.618| 0.622 0.625| 0.566| 0.571| 0.576
TE |0.921| 0.922 0.927| 0.877| 0.883 0.889| 0.870| 0.871 0.875| 0.864| 0.870| 0.866
PBC | 0.223| 0.222| 0.233]| 0.301| 0.301] 0.304| 0.414| 0.421| 0.420| 0.341] 0.3590.362
GBC | 0.591] 0.621| 0.616]| 0.605 0.609| 0.607| 0.641] 0.6510.653| 0.567| 0.601] 0.603

Tablo 7.18 metrikleri sifira yalkdakca algoritmalarin kiimeleme performansi daha
iyi kabul edilmektedir. Buna goére klasik SOM aldorasi kimeleme metriklerinde
SWOM ve DSOM algoritmalarindan daha iyi olmakla ignh birinci ve en iyi ikinci
degerler ele toplam 16 6lcimden 14’inde SOM, 11'ind&CBV ve 5 tanesinde DSOM
basarili sonuclar Uretrgtir. SOM algoritmasi beklengii gibi en iyi sonuglarin ggunu
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uretirken, SWOM algoritmasi SOM algoritmasina ekiyaonugclari treterek bu metrikler
icin DSOM’a gore bgarisini gosterngtir.

Tablo 7.19.SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinin érinti bulmafpemanslari

Oriinti LEXA HM17 DMO05 CBF1

Bulma 1
Basarimi S SW | DS S SwW| DS S SW D$ S SW DS

Sn 0.37|0.27{ 0.31| 0.33] 0.59 0.22] 0.11| 0.12) 0.09| 0.58| 0.71| 0.59
Sp 0.99] 099 099 099 0.99 0.9 0/99 099 0.999 pO.99| 0.99
MCC ]10.45[0.32]|0.34| 0.33] 0.48 0.19]| 0.13] 0.13] 0.11| 0.72] 0.78] 0.72

Tablo 7.19 birbirine ¢ok yakin Sp gerleri cinsinden ¢ algoritma arasinda belirgin
bir fark gostermese de, bir ghrine yakinlik anlaminda daha iyi olma kriteriyle
bakildginda Sn ve MCC metrikleri kolay yorumlanabilir sghar tretmglerdir. Buna gore
Tablo 7.19'da en iyi birinci ve ikinci gerler olarak performans ele aligcthda SOM 12
deserden 6’sini, SWOM bu derlerden yine altisini, DSOM ise dort tanesini atmi
Tam algoritmalar icinde SWOM bu alti glerin altisinda da en iyi performansasates ve
siniflandirma performansi anlaminda SOM algoritmaden daha iyi sonuglar Uretgtir.
Elde edilen sonucglara bakifginda SOM ve SWOM algoritma sonuclarinin DSOM
algoritmasina gore birbirine daha yakin @dgortulmektedir.

Her Ug¢ algoritmanin genomik oruntu veri setlemiggitimesi sirasinda elde edilen

egitim zamanlari Tablo 7.20'de verilgtir.

Tablo 7.20.SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinin Genomik Oriifi@nima Bitim zamanlari

LEXA HM17 DMO05 CBF1
S SW| DS| S SW DS S SW D$ S SW DS
10 51 | 37 | 30| 107| 93| 81 126 119 1p8 197 150 [132
50 259| 52 | 48| 539| 274 257 644 329 327 969 B54 |352
100 | 513] 70| 62| 1102 478 469 1242 573 562 1993 623 |61

Epo¢

FSENe]

Tablo 7.20’deki sonuclara bakifinda gerek SWOM ve gerekse DSOM
algoritmalarinin 6runtt tanima probleminde SOM &dtgmasina gore ¢ok ciddi zaman

kazanci sgladiklari ve kabaca birbirinin ayni gerler Urettikleri gozlennstir.
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Medikal veri seti grubundaki veriler ile yine Ggalitma eitilmis ve bu deneylere
ait sonuglar Tablo 7.21, Tablo 7.22 ve Tablo 728#rilmitir.

Tablo 7.21.Algoritmalarin biyomedikal verilerlegitimine ait kimeleme metrikleri

Kimeleme Kalite Metrikleri
QE TE | GBC | PBC
SOM 0.059| 0.154] 0.054 0.05

SWOM 0.060| 0.154] 0.05% 0.05

DSOM 0.070{ 0.201 0.074 0.06

SOM 0.058| 0.128 0.053 0.05

Mamografi SWOM 0.060{ 0.138 0.04p 0.05
D

1

3

il

Veriseti | Algoritmalar

Diyabet

DSOM 0.054| 0.137] 0.072 0.05
SOM 0.599| 0.050 0.414 0.50

SWOM 0.611| 0.061] 0.473 0.52
DSOM 0.680| 0.066 0.511 0.55

Arcene

0O O kRPN POFR &

Kimeleme metrikleri anlaminda algoritmalarin parfiansinin yorumlanmasi icin
Tablo 7.21 incelengdinde, 12 dgerin hepsinde SOM en iyi birinci deri alirken SWOM
bu 12 dgerin 8 tanesinde en iyi ikinci geri almg buna kagin DSOM 12 dgerin 4
tanesinde en iyi ikinci dger elde etnsitir. Bu sonuclar SWOM’un kiimeleme metriklerinin
cogunda SOM’a yakin deerler Urettgi ve bu anlamda DSOM’a gére dahasdall
oldugunu gostermektedir.

Tablo 7.22.SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinin siniflandirmedrimi

Siniflandirma

Verisetleri | Algoritmalar Basarimi
Sn Sp MCC
Diyabet SOM 0.717| 0.761 0.47

SWOM 0.727| 0.7720 0.50(
DSOM 0.731| 0.775 0.50]
Mamografi SOM 0.813| 0.811 0.62
SWOM 0.819| 0.816 0.63%
DSOM 0.814| 0.811 0.62%
SOM 0.901| 0.902 0.801
Arcene SWOM 0.909| 0.911 0.82]
DSOM 0.897| 0.90Q0 0.79

—~ =0 oo 4O O

Tablo 7.22 medikal setlerin performansini Sn, S/N&C deserleri ile dlgmektedir.
Tablo 22 incelengiinde 12 dgerden en iyi 6 birinci deeri SWOM algoritmasi alirken,
DSOM sadece 3 gerde birinci olabilmjtir. SOM ise bu dgerlerin hi¢ birinde en iyi
olamamgtir. Deney sonuglari incelerginde SWOM’'un hem SOM hem de DSOM’a gore
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siniflandirma performansi anlaminda dahaabhé oldusu ancak dgerler arasinda ¢ok

farklihk olmadgi gorilmektedir. Her Gg¢ algoritmanirgiBmi icin harcanan zamana ait
degerler ise Tablo 7.23’te verilrir.

Tablo 7.23.SOM, SWOM ve DSOM algoritmalarinigiim zamani

Epoc Diyabet Mamografi Arcene

S | SW| DS S| Sw| DS S| SW D$
10 | 0.39] 0.2 0.23 0.2f 0.25 0.23 155 123 114
50 | 145 1.02 0.89 123 094 0.86 987 418 3591
100 | 2.88] 1.8 1.63 258 1.67 156 1554 599 546

Tablo 7.23 her uc¢ algoritma igin harcanan zamarferaes kabul ederek
incelendginde SWOM ve DSOM algoritmalarinirgi@m strelerini SOM’a gore ¢ok ciddi
sekilde kisalttiklari gértlmektedir.

Algoritmalarin test edilmesi icin kullanilan kolasili ve maya canlilarina ait protein
lokalizasyon kumelerinin belirlenmesi ile ilgili pdan deneyler ve sonuglari Tablo 7.24,
Tablo 7.25, Tablo 7.26'da ve Tablo 7.27'de veritini

Tablo 7.24’teki sonuclarin ortalamalarina 10 sinithaya verisi (zerinden
bakildginda SWOM algoritmasinin 3 siniflandirma performaregriginin ikisinde, SOM
algoritmasinin bir tanesinde daauli olduzu, DSOM’un ise bu metriklerde siralamaya
giremedgi gorultr. Benzegekilde, Tablo 25'te SWOM yine (¢ ortalamagden ikisinde,

SOM algoritmasi bir tanesinde gaauli olurken, DSOM bu alanda yeterli daayi
gostermemtir.

Tablo 7.24.Algoritmalarin koli basili protein lokalizasyontsisiniflandirma performansi

sinif Sn Sp MCC

S SW DS S SW DS S SW DS
Mit | 0.590| 0.635] 0.586 0.91p 0.928 0.918 0.509 0.5638.504
Nuc | 0.578] 0.517 0.538 0.828 0.803 0.8§12 0.406 0.321350
Cyt | 0.632| 0.656 0.699 0.833 0.844 0.863 0.466 0.p@D563
mel | 0.659 0.79% 0.704 0.989 0.993 0.990 0.648 0{78%695
Exc | 0.371] 0.544 0.542 0.984 0.988 0.988 0.356 0.531531
me2 | 0.549 0.352 0.313 0.983 0.976 0.975 0.532 0/3PR89
me3 | 0.773 0.668 0.601 0.971 0.959 0.950 0.y44 0/6975H52
Vac 0 0 0.033 0.979 0.979 0.980 -0.020 -0.020 0.p13
Pox | 0.550] 0.550 0.55p 0.993 0.993 0.993 0.543 0543543
Erl 0 0.550 0 0.996 0.9983 0.996 -0.0p3 0.543 -0.003
AVG. | 0.470| 0.526| 0.457| 0.948| 0.946| 0.947] 0.41§ 0.473 | 0.404
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Her Gg¢ algoritmaya ait kimeleme performanslari ®abR6’da verilmgtir.

Tablo 7.25.Algoritmalarin maya protein lokalizasyon site 8andirma performansi

sinif Sn Sp MCC

S SW DS S SW DS S SW| DS
Cp | 0.844| 0.883 0.831L 0.953 0.965 0.949 0.797 0.848780
Im | 0.685| 0.922 0.909 0.963 0.9y6 0.972 0.649 0.8988820
imS | 0.500 0 0 0.997 0.994 0.994 0.497 -0.005 -0.,005
imL 0 0.500f 0.500 0.994 0.997 0.997 -0.005 0.49749D.
imU | 0.685| 0.542 0.714 0.963 0.946 0.966 0.649 0.489681
Om | 0.800] 0.900 0.628 0.987 0.993 0.956 0.787 0.898585
omL 0 0.600 0 0.994 0.953 0.994 -0.005 0.553 -0.005
Pp 0.788| 0.600 0.884 0.961 0.9p3 0.978 0.749 0.553863
AVG. | 0.538] 0.618]| 0.558| 0.976| 0.972| 0.976 0.514 0.591 | 0.534

Tablo 7.26Algoritmalarin koli basili ve maya kiimeleme perf@anslari

_ | Algoritmalar Kimeleme Kalite Metrikleri
Veri Seti QE TE GBC PBC
Maya SOM 0.00792| 0.11118 0.03173 0.00748
SWOM 0.00853| 0.151610.03520( 0.00742
DSOM 0.00836/ 0.14690 0.047177 0.00781
SOM 0.02426| 0.13988 0.07577 0.02362
Koli Basili SWOM 0.02619| 0.2559% 0.075930.02571
DSOM 0.02625| 0.27321 0.07907.02524

Tablo 7.26 en iyi birinci ve ikinci dgrler cinsinden incelenginde beklendii gibi
klasik SOM kiumeleme performanslarinda &elelen 8’'inde ya birinci ya da ikinci geri
elde ederken, SWOM tum gerlerden 5’inde ya birinci ya da ikinci geeri alarak SOM’un
kalitesine yaklamistir. DSOM algoritmasi ise sadece birgdede SOM algoritmasina

yakinlagmis ve en iyi ikinci dgeri elde etmitir.

Algoritmalarin gitim suresi ile ilgili kagilastirmayr yapabilmek igin, her Ug¢

algoritma gitilirken gecen zaman Tablo 7.27'de veriktm.

Tablo 7.27Koli basili ve maya i¢in algoritmalarirggim sireleri
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S SW| DS | S SW | DS
10 0.36| 0.31] 0.28 14.31] 10.94 9.91
50 1.72| 1.13 1.08 71.10 48.94 4583
100 | 3.41] 2.09 1.9% 141.16 71.66 69|73



Tablo 7.27 gitim sdreleri icin kiyaslanggnda DSOM algoritmasinin  SWOM
algoritmasina gore daha kisa bigiten suresince gtimini tamamladgl, SOM
algoritmasinin ise beklergisekilde her iki algoritmadan ¢cok daha uzun siregigneini
tamamladgl gorilmektedir.

Algoritmalarin ~ gitim zamani ve siniflandirma performanslarinin  bera
kiyaslanmasi optimizasyonun icin dahgldd bir bakis acisi sunacaktir. Bu nedenle her
Uc algoritmanin hem ggim zamani hem de siniflandirma shamlarini dikkate alan
birlestirilmi s performanslarina ait ikjekil taretilmistir. Sekil 7.6 tim medikal veri setler
icin kasilastirmayl temsil ederkenSekil 7.7 genomik veri setleri icin kiyaslamayi
gostermektedir.

Biyomedikal verilerde her ¢ algoritmanin  zamanflandirma baarimi
performanslarinin ele alingli durumda SWOM ve DSOM optimizasyonlaringekil
7.6'da hemen hemen ayni performansa sahip galdgozlenir. Bu anlamda SWOM
algoritmasinin yeni bir SOM optimizasyon tekinolarak biyomedikal verilerde daha dnce

Onerilen DSOM optimizasyonu kadarsball olduzu gozlenir.

Algoritmalarin Biyomedikal Verilerde Verimlili  gi
4 -
e 3
o N 25 —+—SOM
=<2 X SWOM
]
g £ 15 /
g § ) % X DSOM
o 1
o
S 0,5 v
o
0 T
Diyabet Mamografi Arcene Maya Koli Bas.
Veriler

Sekil 7.6. Biyomedikal verilerde SOM, SWOM ve DSOM algoritraahin toplam verimliki

Genomik oruntulerde algoritma performanslarininaladgl Sekil 7.7'de, SWOM
algoritmasinin DSOM algoritmasina gorgdraminin daha yuksek olgu gozlenir.

SOM algoritmasinin  siniflandirma  ¢aeumini  azaltmadan gorece kimeleme
performansindaki beklenen gige rggmen PSO ile optimize edilmesi bu boélimdeki tim
sonugclar bir butin olarak ele aligchda baarili kabul edilmektedir. B&a bir ifade ile
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veri setinin boyutu arttikca SOM algoritmasininyat duyacg! yuksek gitim zamanlari
yerine daha kisa zamanda SOM’a yakin bir perfornggiséeren SWOM algoritmasi 6n-

izleme anlaminda yeterincegaaili sonuclar tretecektir.

Algoritmalarin Genomik Verilerde Verimlili  gi

.

N

=
a

—e— SOM
—m— SWOM
—k— DSOM

[
I

o
1
I

Verimlilik
log(performans/zaman)

o

CBF1 LEXA DMO05 HM17

Genomik Veriler

Sekil 7.7. Genomik verilerde SOM, SWOM ve DSOM algoritmalamtoplam verimlilgi

Bir sonraki bolimde bu tez ¢ginasinda ¢ok sayida akilli sistem algoritmasi ve ¢ok
cssitli veri kullanilarak yapilan deneylerde elde edilsiniflandirma arimina etki eden

faktorler Uzerine bir dgerlendirme yapilarak elde edilen sonuclar ¢decak, analiz
edilecektir.
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8. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu boélimde tez calmasi boyunca elde edilen sonuclar ve bu sonuclarin

degerlendirilmesine yer verilecektir.

8.1. Sonugclarin Dgerlendiriimesi

Bu calsmada biyomedikal verilerin uzman sistemler yardiemmgnalizinde veya
hastalik tghisinde literatirde siklikla kullanilan akilli st algoritmalarinin lzarimini
etkileyen faktorler incelenrgtir. Bolim 7’de izah edilen deneysel gahalarin siginda
asagldaki somut sonuclara ykdmistir:

» Kitle spektrometrisi ve benzeri yontemlerle eldaleed veriler hastalik
teshisinde kullaniimaktadirlar. Bu alanda gabak bir uzman sistemin
basariminin kitle spektrometrisi verilerinin  6gledme adimlarina tgh
sekilde deistigi, artip-azaldil hesapsakekilde gosterilmi ve elde edilen
sonuclar European Journal of Mass Spectrometryisiedg yayinlannstir
[170].

» Biyomedikal verilerde 0znitelik seg¢iminin verilerianaliz amaciyla
tasarlanacak akilli sistemlerin performansingigtedigi hesapsalsekilde
gosterilmitir.  Oznitelik secimi yapilmadan siniflandirilan rilere gore
degisik Oznitelik secim teknikleri kullanilarak sinifldmma baariminin
arttirllabildigi hesapsalsekilde go6sterilmi olup dermatoloji verileri igin
yapillan cakmaya ait sonuclar Journal of Medical Systems dergdgs
yayinlanmgtir [171].

* Bolim 7'de analiz edilen biyomedikal veriler iciastrlanan akilli sistem
algoritmalarinin aynsartlarda ayni veri seti icin farkli garimlar Grettgi
gOsterilmitir. Dermatoloji ve Parkinson hastaliklarinin amade kullanilan
30 algoritmanin bu veri setlerinin siniflandiriimeda farkli baarimlar
gosterdgi hesapsal olarak ortaya kongtwr.

* Medikal verilerin analizi i¢in kullanilan algorittexin  siniflandirma

basarimlarinin her bir algoritmanin parametrelerinegigiminden etkilendii
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bélim 7'de agiklanan camalarda hesapsal olarak gosteriftini Ornesin
dermatoloji veri setinin analizi icin kullanilan Gfabanli 6znitelik segim
yonteminde mutasyon oran ve caprazlama katsayigistiggnde secilen
Oznitelikler ve dolayisiyla algoritma siniflandirroagarimlari dgismistir. Bu
deneyde her iki parametrenin etkisini gozleyebilmek mutasyon sabit
tutulup caprazlama katsayisigugirildi ginde secilen Ozniteliklerin ghestigi
gozlenmitir.

e Topluluk Grenmesi algoritmalari bolim 7°'de izah ed#idgibi genellikle
siniflandirma  bgarimlarini  arttirirlar.  RFEL  algoritmasinin  Parlons
hastalginin analizinde kullanilan 30 kadar algoritmanin 2&nesinin
basarimini arttirmasi bu ¢ikarimi hesapgatilde d@rulamaktadir.

« Ogreticisiz bir @renme yontemi olan ve kimeleme galalarinda cok
kullanilan SOM algoritmasinin veri boyutu biyudukgsi analiz siresinin
uzamasl nedeniyle algoritmanin kalite kaybi olmadgatimize edilmesi
ihtiyacini d@urmustur. Busekilde PSO algoritmasi ile optimize edilen SOM
algoritmasi boélim 7’de izah edilen cok sayida maidvleri ile test edilmi ve
egitim suresinin kisaltimasina kan algoritmanin kalitesinin ginedgi
hesapsal olarak gosterilgtir. SOM optimizasyonuna ait deneysel sonuglar
Expert Systems with Applications dergisinde yayantatir [172].

8.2. Oneriler

Bu calsmada elde edilen ve bélim 8.1'de izah edilen samutlsiginda bu alanda
calismay! diginen argtirmacilara yapilabilecek dneriler ve ileride elmabilecek konular

asagida izah edilmytir:

» Bir veri setine ait siniflandirma ¢ginalari icin uzman sistem tasarimi sirasinda
veri setine aitsartlar ayni tutularak cok sayida farkli akilli sist algoritmasi
denemeli ve algoritmalarin ferimi gozlenmelidir

» Hesapsal veri analizi camalarinda sadece siniflandirmadorami ACC dlgiim
metrigi olmamali ve bu metrik KE, AUC ve RMSE gibi ek mkierle

desteklenmelidir. Buyekilde elde edilen siniflandirma daaminin rastgele bir
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sonug¢ olup olmagh goériulecek ve elde edilen sonuglarin guvegirdiaslanms
olacaktir.

e Yiuksek baarim elde edilen algoritmalar belirlendikten sobraalgoritmalarin
her birinin parametrelerinin gsiminin performansa etkisi ayrica incelenmeli ve
her bir algoritma icin optimum parametregdderi elde edilmelidir.

 Siniflandirma tabanh veri analiz problemlerindeznitelik seciminin
performansa etkisi mutlaka galmali ve busekilde algoritmalarin bariminin
nasil dgistigi Oznitelik secimi olmadan elde edilen referans wgaria
karsilastiriimahdir.

Yuksek baarim elde edilen bir algoritma igin toplulukgr@nmesi yontemleri ile

siniflandirma bgariminin artip artmayagaayrica denenmelidir.

Bu calsmada elde edilen sonuclar ileriye donik olarak dkiemli calgmanin

yapilabilmesini mimkuin kilmaktadir:

+ Oznitelik seciminin siniflandirma  karnmina  etkisi deneysel olarak
gosterilmitir. Ancak her 6znitelik secim yonteminingba bir veri seti icin
ayni sekilde etkin olacga kesin dgildir. Bu nedenle bir veri setine
uygulanarak bgarisi gorulen Oznitelik secim yontemleri ile veetiain
istatistiksel Ozellikleri arasinda @ati incelemge deser gorinmektedir.
Boylece benzer istatistiksel 6zelliklere sahip téeni setleri icin daha 6nce
basarimi elde edilmi 6znitelik secim yodnteminin uygulanabilggeve
Oznitelik secim yonteminin secilmesinin kolagdaa disunilmektedir. Bu
calismalari  bunyesinde toplayan otomatitiglmis bir yazilimin
gelistiriimesi nihai hedef olacaktir.

* Bu c¢alsmada biyomedikal verilere uygulanan 6znitelik segiintemleri ve
topluluk  @renmesi algoritmalarinin - kea muhendislik alanlarina
uygulanarak gegtirilmesi, disiplinler arasi ¢cajma alanlarinin agairilmasi

calisilabilecek dger konulardan birisidir.
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