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OZET

YAPAY BAGISIKLIK SISTEMLERI KULLANILARAK KARARLI OZNITELIK
GRUPLARININ SECiMi

Canan BATUR SAHIN

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Banu DIRi

Yiksek boyutlu veri uzayinda siklikla rastlanan problemlerden biri “curse of
dimensionality” denilen ¢ok boyutluluk karmasasidir. Veri uzayindaki boyutlulugun
artarak cok blylk rakamlara ulasmasi yalnizca veri seti karmasikligina degil ayni
zamanda hedef sinif ile iliskilendirilen 6zniteliklerden bilgi tasimayanlarin da sayisinin
artmasina yol agmaktadir. Bu durum, 6grenme asamasinda ilgisiz ve/veya gereksiz
bircok 6zelliginde s6z konusu oldugu anlamina gelmektedir. Bu noktada, Oznitelik
seciminin 6nemi ortaya ¢itkmaktadir.

Oznitelik secimi, en iyi dogruluk tahmini icin orjinal 6znitelik setinden minimum alt
kiime secimi problemidir. Oznitelik secim algoritmalarinin ¢ok biyiik bir béliimi, bircok
farkl alan uygulamalari icin elde edilen siniflandirict dogrulugunun iyilestirilmesi icin
gelistirilip etkileyiciligini kanitlama yoluna gitmislerdir. Oznitelik secim algoritmalari
tarafindan gereksiz Ozniteliklerin minimize edilmesi ve siniflandirici icin secilen
Oznitelikler arasindaki iliskililiginin maksimize edilmesi saglanmaya calisiimaktadir.
Oznitelik altkiime secimi, ilgisiz ve/veya gereksiz bilgilerin tanimlanmasini ve ardindan
kaldiriimasini olabildigince etkin bir sekilde yerine getirmelidir. “Nitelikli 6znitelik
altkiime” secimi, siniflandirici ile yiksek iliskili 6znitelikleri ve siniflandiricinin olmadigi
durumda ise birbiri ile gereksiz olmayan 6znitelikleri icermelidir.

Xi



Oznitelik se¢imi icerisinde ihmal edilen konu, secilen 6znitelik alt gruplarinin kararsizhk
probleminin ¢éziime kavusmasinin saglanmasidir. Bu problem bilgi kesfinin yiksek
boyutlu veri uzayindan elde edilmesi siirecinde 6nem kazanmaktadir. Bilgi kesfinin
amaci, binlerce 6znitelik uzayina sahip 6rneklem alt kiimeleri ile siniflari arasindaki en
iyi farki ifade edebilecek &zniteliklerin taniminin yapilabilmesini saglamaktir. Ornegin,
biyoloji alanindaki uygulamalarda (Mikrodizi, kiitle spektrometresi), alan uzmanlarinin
temel amaci, 6zgin 6rneklerden hastalik teshisi veya fenotiplerin tahmini icin model
yaratmak vyerine vyiksek c¢iktih deneylerden isaretci genlerin veya proteinlerin
saptanmasini saglamaktir. Bircok Oznitelik secim algoritmasi, 6znitelik alt kiime
se¢ciminde elverigli olmasina ragmen, yiksek maliyetli biyolojik deneylerin
dogrulanmasi igin giivenilir aday 6znitelik tanimlamalarini gergeklestirme konusunda
yetersizdir. Glvenilir aday 6znitelik tanimlamalari igin, ragbet goren seceneklerden
biri, en iyi siniflandirici dogrulugunu elde ederek biyolojik deneylerin dogrulanmasini
saglamaktir. Bu duruma karsin, ayni verinin farkli 6znitelik alt kiimeleri siniflandirici
dogrulugu sonuclarinda oldukca benzer hatta ayni olabilmektedir. Oznitelik alt
kiimelerinin ¢ok yiksek rakamlarda olmasi ve s6z konusu Oznitelik alt kimeleri
arasindaki uyumsuzluk o6znitelik se¢im algoritmalarinin kararsizligini giin yilzine
¢itkarmaktadir. Sonug olarak, alan uzmanlarinin tek bir 6znitelik altklimesi ile glvenilir
bir arastirma yapmalari pek miimkiin degildir.

Bu nedenle tez ¢alismasi kapsaminda, bagisikhgin kazaniminda rol alan hafiza hiicreleri
kullanilarak, kararh o6znitelik segimleri icin ideal bir alt yapinin olusturulmasi
saglanmistir. Yapay Bagisiklik Tanima Sistemleri igerisinde iliskisel immin hafiza
gelisimini saglayacak ve bir uzun sekans 6grenimini gergeklestirecek bir tir igsel
yeniden uyarim mekanizmasi sisteme adapte edilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglari
tirlerinden Uzun-Kisa-Sureli Hafiza (LSTM) modeli bir tir i¢sel yeniden uyarim
mekanizmasi olarak kullanilmistir. Sezgisel olarak, bir LSTM birimi erken asamada bir
sekans girdisinde oOnemli bir Oznitelik tespit ederse, bu bilgiyi kolayca
aktarabileceginden potansiyel uzun aralikli iliskiselligi yakalayabilmektedir. Bagisiksal
hafizanin uzun siireli muhafaza edilmesi silrecinde secilen 06znitelikler, hafizasal
Oznitelik gruplari olarak adlandiriimistir. Optimal biyolojik gen sekanslari, saglam ve
kararli hafizasal Oznitelik gruplarindan elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, kararli
Oznitelik gruplarinin alanlarinda uzman kisilerin bilgi kesiflerinde yeterli gtvenilirligi
sagladigini dogrulamistir.

Anahtar Kelimeler: Biyoisaretci kesfi, Kararlilk, Oznitelik secimi, Sezgisel yaklasimlar,
Tekrarlayan Sinir Aglari.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

STABLE FEATURE GROUPS SELECTION USING ARTIFICIAL IMMUNE
SYSTEMS

Canan BATUR SAHIN

Department of Computer Engineering

Phd. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Banu DIRIi

One of the frequently encountered problems in the high-dimensional data space is the
multidimensionality complexity called the "curse of dimensionality." An increase in the
dimensionality of the data space to very high numbers leads not only to the data set
complexity but also to an increase in the number of features that do not contain
information among the features associated with the target class. This means that there
are many irrelevant and/or unnecessary features in the learning phase. At this point,
the importance of feature selection comes to the forefront.

Feature selection is the minimum subset selection from the original attribute set for
the best accuracy estimation. The majority of the features selection algorithms have
been developed to prove their effectiveness in order to improve the classifier accuracy
achieved for many different field applications. It is tried to minimize the unnecessary
features through the feature selection algorithms and maximize the relationality
between the selected features for the classifier. Feature subset selection should
perform as efficiently as possible the identification and then elimination of the
irrelevant and/or unnecessary information. The selection of "the qualified feature
subset" should contain features that are highly related to the classifier, and where
there is no classifier, features that are not unnecessary for each other.

Xiii



The neglected subject in the feature selection is to achieve the solution to the
instability problem of the selected feature subgroups. This problem gains importance
in the process of obtaining information from the high-dimensional data space. The
purpose of information discovery is to make it possible to identify features that can
express the best difference between the subsets of samples with thousands of feature
spaces and their classes. For example, in applications in the field of biology
(microarray, mass spectrometry), the main objective of domain experts is to detect
marker genes or proteins from high-throughput experiments rather than creating
models for the disease diagnosis or phenotype estimation from specific samples.
Although many attribute selection algorithms are convenient for feature subset
selection, they are inefficient in performing reliable candidate feature identifications
for validation of high-cost biological experiments. For reliable candidate feature
identifications, one of the most popular options is to ensure the validation of biological
experiments by obtaining the best classifier accuracy. However, the subsets of
different features of the same data can be quite similar or even identical in terms of
the classifier accuracy results. The high number of feature subsets and the
incompatibility between feature subsets reveal the instability of the feature selection
algorithms. As a result, it is not possible for domain experts to conduct a reliable study
with a single feature subset.

For this reason, the main purpose of the thesis study is to create an ideal infrastructure
for stable feature selections using memory cells involved in immunity acquisition. A
kind of internal restimulation mechanism, which provides relational immune memory
development and realizes long sequence learning in the Artificial Immune Recognition
Systems, has been adapted to the system. Long Short-Term Memory (LSTM) has been
used as a kind of internal restimulation mechanism. Intuitively, if an LSTM unit detects
an important attribute in a sequence input in the early stage, it can capture the
potential long-term relationality because it can easily transfer this information. The
features to be selected during the long-term preservation of the immune memory are
called memory feature groups. The memory feature groups in the memory pool
contain optimal biological gene sequences. In conclusion, it has been verified that
stable feature groups provide sufficient reliability in the information discovery of
domain experts.

Keywords: Biomarker discovery, Stability, Feature selection, Heuristic algorithms,
Recurrent Neural Networks.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Son vyillarda, bazi calismalar standart 6znitelik secim algoritmalarinin olusturdugu tek
bir oOznitelik altkiimesinin aksine, iliskili 6znitelik gruplarini Ureterek gelistirilen
yaklagimlar Gzerine yogunlagmistir. Bu vyaklasimlarin temel motivasyonu, ylksek
boyutlu verilerde, iliskili 6zelliklerin ylksek korelasyona sahip olmalarindan dolayi
gruplanmalari saglanarak orneklem boyutlarinin varyasyonlarina karsi dayanikliligin
artirilmasini saglamaktir. Bu tiir 6znitelik gruplari, yalnizca iyi bir genelleme yapmakla
kalmaz ayni zamanda alanlarinda uzman olan arastirmacilar icin bilgi icerici nitelikte

olmaktadir.

Kernel yogunluk tahmini kullanilarak Yogunluk Tabanli Oznitelik gruplari [1] ¢alismasi
kapsaminda Onerilmistir. Yogun merkez (tepe) bdlgelerinin olasilik tabanh yogunluk
fonksiyonu ile olglilmesi saglanarak, o©rneklem boyutlarinin degisimine karsin

kararliliklari saglanmistir.

Yiiksek boyutlu veriler kullanilarak kararh 6znitelik gruplari [2] calismasi kapsaminda
elde edilmigstir. Kararl o6znitelik gruplari, siniflandirici dogruluklari da géz 6niinde
bulundurularak, yogunluk tabanh 0&znitelik gruplari kullanilarak elde edilmistir.

Sonugclar, standart 6znitelik secim algoritmalarinin kararlilik 6lcttd ile kiyaslanmustir.

Hizl Kimeleme Tabanli Oznitelik Secimi (Fast Correlation-Based Filter, FAST)
algoritmasi ile yiksek korelasyona sahip Oznitelik gruplarinin se¢imidir [3] calismasi
kapsaminda oOnerilmistir. Markov Blanket yaklasimi ile ayirt edici nitelikteki 6znitelik

gruplari tanimlanmistir. Ardindan, A¢g6zIli Komsu Arama yaklasimi ile kararli 6znitelik
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gruplari elde edilmistir. Veri kiimesinin gruplara ayrilmasi ile 6znitelik segiminin
gerceklestirilmesi yluksek boyutlu verilerde 06znitelik secimi problemini ortadan

kaldirilmistir.

Biyolojik olarak, dentritik hiicrelerinin salgilanan sinyalleri tanima 6zelligi [4] ¢alismasi
kapsaminda ele alinmistir. Bu karakteristik 6zellik, dentritik hicre algoritmasini siradan
anomali tespit yaklasimlarindan ayirmaktadir. Onerilen yaklasim, temel bilesenler
analizi ve bilgi kazanimi yaklagimlarinin, dentritik hiicre algoritmasina uygulanmasi ile

gercgeklestirilmistir.

Evolino mekanizmasi ile tekrarlayan sinir aglarinin bir tiirt olan Uzun-Kisa-Sureli Hafiza
(LSTM) kullanilarak girdi degerlerinin beslenmesi ve ¢ikti degerlerinin optimum
sekanslar olarak elde edilmesi [5] calismasi kapsaminda dnerilmistir. LSTM, evrimsel bir
algoritma ile egitilerek vanishing gradient problemi ortadan kaldirilmistir. LSTM
kullanilarak tasarlanan Evolino mekanizmasi karisik robotik uygulamarinda basarih

olmustur.

Yapay bagisiklik sistemlerinde antijen ve antikor baglanmasi sirasinda ortaya ¢ikan
aminoasit kalintilarinin olusturdugu epitop ve paratop bdlgeleri ile 6znitelik se¢ciminin
gercekleitirilmesi [6] calismasi kapsaminda ©nerilmistir. Onerilen yerel secim
mekanizmas! c¢alismanin 6zglin yonU olup, yalnizca segilen kalintilarin baglanma
sirasinda etkili olduklar bilgisine gére &znitelik secimini gerceklestirmektedir. ilgili
calismada Opposite Sign Test (OST) yaklasimi kullanilarak gelistirilen standart yapay
bagisiklik tanima sistemleri 6znitelik segciminde kullaniimistir. Yerel Arama Teknigi olan
OST ile yapay bagisiklik tanima sistemlerinin verimli yonleri birlestirilerek, 6znitelik

se¢im sonucunda elde edilen siniflandirma dogrulugu artirilmistir.

Veri 6nisleme icin Hizli Korelasyon Tabanl Filtre yontemi (FCBF) ve model tahmini icin
Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (AIRS) algoritmasinin kullanilmasi [7] calismasi
kapsaminda Onerilmistir. Deney sonuglar, Breast-Cancer-Wisconsin veri setinin %100

siniflandirici dogrulugunu k-NN siniflandiricisi ile elde ettigini gostermektedir.

iki-asamali siniflandirma problemi icin uzaklik bazli bir dznitelik secim ydntemi [8]
calismasi kapsaminda 6nerilmistir. ilk asamada, gruplar arasinda gen ekspresyon

seviyelerindeki farklihgi 6lcmek icin Bhattacharyya uzaklik yontemi uygulanarak isaretci
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genler elde edilmistir. ikinci asamada, isaretci gen secimi ve kanser siniflandirmasi igin
SVM tabaninda yeni bir yéntem onerilmistir. Onerilen algoritma, gen secimi ve kanser

siniflandirmasinda oldukg¢a olumlu sonuglar elde etmistir.

Oznitelik secimi icin iki-Asamali Filtre-Sarmal Yoéntemi [9] calismasi kapsaminda
onerilmistir.  6nerilmistir. ilk asamada, Relief-F, ki-kare ve Simetrik Belirsizlik
yaklagimlar filtre yéntemi olarak kullanilmistir. ikinci asamada, secilen 6znitelikler
Genetik Algoritma (GA) ile gelistirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen modelin kansere

neden oldugu disinilen genlerin belirlenmesinde basarili oldugunu kanitlamistir.

Mikrodizi veri setleri icerisinde, birlikte ifade edilen genlerin analizine [10] ¢alismasi
kapsaminda odaklaniimigtir. Gen alt kiimeleri, Cok Amach Klonal Segim Optimizasyon
Algoritmasi (MCSOA) ile elde edilmistir. IDE, homojenlik, DB ve XB indeklerinin
kombinasyonu ve bir amag fonksiyonu algoritmanin saglamhigini artirmistir. Sonuclar,
kullanilan gen kiimeleme yénteminin benzer calismalara goére UstlnlUglinli ortaya

koymustur.

1.2 Tezin Amaci

Kanser tedavisinde, timorlerin erken teshisi oldukca hayat kurtarici olmaktadir. Fakat
kanseri erken teshis edebilecek biyobelirtecleri kesfetmeye yonelik mevcut teknikler
henliz vyetersizdir. Kritik bilgi icerici gen altkiimelerinin secilmesi ve timor
orneklemlerinin dogru bir sekilde siniflandiriimasi, énemli kanser biyobelirteglerinin
tespitinde olduk¢a yardimci olabilmektedir. Biyolojide, mikrodizilerin ve kutle
spektrometrisinin temel amaci, orijinal Orneklemlerden hastalik duyarhilhigi veya
fenotiplerin tahmini icin modeller olusturmak yerine, isaretgci genleri veya proteinleri,
yuksek cikti deneylerinden tespit etmektir. Bircok 6znitelik secim algoritmasi, 6znitelik
altkiimelerini se¢cmek icin uygun olsa da, pahali biyolojik deneyleri dogrulamak icin
glvenilir aday Oznitelik tanimlari yapmakta yetersiz kalmaktadir. Biyobelirteclerin
kesfi, bu tir veri kiimeleri icin saglam bir 6znitelik secim yontemi gerektirir. Gen
ekspresyonu veri setlerinin yliksek boyutluluk ve kigik oOrneklem karakteristigi
oznitelik secimlerini elverissiz hale getirmektedir. Ogrenme modeli, karakteristik
belirteclerin veya biyobelirte¢ tanimlama uygulamalarinda 6znitelik secim kararliligini

ihmal edebilmektedir. Ayni verinin farkh 6znitelik altkiimeleri, siniflandirma dogrulugu
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sonuglarinda oldukga benzer hatta ayni olabilmektedir ve ¢ok sayida farkli 6znitelik
altkiimesi, Oznitelik se¢im algoritmalarinda kararsizligi ortaya c¢ikarabilmektedir. Bu
eksiklikler gbéz oOnline alindiginda, uygulanabilir bir alternatif yaklasim, mikrodizi
verilerinin analizidir. Nitelikli bir gen se¢im mekanizmasi kullanilarak, biyobelirtegler

daha buyik bir glivenle tanimlanabilir ve kanser teghisi igin kullanilabilir.

Dogal bagisiklik sistemi adaptif, dagitik ve paralel bir sistemdir. Siniflandirma ve 6érinti
tanima problemlerinde, 6grenme, hafiza ve iliskisel bilgi edinimi niteliklerinden dolayi
basarili olmaktadir. Yapay Bagisiklik Tanima Sistemlerinde uzun siireli 6grenmeyi
gerceklestirebilecek bir sekans modeli olusturmak gerekmektedir. Bunun temel
avantaji, 6grenme sirecinin akilli bir ag sistemi tabaninda gergeklestirilebilmesidir. Bu
baglamda LSTM akilli bir ag sistemi olarak tez kapsaminda kullaniimaktadir. LSTM
yapisl, rastgele uzunluktaki bir siire icin bir degeri hatirlayabildiginden dolayi akilli bir
sistem olarak tanimlanabilmektedir. LSTM ile sekans 6grenimi, potansiyel uzun vadeli
bagimhliga sahip oOznitelik alt kiimeleri icin sekanslarinin kararhligini artirmaktadir.
Sezgisel olarak, eger bir LSTM birimi erken asamada énemli bir 6znitelik tespit ederse,
bu bilgi kolaylikla aktarilabildiginden potansiyel uzun vadeli bir iliski elde edecektir. Bu
nedenlerden dolayi, LSTM birimleri 6znitelik segimi slirecinde kullaniimak {zere
yapay bagisiklik tanima sistemleri ile egitilmektedir. Bu ¢alisma, bagisiklik kazaniminda
etkin rol Ustlenen bellek hicrelerini kullanarak kararli 6znitelik segimi igin ideal bir
altyapr olusturmaktadir. Bu c¢alismanin 06zgin yoni, bagisiklik belleginin  LSTM
mekanizmasi ile modellenmesidir. LSTM bir tir icsel yeniden uyarim mekanizmasi
olarak kullaniimaktadir. Onerilen mekanizma, kararli bir bagisiklik bellegi olusturmak ve
Ogrenilen oruntulerin hizh ve etkin bir sekilde ¢agrisiminin saglanmasi amaciyla LSTM

tabaninda gelistirilmistir.

Bu tez kapsaminda Uzun-Kisa-Sureli Hafiza bazli yapay bagisikhk tanima sistemi
versiyon-1 (LSTM-AIRS1), Uzun-Kisa-Sireli Hafiza bazli paralel yapay bagisiklik tanima
sistemi versiyon-1 (LSTM-PAIRS1), Uzun-Kisa-Sireli Hafiza bazli yapay bagisiklik tanima
sistemi versiyon-2 (LSTM-AIRS2), Uzun-Kisa-Sireli Hafiza bazli paralel yapay bagisiklik
tanima sistemi versiyon-2 ( LSTM-PAIRS2), Genetik algoritma (GA) ve Genetik algoritma
ile Yapay sinir agi (ANN + GA), kararh optimal gen sekanslarini elde etmede
kullanilmistir. ilgili calisma, standart dznitelik se¢im algoritmalarindan Hizli Korelasyon
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Tabanh Oznitelik Secimi (Fast Correlation Based Filter, FCBF), Topluluk Tabanl Oznitelik
Secimi (Consensus Group Stable Feature Selection, CGS), Sirali ileri Yonli Oznitelik
Secimi (Sequential Forward Selection, SFS) ve Sirali Geriye Dogru (Sequential Backward

Elimination, BES) 6znitelik algoritmalari ile karsilastirilmistir.

1.3 Hipotez

Yiiksek boyutlu uzayda kiglik 6rneklem verilerine, gen expresyon mikrodizi verilerinde
ve proteomik kitle spektrometrisi gibi biyoloji uygulamalarinda rastlanmaktadir.
Birgok Oznitelik segim algoritmasi bu tlrden verilerin boyutlulugunu indirgemek ve
siniflandiricilarin -~ dogrulugunu iyilestirmek amaciyla gelistirilmistir.  Bilhassa,
Ozniteliklerin iliskili ve gereksiz olma durumlari Gzerine yogunlasiimistir. Bununla iligkili
olarak ihmal edilen bir konu, 6znitelik se¢iminin kararsizlik problemidir. Mikrodizi
verilerinin analizi slirecinde, 6znitelik se¢cim algoritmalari birbirinden farkh bulyuklikte
Oznitelikleri (gen), egitim verilerinin c¢esitli varyasyonlari altinda secebilmektedirler.
Algoritma sonucu segilen her bir alt kiime birbirinden iyi siniflardirici performanslarina
sahip olmalarina karsin kararli olamazlar. Bunun nedeni, Oznitelik segim
algoritmalarinin egitim seti igerisindeki degisikliklere hassasiyetinin bulunmamasidir.
Kararlihgin olmamasi, alan uzmanlarinin biyoisaretci tanimlamalari gibi arastirmalarda
kullanacaklari 6znitelik altkiimelerinin deney glvenilirligini azaltacagi anlamina
gelmektedir. iliskili dzniteliklerin olusturdugu alt gruplar genel olarak yiiksek boyutlu
veriler icerisinde bulunmaktadir. Egitim verilerinin alt o6rneklemlenmesi ile kararli
Oznitelik gruplarinin belirlenmesi, 06zglin 06znitelik gruplari yapisina yakinsamayi
mumkin kilmaktadir. Bu gruplarin temel 6zelligi, egitim orneklerinin varyasyonlarina
karsi direncli olmalaridir. Ornegin, genler normalde es-diizenlemeli gruplarin bir
fonksiyonudur ve bu tur 0Ozgin gruplar kararli Oznitelik gruplarindan elde
edilebilmektedir. Oznitelik alt gruplarinin olusturulmasi ve grup seviyesinde
0grenmenin gerceklestirilmesi, her bir 06znitelik grubu Uyelerinin, rastgele iliski

varyasyonlarindan elde edilmelerinden daha etkili olmaktadir.

Bu tez calismasinda, Yapay bagisiklik tanima sistemlerinin (Artificial Immune

Recognition Systems, AIRS) tercih edilmesindeki nedenler:



(1) Sistemin egitilmesi slirecinde adaptif islemlerin kesfedilerek ve 6grenilerek uygun

mimarinin gelistirilmesine duyulan ihtiyag,

(2) AIRS algoritmasi sonucu elde edilen siniflandiricinin minimum veya azaltilmis sayida
egitim verisini ifade edecek sekilde olusturulmasinin sagladig yiksek boyutlu verileri

indirgeme kapasitesi,
(3) AIRS siniflandirici dogrulugunu artirmaya duyulan ihtiyag,

(4) AIRS spesifik problemlere 06zgli bir sekilde parametre ayarlama tekniginin

kararliligina sahip olmasi,

(5) En onemlisi, AIRS icerisinde iliskisel bellegin gelismesini saglayan bir tir igsel

yeniden uyarim mekanizmasinin uzun sekanslarin 6grenimi amaciyla mevcut olmamasi.

Tez kapsaminda, yapay bagisiklhk tanima sistemleri ile hafizasal 6znitelik gruplarinin
seciminini saglayan &zgiin bir cerceve onerilmektedir. ilgili cerceveden elde edilen
Oznitelik gruplarinin yiksek siniflandirici dogruluguna sahip olmalarinin yaninda kararh
ve saglam olmalari hedeflenmistir. Bu baglamda, yapay bagisiklik tanima sistemlerinin
immin hafiza davranislari Uzun-Kisa-Sireli Hafiza (Long-Short-Term Memory, LSTM)
tabaninda modellenerek hafizasal 6znitelik gruplari elde edilmistir. LSTM’nin egitilmesi
evrimsel stratejiler, genetik algoritma veya egim (gradient) tabanli metotlar tarafindan
gerceklestirilebilmektedir. Bu ¢alisma icerisinde, LSTM birimleri yapay bagisiklik tanima
sistemleri tabaninda egitilmistir. Kararliik mekanizmasi yapay bagisiklik tanima

sistemleri ile adapte edilerek saglamlilik ve kararhlik icin ¢esitli testler yapiimistir.



BOLUM 2

YUKSEK BOYUTLU VERI

Veri, 6rnek veya gozlemleri igceren bir 6znitelik vektori ile temsil edilmektedir. Verinin
Oznitelik sayisi, 6grenme alaninin boyut derecesini tanimlamaktadir. Genellikle, mevcut
veriler, belirli bir 6znitelik ve érneklemin yer aldigi bir veri kiimesi igerisinde muhafaza
edilmektedirler. Veriler, kategorik veya numerik Oznitelik tirleri olmak (lizere 2’ye
ayrilmaktadirlar.  Kategorik o6znitelikler, yalnizca ayrik degerlerin altkimelerindeki
degerleri alabildiklerinden dolayi, dogalari geregi ayrik olmaktadirlar. Numerik

Oznitelikler ise tamsayi veya ondalikli sayi ile ifade edilmektedirler.

Yiksek boyutlulugun karakteristigi, verilerin cok sayida 6znitelik ile tanimlanmasindan
kaynaklanmaktadir. Verilerin dlislik, orta veya yiksek boyutlulugunun ne anlama
geldigi konusunda kesin bir tanim bulunmamakla birlikte, ylzlerce veya binlerce
boyutta olmasi verilerin yiksek boyutlu olmasini agiklayabilmektedir. Biyoenformatik,
genomik, ekonometri, kanser tespiti, gorinti siniflandirmasi ve veri madenciligi

alanlarinda yiksek boyutlu verilere rastlayabilmekteyiz.

Yiiksek boyutlu verilerde ilgisiz ve gereksiz 6zniteliklerin varligi, lizerinde distnilmesi
gereken temel unsurlardan biridir. Ogrenme, ilgisiz ve gereksiz 6zniteliklerin
performans ve hesaplama maliyetleri agisindan olumsuz sonuglara yol acabilmektedir.
Dahasi, ¢ok sayida Oznitelik, blylk miktarda bellek veya depolama alani ihtiyacini

yaratmaktadir.



2.1 Yiiksek Boyutlu Verilerle Ogrenme

Yiksek boyutlu veri, boyutlulugun birka¢ diizineden binlerce boyuta kadar
degisebildigi durumlara 6zgl bir durumdur. Boyut miktarinin artmasi, tim o6znitelik
uzayinin gorsellestirilmesi, tablo haline getirilmesi ve numaralandirmasi gibi islemleri
imkansiz hale getirebilmektedir. Bunun yaninda, uzaklik ve komsuluk, boyutlulugun
artisi durumunda azalan faktorlere donlisebilmektedir. En uzaktaki noktanin ve en

yakindaki noktanin iligkili uzakligi boyutluluk artikga sifira yakinsayabilmektedir.

Bircok yiliksek boyutlu veri, sistemlerde analitik hesaplamalar yapilmak lizere kayit
altina alinmaktadir. Blyuk verilerin yaninda islemsel biyoloji, gen ekspresyon mikrodizi
analizi gibi yeni bilimsel problemler veri analizindeki istatistiksel dlsiinceyi yeniden
sekillendirmistir. Hemen hemen tim siniflandirma islemlerinin temel fonksiyonu,
biyoenformatik, gérinti analizi verileri gibi yiksek boyutlu verileri hizli hesaplama ve

sayisal kararlilig1 saglamaktir.

Yiksek boyutlu veriler, cok sayida 6znitelik ve az sayida 6rneklem barindirmaktadir.
Veri kiimesindeki 6znitelik sayisinin 6rneklem sayisindan fazla olmasi siniflandirma
problemini ortaya c¢ikarmaktadir. Ayrica gen havuzunda birgogu ilgisiz ya da ayni
Ozellige sahip olan gurdltali oznitelikler bulunmaktadir. Bu durum, veriler de
siniflandirma basarisini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sebeple biylk veri
kiimelerindeki en iyi alt 6znitelik kimesini bulmak i¢in, 6znitelik secimi blylk 6nem arz
etmektedir. Yiksek boyutlu verilerden oOznitelik gruplarinin elde edilmesine yodnelik
gelistirilen gergeveler, veri setinin 6zgin dogasina yakinsama amacini tagimaktadirlar.
llgili cercevelerden elde edilecek &znitelik gruplarinin yiiksek boyutluluk ve kiicik
orneklem boyutu gibi karakteristiklere sahip olan veri setlerinden elde edilmesi kararh
veya optimal olmayan sonuglarin elde edilmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, her
bir 6zelligin bagh bulundugu grubun sinif etiketi ile iliskili oldugu 6znitelik gruplarinin,

tek bir 6znitelik setinin elde edildigi yontemlere gére daha verimli oldugu gozlenmistir.

Oznitelik secim algoritmalarinin klasik amaci, en iyi siniflandirici dogrulugunu veren
Ozniteliklerin olusturdugu minimum o6znitelik setinin secilmesidir. Bircok 6znitelik secim
algoritmasi, boylece hedeflenen konu ile iliskisi olan 6znitelikler yerine secilen

Oznitelikler arasinda yiksek korelasyona sahip 0Oznitelikleri altkime olarak



segebilmektedirler. Alan kesiflerinin, 6znitelikler tGzerinden yapildigi uygulamalarda, bu
tdr minimum oOznitelik altkimeleri gereksiz 6znitelikler igerisindeki biyoisaretgilerle
alakali 6nemli oznitelikleri atlamaktadirlar.  Dahasi, 6znitelik secim algoritmasi
tarafindan oznitelik seti icerisinde birbirleri ile yliksek korelasyona sahip olarak
tanimlanan oznitelikler, 6znitelik se¢im algoritmasinin farkl set edilmesi durumlarinda
farkh oznitelikleri secebilmektedirler. Ayni 6znitelik secim algoritmasi igin, egitim
verileri igerisindeki ufak varyasyonlar her defasinda farkh 0Oznitelik altkiimelerinin
secimi kararsizhigini ortaya c¢ikarabilmektedir. Oznitelik secim algoritmalarinda
rastlanan bir diger kararsizlik nedeni, yiksek boyutlu veri uzayinda 6rneklemlerin
sayisinin az olmasidir. Mesela, mikrodizi verileri goz 6niinde bulundurulunca, 6znitelik
sayisi binlerce hatta on binlerce olmasina ragmen orneklem sayisi ylzden az

olabilmektedir.

2.2 Mikrodizi Veri Seti

Mikrodizi teknolojisi, biyologlara binlerce gen veya protein ifade diizeyini tek bir deney
ile 6lcme olanag saglamaktadir. Bu tir deneylerden elde edilen veriler, binlerce gen
ifadesi icerisinde biyolojik agidan énemli bilgilerin ayiklanmasi ve gen fonksiyonlarinin

saptanabilmesi icin 6nemli yaklasimlara ihtiyag duymaktadir.

Gen ifade profilleme, hastalik tanisi, gen tanimlama, farmakogenetik calismalar gibi
alanlar mikrodizi verilerinin kullanim sahalarindan bazilaridir. Gen ekspresyon mikrodizi
verileri, az sayida orneklem ve ¢ok sayida genin ifade seviyelerini 6znitelikler olarak
iceren bilyuk bir veri matrisidir. Bu tip veriler genellikle binlerce ifade diizeylerinin

kaydedilmesinden elde edildiklerinden dolayi ¢cok sayida 6znitelige sahiptir.

Gen ifade verilerinde yer alan genlere ait bazi Oznitelikler bize hastalik teshisinde
onemli bilgiler vermektedir. Hastalik teshisinde daha basarili sonuclar elde etmek icin
Oznitelik secim yontemleri 6nemli bir adim olmaktadir. Mikrodizi gen ekspresyon
verilerinde, kanser veya diger hastaliklarin tespit edilmesine yonelik 68renme arayisi
bilim acisisindan oldukca degerli bir yere sahip olmaktadir ve cesitli acik kaynak, veri

setlerinin olusturulmasina tesvik etmektedir.



2.3 Kiitle Spektrometresi Veri Seti

Proteomik en genel anlamda gen ve hiicre fonksiyonlarinin dogrudan dogruya protein
diizeyinde belirlenmesi ile ilgili olan bilim dalidir. Proteinlerin ifade dizeyleri ve
birbirleri ile gelistirdikleri etkilesimlerin analizini iceren ¢alisma alani proteomik olarak
tanimlanmaktadir. Proteini tanimlamakta kullanilan en temel parametre kitlesidir.
Kitle spektrometrisi, kiitle ve dizi analizi yapmaya yarayan bir yontem olmaktan ote,
ayni zamanda c¢ok degerli protein etkilesimleri bilgisine ulasmamiza da imkan

vermektedir. Bu yontemin kanser teshisinde faydali olacagi disintilmektedir.

Proteomik veriler, yiksek boyutlu oldugundan verilerin ilk haliyle kullanilmasi zor
olmaktadir. Yiiksek boyutun getirdigi problemlerden kurtulmak ve Oznitelik ¢ikarmak

icin 6n isleme islemleri ile gereksiz ve iliskisisiz verilerin ayiklanmasi gerekmektedir.
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BOLUM 3

YONTEM ve ARACLAR

3.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari (YSA), insan beyninden esinlenen biyolojik tabanli bir hesaplama
algoritmasidir. Ayni zamanda, ¢ok sayida birbirine bagli basit islemciye sahip blyik
Olcekli bir paralel sistemdir. Matematiksel olarak modellenebilen bir biyolojik sinir agi,
yuksek oranda birbirine bagh diagimlerin (néronlar) agirlikli, yonlendirilmis bir grafigi
ile temsil edilmektedir. YSA modelinde gizli digim (HN) ve baglanti agirliklan
parametrelerinin sayisinin ayarlanmasi zor bir islemdir. HN parametresinin optimize
edilmesi GA tarafindan gergeklestirilir. Az sayida HN’nin yetersiz uyumu ve ¢ok sayida
HN'nin asiri uyumu beraberinde sorunlari da getirmektedir. YSA algoritmasinin,
uygunluk fonksiyonu, dogrulama ortalama kare hatasi (MSE) esas alinarak hesaplanir.
Kiglk MSE, nifusun tamaminda ciftlesme ve cogalma icin ebeveyn olarak segilme

sansina daha fazla sahip olmayi saglamaktadir.

3.1.1 Tekrarlayan Sinir Aglari

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network (RNN)), en az bir geri besleme
baglantisi iceren ve aktivasyonlarin bir dongi icerisinde aktigi sistemlerdir. Ayni
zamanda, noronlari birbirlerine geri bildirim sinyali gonderdigi bir ag sistemidir. Beyinde
bulunan biyolojik Tekrarli Sinir Aglardan (bRNN) esinlenilmistir. Geribesleme beyinde

her yerde bulundugundan bu goérev genellikle, beynin dinamiklerinin cogunu icerebilir.
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Tekrarlayan Sinir Aglar (RNNs), ag icerisindeki noéronlara gelen bilgilere bir takim
matematiksel islemler uygulayarak cikti ireten yapilardir. Bu sayede aglarin sekans
tanima/yeniden uretim veya zamansal iliskiyi/tahmini gibi gorevleri gergeklestirmesi

saglanir.

3.1.2 iki Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglar

iki Yonli Tekrarlayan Sinir Aglari, bagimsiz iki Tekrarlayan Sinir Aglari yapisinin bir araya
getirilmesinden meydana gelmektedir. Girdi dizisi, mevcut ag icin normal zaman
sirasiyla diger zaman igin ters zaman sirasi ile beslenmektedir. Mevcut agin ciktilari,
genellikle her zaman adiminda birlestirilmektedir. Bu yapi mevcut agin, her zaman

adiminda hem ileri hemde geri yonli bilgilerin elde edilmesini saglamaktadir.

3.1.3 Derin ileri Beslemeli Tekrarlayan Sinir Aglar

Derin ileri Beslemeli Sinir Aglari, girdilerin ardisik her bir katmani etkiledigi ve ardindan
son katmani etkiledigi yogun baglardan olusan katmanlardan meydana gelmektedir. iki
Yonli Tekrarlayan Sinir Aglarina benzemektedirler. En 6nemli farki, zaman adimlarinin
birden fazla katmandan olusmasidir. Boylelikle, yliksek boyutlu verilerin analizi ve ¢ok

karmasik verilerin gosterimi mimkiin olabilmektedir.

3.1.4 Konvoliisyonel Tekrarlayan Sinir Aglar

Konvoliisyonel Sinir Aglari, ileri Yonlii Sinir Aglari gesitlerinden biridir. Tek katmanli sinir
aglarinin ¢oklu yiginlarindan olusan egitilebilir ¢ok katmanli bir ag vyapisidir.
Konvoliusyonel Sinir Aglari, 6rintli tanima ve goriintl isleme alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Konvollsyonel Sinir Aglarinin her bir katmani konvollsyonel 6zellik
¢citkarimi, dogrusal olmayan aktivasyon ve alt-6rnekleme bilesenlerinden meydana
gelmektedir. Konvoliisyonel Sinir Aglari, yerel olarak iliskili bilgilerden yararlanarak
girdi boyunca katlanan ve filtreler gibi islev gbéren sayisal dizilerin bir araya
gelmesinden olusan c¢oklu ag katmanlaridir. Ogrenilebilen agirliklar ve bias
noronlarindan olusmaktadirlar. Egitim verisi ile en uyumlu agirliklarin elde edilmesi

optimizasyon yontemleri ile elde edilmektedir. Her bir néron bazi girdileri alir ve girdi
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vektorlerinin skaler ¢arpimi sonucu dogrusal olmayan aktivasyon islemleri ile ag

katmanlari glincellenir.

3.1.5 Kapih Tekrarlayan Hiicre

Kapili tekrarlayan hicreler, Uzun-Kisa-Siireli Hafiza (Long-Short-Term Memory, LSTM)
Tekrarlayan Sinir Aglarina benzer tasarima sahiptirler. LSTM ile esit derecede
miikemmel sonug vermelerinden dolayr LSTM’in bir varyasyonu olarak distnulebilir.
Standard Tekrarlayan Sinir Aglarinin gelistirilmis bir versiyonu olarak, yapisinda
glincelleme ve reset gibi basit hiicre kapilarini barindirmaktadir. Temelde, hiicre
kapilari sistemin ciktisina hangi bilgilerin aktarilmasi gerektigine karar vermektedirler.
Bilgilerin uzun zaman boyunca silinmeden egitilmeleri bu sistemleri 6zel kilmaktadir.
Karar niteligi tasiyan hicre kapilarini icermeyen diger tir sinir aglari modelleri,

genellikle uzun siire bilgi tutma yetenegine sahip degildir.

3.1.6 Uzun-Kisa Siireli Hafiza

Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long-Short-Term Memory, LSTM), yapay sinir aglarinin bir tlr
olan Tekrarlayan Sinir Aglari (RNNs) mimarisi grubuna girmektedir. Standart RNN’den
farkl olarak, bir LSTM agi, siniflandirici icin deneyimlerden 6grenme, onemli olaylar
arasindaki uzun zaman gecikmelerinin bilinmedigi anlarda, siirecin zaman araligini
tahmin etmede oldukga uygun bir yaklasimdir. Bir LSTM blogunu, rassal uzunluktaki bir
zaman ig¢in bir deger hatirlayabildigi icin akilh ag hicresi olarak tanimlamak
mumkindir. Bir LSTM blogunun, giris degerinin hatirlanacak kadar énemli oldugunu,
ne zamana degin hatirlamanin/unutmanin devam edilmesi gerektiginin kararini ve ne

zaman cikti degeri olmasini degerlendiren kapilari mevcuttur.

LSTM’nin egitim sekanslari seti izerindeki toplam hatasini minimize etmek amaciyla,
zaman icerisinde geri yayilim, iteratif gradient descent gibi kullanilarak her bir agirligin
degisimi kendi tirettigi hata ile dogru orantili olarak degisime ugrayacaktir. Standart
RNN'’ler icin Gradient Descentin temel problemi, bu hata egilimlerinin dnemli olaylar
arasindaki zaman gecikmesi blyUkIGgl ile hizla katlanarak kaybolmasidir. Buna karsin,
LSTM bloklari ile hata degerleri ¢cikistan geri yayilim ile elde edildigi zaman, hata blogun

hafiza kisminda hapsolmaktadir ve siniflandirma islemi i¢in gerekli baglamsal bilginin
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optimum sekilde 06grenilmesi saglanmaktadir. LSTM hafiza blogu, bir hafiza
hlcresinden meydana gelmektedir, giris, ¢ikis ve unutma kapilari ile blogun icindeki ve
disindaki aktivasyonlari toplayarak hiicrenin kontrolli garpimsal hicreler boyunca
saglanmaktadir. Giris, ¢ikis ve unutma kapilari, sirasiyla girdi, ¢ikti ve i¢ durumlari

sayisallastirmaktadir.

Uzun-Kisa-Sureli Hafizaaltyapisi, tekrarli hafiza bloklarindan meydana gelmektedir. Her
bir hafiza blogu bir veya birden fazla hafiza hiicresinden ve ¢arpimsal kapi hiicreleri
olan girdi, ¢ikti ve unutma kapilarindan meydana gelmektedir. Bu kapilar, okuma,
yazma ve islemleri sifirlamak igin benzer islevleri yerine getirmektedir. Giris hiicresi,
girdi kapisindaki aktivasyon ile carpilir, ¢cikis hiicresi de cikti kapisindaki aktivasyon ile
carpilir ve bir dnceki hiicre degeri unutma kapisindaki aktivasyon ile ¢arpilmaktadir.
Bunun yarattigi genel etki ise, agin uzun siire boyunca bilgiyi saklamasina ve bilginin

getirilmesine izin vermesidir.

3.2 Siniflandirici Yontemleri

Siniflandirici yéntemleri makine 6grenmesi ve istatistik alanlarinda kullanilan egiticili
bir 6grenme yaklasimidir. Kendisine verilen isaretli egitim veri seti Uzerinden yeni
gozlemleri uygun sinifa atamak amaciyla bu yontemler kullanilmaktadir. K-en yakin
komsu, Destek Vektér Makineleri, Naive Bayes, Karar Agaclari ve Rastgele Orman

kullanilan baslica siniflandirici yontemleridir.

3.2.1 K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (k-NN) metodu, siniflandirma problemlerinde kullanilan veri
madenciligi yontemlerinden biridir. Ornek tabanli olan k-NN yéntemi, parametrik
olmayan yogunluk kestirim algoritmasi olarak kullanilabilmesine ragmen, daha yaygin
olarak bir siniflandirma araci olarak da kullaniimaktadir. Uygulanmasi agisindan basit
ve kolay bir siniflandirma yontemidir. Bu durum siniflandiricinin yaygin bicimde
kullanilmasini saglamaktadir [11]. K-NN yontemi, sezgisel ve zorlu uygulamalar igin bile
oldukga iyi performans saglamaktadir. Bu yontem, etiketlenmemis drnekleri en benzer

etiketli 6rneklerin sinifina atayarak siniflandirmaktadir. N egitim vektoriinden, sinif
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etiketine bakilmaksizin x 6rnegine k en yakin komsu bazi mesafe Olglleri ile tespit

edilmektedir.

K-NN algoritmasinin performansinda etkili ve dnemli Olgit k parametresidir. k-NN
algoritmasi icin ka¢ tane komsu secilecegine karar veren bir k paratmetresi
kullanilmaktadir. k-NN ydntem igin bir sinir durum k parametresini 1 se¢mektir, k
sayisini blylik segmek dizgln karar sinirlari olusturmada avantaj saglar. Ancak, yiksek
hesaplama yiki ve siniflandirmada daha uzaktaki 6rneklerin hesaba katilmasinin
neden oldugu ortalama sebebiyle, yerel bilgilerin kaybedilmesi gibi dezavantajlari

olmaktadir. Cogu veri kiimesi icin ideal k degeri 3 ile 10 arasindadir.

3.2.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), egiticili ve c¢ok c¢esitli uygulamalarda diger
sistemlerden daha iyi performans gosteren c¢ok glicli bir yontemdir. DVM y6ntemi
genellikle nesne, ses ve yliz tanima gibi ¢esitli 6rintli tanima uygulamalarinda
kullanilmaktadir. DVM, 0Ozellik uzayinda en uygun sekilde (her iki taraftaki olasi en
blylik margin ile) iki sinifi ayirabilen bir hiperdizlem (karar siniri) bulmayi
amaglamaktadir. Destek Vektorleri siniflari ayiran hiperdiizleme en yakin érneklerdir ve
Destek Vektor Makinalarinin amaci, her iki sinifin en yakin liyelerinden miimkiin oldugu

kadar uzakta olacak sekilde hiperdizlemi yonlendirmektir[12].

3.2.3 Naive Bayes

Bayes teoremine ve nitelikler arasindaki bagimsizlik varsayimina dayali olasilik tabanli
basit  bir siniflandirici algoritmasidir. Algoritma, hesaplamaya alinan her bir
parametrenin  istatistiksel  6zelliklerine  bakarak  bir siniflandirma islemi
gerceklestirmektedir. Her bir sinifa ait olasilik degeri hesaplanarak sinif olasiligi yiksek
olan degere gore ornek etiketlendirme islemine tabi tutulur. Gen ifade verilerinde
Bayes siniflandiricisinin diger siniflandiricilara gore daha basarili sonuclar elde ettigine
dair fikirler bulunmaktadir. Bayes teoremi 6grenme islemini egitim verilerine bakarak
her bir test sinifina ait en ylksek olasilik degerlerini inceleyerek etiketlendirme islemini

gerceklestirmektedir. Bayes teoreminde sirekli verileri tahmin etmek amaciyla Gauss
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dagilimindan yararlaniimaktadir. Naive Bayes siniflandiricisi igin bir test sinifina ait

veriyi tahmin etmede Esitlik 3.1 ve Esitlik 3.2 kullaniimaktadir.

_x=p?

g% 10) = =e 22 (3.1)
P(X|C;) = g(Xw K¢, Oc,) (3.2)

Denklemlerde p ortalamayi, o standart sapmayi, x ise Ozniteligi ifade etmektedir. P

(X|G) ise, X 6zniteliginin C;sinifinda olma olasiligini ifade etmektedir.

3.2.4 Karar Agaglari

Karar Agaclari, veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan biridir. Karar Agaci
algoritmasi, hem regresyon hemde siniflandirma problemlerinde kullanilabilecek bir
tur egiticili 6grenme algoritmasidir. Sezgisel olarak agiklanmasinin ¢ok kolay olmasi,

karar agaclari algoritmasi kullaniminin en biyitk avantajlarindandir.

Siniflandirma agaci olustururken, Gini endeksi veya capraz entropi gibi standart
kriterler, belirli bir bélinmenin kalitesini 6lgmek amaciyla kullaniimaktadir. Bu klasik
Olclimler, siniflandirma hata oranidan ziyade dugim safligina karsi hassas
olmaktadirlar. Karar agacglarinda, kdk digim, tiim 6rnekleme veya poptlasyonu temsil
etmektedir. Bolinmeyen digimler, terminal digimu veya vyaprak olarak
adlandiriimaktadir. Tim agacin bir alt bélimiine brans adi verilmektedir. Alt

digiimlere de ana digimiin cocugu denilmektedir.

3.2.5 Rastgele Orman

Esnek ve kullanimi kolay bir algoritma olan Rastgele Orman algoritmasi, hem
siniflandirici hemde regresyon amacl kullanilabilmektedir. Egiticili bir 6grenme
algoritmasi olmasinin yanisira agac tipi siniflandiricilar toplulugudur. Sahip oldugu agag
sayisi orman saglamliigini olumlu yonde etkilemektedir. RO algoritmasi, rastgele
secilen veri 6rnekleri lizerinde karar agaclarini olusturmaktadir. Bireysel karar agaclari,
her bir 6zellik icin bilgi kazanimi, kazan¢ orani vs. gibi bir o6zellik secim kriteri

kullanilarak Gretilmektedirler. Bu karar agaci siniflandiricilari toplulugu ayni zamanda
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orman olarak bilinmektedirler. Her aga¢ bagimsiz rastgele bir 6rnege baghdir. Bir
siniflandirma probleminde, olusturulan her bir agactan alinan tahmin sonucunda
yapilan bir oylama yoluyla en iyi ¢6zimi se¢cmektedir. RO algoritmasinin temel
uygulama alanlarindan bazilari, Oznitelik se¢imi, Goriintii isleme ve Tavsiye sistemleri
olmaktadir. Ro algoritmasi, diger dogrusal olmayan siniflandirma algoritmalarina

kiyasla daha basit ve daha gliglidur.

3.3 Biyoenformatik Araglari

Genomik veya proteomik ¢alismalardan elde edilen biyik gen listelerinin biyolojik
yorumu, zorlu ve géz korkutucu bir siire¢ haline gelebilmektedir. Mikrodizi analizi gibi
yuksek c¢iktili deneylerden elde edilen buylk gen listelerinin anlamh bilgi haline
donustiridlmesi kolay bir stire¢ degildir [13]. Her gen igin blylik miktarda fonksiyonel
aciklamayi degerlendirmek, hangi genlerin spesifik biyolojik streclerle iliskili oldugunu
Ozetlemek, tekrarlanan veya gereksiz ek agiklama verilerinden arindirmak, ve gen
gruplari ile biyolojik gruplar arasindaki iligkiyi incelemek karsilagilan temel zorluklar
arasindadir [14]. Tez kapsaminda, Python Biomart kitlphanesi kullanilarak probe Id

setlerinden gen sembolleri elde edilmistir.

Yogunluk, Korelasyon ve Bilgi Kazanimi gibi filtreler tabaninda on islemlerin
uygulanmasi 6znitelik secim algoritmalarinin, anlamsiz genleri ekarte etme noktasinda
iyi bir analiz sunabilmektedir. Biyolojik gen sekanslarinin, veri setinin 6zglin yapisina
yakinsayarak secilmesi amaciyla bir topluluk gen secim c¢ercevesi onerilmistir. Elde
edilen optimal gen alt kiimeleri degerlendirilmek (izere egitim seti ve test seti (izerinde
ayri ayri c¢alistirilarak ortalama dogruluk performanslari elde edilerek kiyaslanmistir.
Grup dizeyinde o6grenme ile elde edilen iliskisel 6znitelik gruplarindan Yogunluk,
Korelasyon ve Bilgi Kazanimi, Yapay Bagisiklik Tanima Algoritmalari versiyonlari,
Standart Genetik Algoritmalar ve Yapay Sinir Aglart ile Genetik Algoritmlarin
metadinamikleri ile iyilestiriimek Uzere degerlendirilmislerdir. ilgili algoritmalar,
standart 6znitelik secim algoritmalarindan Ardisik ileri Yonlii Secim Algoritmasi, Ardisik
Geri Yonlii Secim Algoritmasi, Konsensiis Grubu Oznitelik Secimi ve Hizli Korelasyon

Tabanh Oznitelik Secim algoritmalari ile kiyaslanmistir.
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3.3.1 DAVID

Gen Fonksiyonel Siniflandirma Araci olan DAVID (The Database for Annotation,
Visualization and Integration Discovery), cesitli fonksiyonel aciklama kaynaklarinda
bulunan karmasik biyolojik ortak olusumlari incelemektedir. Gen listelerinin bir ag
baglaminda, etkili bir sekilde yorumlanmasi igin islevsel olarak iliskili genleri ve
terimleri yonetilebilir biyolojik moduller olarak gruplandirmak igin kullanilan giigli bir
yontemdir. DAVID, biyoenformatik araclarindan biri olup, genomik ¢alismalardan elde
edilen genis gen listelerinin islevsel yorumlanmasini saglamayi amaclamaktadir. DAVID
Gen islevsel Siniflandirma Araci, DAVID islevsel Notlama Araci, DAVID Gen Kimlik
Déniistiirme Araci, DAVID Gen Isim Goriintiileyici ve DAVID NIAID Pathogen Genom
Tarayici olmak (izere 5 entegreden meydana gelmektedir. DAVID Biyoenformatik
Kaynaklari, arastirmacilarin gen listelerini farkli biyolojik agilardan analiz etmelerinin

glclni artirmaktadir.

Genomik c¢alismalardan elde edilen blylk o6lgekli gen listelerinin fonksiyonel
yorumlanmasinin saglanmasini hedeflemektedir DAVID biyoenformatik kaynagi,
ylklenen bir gen listesi icin sadece tipik bir gen-terim zenginlestirme analizi yapmakla
kalmayip sahip oldugu yeni arac¢ ve fonksiyonellikle birlikte genis gen listelerinin gen
fonksiyonel gruplarina donustirilmesini, gen-protein donitstimlerinin tanimlanmasini,
coklu gen-goklu terim arasindaki iligkileri, heterojen terimlerin gruplara ayrilmasi ve
gereksiz kiimeleme, ilging veya iliskili gen veya terimlerin aranmasi, biyolojik yolaklar
Uzerinden genlerin kendi listelerinin dinamik olarak goriintilenmesini saglamaktadir

[15].

3.3.2 REACTOME

Reactome acik kaynakli, acik erisimli bir yolak veritabanidir. Genom analizi, modelleme,
sistem biyolojisi, yolak bilgilerinin yorumlanmasi, gorsellestirilmesi icin kullanilan
sezgisel araclari bulundurmaktadir. Reactome temelinde Ucretsizce erisilebilen, acgik
kaynakli, sinyal ve metabolik molekillerin iliskisellerinin biyolojik yolak ve slireclere
gore diizenlendigi bir veritabanidir. Reactome bir veri modeli olarak temelinde
reaksiyonlari icermektedir. Reaksiyonlarin kaynagi olan niikleik asitler, proteinler, anti-

kanser terapotikler ve kiiclik molekiiller biyolojik etkilesimlerin bir agini olusturarak
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yolak halinde gruplanmaktadirlar. Biyolojik yolaklar, metabolik, sinyal, transkripsiyonel
dizenleme, apoptoz ve hastalik olarak orneklendirilmektedirler. Veri gorselligi,

entegrasyonu ve analizlerini desteklemektedir[16].

Yolak analizi veri tabani olan Reactome, organizma biyolojisindeki yol ve reaksiyonlarin
diizenlenmesinden olusan bir veritabanidir. Pathway Browser, Reactome'daki yollarla
gorintileme ve etkilesim igin birincil aragtir. Veri kiimelerini analiz etmek ve yollari

kesfetmek icin araglar igerir. Bu araglar gesitli analiz tiirlerine izin verir:
e Yolak analizi ve yolak topolojisi tabanli analiz
e Baska bir tirdeki esdegeri ile bir yolagin karsilastiriimasi
e Kullanici tarafindan saglanan ifade verilerinin bir yolaga yerlestiriimesi
e Protein-protein veya protein-bilesik etkilesim verilerinin yerlesimi

e Harici veritabanlarindan veya kullanici tarafindan saglanan verilerden yolagin

paylasiimasi [17].

3.3.3 UNIPROT

UniProt, UniProt Consortium tarafindan ortaya cikarilan ve Avrupa Biyoenformatik
Enstitlisii (EBI), isvicre Biyoenformatik Enstitiisii (SIB) ve Protein Bilgi Kaynagi (PIR)
arasindaki isbirliginden meydana gelmistir. Evrensel Protein Kaynagi (UniProt), protein
dizisi ve ek aciklama verileri icin kapsamli bir kaynaktir. Baslica UniProt veritabanlari,
UniProt Bilgi Bankasi (UniProtKB), UniProt Referans Kiimeleri (UniRef) ve UniProt Arsivi
(UniParc) 'dir [18]. UniProt, bilim adamlarinin proteinler icin mevcut ¢ok sayidaki
sekans ve fonksiyonel bilgiyi kullanabilmelerini saglayan uzun sireli bir veritabani
koleksiyonudur [19]. Yiksek kaliteli ve acik erisimli hizmet sunan UNIPROT, protein
dizisi ve fonksiyonel bilgi kaynagl saglamayi amacglamaktadir. Temel de doért farkh
bilesenden meydana gelmektedir: UniProt Knowledgebase (UniProtKB), fonksiyon,
siniflandirma ve capraz referans dahil olmak Uzere kapsamli protein bilgileri icin
merkezi erisim noktasidir. UniProtKB iki bolimden olusmaktadir: UniProtKB/Swiss-
Prot, manuel acgiklamali ve go6zden gegirilmistir, UniProtKB/TrEMBL ise otomatik

aciklamali ve gbzden gecirilmemistir. UniProt Referans Kiimeleri (UniRef) veri tabanlari,
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UniProtKB'den kiimelenmis sekans dizileri saglamaktadir. UniProt Arsivi (UniParc),

sekans ve sekans tanimlayicilarini takip etmek i¢in kullanilan kapsamli bir arsivdir [20].

3.3.4 NCBI ENTREZ

Entrez, nukleotit ve protein sekans verileri, gen merkezli ve genomik haritalama
bilgileri, 3D yapi verileri, PubMed MEDLINE ve daha fazlasina entegre erisim saglayan
bir molekdler biyoloji veritabani sistemidir. Entrez, PIR-International, PRF, Swiss-Prot
ve PDB'den tam protein sekans verileri ve EMBL ve DDBJ'den bilgi iceren GenBank'tan
nikleotid sekans verileri dahil olmak lzere 20'den fazla veritabanini kapsamaktadir.
Entrez erisim sistemi, sirali ve bibliyografik verileri hizli bir sekilde aramak igin sezgisel
bir kullanici araylzi kullanmaktadir. Sistemin benzersiz bir 6zelligi, her bir kayit igin
"komsular" a veya diger Entrez veritabanlarinda ilgili kayitlara baglantilar olusturmak
icin 6nceden hesaplanmis benzerlik aramalarinin kullanilmasidir. Bu baglantilar gesitli

veritabanlarinda entegre erisimini kolaylastirmaktadir [21].
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BOLUM 4

OZNITELIK SECIMI

Yiksek boyutlu veri uzayinda cok boyutluluk siklikla rastlanan problemlerden biridir.
Veri uzayindaki ¢ok boyutlulugun blylk rakamlara artarak ulasmasi veri setinin
karmasikhginin yaninda bir de hedef sinif ile iliskilendirilen 6zniteliklerden bilgi igerici
olmayanlarin sayisinin artmasi gibi sorunlara yol acmaktadir. Bu ti veri setleri
icerisinde yer alan ozniteliklerin timunin ayirt edici ya da kritik bilgi icerici olmamasi
siklikla dgrenme asamasinda zorluklara sebebiyet vermektedir. Oznitelik secimine
duyulan ihtiyag bu noktada ortaya c¢ikmaktadir. Oznitelik se¢im ydntemleri
degerlendirme &lciitlerine bagh olarak istatistiksel yontemler, Filtre-tabanh yéntemler,

Sarmalama tabanli yontemler ve Gom{lli yontemler olmak Gzere 4’e ayrilmaktadir.

4.1 Oznitelik Se¢im Yéntemleri

Oznitelik seciminin formalizasyonunu ifade etmek gerekirse, belirli bir problemin
¢O6zUmi icin orjinal 6znitelik setinden yeterli denebilecek bir sekilde secim yapmaktir.
“Oznitelik secimi”, “Degisken secimi”, “Alt kiime secimi” terimleri dznitelik segimi
icerisinde birbirlerinin yerine siklikla kullanilabilen kavramlardir. Buna ilaveten, gen
ifade verileri gibi bazi spesifik iceriklerde “Gen sec¢imi” ayni anlamda kullanilabilen
kavram niteligindedir. Oznitelik secimine duyulan ihtiya¢, makine 6grenmesi ve ériinti
tanima alanlarina 6zgii problemlere ¢éziim bulmak amaciyla ortaya cikmistir. Oznitelik
secimi siniflandiricinin dogrulugunu artirirken cok boyutluluk karmasasina takilmasina
engel teskil etmektedir. Ayni zamanda, sistemin hem egitim hem de test asamalarinda

hiz kat etmesinde yarar saglamaktadir. Bircok farkli problem icin, ylksek boyutlu veri

21



s6z konusu oldugunda, 6znitelik sayisinin oldukga biylk rakamlarda olmasi 6grenme
asamasinda ilgisiz ve/veya gereksiz bazi Ozniteliklerin varhigini da beraberinde
getirmektedir. Bu tlr Oznitelikler performans ve/veya isletim maliyeti gibi sonuglar
tizerinde olumsuzluklara da neden olabilmektedir. Oznitelik sayisinin olduk¢a biiyik
rakamlarda olmasi veri igin gerekli olabilecek hafiza alaninin ihtiyacini da beraberinde
getirmektedir. Sistemin 6grenme asamasi sirecinde, ilgisiz bir 6znitelik alt kiimesinin
bulunmasi ve ardindan elimine edilmesi performans, hafiza alaninin korunmasi ve/veya
isletim maliyeti gibi parametreler Gzerinde olumlu sonuglar verir. Bu baglamda,
Oznitelik se¢im teknikleri, 6znitelik sayisinin azaltilmasi noktasinda oldukga dnemli bir

role sahip olmaktadir ve boylece bir tiir boyut indirgeme teknigi haline gelebilmektedir.

4.1.1 Filtre-Tabanh Oznitelik Se¢im Yontemleri

Filtre-tabanh oOznitelik secim metotlari, verinin i¢sel karakteristigini Ol¢im olarak
degerlendirmektedirler. Filtre-tabanli  6znitelik se¢im yaklasimi, Oznitelik alt
kiimelerinin degerlendirmesini bir 6grenme algoritmasi olmadan yalnizca o 6znitelik alt
kiimesinin karakteristigini kullanarak gerceklestirmektedirler. Yiksek boyutlu veriler
icin, Filtre-tabanh 6znitelik se¢im metotlari, hesaplama verimlilikleri nedeniyle siklkla
tercih edilir. Arama stratejisi olarak, her bir Ozniteligi birbirinden bagimsiz olarak
degerlendirir ve olusturacagl alt kiimeyi en Ust siradaki 6zniteliklere dayali olarak
olusturur. Ozniteliklerin birbirleri ile yiksek korelasyonlu veya etkilesimli oldugu
durumlarda bu yontem etkin olmamaktir. Filtre-tabanli 6znitelik secim yontemi Sekil

4.1'de gosterilmistir.

4.1.1.1 Fisher Korelasyon Skorlama

“Fisher Korelasyon Skorlama” bireysel Ozniteliklere ait bilgiyi elde etmede siklikla
kullanilan bir istatistiksel yontem cesididir. Yontem her bir sinif icin ayri olmak lzere
Ozniteliklere ait sayisal verilerin ortalamasi ve yine her bir 6zniteligin standart sapma
degerleri bilgisini 6lcim metodunda kullanmaktadir. Yonteme ait Esitlik 4.1'de
gosterilmistir:

¥
i

FKS(Xl') = |l1 :ul__l (41)

+
0j = 0j
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Esitlik 4.1’de gosterilen + ve — isaretleri iki sinifli bir problem igin farkl siniflari ifade
etmektedir. Her bir 6znitelik degeri icin hesaplanan u; © ve W ~ degerleri, siniflarin
aritmetik ortalamalarina ait degerleri ifade etmektedir. o; * ve o; ~ ise siniflara ait
standart sapma degerlerine karsilik gelmektedir. Bu yontem ile biylik veri kimelerinde
Oznitelik alt kimesi elde etmek igin giriltalid verilerin  kaldirilmasi mimkin
olabilmektedir. Siniflarin aritmetik ortalamasi ve standart sapma degerlerini kullanan

“Fisher Korelasyon Skorlama” filtrelemede etkili bir yontemdir.

Egitim Verisi
Alt Kime
Olusturma
/
Oznitelik Ozniteligin
Altkimesi A Yararhhgi
Alt Kiime
Degerlendirme
Final Altkiime
Test Verisi Makine Ogrenmesi Sonu¢ Gegerleme

Ll

Algoritmasi

Sekil 4.1 Filtre-Tabanli Oznitelik Se¢im Yéntemi [22]

4.1.1.2 T-test

Bireysel olarak Ozniteliklere ait ayrim gliclini Olcen bir diger yontem olan t-test gen
ifade verilerinde basariyla uygulanmaktadir. Yaklasim olarak “Fisher Korelasyon”
metoduna benzemektedir. Benzer yontemler olduklarindan dolayi sonuglar da birbirine
oldukga yakindir. Bu yonteme ait Esitlik 4.2’de verilmektedir:

fo = i — |
xi) = (4.2)
Jot e +mr D2/t + D)
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Hesaplama yontemi olarak Fisher korelasyon skorlamada oldugu gibi siniflarin

aritmetik ortalamasi olarak w; * ve p; ~, siniflara ait varyans degerleri olarak da (o; *) %,

(0:)? parametreleri kullanmaktadir. Bu yaklasim, Fisher korelasyon skorlamadan farkli
+

olarak siniflara ait ornek sayilarini ifade eden, n; ve n; =~ parametrelerinden

yararlanmaktadir.

4.1.1.3 Karsihkh Bilgi

Bilgi teorisine dayali bir yaklasim olan Karsilikli Bilgi 6znitelik seg¢iminde sikhkla
kullanilan yontemler arasindadir. Gen ifade verileri siirekli veriler olmasina karsin, bu
yontemde surekli verilerle islem yapilamadigindan dolayr bir 6nisleme yapilmasi
gerekmektedir. X ve Y birer 6znitelik olmak Uzere, iki degiskenli durumlar igin Ortak

Bilgi Esitlik 4.3, 4.4 ve 4.5'de gosterilmistir:

1(X;Y) = H(X) — H(X|Y) (4.3)
1(X;Y) = H(Y) = H(Y|X) (4.4)
10GY) = HX) + HY) — H(X,Y) (4.5)

Mevcut islem sonucunda bilgi 0 oluyorsa bu 0Ozniteligin bagimsiz oldugunu ve bilgi

tasimadigi anlasilir. Stirekli veriler icin ortak bilgi Esitlik 4.6 ile formdlize edilmistir:

14,Y) = [ p(x,y) log 52 d, d, (4.6)

Burada p(x), X degiskenine ait olasilik yogunluk fonksiyonunu; p(y) ise Y degiskenine ait
olasilik yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir. X ve Y degiskenlerine ait birlesik
olasilik fonksiyonu ise p(x,y) ile ifade edilmektedir. Pratikte p(x), p(y), p(x,y) ‘i bulmak
imkansizdir. Bu sebeple sirekli 6znitelik uzayi ayrik bolimler halinde belirli sinirlamalar

kullanilarak ortak bilgi hesaplanmasi yoluna gidilmektedir.

4.1.1.4 En az Fazlalik—En ¢ok ilgililik (mRMR)

En az fazlalik — En ¢ok ilgililik prensibine dayali olan bir ydntemdir. Bu prensibe gore en
az fazlalik en c¢ok ilgililik durumundan yararlanarak genler secilmektedir. Bu yontemde
verilerin ayrik olmasi ve sirekli olmasina goére iki tlrli yaklasim bulunmaktadir. Bu

yaklasimlardan verilerin ayrik oldugu durumlarda ortak bilgi yaklasimindan
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yararlanilmaktadir. Surekli veri turleri igin F test yaklasimindan yararlaniimaktadir [23].
Kategorik veriler icin Ortak Bilgi formulli Esitlik 4.6’de verilmistir. Genlerin en ¢ok

ilgililik durumu ise Esitlik 4.7 ile formdlize edilmistir.

5 Sjes 10)) (4.7)

4.1.1.5 Ki-Kare

Ki-kare istatistik temelli bir yontem olup, 6znitelik secim islemlerinde yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Ki-kare istatistik degeri her bir nitelik degeri icin Esitlik 4.8 ile
hesaplanmaktadir.

2
(Aij_ Ri C])

X? = ;Z1 2?=1+¢:J- (4.8)
N

Esitlik 3.10°da, m verilen aralik sayisini, k sinif sayisini, R; i.araliktaki érnek sayisini, C; j.
siniftaki érnek sayisini, Aj j. sinifta ve i. araliktaki 6rnek sayisini, N ise veri setinde
bulunan toplam orneklem sayisini temsil etmektedir. Bu yontem, tim niteliklerin Ki-

kare’sini hesaplayarak bulunduklari sinifa gére tek tek degerlendirmektedir.

4.1.1.6 ReliefF

ReliefF metodu, Relief istatistik modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu yontemde,
veri setinden bir 6rnek alinarak, ilgili 6rnegin kendi sinifindaki diger 6rneklerle
yakinhgina ve farkh siniflarla olan uzakhgina bagli olarak bir model olusturulmaktadir.
Bu model esas alinarak 6znitelik secim islemi gerceklestirilmektedir. ReliefF hesaplama

yontemi Esitlik 4.9'de gosterilmistir.

Z}”:l —fark(xij,en yakin_ayniij)+ fark(xij,en yakin_farkliij

m

Esitlik 4.9 "de, S; i. niteligin ReliefF degerini, m ise veri setinde bulunan 6érnek sayisini
gostermektedir. En yakin_ayni fark fonksiyonu icerisinde, j. drnekte bulunan i. niteligin
ayni sinifa sahip en yakin 6rnege olan uzakligi, en yakin_farkh fark fonksiyonunda ise j.
ornekte bulunan i. niteligin farkli sinifa sahip en yakin 6rnege olan uzakhg ifade

edilmektedir.
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4.1.1.7 Korelasyon-Bazli

Korelasyon-Bazli Oznitelik se¢im yontemi, alt Oznitelik kiimelerini korelasyon-bazli
degerlendirerek en iyi oznitelik alt kiimeyi bulmayi hedefleyen filtre tabanl 6znitelik
sec¢im algoritmalarindan biridir. Temel prensip olarak kendi aralarinda korelasyonu az,
sinif etiketleri ile korelasyonu fazla 0Oznitelik alt kimesini se¢meye ¢alisan bir

algoritmadir. Her bir alt kiime icin hesaplanan skor katsayisi Esitlik 4.10’de verilmistir.

kCcf

Skor; = Vk+k(k—1)CEf

(4.10)

Esitlik 3.13'de, S adet 6znitelige sahip 6znitelik alt kiimesini, C¢s 6znitelik alt kiimesinin
sinif ile koreldsyonunu ve Cy ise Oznitelik alt kimesindeki 6znitelikler arasindaki

korelasyonu temsil etmektedir.

4.1.1.8 Hizli Korelasyon Bazh Oznitelik Segimi

Hizli Korelasyon Tabanh 0Oznitelik segimi, baskin o6zniteliklerin alt kiimesini bulma
islemidir. Hizl Korelasyon Tabanli 6znitelik segimi, iki bélimden olusmaktadir. ilk
boliimde, her bir 6znitelik icin bir Simetrik Belirsizlik (Symetric Uncertainity, SU) degeri
hesaplanmaktadir.  Oznitelik listesi, SU degerlerine goére azalan diizende
siralanmaktadir. ikinci bélimde ise, énceden tanimlanmis bir esik degeri ile baskin

Oznitelik altkimesi olusturulmaktadir.

Hizli Korelasyon tabanli 6znitelik secimi yaklasiminda, Simetrik Belirsizlik (SU), Esitlik
4.11 ’de belirtilen entropi ile hesaplanmaktadir. Ozniteliklerin bagimhliklari Esitlik
4.12'de belirtilen kosullu entropi ile hesaplanmaktadir. Eger X bir rastgele degisken ise
ve P (x) x'in olasiligi ise, bilgi kazanci Esitlik 4.13, SB degeri ise Esitlik 4.14de belirtildigi

gibi hesaplanmaktadir.

H(X) = —Y; P(xi)log 2 P(Xi) (4.12)

H(X|Y) = 3; P(yj) log 2 ¥; P(xilyj) log 2 (P (xilyj))) (4.12)

IGXX|Y) = H(X) — HX|Y) (4.13)
_ IG(X|Y)

SU(X, Y) =2 [x m)] (4.14)
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4.1.2 Sarmalama-Tabanh Oznitelik Se¢im Yéntemleri

Sarmalama-tabanli 6znitelik se¢cim metotlar Oznitelik alt kiimesinin uygunlugunu
degerlendirmek icin 6nceden belirlenmis bir 6grenme algoritmasinin performansina
dayanmaktadir. Ardisik ileri yonli arama, Ardisik geri yonli arama, Genetik algoritma
ve Yapay sinir aglari ile Genetik algoritma sarmalama-tabanli 6znitelik secim yontemleri
arasinda yer almaktadir. Sarmalama-Tabanli Oznitelik Secim Yoéntemi Sekil 4.2’de

gosterilmistir.

Egitim Verisi
Alt Kime
Olusturma
T Tahmini dog
. ahmini dogru
Oznitelik 8
. . Siniflandirma Yizdesi
Altkiimesi
\
Alt Kime
Degerlendirme
Oznitelik
Altkiimesi v Hipotez
Makine Ogrenmesi
Algoritmasi
\ Final Altkime
. Makine Ogrenmesi
Test Verisi Sonug¢ Gegerleme
Algoritmasi >

Sekil 4.2 Sarmalama-Tabanli Oznitelik Secim Yéntemi [22]

4.1.2.1 Ardisik ileri ve Geri Yonlii Arama

Ardisik ileri ve geri yonlli arama teknikleri 6znitelik secim islemi icin basit fakat etkili

metotlardir. Bu metotlar belirli bir 6znitelik kiimesi olustururken her bir adimda secilen
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yonteme gore orijinal Oznitelik alt kiimesinden bir 6znitelik ¢ikarma veya ekleme
islemini gerceklestirirler. Burada se¢im 6lguti ise siniflandirici algoritmasinin basarim
oranidir. Belirlenen siniflandirici algoritmasinin basarim durumuna goére her bir adimda
ayrim gicl yiksek veya dusiik olan Oznitelikler tespit edilir. Algoritmanin her bir
adiminda siniflandirici algoritmasina ihtiyag duymasi ve tim arama uzayinda islem
yapmas! algoritmanin performansinda yavaslamaya neden olmaktadir. Bu sebeple
algoritmanin diger 6znitelik se¢im algoritmalarina goére daha yavas bir algoritma oldugu
soylenebilir. Algoritmanin en bilylk avantaji ise ¢6ziim uzayini elde etmede gosterdigi

yuksek basarim oranidir.
Ardisik leri Yonlii Arama :
1. Adim: Baslangi¢ adiminda bir adet en iyi ayirt edici 6znitelik segilir

2. Adim: Mevcut Oznitelikle diger tim Oznitelikler ayri ayri eklenerek siniflandirici

algoritmasi tabaninda degerleri hesaplanir

3. Adim: Basari orani en yliksek olan degere bakip 6znitelik alt kiimesi yeni 6znitelik alt

kiimesi olarak belirlenir

4. Adim: Yararliig en yiksek 6znitelik kiimesi sarti saglaniyorsa; 5. adima gidilir ve en

uygun Oznitelik alt kiimesi belirlenir, saglanmiyorsa 2. adima gidilir

5. Adim: Sonug 6znitelik kiimesi belirlenir ve algoritma sonlandirilir [22].

Ardisik Geri Yonli Arama :
1. Adim: Baslangig olarak tim 6znitelik kimesi ¢6ziim kiimesi olarak belirlenir

2. Adim: Mevcut Oznitelik alt kiimesinden her bir oznitelik ayri ayri c¢ikarilarak

siniflandirici basarisi hesaplanir

3. Adim: Siniflandirici basarim oranina gore Oznitelik alt kiimeden silinir ve yeni bir

Oznitelik alt kiimesi olusturulur

4. Adim: Yararlihigi en yiksek 6znitelik kiimesi sarti saglaniyorsa; 5. adima gidilir ve en

uygun Oznitelik alt kiimesi belirlenir, saglanmiyorsa 2. adima gidilir

5. Adim: Sonug 6znitelik kiimesi belirlenir ve algoritma sonlandirilir [22].
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4.1.2.2 Ozyineli Oznitelik Eleme

Ozyineli Oznitelik Eleme, en iyi performansin elde edildigi 6znitelik alt kiimesini
bulmayi amaclayan acgdzlii bir optimizasyon algoritmasidir. Ozniteliklerin elenmesi,
egitim hatalar Gzerinde en az etkiye sahip olan en az 6nemli 6zniteliklerin kaldiriimasi
ile gerceklestirilmektedir. Bu yaklasimda, tekrarli olarak olusturulan modellerde her bir
yineleme sonucu en iyi veya en kotl performansi gosteren Oznitelikler baska bir alt
kiimeye gecirilmektedir. Tim 06znitelikler tiilkenene kadar bu islem devam etmektedir.

Daha sonra, 6znitelikler eleme sirasina gore listelenmektedir.

4.1.2.3 Genetik Algoritma

Poplilasyon tabanl bir optimizasyon algoritmasi olan Genetik algoritma, Darwin’in “en
iyi olan yasar” prensibine dayanan evrimsel bir hesaplama yontemidir. Genetik
algoritmalar ile 6znitelik secimi, optimize edilmesi gereken alt kiime secim problemidir.
Oznitelik se¢imi probleminin {stel arama uzayina sahip olmasi, genetik algoritmanin bu

probleme uygulanabilir olmasini elverisli kilmaktadir.

Genetik algoritmalarin ilk asamasinda, bir baslangi¢c poptilasyonu olusturulmaktadir.
Poplilasyon icerisinde yer alan her bir birey potansiyel bir ¢6zim adayini ifade
etmektedir. Her bir bireyin degerlendirme oOlgiti uygunluk fonksiyonuna gore
gerceklestirilmektedir ve degerlendirme 6l¢iti probleme yonelik belirlenmektedir. Bir
sonraki jenerasyonun belirlenmesi, poplilasyon icerisindeki bireylerin secilmesi yoluyla
olusturulmaktadir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri ile segilen iki birey tarafindan
yeni bir jenerasyon olusturulmasinin saglanmasi algoritmanin temel adimlarindandir.
Ardisik kusaklarin evrimi, 6nceden belirlenen iterasyon sayisi tamamlanincaya kadar

devam etmektedir. Son asamada, problem icin en iyi olan ¢6ziim belirlenir.

4.1.3 Gomiilii Oznitelik Se¢im Yontemleri

Gomiuli yaklasimlar, oOznitelik secim prosedirini algoritmanin 6grenme asamasi
icerisinde elde etmektedirler. Destek Vektdér Makineleri- Ozyineli Oznitelik Eleme ve
Konsensiis Grubu Oznitelik Secimi, gdmdiliu 6znitelik secim ydntemleri arasinda yer

almaktadir.
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4.1.3.1 Destek Vektor Makineleri-Ozyineli Oznitelik Eleme

Destek Vektér Makineleri-Ozyineli Oznitelik Eleme, bircok uygulamada giiciini
gosteren verimli bir 6znitelik se¢im teknigidir. Bu yontem, geriye donik bir eleme
metodudur. Oznitelikler, Destek Vektér Makineleri esas alinarak 6zyinelemeli bir
sekilde elenerek siralanir. ilk olarak, mevcut 6znitelik alt kiimesi, tim &znitelikleri
icerisinde bulunduran bir (F) 6znitelik alt kiimesi igerisinde bulundurulur. Her bir
donglide, bir Destek Vektor Makineleri 6grenme modeli ile mevcut 6znitelik alt kiimesi
(F) kullanilarak her &zniteligin agirhig (|w|) hesaplanir. Oznitelikler, daha sonra |w|'ye
gore siralanir ve alt siradaki 6znitelikler F 6znitelik alt kiimesinden kaldirilir. Bu isleme F
icerisinde 6znitelik kalmayincaya kadar devam edilir. Oznitelik eleme islemi, 6znitelik
onem sirasini ifade eder. En (st siradaki dznitelikler, Destek Vektdr Makineleri- Ozyineli
Oznitelik Eleme ydnteminin, son yinelemesinde F dznitelik alt kiimesinden kaldirilan
ozniteliklerdir. Boylelikle, Destek Vektér Makineleri- Ozyineli Oznitelik Eleme ile bir

Oznitelik sirasi elde edilir [24].

4.1.3.2 Konsensiis Grubu Oznitelik Se¢imi

Konsensus Grubu Oznitelik Secim algoritmasi, iliskili ©znitelik gruplarinin yiiksek
boyutlu verilerde yaygin olarak var oldugu ve bu tir gruplarin egitim 6rneklerinin
cesitliligine karsi direngli oldugu bir motivasyona dayali olarak olusturulmaktadir.
Dahasi, iliskili oznitelik gruplarn seti, egitim o6rneklerinin alt 6rneklemesinden
olusturulan bir dizi konsensis gruplari ile elde edilmektedir. Algoritmanin temel amaci,
her bir ornekte iligkili 6znitelik gruplarinin olusturulmasiyla topluluk 6greniminden
konsensus 06zellik gruplarinin  kiimelenmesi ile 06zglin 06znitelik gruplarina
yakinsamasidir. Konsenslis grubu 6znitelik segimi temelde iki adimdan olugmaktadir:
Birincisi verilen egitim verilerinden konsensiis gruplarinin belirlenmesi, ikincisi her
oznitelik grubunu ifade eden bir 6zniteligin bulunmasidir. Oznitelik seciminin
temelinde, her 6znitelik grubunun tek bir aday ¢6ziim olarak ele alinmasi ve grup
seviyesinde 6grenmenin gerceklestirilmesi, her 06znitelik grubunun grup Uyelerinin

rastgele iliski cesitliligini dengelemesine olanak saglamaktadir.
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BOLUM 5

KARARLI OZNITELiK SECIMI

Kararli 6znitelik secimi, veri setinin dogasinda yer alan 6zglin 6znitelij gruplarina
yakinsama fikrine dayanmaktadir. Bu fikrin temelinde ise ensemble (topluluk) 6grenme
yonteminin esaslari yer almaktadir. Ensemble 6grenme, gerek ¢ok sayida kiimeleme
algoritmalarinin Urettigi sonuglarin birlestirilmesinden elde edilen 6znitelik gruplarinda
gerekse de ayni kiimeleme algoritmasinin veri seti Gzerindeki degisimler ile elde etttigi

Oznitelik gruplari ile gergeklestirilmektedir.

Bu tez calismasinda, kararli 6znitelik secimi amaciyla, ensemble 6znitelik gruplari
yogunluk tabanl (Dense Group Finder, DGF), korelasyon tabanl (Corelation-based
Group Finder, CFG) ve bilgi kazanimi tabanli (Information Gain Group Finder, IGFG)

algoritmalar tabaninda ayri ayri elde edilmistir.

Yogunluk Tabanl Oznitelik Seciminin (DGF) esas kismi, tiim 6znitelikler icin kernel
yogunluk tahmini ve iteratif ortalama kaydirma prosediridir. Yogunluk tabanh
Oznitelik gruplari Esitlik 5.1°‘de belirtilen kernel yogunluk tahmini kullanilarak elde
edilmistir. Kernel bant genisligi veya en yakin komsu sayisi parametresi i¢in h, veri seti
icerisindeki toplam o6znitelik sayisi parametresi icin p, herhangi bir 6zniteligi belirten
parametre icin fi, kernel fonksiyonu icinde K kullaniimistir. Kernel fonksiyonunun
ardisik konumlarinin sirasini belirlemek amaciyla Esitlik 5.1 kullanilmistir. Cj,4, belirli bir
fi 6zniteliginin ortalamasindan baslayarak, h parametresi ile belirlenen yerel bélgedeki
diger oznitelikleri kullanarak ortalamayr daha yogun bir tepe noktasina kaydirarak

konumlandirir [2].
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Cj+1= = 1,2, e (5.1)

DGF algoritmasi ile yiksek korelasyona sahip Ozniteliklerin yer aldigi yogun 6znitelik
gruplarinin tepe bdlgelerine yakin yerlerden segilmis olmasi kararli olmayan 6znitelik
gruplarinin secilmesine sebebiyet vermektedir. Kararlihigin saglanmasi amaciyla veri
setinden alt 6rneklemler olusturularak DGF algoritmasi t sayida bootstrap veriseti

Uzerinde ayri ayri ¢alistirlmaktadir.

CFG, korelasyon tabanli sezgisel bir arama stratejisi ile 6znitelik kiimelerini elde eden
bir filtre tabanli 6znitelik secim yéontemidir. CFG algoritmasi, 6znitelik secimi sirasinda
ilgisiz ve gereksiz oznitelikleri hizh bir sekilde taramaktadir ve iliski dizeyi gicliu bir
sekilde ilgili 6znitelikleri tanimlamaktadir. Cogu durumda ise siniflandirici dogrulugu,
azaltilmig 6znitelik kiimesinin kullaniimasi teknigi ile esit veya iyilestirilmis dogrulukla
kullanilmaktadir. CFG algoritmasi ile 6znitelikler korelasyon skorlarinin gesitliligine gore
gruplandirilmaktadirlar ve daha sonra 6znitelikler birlestirilerek her grup igin yeni bir
temsili dznitelik vektdrii olusturulmaktadir. Ozniteliklerin yararliliginin sezgisel bir
fonksiyona dayali olarak incelenmesi Esitlik 5.2’de gosterilmistir. meritS, bir S 6znitelik
alt kiimesinin sezgisel yararlihgini, k 6znitelik sayisini, rcf ortalama oOznitelik-sinif

korelasyonu ve rff ortalama 6znitelikler arasindaki korelasyonu ifade etmektedir.

, k*rcf
meritS = m (5.2)

CFG tabaninda elde edilen 6znitelik gruplari asamali olarak olusturulur ve her adimda
bir 6znitelik segilir, boylece elde edilen yeni 6znitelik grubunun yararhligi diger tim

olasi 6znitelik gruplari arasinda en biyagu olur.

IGFG algoritmasi, O0znitelik gruplarini elde ederken entropi temelli skorlarla 6znitelik
secimi yapmaktadir. Entropi olcltl o6zniteligin icindeki bilgi yardimi ile se¢im yapar.
Entropi arttikca siniflarin daha iyi ayrilabiliyor oldugu kabul edilir. M adet veri icin bir ft

Ozniteliginin entropisi Esitlik 5.3, Esitlik 5.4 ve Esitlik 5.5 ile elde edilmektedir.
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. fe(D)+|min(f)]
i) = 53
fe® SM (i @ +min(f)D) (5:3)

E=-Y" (f ()log (f:()) (5.4)
E(A) = z: p;::il(pi, ni) (5.5)

A Ozniteligi Gzerinden saglanan bilgi kazanci Esitlik 5.6’da yer alan Esitlikle ifade edilir.

Bilgi kazanc1 (A) = I(p,n) - E(A) (5.6)

5.1 Kararh Oznitelik Se¢im Yéntemleri

Kararli Oznitelik Secim Ydntemleri, ensemble 6znitelik gruplarinin olusturulmasi ve
tanimlanan  oOznitelik gruplarinin  birlestirilerek  kararli  6znitelik  gruplarina
dénustirilmesi ile elde edilen metotlardir. Bu alt béliimde, Kararli Oznitelik Se¢im

Yoéntemleri agiklanmaktadir.

5.1.1 Topluluk Ogrenme Yontemleri

Topluluk 6grenme yontemleri, gerek ¢ok sayida kiimeleme algoritmalarinin Urettigi
sonuglarin birlestiriimesinden elde edilen 06znitelik gruplarinda, gerekse de ayni
kiimeleme algoritmasinin veriseti Uzerindeki degisimlerle elde ettigi 0Oznitelik
gruplarindan meydana gelmektedir. Topluluk 6grenme yontemleri, topluluk

siniflandirmasina ve regresyonuna benzer iki adimli bir prosedir kullanmaktadir:
e Farkh 6znitelik alt kiimelerinin olugturulmasi,

e Farkh oznitelik alt kiimelerinin birlestirilmesi ile grup diizeyinde 6grenmenin

gerceklestirilmesi.

Farkli yerel Ogreniciler olusturmak icin, Veri Pertlirbasyonu ve Fonksiyon

Pertirbasyonu olmak Gzere iki strateji yaygin olarak kullanilmaktadir.

5.1.1.1 Veri Pertiirbasyonu

Veri Pertiirbasyonu, bilesen orneklerini farkli érneklem alt kiimeleriyle (Ornegin,
bagging ve boosting) ya da farkli 6znitelik alt uzaylariyla (Ornegin, rastgele alt uzay)

calistirmaya calisir. Veri Pertlirbasyonu ile topluluk 6znitelik seciminde, farkh 6znitelik
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altkiimelerini olusturmak icin orijinal verilerin farkl érneklemeleri olusturulur. Oznitelik
secimi icin veri ornekleme ve topluluk 6greniminin bir araya getirilmesi, 6rneklem

varyasyonuna karsi se¢cim kararsizhiginda ele alinan sezgisel bir fikirdir.

5.1.1.2 Fonksiyon Pertiirbasyonu

Fonksiyon Pertiirbasyonu, bilesen 6grenicilerinin birbirinden farkli oldugu topluluk
Oznitelik segcim yontemlerinde kullanilir. Buradaki temel fikir, saglam 0Oznitelik alt

kiimeleri elde etmek icin algoritmalarin giicli yonlerinden yararlanmaktir.
Fonksiyon Pertlirbasyonu, Veri Pertirbasyonundan iki temel nokta ile ayrilmaktadir:

e Ayni Oznitelik segim yonteminden ¢ok farkli 6znitelik se¢imi algoritmalarinin

kullanilmasi,
o Genellikle orijinal veri (izerinde yerel 6rnekleme se¢iminin yapilmasi.

Veri Pertirbasyonuna kiyasla, Fonksiyon Pertlirbasyonu sistemdeki mevcut oznitelik

secim algoritmalarinin sayisi ile sinirh oldugundan dolayi daha az esnektir.

5.1.2 On Oznitelik iliskililigi ile Oznitelik Secimi

On 6znitelik iliskililigi, daha alakali oldugu disiiniilen bazi 6zniteliklerin elde
edilmesinde dnceden bazi bilgilerin kullanilmasi ile yapilan 6znitelik segim yontemidir.
ilgili dznitelikler hakkinda én bilgilerin kullanilmasinin, siniflandirici performansi ve
kararhhgi icin biyiik bir kazang sagladigi gériilmistir. On 6znitelik iliskililigi ile 6znitelik
se¢iminde, alan uzmanlarindan veya ilgili yayinlardan o6n bilgilerin elde edilmesi
kullanilan  yontemlerden biridir. Ornegin, bir biyolog gen ifadesi veri
siniflandirmasinda, bazi genlerin daha alakali olabilecegi bilgisini tahmin edebilir. Bir
diger yontem ise, iliskili veri kiimelerinden transfer 6greniminin kullanilmasi ile 6n
bilginin elde edilmesidir. Transfer 6grenimi, bir bilgiyi kaynagindaki gorevinden
ayiklamak ve farkli ama ilgili bir géreve uygulamak (izerine odaklanir.  On bilgi,
Oznitelik seciminin kararlihginin gelistiriimesine yardimci olsa da, bu tir bilgilerin

kullanilmasi bazi sinirlamalarida beraberinde getirmektedir.
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5.1.3 Grup Diizeyinde Oznitelik Segimi

Oznitelik gruplar ¢ok boyutluluk karmasasini azaltabilmek amaciyla kullanilan etkili bir
yontemdir. Ayni zaman da, yliksek boyutlu veriler ile 6grenmede 6znitelik gruplarinin
kullanilmasi, modelin karmasikhginin azaltiimasi, segilen 6zniteliklerin kararliliginin
artirilmasi, tahmin edicinin degisebilirliginin azalmasi gibi faktorler de oldukca etkili
olmaktadir. Oznitelik gruplarinin elde edilmesinde, Kernel Yogunluk Tahmini, Oz
Dizenleyici Haritalar (Self Organizing Map), K-Ortalama (K-Means), Lojistik Regresyon
(Logistic Regression) gibi kiimeleme algoritmalarinin yaninda Bilgi Teorisi Olciimleri
(Information Theory Measures), Cizge Teorisi (Graph Theory), Kernel Yogunluk Tahmini
(Kernel Density Estimation) ve Dizenlilestirme Teknikleri (Regularization Techniques)
kullanilmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, tek bir 6znitelik setinin elde edildigi
standart Oznitelik segim yontemlerinin yerine, her bir 6zelligin bagh bulundugu
grubunun sinif etiketi ile iliskili oldugu Oznitelik gruplarinin elde edilmesi (izerine

odaklanmistir.

5.1.3.1 Bilgiye Dayali Oznitelik Segimi

Bilgiye dayali grup olusturma yontemi, Oznitelik alt gruplarinin olusturulmasini
kolaylastirmak amaciyla belirli bir alan bilgisini kullanir. Ornegin, genler normal olarak
birlikte dizenlenmis gruplarda islev gorir, boéylece gruplarin tanimlanmasi igin ayni
yoldaki genleri aramak mimkindir. Blylik protein aglarinin olusturulmasindaki son
gelismeler, ayni yolda tutarh ifade kaliplarina sahip olan genleri veya proteinleri
bulmayi olanakl kilmaktadir. Temel fikir, ayni yoldan bir grup birbiriyle iliskili gen veya
protein bulmak ve daha sonra bu 06znitelik daha sonraki 6znitelik se¢cimi ve
siniflandirmasi igin yeni bir varhiga donustirmektir. Bu bilgi temelli yontemin daha fazla
tekrarlanabilir 6znitelik se¢imi ve daha yliksek dogruluk saglayabildigi gdsterilmistir.
Son zamanlarda, bilgi odakl yaklasim, protein grubu diizeyinde biyobelirte¢ kesfi icin

proteomik verilere de uygulanmistir.

5.1.3.2 Veriye Dayali Oznitelik Segimi

Veriye dayali grup olusturma yontemi, yalnizca girdi verilerinde yer alan bilgileri

kullanarak oznitelik kiimelerini elde etmektedir. Veriye dayali grup olusturma yéntemi,
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Oznitelik kiimelerinin analizi veya yogunluk tahmini ilkelerinden birine dayanmaktadir.
Oznitelik gruplarini olusturmak icin hiyerarsik kiimeleme gibi popiiler algoritma da
kullanilabilir. Alternatif olarak, kernel yogunluk tahminini kullanir. Olasiliksal yogunluk
tahmini ile 6lgllen yogun cekirdek bolgelerinin boyutlari 6rneklemelerine gore kararl

olmaktadir.

5.1.4 Orneklem injeksiyonu

Oznitelik secim kararsizhginin temel nedeni, dznitelik boyutunun érneklem sayisindan
daha biiyiik olmasidir. Oznitelik seciminin verimliligini artirmanin bir yoluda, daha fazla
orneklem {retmektir. Bununla birlikte, hastalardan ve saglkli insanlardan alinan
gercek Ornek verilerinin Uretimi genellikle pahali ve zaman alicidir. Bu problem

alternatif yollarin gelistirilmesini beraberinde getirmistir.
Veri analizi agisindan ilgili problem iki farkli yolla gelistirilmeye galisiimistir:

e Transdiiktif 6grenme modeli: Oznitelik secim siirecinde érneklem boyutunu

artirmak icin test verilerinin kullaniimasi,

e Yapay Egitim Orneklemleri: Mevcut egitim verilerinin dagihmina gére baz

yapay egitim orneklemlerinin tretilmesi.

5.1.4.1 Transdiiktif Ogrenme

Herhangi bir gézlemlenmemis verinin etiketini tahmin edebilen genel bir hipotez
Uretmek icin transdiiksiyon 6grenme algoritmasi gerekli degildir. Sadece belirli bir test
seti 6rneginin etiketlerini tahmin etmek gerekmektedir. Baska bir deyisle, hem egitim
verileri hem de test verileri 6grenme prosedirinde kullanilabilmektedir. Temel fikir,
test verilerinde yer alan bilgilerin avantajindan yararlanarak test érneklerinin roliinin
pasifden aktif hale getirilmesidir. Yani, etiketlenmemis test 6rnekleri 6znitelik se¢imi ve

siniflandirma strecine dahil edilebilmektedir.

5.1.4.2 Yapay Egitim Orneklemleri

Buradaki temel fikir, verilen 6rneklemlerin dagilimina gore bir dizi yapay egitim ornegi

Uretmektir. Daha sonra, 6znitelik alt kiimeleri hem Uretilen veriler hem de orijinal
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veriler kullanilarak degerlendirilebilir. Yapay egitim ornekleri Gretmek igin birgok
yontem vardir. Ornegin, dnce bir egitim drneklemi xi'yi rastgele secebilir ve sonra
standart normal dagilimdan bir z noktasi olusturabiliriz. Son olarak, yeni yapay noktayi
su sekilde Uretiriz: y = xi + hz, burada h sabittir. Yapay noktalarin 6znitelik segimine iki
yontem seklinde katkisi vardir. Birinci yontem, dahil edilen noktalari egitim silirecinde
orijinal érneklemler olarak ele almaktir. ikinci yéntem, dahil edilen noktalari sadece

test asamasinda kullanmaktir[25].
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BOLUM 6

BAGISIKLIK SISTEMi

Bagisiklik sistemi, son derece adaptif, dagitik ve paralel bir sistemdir. Siniflandirma ve
orlintl tanima problemlerinin ¢dziminde, 6grenme, hafiza ve iliskisel bilgi edinimi
yoluyla basari kazanmaktadir. Antijen karakteristigini tanima, orintli hafizalama
kapasitesi, kendi kendini dizenleyen hafiza, adaptasyon kabiliyeti, orneklerden
0grenme gibi kilometre taslari arastirmacilarin ilgi duydugu bagisiklik sistemlerinin

temel ozellikleridir.

6.1 Bagisiklik Sisteminin Biyolojik Temeli

Dogal bagisikhk sistemi, organizmanin dogumu ile ortaya ¢ikan, patojenlere karsi
organizmanin ilk bariyeri niteliginde olan savunma mekanizmasidir. Dogussal savunma
mekanizmasi enfeksiyonlara karsi hizli bir sekilde tepki veren hiicre ve molekillerin
birlesiminden meydana gelmektedir. Adaptif bagisiklik sistemi ise patojenlere karsi
organizmanin ikinci bariyeri niteliginde olan bir savunma mekanizmasidir. Bu savunma
mekanizmasinda, antijenlerin taninmasindan sorumlu olan hiicreler lenfositlerdir.
Lenfosit hiicreleri taninmayan antijenler icin spesifik ylzeysel alici hicrelerle
donatilmistir. Lenfositler yabanci bir antijen istilasi ile karsilastiklari zaman, once
antijenler ile baglanirlar ardindan aktifleserek Uretilen bir klon jenerasyonu sebebiyle
cogalirlar. Adaptif bagisikhk sisteminde, lenfositler temelde 2 siniftan meydana
gelmektedirler. Bunlardan ilki, B (kemik) hiicreleri olup digeri ise T (timis) hicreleridir.
Antijen uyarilmasinda T hiicreleri, hlicre aracih bagisiklikta yer almaktadirlar. B

hicreleri ise antijen aktivasyonunda, baglanma, ¢cogalma ve alici hiicrelerin (plasma
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hicreleri) farklilastirilmasinda yer almaktadirlar. Boylece B hiicreleri antijen ile
baglanacak ¢ok sayida spesifik antikorun salgilanarak Uretilmesini saglamaktadir. Dogal
bagisikhgin aksine, adaptif bagisiklikta spesifik patojenler tespit edilip bagisiksal hafiza
niteliginde bir hatirlama kapasitesine sahip olabilmektedirler. Boylelikle enfeksiyonlara
karsi gelistirilmeleri mimkin olmaktadir. Organizmaya yeniden saldiran patojenlerin
daha hizh tespit edilip ardindan elimine edilmeleri de bu yolla 6nem kazanmaktadir.
Biyolojik bagisiklik sistemi, uygulanabilir 6rintileri tanima, 6g§renme ve daha dnceden
karsilasilan orintileri hatirlayabilme kabiliyetlerine sahip olmaktadir. Bu durumda ayni
zamanda veri madenciligi metotlar ile efektif orlintl taniyicilari Gretilebilmektedir.
Boylelikle, bagisiklik sisteminin saglamis oldugu bilgi isleme kapasitesi ile hesaplama
alaninda yeni bir hesaplama paradigmasi olarak kullanilanilmektedir. Bagisikhk
sistemine 6riinti tanima noktasindan bakildiginda, bagisikhgin en dnemli 6zelligi olan
hem B hem de T hiicrelerinin ylizeylerinde sahip oldugu alici molekiller ile antijenleri
(serbest antijenler veya molekiillere bagli olan antijenler) tanimalaridir. B hiicrelerinde,
bir alici immunoglobin veya antikor (hiicre zari icerisinde yer alan molekil) olabilir. T
hicrelerinde, bir alici kolaylikla T hiicre alicisi olarak tanimlanabilmektedir. Bagisiklik
sisteminde, tanima islemi molekiiler diizeyde olmaktadir ve bir alicinin baglanma
bolgesi ile antijenin bir parcasi arasinda kalan tamamlayici bdlge (epitop) tabaninda
olmaktadir. Antikorlar tek tip alict hiicreleri iken, antijenler c¢oklu epitoplar
olabilmektedir. Diger bir anlamda, tek bir antijen farkli antikor molekdlleri tarafindan
tespit edilebilmektedir. B ve T hicre alicilari bir antijenin farkh &zelliklerini
taniyabilmektedirler. B hiicre alicilari, antijen molekilerinin tamamini g&steren
epitoplar ile iletisim kurabilmektedir. Antijenler ¢ozlinebilir veya tek bir yizey ile sinirl
kalabilirler. T hiicre alicilari, sadece ylizey hicreleri ve sinirlandiriimis molekdillerle
iletisim kurabilmektedirler. T hicreleri, kimyasal parcaciklari serbest birakarak diger
hiicreleri 6ldlriici veya blylmelerini artirici bir etkiye sahip olarak bagisikhgin
dizenlenmesinde o6nemli bir sorumluluk Ustlenmektedirler. Bir vylzey hiicre
molekilinin tespitinde, T hiicre alicilari yizey hiicre molekdlleri ile baglanarak

antijenleri tespit edebilmektedir.

Bagisiklik sistemi ilk kez bir antijen ile karsilastiginda bir birincil yaniti olusturmaktadir.

Bu silirecte antijeni ortadan kaldirmak amaciyla, enfeksiyona (antijen) yanit olarak
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bagisiklik sistemi tarafindan bir takim antikor Uretilmektedir. Antikorlarin tekrardan
ayni antijen ile karsilasmalarina kadar gegen siire igerisinde, antikorlarin gecen zaman
surecinden sonra seviyelerinde indirgeme olmaktadir. Bu ikincil bagisiklik yaniti, ilk
bagisiklik tepkisi baslatilan antijene spesifik olmaktadir ve B hiicreleri ile antikor
miktarinda ¢ok hizli bir biiyime meydana gelmektedir. ikincil hizh bagisikhk yanit,
bagisiklik sisteminde kalan hafiza hiicrelerine atfedilmektedir. Boylelikle, bir antien
veya antijen benzeri ile karsilagildiginda yeni bir bagisikhgin insa edilmesine gerek
duyulmamaktadir. Diger bir deyisle, viicut yeniden enfeksiyon icin micadeleye hazir

durumda beklemektedir.

6.2 Yapay Bagisiklik Sistemleri

insan viicudunda sinir sistemi kadar modellenmeye deger bir baska sistem bagisiklik
sistemidir. Bagisiklik sisteminde, bir yapay zeka sistemindeki problemi ¢ézmek igin
gerekli olan pek ¢ok 6zellik mevcuttur. Learning (kiimeleme, siniflandirma, 6riinti
tanima, robotik ve kontrol uygulamalari), Anomali tespiti (Hata tespiti, bilgisayar ve ag
givenlik uygulamalari) ve Optimizasyon yapay bagisikhk sistemlerinin uygulama

alanlaridir.

6.3 Yapay Bagisiklik Tanima Sistemleri

Yapay bagisiklik sistemleri biyolojik bagisiklik sistemleri metaforlarindan esinlenen bir
hesaplama sistemi ve egiticili 6grenme algoritmasidir. Yapay bagisikhk tanima
sistemleri icerisinde kullanilan temel metaforlar: antijen-antikor baglanmasi, yakinlik
olgunlastirma (antijen-antikor baglanmasi sirasindaki aktivasyonun olgunlastiriimasi),

klonal secim siireci, kaynak rekabeti ve hafiza edinimidir.

Yapay bagisiklik tanima sistemleri temelde 4 asamadan meydana gelmistir:
e Baslangic
e Hafiza hicresi tanima
o Kaynak Rekabeti

e Hafiza hiicrelerinin Secimi
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Yapay Bagisiklik Tanima Sistemleri ve Standart Yapay Bagisikhk Tanima Sistemleri

Kaynak Rekabeti semalari sirasiyla Sekil 6.1 ve Sekil 6.2’de gosterilmistir.

IIklendirme ¢
Antijen Egitimi
Tim Egitim Setinin [

Esitimi ’ _
B < Kaynak Rekabeti

\ 4

Hafiza Biriminin Se¢imi
\ 4
Siniflandirma

Sekil 6.1 Yapay Bagisiklik Tanima Sistemleri Semasi [28]

v

Kaynak Rekabeti

A 4

l b Antijen ile ARB Aktivasyonu
ARB Aktivasyon

Kosul Degerlerinin Normalizasyonu

Saglanirsa
Dur
v
Kaynak Atamasi
Klon Jenerasyonun Uretimi Sistemin Arindirma islemi

Sekil 6.2 Standart Yapay Bagisiklik Tanima Sistemleri Kaynak Rekabeti Semasi [28]
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Yapay Bagisiklik Tanima Sisteminin Adimlari:

I.Baglangig: Egitim seti icerisindeki tim veriler [0-1] araligina normalize edilir.
Normalizasyon isleminin ardindan egitim veri kiimesinde yer alan antijenlerin

arasindaki ortalama yakinlik esik degeri (affinity threshold) Esitlik 6.1’e gére hesaplanir.

affinity threshold = Yi_; X7 ;14 <M> (6.1)

n(n+1)/2

n :egitim seti icerisindeki verilerin (antijenlerin) sayisini, ag; ve ag;, veri setindeki i. ve j.
antijenleri ifade etmektedir. Affinity degeri Esitlik 6.2, Stimulation degeri ise Esitlik 6.3

ile hesaplanmaktadir.
affinity(agi, agj) = 1 — Euclidean distance(agi, agj) (6.2)

stimulation = 1 — affinity (6.3)

Il. Hafiza Hiicrelerinin tanimlamasi:

e Klonal Genisleme: Hafiza birimleri havuzu (M) igerisindeki her bir elementin

kendisiyle ayni sinifta bulunan antigenik orlintlsu ile yakinlik (affinity) degeri
hesaplanir. En yiksek affinity memory cell (mcmatch) ve antijenik affinity ile
orantili olan klonu yapay tanima birimleri (ARBs) havuzuna eklenir. Mcmatch,

Stimulasyon ve klon numarasi Esitlik 6.4, 6.5 ve 6.6 ile hesaplanmaktadir:

Mcmatch = argmax(stimulation(mc, ag)) (6.4)

_ _ _( affinity(mc,ag) if mc.class = ag. class
stimulation(mc, ag) = { 1 — affinity otherwise (6.5)
numClones = stimulation * clonalRate (6.6)

o Affinity Maturation: Mcmatch soyundan gelen her bir yapay tanima birimi

(ARB) mutasyona ugratilir. Mutasyona ugrayan her bir ARB ardindan yapay

tanima birimi (P) havuzuna eklenir.
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lll. Kaynak Rekabeti:

e ARB metadinamikleri: Her bir ARB, kaynak atama mekanizmasi gerceklestirerek

isletilir. Bu birkag ARB 6limu ile sonuglanmaktadir. Bu 6limler en sonunda
populasyonu kontrol etmektedir. Poptilasyon icin ayrilan toplam kaynak miktari
Esitlik 6.7’de gosterilmektedir. Her bir ARB’nin ortalama stimulasyonu Esitlik

6.8’de oldugu gibi hesaplanir ve ardindan sonlandirma kriteri icin kontrol edilir.

Resource = normStimulation * clonalRate (6.7)
. ][1:111Bi| arbj.stimulation
Ortalama Stimulasyon = (6.8)

|ARBI|

e Klonal Genisleme ve Affinity olgunlastirmasi:

P icerisinde kalan ARB’lerden rastgele bir alt kiime segilir ve alt kiimedekilerin
stimulasyonlarina karsilik gelen degerleriyle orantili olarak klonlanir ve mutasyona
ugratilir. En yuksek affinity degerine sahip aday yapay tanima birimi (mccandidate)

olarak segcililir.

e Dongil: Antijen ile ayni sinifta olan ARB’lerin ortalama stimulasyon degeri
verilen stimulasyon esik degerinden az ise aday hafiza hiicrelerinin gelistirilmesi

amaciyla tekrar kaynak rekabeti adimina dondlir.

IV. Hafiza hiicresinin Seg¢imi:

En ylksek affinity degerine sahip ARB, en son sunulan antijenin etkilesiminden elde
edilmektedir. Eger antijenik 6rinti ile elde edilen bu ARB’nin (mc candidate) affinity
degeri daha 6nce en iyi olarak secilen hafiza hiicresinin (mc) affinity degerinden daha
iyi ise hafiza setine (M) eklenir. Buna ilaveten, eger mcmatch ile mccandidate affinity
degeri, affinity esik degerinin altinda ise bu durumda mcmatch, hafiza hicreleri (M)

havuzundan kaldirildir.

e DoOngl : 2. ve 4. adimlar arasi islemler tiim antijenik orlntiler sunuluncaya

kadar tekrar etmektedir.
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V. Siniflandirma :
Algoritmanin egitim asamasinda, evrilen (gelistirilen) hafiza hiicreleri popilasyonu

M ={mc;, mc; mcs_. mcy}, (m<n) siniflandirma igin kullaniimaktadir.

Yapay bagisiklik tanima sistemleri, AIRS1, AIRS2, PAIRS1 ve PAIRS2 olmak lzere 4
versiyondan meydana gelmektedir. AIRS1, yapay bagisiklik tanima sistemlerinin ilk
versiyonudur. AIRS1 algoritmasi sistemin egitim asamasi sitiresince, ARB havuzuna kalici
bir kaynak olarak muamele etmektedir fakat AIRS2 algoritmasi, her bir antijen igin ARB
havuzunu gegici bir kaynak olarak gérmektedir. Bir diger deyisle, bir dnceki antijenden
geriye kalan ARB’lerin, ARB arindirma siirecinde degerlendirilerek kaynak rekabetine
katilip katilmamalari konusunda AIRS1 ve AIRS2 yaklasimlari farkh davranmaktadirlar.
Bu durum, antijen ile ayni sinif etiketine sahip ARB’lerin o6dillendirilmeleri ve
arindirilmalari stirecinde daha fazla zamanin harcanmasini gerekliligini de beraberinde
getirmektedir. Bu probleme ¢6ziim getirebilmesi amaci ile AIRS2 yaklasiminda, kullanici
tarafindan tanimlanan aktivasyon degeri artiriir ve yalnizca antijen ile ayni sinif
etiketine sahip olan klonlarin ARB havuzu igerisinde bulunmalarina izin verilir. AIRS1 ve
AIRS2 arasindaki bir diger farklilik ise, farkli mutasyon cesitlerinin uygulaniglaridir.
AIRS1 igerisinde, mutasyon orani kullanici tarafindan tanimlanmaktadir ve mutasyon
orani rastgele Uretilen bir deger olarak dogrudan klonlanan jenerasyona etki
etmektedir. AIRS2 igerisindeki, mutasyon ise antijen ile olusturulan aktivayon oraninin
tersi kadar etki etmektedir. Bu etki, kritik bir aktivasyon durumunda daha iyi bir arama
gerceklestirir. Davranissal farkliliklar disinda hem AIRS1 hemde AIRS2 ayni siniflandirici
dogruluguna sahip olmaktadir. AIRS2 yaklasimi daha basit bir yaklasim olup veri
indirgeme kapasitesi agisindan daha verimli sonuglar vermektedir ve ayni zamanda

daha hizlidir.

Yapay bagisiklik yaklasimlarinin bir diger versiyonlari da, paralel yapay bagisiklik tanima
sistemleridir (Parallel AIRS). Bu versiyon, bagisiklik sistemlerinin dagitik dogasini ve
paralel islem niteliklerini ortaya koymaktadir. Standart yapay bagisiklik sistemlerine ek

olarak asagidaki adimlar bu versiyon icin s6z konusu olmaktadir.
e Egitim veriseti np2 parcaya bolindr.

¢ Tahsis edilen her bir egitim veri seti parcasi isletilir.
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¢ np sayidaki hafiza havuzu (M) olusturulur.
e Birlestirme yaklasimi kullanilarak birlestirilmis hafiza havuzu olusturulur.

Yapay bagisiklik sistemlerinin en can alici noktasi, hafiza hicrelerinin yapay tanima
birimleri havuzu (ARB popilasyonu) icerisinde gegirdikleri evrim sirecidir. Evrim sireci
belli bash kavramlari icermektedir. ilk olarak, ARB popiilasyonu icerisinde hafiza
hiicrelerinin gelisimleri igin gerekli evrimsel zorlama sistemin genis kaynaklari igin
hafiza hiicreleri arasinda yaratilan rekabet ile saglanmaktadir. Hangi hafiza hiicresinin
survivor oldugu bu yolla belirlenirken kaliteli siniflandirici hiicreleri haline dénismeleri
saglanmaktadir. Kaynak rekabetinin amaci, genetik algoritmalarda oldugu gibi en
uygun bireylerin gelisimini saglamaktir. Yapay bagisikhk tanima sistemleri igerisinde,
hicrelerin uygunlugu ARB hiicrelerinin antijen ile glgli aktivasyon (antijen-antikor

baglanmasi) icerisinde olmalari ile 6lctilmektedir.
Yapay bagisiklik tanima sistemleri igerisinde,
Bir hafiza hiicresi ile antijen arasindaki aktivasyon degeri hesaplanmaktadir.

1.Hafiza hicresi ile antijenin sinif degerleri géz 6niinde bulundurularak isleme tabi

tutulmaktadir.

2.0dil islemi, sistemin genis kaynaklarinin ilgili sartlar saglayan hiicrelere tahsis

edilmesi seklinde olmaktadir.

Yiiksek aktivasyon degerine (antijen-antikor baglanma kuvvetine) sahip ve antijen ile
ayni sinif etiketine sahip olan hafiza hiicreleri (antijene yakin olanlar) ile, dusuk
aktivasyon degerine sahip ve antijen ile ayni sinif etiketine sahip olan hiicreler (antijene
uzak olanlar) en fazla édillendirilenler olmaktadirlar. Duslik aktivasyon degerine sahip
ve antijen ile farkl sinif etiketine sahip olan hafiza hiicreleri ile, yiksek aktivasyon
degerine sahip ve antijen ile farkli sinif etiketine sahip olan hicreler yalnizca
siniflandirma islemi icin zayif goriilmezler ayni zamanda potansiyel olarak zararl
hiicreler olarak gorilip en az 6dillendirilenler olmaktadirlar. Bu ARB hiicreleri, édlleri
elde etmede vyetersiz yetenege sahip olacaklarindan sistemden atilarak sistem
arindirihr. Arama uzayi icerisinde, her bir ARB hiicresini en fazla 6dil edinimi ile

evrilten ciddi bir zorlama mevcuttur. Bununla birlikte, sistemin kaynaklarinin
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yonetiminde, her bir ARB hiicresi gergek hata miktari yerine, aktivasyon kaliteleri geri
bildilirim olarak degerlendirilip isleme alinmaktadir. ARB popiilasyonu igerisindeki
kaynak rekabetinden survivor olarak ¢ikan ARB hiicreleri, mutasyon islemi ile elde

edilen g¢ocuklarina sahip olma sansina kavusurlar.

Survivorlar icin yapilan rekabet dogrudan evrimsel anlamda kullaniimaktadir. Soyleki,
mevcut donglde en uygun (fittest) hlicrenin antijene maruz kaldiginda survivor
olmamasi, ilerde ilgili hiicrenin ¢ocugunun survivor olacagl anlamini tasimaktadir.
Boylece, hayatta kalan bir hiicrenin tiirsel varolusunu algoritma gelistirebilmektedir. Bu
gelisim sistemin egitilmesi rutininde, 0znitelik vektorleri boyunca mutasyonun

uygulanmasi ile saglanmaktadir.

ARB popilasyonu igerisine mutasyona girmis cocuklarin girisi arama uzayl boyunca
daha fazla kesifin yapilmasini saglamaktadir. Bu kesif siireci, ARB popiilasyonunun
sunulan bir antijeni 6grendigini ifade edebilmesi icin dnceden belirlenen aktivasyon
esik degerinin (stimulation threshold) kullanmasi ile daha da gelistirilmektedir. Boylece
istenilen kalitedeki hticrelerin gelistirilmesi igin evrimsel baskinin artmasi kritik rol
oynamaktadir, bu vyolla istenilen niteliklere sahip hicreler ARB poplilasyonuna
eklenmis olacaktir. Genel ARB popiilasyonunun kaynak rekabeti siireci basarili bir
sekilde tamamlandiktan sonra, antijen ile ayni sinif etiketine sahip ve en ylksek
aktivasyon degerini tasiyan ARB hiicresi, hafiza hicresi havuzuna (Memory Cell Pool)

girmeye hak kazanir.

Bir antijen sisteme ilk sunuldugunda, bu antijen tarafindan en fazla aktivasyon
etkilesimine ve ayni sinif etiketine sahip olan orijinal hafiza hiicresinin (memory cell),
klonlanarak mutasyona ugramasi sonucu Uretilen g¢ocuklarinin genel ARB
populasyonuna yerlestiriimesine izin verilir. Bununla birlikte, bu ARB popilasyonunun
evrimsel siirecinin sonunda bu orijinal hafiza hiicresi, evriltilerek gelistirilen en iyi
hafiza hiicresi ile yer degistirme potansiyeline sahip olabilmektedir. Bu yer degistirme
potansiyeli yalnizca sunulan antijene, arama uzayi icerisinde evrilen hafiza hiicresinin,
daha 6nceden hafiza havuzuna yerlestirilmis orijinal hafiza hiicresine gére daha yakin
olmasi durumunda ve hem orijinal hafiza hiicresinin hemde evrilerek sonradan gelisen

hafiza hiicresinin birbirlerine yakinliklari s6z konusu oldugunda mimkin olmaktadir.
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Makine 6grenmesi noktasindan bakildiginda yapay bagisiklik tanima sistemlerinin
yuksek boyutlu verileri indirgeme kapasitesinin oldugu gorilmektedir. Bu indirgeme
islemi, herhangi bir problem domenini ifade etmek icin ihtiyac duyulan hafiza

hilcrelerinin sayisinin azalmasiyla sonuglanmaktadir [28].
Yapay bagisiklik tanima sistemlerine ait bazi terminolojiler asagida yer almaktadir.
Antijen: Egitim kiimesi icerisindeki her bir egitim verisi bir antijendir.

Antikor: Bagisiklik sisteminin bir 6zelligi olup, antijeni etkisiz hale getirme kabiliyetine

sahiptir.

B-Hiicre(B-Cell): Bagisiklik sistemlerinin patojen tanima hiicreleridir.

T-Huicre(T-Cell): Bagisiklik sistemlerinin tanima hiicreleridir.

Patojen: Bagisiklik sisteminin etkisiz hale getirmeyi hedef edindigi virls, parazit gibi

organizmaya zarar veren mikroplardir.

Yapay Tanima Birimleri (ARB): Yapay bagisiklik algoritmalarinda birbirinin ayni veya

benzeri tanima hicrelerinin olusturdugu antikor veya lenfosit havuzudur.

Sistem elementlerinin Etkilesim Olgunlasmasi: Bir tanima hiicresinin (recognition cell)

bir antijene karsilik gelmesi islemidir. Bu islem sirasiyla, klonal genisleme ve klonal

secim ile tamamlanmaktadir.

Klonal Genislik: Yakinlik olgunlastirmanin bir pargasi olup, antijene karsilik gelen daha

iyi tanima hiicresinin klonlanma boyutudur.

Klonal Secim: Yakinlik olgunlastirmanin bir pargasidir. Mutasyon sonrasi klonlanan
jenerasyonun alt kimesi olup, antijen ile yuksek yakinhk degerine sahip olan

survivorlardir.

Somatik Hipermutasyon: ARB klonlarinin mutasyon islemidir. Mutasyonun derecesi

ARB ile antijen arasindaki aktivasyonun derecesiyle ters orantilidir.

Yakinlik: Yapay bagisiklik sisteminin elementleri arasindaki etkisimin o6lcimdiir.
Sistemin elementleri arasindaki etkilesim tanima hicreleri arasinda (recognation cell)

olabildigi gibi bir antijen ile bir tanima hicresi arasinda olabilmektedir. Genellikle
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etkilesim oOlgimi oklit uzakhgl cinsinden hesaplanmaktadir, 6klit uzakliginin kigik

olmasi, yakinligin blyik oldugu anlamina gelmektedir.

Yakinlhk Esikdegeri: Sistemin ilklendirme islemi sirasinda belirlenen bir degiskendir.

Egitim seti icerisindeki bir grup antijen arasindaki yakinlik ortalamasi degeridir.

6.4 Yapay Bagisiklik Sistemleri ile Uzun Sekans Ogrenimi

6.4.1 Bagisiklik Sistemlerinde Bellek

Bagisiklik sistemlerinde bellek, 6grenilmis oruntilerin  hatirlanmasi  amaciyla
kullanilmaktadir. En énemli islevi, ayni 6rlintlintin hizli ve etkin bir sekilde ¢agrisiminin
gerceklestirilmesidir. Yapay Tanima Birimleri bir antijen ile aktive edildiklerinde,
tekrardan ayni antijen ile karsilasmayi bekledikleri bir zaman siireci s6z konusu
olmaktadir. Bu zaman araliginda, lenfositler yillarca basit bir sekilde uyku durumu
(dormant state) halini muhafaza edebilmektedirler. Bir diger yonden, ARB hiicrelerinin
hafiza durumu adi verilen bir durumda haftalarca hatta aylarca kaldiklari da
bilinmektedir. Fakat ARB hiicrelerinin yillarca, antijen ile aktive edilmemesi durumunda
hayatta kalip kalmadiklari bilinmemektedir. Bazi immuinolojistlerin 6ne strdigu bir
hipoteze gore, bir gesit i¢sel yeniden uyarim mekanizmasinin, bagisiksal hafizayl uzun
sure korudugunu 6ne sirmektedirler. Bir diger hipoteze gore ise antijenin kendisi veya
kismen deforme olmus hali (kiiclik bir varyasyonu) lenf digumleri icerisinde veya
organlarda birikir ve antijene maruz kalan bagisiklik sisteminin hafizasi periyodik

araliklarla uyarilarak beslenir denilmektedir.

6.4.2 Onerilen Model: Uzun-Kisa- Siireli Hafiza ile Bagisiklik Belleginin Modellenmesi

immiin hafiza hiicreleri, kararli 6znitelik alt kiimelerinin seciminde etkin rol
oynamaktadir. Kararhlik mekanizmasi, yapay bagisikhk sisteminin dinamiklerini
kullanarak edinsel bagisiklikta etkili olan ve derin 68renme metotlarinda kullanilan
“Uzun-Kisa-Siireli Hafiza (LSTM)” davranisini immiin hafiza Uzerinde haritalayarak
bagisiksal 6znitelik gruplarinin kararlihginin elde edilmesini saglamaktadir. Uzun-Kisa
Sureli Bellek birimi, girilen bir X(t) giris sinyalinin agirlikh toplamini hesaplar ve dogrusal

olmayan bir fonksiyon uygular. Her bir LSTM blogu, disardan yeni bir bilgi almak,
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hicrenin durumunu degistirmek, diger hiicreleri veya agin ¢ikisini etkilemek Uzere
aktivasyonu saglamak icin uygun zamanlarda acilip-kapanmayi 6grenen giris ve cikis

kapilarina sahiptir.

Aaglto CA:agltl CathO Cathl Cagnto éagntl
A A A A A
b 0 0 b & @ b 0 0
! T T ! I W
I TVl U O 1 O S O L R O POl
T Al A vl Ak L]
| ] i l l \
6 o6 6 6 6 6 o & ¢
X(t), WI

Sekil 6.3 LSTM bloklari ile hafiza birimlerinin modellenmesi-|
Sekil 6.3, immin hafiza birimlerinin LSTM bloklari tabaninda modellenmesini
gostermektedir. Her bir j. LSTM hafiza biriminin, t anindaki hafiza icerigi, Cjt ile ifade
edilmektedir. Esitlik 6.9’da, her bir t aninda j. LSTM hafiza biriminin aktivasyon
sonucunda verdigi ¢ikti, W ile ifade edilmistir.
h} = o} tanh(c}) (6.9)
Cikis kapisi ile immiin bellek igeriginin maruz kalma miktarinin modiile edilmesi Esitlik
6.10’da gosterilmistir.

0-{': = O_(WO Xt + UO ht—l + VO Ct )] (610)

o, giris, unutma ve ¢ikis kapilarinin aktivasyon fonksiyonudur. Kapilar arasinda ya
tamamen akisi saglar ya da herhangi bir akisa izin vermez. V,, Ug sirasiyla diyagonal ve
birim matrislerdir. Esitlik 6.11 ve Esitlik 6.12 sirasiyla, j. LSTM’in t anindaki yeni hafiza
icerigini (kisa vadeli hafiza) ve j. LSTM’in t anindaki mevcut hafiza icerigini (uzun vadeli

hafiza) simgelemektedir.
¢ = tanh(W, X; + Uche_;) | (6.11)
¢ =fc_, + i (6.12)

49



Mevcut hafiza iceriginin eski durumu ft] ile carpilarak, dnceden unutmaya karar verilen

bilgiler unutulur. Yeni hafiza iceriginin (A]{ eklenmesini modiile eden bir giris kapisi i’

ile yeni mevcut igerik, Ct] glincellenir.

LSTM’de hangi bilginin hiicre durumundan atilacagina karar veren “unutma kapisi” ve
hangi yeni bilgiyi depolayacagina karar veren “Giris kapis1” Esitlik 6.13 ve Esitlik 6.14 ile

gosterilmektedir.

Vi, Vs sirasiyla giris ve unutma kapilari igin birer diyagonal matristir.
fl = o(WeXe+ Urhe gy + Vi Ciy ) (6.13)
ijt = o(W;X¢+ihey + Vi Ceq ) (6.14)

LSTM zincirindeki dogrusal etkilesimler, hayatta kalan ARB birimlerini uzun émdurli
hafiza birimleri olarak korumaktadir. Her bir ARB biriminin t aninda, bir LSTM blogu ile
modellenmesi Sekil 6.4’te gosterilmistir. Her bir X(t), egitim verisetindeki bir antijeni
ifade etmektedir. Ag', t aninda k. antijeni ifade eden bir ARB yapay tanima birimidir ve
kaynak rekabeti stirecinde bir LSTM hafiza birimi olarak kullanilmaktadir. Her bir ARB
birimi icin ayri LSTM blogu birimi kullanilmaktadir. Cagn, n. mevcut antijen hafizasini ve

Cagn, n. yeni antijen hafizasini ifade etmektedir.

Sekil 6.4’te, her bir t aninda klonlanmis ARB birimlerine mutasyon uygulanarak elde
edilen cocuklar, Agko, Agkl... Ag." ile ifade edilmektedir. Sisteme ilk sunulan antijen ile
en fazla aktivasyon etkilesimine ve ayni sinif etiketine sahip olan orijinal hafiza
hiicresinin  klonlanarak, mutasyona ugramasi sonucu Uretilen cocuklar, ARB
poptlasyonu icerisine yerlestirilir. ARB poptlasyonu icerisinde, kaynaklar icin rekabet
dogrudan evrimsel anlamda kullaniimaktadir. ARB popiilasyonu icerisindeki, bazi ARB
birimleri, kaynak rekabet sirecinde yok edilirken, digerleri gelecek nesillere
aktarilmaktadir. Onerilen mimaride yer alan unutma kapisi ARB havuzunun arinma
sirecindeki glincelleme islemleri sirasinda aktif olmaktadir. Uzun-Kisa-Siireli Hafiza
(LSTM) fonksiyonlari kullanilarak, bir onceki 6znitelik matrislerininde (gizli durum)
glincellenmesiyle, ¢ikis kapisindan kararh 6zellik gruplari elde edilmektedir. h(0), h(1)...
h(n), t. aninda bagisiksal hafizanin LSTM birimleri ile uzun sireli muhafaza edilmesi ile

edilen hafizasal 6znitelik gruplaridir.
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h(t) h(0) h(1) h(n)

Ct0 Ct Ctn
=
21 v » LSTM, |9 LSTM, LSTM,

F

=
N

X(t)
Sekil 6.4 LSTM bloklari ile hafiza birimlerinin modellenmesi-I
Tez kapsaminda, onerilen mimari Sekil 6.5'te belirtilmistir. Egitim setinin sisteme
yliklenmesi, 6znitelik olusturma algoritmalarinin topluluk se¢im c¢ercevesi tabaninda
kullanilmasi, 6znitelik olusturma algoritmalarindan elde edilen 6znitelik alt kiime
gruplarinin birlestirilmesi ve LSTM-AIRS algoritmasinin metadinamikleri ile 6znitelik alt
kiimelerinin hafizasal 6znitelik kiimelerine donistiiriilmeleri 6nerilen mimarinin temel

adimlarindandir.

>
g < 5.5 & S
. S
< ? < & S
~

Sekil 6.5 Onerilen mimari
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Egitim Verisi

[ Veri Alt

Veri Alt Veri Alt
Il Ornekleme 1 Ornekleme 2 Ornekleme t
I
I
I
I Y A4 Y
I
I
] Oznitelik Oznitelik Oznitelik
::I Grup Grup Grup
I Algoritmasi Algoritmasi Algoritmasi

Birlestirme

v

Tim Antijenlerin Egitilmesi

v

Antijenin Tanimlanmasi

\'4

Oznitelik Setlerinin
Tanimlanmasi (Q)

\4

Antikor Havuzunun
Tanimlanmasi

N

Durma Kriteri

LSTM Birimlerinin
Tanimlanmasi

4

Klon hiicrelerin Uretilmesi

A4

\Il

Oznitelik Sekanslari

Sekil 6.6 Onerilen Cerceve

LSTM Birimlerinin
Giincellenmesi

N

v

Secilmis Oznitelik Setleri (Q")

Bu tez galismasinda, Uzun Kisa-Sureli Hafiza (LSTM) bir gesit igsel uyarim mekanizmasi

niteliginde islev gérmektedir. Bagisiksal hafizanin uzun siireli muhafaza edilmesi

sirecinde secilecek 6znitelikler hafizasal 6znitelik gruplari olarak adlandiriimaktadir.

Hafiza havuzunda, yer alan hafizasal 6znitelik gruplari, optimal biyolojik sekanslari

icermektedir ve daha sonra siniflandirma icin kullaniilmaktadir.

Sekil 6.6 ve Sekil 6.7’de sirasiyla Onerilen Cerceve ve LSTM-AIRS algoritmasi

gosterilmistir.
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AIRS Parametreleri Hafiza

1 i)

h, ® hz(t) h.®

§ 0 @ 0 0 90 b 0 0
| lT T I T | lT T
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Egitim Verisi Sekil 6.7 Onerilen LSTM-AIRS

6.4.3 Onerilen LSTM-AIRS Prosediirii

LSTM-AIRS:

1.Standart veri setinin egitim ve test seti olmak lizere 2 parcaya béliinmesi
2.Egitim setinin sisteme ylklenmesi (Antijen (AG) poplilasyonu)
3.0znitelik setlerinin(Q) DGF, CFG ve IGFG 6znitelik gruplari tabaninda ilklendirilmeleri
4.Hafiza birimi havuzunun ilklendirilmesi
5.Modelin her 6rneklem igin egitilmesi:
5.1 En iyi hafiza biriminin (mgest) tanimlanmasi
5.2 Oznitelik setlerinin ( Q) fitness fonksiyonu ile degerlendirilmeleri
5.3 ARB popilasyonunun ilklendirilmesi

5.4 En yiiksek fitness degerine sahip Oznitelik setinin ( Q ) klonlanarak mutasyona

ugramasi ile 6znitelik popilasyonunun olusturulmasi
5.5 Sonlandirma kriteri saglanincaya kadar

5.6 Klonlanan her bir 6znitelik setinin (Q) fitness degerinin hesaplanmasi
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5.6.1 Her bir hafiza biriminin LSTM bloguna donustirilmesi (Mutasyona ugrayan

her bir Arb’nin bir t=0 anindaki bir LSTM hafiza birimine set edilmesi)
5.7 Sinirl kaynaklar igin rekabetin saglanmasi
5.7.1 Her bir LSTM birimi icin ARB hafiza biriminin durum_id degerinin set edilmesi.

5.7.2 Her bir t zamani igin ARB hafiza biriminin igeriginin giincellenmesi ve bir

sonraki zaman birimi icin durum_id ve t zamaninin giincellenmesi

5.8 Klonlanmis antijenlerin yakinlik degerinin hesaplanmasi ve (Mcangidate) hafiza

biriminin tanimlanmasi
5.9 Adim 5.5’e gidilmesi
5.10 Hafiza biriminin segimi
5.11 Modelin egitilmesi isleminin tamamlanmasi
6.LSTM birimlerinin kaydettigi Gnemli 6znitelik sekanslarinin elde edilmesi

7.Elde edilen 6znitelik sekanslarinin test setleri tabaninda siniflandirilmalari

54



BOLUM 7

DENEYSEL SONUGLAR Ve PERFORMANS ANALIZzi

Bu tez kapsaminda, mikrodizi veri setlerinden en yaygin altisi kullaniimistir. Cizelge 7.1’

de kullanilan veri setinin icerdikleri gen, 6rneklem ve sinif sayilari bilgisi yer almaktadir

[1].

Cizelge 7.1 Mikrodizi Veri Seti

VERI SETLERI GEN ORNEKLEM SINIF
COLON 2000 62 2
LUNG 5000 181 2
PROSTATE 6034 102 2
SRBCT 2308 63 a4
LYMPHOMA 4026 62 3
LEUKEMIA 7129 72 2

Deneysel olarak elde edilen performans degerleri, veri setlerinin %70 egitim ve %30

test seti olarak bolinmesi ile elde edilmistir. Test sonuclari KNN, SVM, Naive Bayes ve

Random Forest siniflandiricilari kullanilarak elde edilmistir. Siniflandirici dogruluklarinin

elde edilmesinde WEKA [33] programi kullanilmistir. Programlama dili olarak JAVA

1.8.0 ve Java editori olarak Luna kullaniimistir.
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Kararhlik tahmini, sirasiyla Esitlik 7.1 ve Esitlik 7.2 ‘de belirtilen Jaccard indeksi ve
ortalama kararlilik performansi formali ile hesaplanmistir. Elde edilen sonucun yiksek

olmasi ilgili 6znitelik setinin kararlihginin da yiksek oldugu anlamina gelmektedir.

JaccardIndex = 1J(Si,Sj) = |Si n Sj|/|Si U Sj| (7.2)
2 - .
X(8) = o it i U (SLS)) (7.2)

Si ve Sj benzerlik dlcimi icin kullanilan iki 6znitelik setini ifade ederken 6znitelik seti

sayisini belirtmek amaciyla m parametresi kullaniimigtir.

Cizelge 7.2 AIRS Tabanli Siniflandirici Performans Sonuglari

VERI SETLERI AIRS1 PAIRS1 AIRS2 PAIRS2
% % % %
COLON 91.8 84.2 98.8 96.9
LUNG 89.3 88.2 91.2 98.7
PROSTATE 86.8 89.2 97.5 95.5
SRBCT 70.1° 77.9 75.7 70.9
LYMPHOMA 90 86.6 97.5 99.3
LEUKEMIA 86.9 85.1 96.5 98
ORTALAMA 85.8 85.2" 92.8 93.2

Cizelgeler igerisinde yer alan en iyi siniflandirici dogrulugu koyu renkle en distk
siniflandirici dogrulugu ise asteriks sembolii ile belirtilmistir. Elde edilen sonuglar 10 kat
capraz dogrulama ile elde edilmistir. Her bir mikrodizi veri seti icin, elde edilen sonuglar

10x10 capraz dogrulamanin ortalama degerleri elde edilmistir.

Cizelge 7.2’de AIRS siniflandiricilarinin dogruluk performans sonuglari yer almaktadir.
AIRS1 algoritmasi sirasiyla, % 91.8 ve % 70.1 siniflandirici dogruluk performanslari ile
en ylksek ve en dislk siniflandirci dogruluk performaslarini Colon ve SRBCT veri setleri
Uzerinde elde etmistir. AIRS2 ve PAIRS2 algoritmalarinin ortalama siniflandirici

dogruluklari kiyaslanan diger algoritmalara gore daha yiliksek sonuclar vermistir.
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Ortalama siniflandirici performans sonuglarina goére, AIRS1 ve PAIRS1 algoritmasinin
ortalama siniflandirici dogruluk performanslari sirasiyla % 85.8 ve % 85.2 iken, AIRS2 ve

PAIRS2 algoritmasinin ortalama siniflandirici dogrulugu ise % 92.8 ve % 93.2

olmaktadir.
Gizelge 7.3 Siniflandirici Performans Sonuglari

VERi SETLERI kNN SVM NB RF

% % % %
COLON 77.4 85.4 53.2" 82.2
LUNG 98.8 99.4 98.3 99.4
PROSTATE 85.2 88.2 62.7 90.1
SRBCT 87.3 98.4 95.2 93.6
LYMPHOMA 98.3 100 93.5 82.2
LEUKEMIA 84.7 98.6 98.6 90.2
ORTALAMA 88.6 95 83.5 89.6

Cizelge 7.3'de k-NN, SVM, NB ve RF siniflandirici yéntemlerinin  dogruluk
performanslari yer almaktadir. Siniflandiricilar icin 10 kat c¢apraz dogrulama
uygulanarak performans sonuglari elde edilmistir. WEKA [29] programi ile SVM
turlerinden SMO kullaniimigtir. SVM siniflandiricisi, Lymphoma veri kiimesi tabaninda

%100 siniflandirici dogrulugu ile en yiksek performansi elde etmistir.

Elde edilen sonuglara gore, SVM siniflandiricisinin ortalama siniflandirici dogrulugunun
%95 oldugu ve diger siniflandiricilar ile karsilastirildiginda en yiksek ortalama
performansi elde ettigi sonucuna varilmistir. SVM ve RF siniflandiricilari, % 99,4
dogruluk performansi ile en yiiksek siniflandirici dogrulugunu Lung veriseti ile elde
etmislerdir. SVM ve NB siniflandiricilari ise, % 98.6 dogruluk performansi ile ayni

siniflandirici dogrulugunu Leukemia veri seti icin elde etmislerdir.
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Cizelge 7.4 Oznitelik Segim Algoritmalarinin Siniflandirici Performans Sonuglari

VERI FCBF CGS SFS BES
SIETLER] SVM |NB RF |SYVM |NB RF SVM [NB [RF [SVM [NB [RF

% % % % % % % % % % % %
COLON

69.2 [54.8 [74.1 [82.2 84.6(79.8[70.7 [59.2 [76.9 [78.8 [76.9 [71.1
LUNG

86.1 [93.3 [90.6 [98.6 [97.2/96.7/93.3 |95.8 95 |94 |94.5 |95
PROSTATE

79.4 63.7 [79.4 189.1 [84.3]86 [75.2 [75.7 |64.7 [78.2 [76.1 [74.5
SRBCT i

36.5 [53.9 [52.3 [98.5 96.197.560 |61.5 |57.6 82 41 |46.1
LYMPHOMA

77.4 88.7 [79 [97.8 [94.6/92.376.9 [76.9 [81.5 [80.7 [76.9 [76.9
LEUKEMIA

65.2 [58.3 [58.3 [97.2 93.390 [86.6 [80.6 [80.6 [82.8 |80.6 [83.1
ORTALAMA X

67.2 |68.7 [72.2 [93.3 91.7/90.3[77.1 [75 [76 [82.7 [74.3 [74

Sonug¢ olarak, ortalama siniflandirici performans sonuclarina bakildiginda, tim veri
setleri icin SVM siniflandiricisinin diger siniflandiricilara gére genellikle daha yiliksek

dogruluk performansi elde ettigi gdzlenmistir.

Cizelge 7.4, FCBF, CGS, SFS ve BES algoritmalarinin mikrodizi veri setleri tabaninda elde
etmis oldugu siniflandirma dogrulugu performanlarini géstermektedir. Karsilastirilan
algoritmalar tarafindan secilen oznitelik alt kiimelerinin her biri SVM, NB ve RF
siniflandiricilarina gére degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, CGS ve FCBF
algoritmalari arasinda dikkate deger bir ortalama dogruluk performans farki oldugunu
ortaya koymustur. En ylksek dogruluk performansi, CGS algoritmasi tarafindan SVM

siniflandiricisi tabaninda % 98,6 dogrulukla Lung veri setinden elde edilmistir. En distk

58



dogruluk performansi, FCBF algoritmasi tarafindan SVM siniflandiricisi tabaninda %
36.5 dogrulukla SRBCT veri setinden elde edilmistir. Ortalama dogruluk performans
sonuclarina goére, en yliksek ortalama dogruluk performansi, % 93.3 dogrulukla CGS
algoritmasi ile SVM siniflandiricisi tabaninda elde edilirken ve en disiik dogruluk
performansi, % 67,2 dogrulukla FCBF algoritmasi ile SVM siniflandiricisi tabaninda elde
edilmistir. SFS ve BES algoritmalari, en yliksek siniflandirici dogruluk performanslarini
siraslyla Lung ve Leukemia veri setleri tabaninda elde etmistir. SFS ve BES algoritmalari
SVM siniflandiricisi tabaninda, sirasiyla % 77,1 ve % 82,7 dogruluk oranlari ile en iyi

ortalama siniflandirma performanslarina ulagsmislardir.

Cizelge 7.5, DGF o0znitelik gruplar tabaninda algoritmalarin siniflandirci dogruluk
performansini gostermektedir. LSTM-PAIRS1 algoritmasi, SVM siniflandiricisi tabaninda
% 99,6 dogrulukla en yiksek siniflandirici performansini elde etmistir. En disik
siniflandirici dogrulugu, GA algoritmasi tarafindan NB siniflandiricisi tabaninda, % 53.8
dogrulukla SRBCT veri setinden elde edilmistir. Algoritmalarin ortalama siniflandirici
performanslarina gore, en iyi ortalama dogruluk performansi, LSTM-PAIRS2 algoritmasi
ile SVM siniflandirici tabaninda % 91.1 dogrulukla ve en diisiik dogruluk performansi,

GA algoritmasi ile NB siniflandiricisi tabaninda % 74. 1 dogrulukla elde edilmistir.

Cizelge 7.6, CGF 0Oznitelik gruplari tabaninda algoritmalarin siniflandirci dogruluk
performansini gdstermektedir. Elde edilen sonuglar, LSTM-AIRS2 algoritmasinin, NB
siniflandiricisi tabaninda % 98,6 dogrulukla en ylksek siniflandirici performansina
ulastigini ve en distk siniflandirici dogrulugununda GA tarafindan NB tabaninda % 60.2
dogrulukla elde edildigini gdstermistir. Ortalama siniflandirici performans sonuglari, en
yiksek dogruluk performansinin, SVM siniflandiricisi tabaninda % 83,3 dogrulukla
LSTM-PAIRS2 algoritmasi ile elde edildigini ve en diisiik dogruluk performansinin, NB
siniflandiricisi  tabaninda  %72.2  dogrulukla GA tarafindan elde edildigini

gostermektedir.
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Cizelge 7.5 DGF Tabaninda Algoritmalarin Siniflandirici Performans Sonuglari

VERI LSTM_AIRS1 |LSTM_PAIRS1 [LSTM_AIRS2 LSTM_PAIRS2 [GA ANN+GA
SETLERi |SVM|NB| RF |SVM|NB | RF |[SVM| NB | RF [SVM| NB | RF |SVM| NB | RF |[SVM| NB | RF
% |%| % | % | B| % | % | % % | % | % B | B | B | % |%|B| %
COLON
83 |82 79.479.4 (76.9]84.684.6 96.1 (92.3 [88.4 [84.6 {76.9 |82.1 |75.5|73.2 [87.1{82.3(85.6
LUNG
92 |96 [92.999.6 [95.6(93.791.6 97.2 (88.8 [92.8 [99.1 [91.6 |88.8 [91.6 [91.6 [91.5(89.191.6
PROSTATE
80 |80 (71.471.1 (73.3(70.7(76.1 77.7 [66.6 |89 |75 |71.7|71.467.166.6 [73.6(67.8(68.6
SRBCT x
84 6175 |76.9 65.1{74.6/88.4 69.1 (73 [92.390.2 91 |76.9 |53.8 |61.5 [80.1(72.3(64.7
LYMPHOMA
84 |78 188.493.3 [93.888.2(92.3 [76.9 (87.1 94.7 |76.9 |88.4 |83.7 76.9 |84.6 90 [88.580
LEUKEMIA
84 |80 (83.5183.3 (83.3189.186.6 83.3 [83.3 [89.7 [86.6 |89.1 |83.3 80 |73.3 86 (80 [78.2
ORTALAMA
85 (80 (81.7\83.9 [81.383 [86.6 83.3 [81.8 91.1 85.4 |84.7 |81 (74.1|75.1 84.7§80 [78.1

Cizelge 7.7, IGFG o0znitelik gruplari tabaninda algoritmalarin siniflandirci dogruluk
performansini géstermektedir. ANN+GA algoritmasi, en ylksek dogruluk performansini
Lung veri seti tabaninda, SVM siniflandiricisini kullanarak % 95,8 dogrulukla elde
etmistir. En dusuk siniflandirici performansi GA tarafindan Prostate veri seti ile % 57.8

dogrulukla NB siniflandirici tabaninda elde edilmistir.

Cizelge 7.7'da gosterilen ortalama performans sonuglarina gore, en yiiksek ortalama
siniflandirici performansi, LSTM-PAIRS2 algoritmasi tarafindan % 78,9'luk dogrulukla
SVM siniflandiricisi tabaninda ve en disik ortalama siniflandirici performansi GA

algoritmasi tarafindan % 68.3 dogruluk ile NB siniflandiricisi tabaninda elde edilmistir.
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Cizelge 7.6 CFG Tabaninda Algoritmalarin Siniflandirici Performans Sonuglari

VERI SETLERI LSTM_AIRS1 |LSTM_PAIR12 [LSTM_AIRS2 |LSTM_PAIRS2 |GA IANN+GA

SVMNB |RF [SVMI|NB |RF [SVMINB |RF |SVM |NB RF |SVM |NB RF [SVM |NB |RF
% % % % B B B B % B % B B B % % % %

COLON
77.6(74.6 83.1180.7(75.5(73.4|76 [75.8 |{70.9{80.7 [87.2[73 |74.3 [76.9/69.2 80 |81.3 |84.6

LUNG
86.188.8/187.9193.5[96.6(90 [95 [98.6 [94.4/91.6 [90.2/95.7]86.1 [90 [83.3 89.1 [92.5 [89.4

PROSTATE  170.772.171.470 [72.8[75 "1 |65.9 [76.1]73-> gol; L9 [0.261.9 [72.3 65.8 f64.1

SRBCT
73.1{70 67.9(73.8166.3(72.4(77 169.2 (71.2{78.3 67.2/80 (73.2 60.7)61.2 |79.9 |69.3 |64

LYMPHOMA
78.5(72.7 84.6|78.376.986.6 86 [78.2 80.7{87.9 (77.8/82.6(76.9 [72.180 |85.1 [78.1 [79.8

LEUKEMIA
83.1/84.3185.282.5[87.6188 (86 [86.6 [82.2|88.3 [84.8]86 [83.6 [73.3]80 [84.4 [79.8 [75.4

ORTALAMA

78.1(77.1180 [79.8(79.3181 (82 [79 [79.3]83.3 [69.4{82.3]76 [72.2]72.6 81.1 [77.8 [76.2

Cizelge 7.5-7.7’dan elde edilen sonucglar, algoritmalarin en vyiksek ortalama
siniflandirma dogruluklarinin sirasiyla DGF, CFG ve IGFG 06znitelik gruplarindan elde
edildigini acikca gostermektedir. Ortalama siniflandirici dogruluk performanslarina
gore, DGF, CFG ve IGFG 6znitelik gruplari tabaninda, en yliksek siniflandirma dogrulugu
LSTM-PAIRS2 algoritmasi ile elde edilmis ve en disik siniflandirma dogrulugu GA
tarafindan elde edilmistir. ANN + GA algoritmasinin dogruluk performans sonuglarinin

genellikle GA’ya gore daha yiiksek oldugu goézlenmistir.

Sekil 7.1-7.3, sirasiyla algoritmalarin kararllik performanslarini DGF, CFG ve IGFG
Oznitelik grubu tabaninda gostermektedir. Sekil 7.1’de DGF tabaninda gosterilen
sonuclara gore, en ylksek kararhlik performans degerleri Lung veri seti tabaninda
LSTM-PAIRS1, LSTM-AIRS2, LSTM-PAIRS2 ve ANN+GA algoritmalari tarafindan, en
disiik kararliik performans degerleri SRBCT veri seti tabaninda GA algoritma

tarafindan DGF oznitelik grubu tabaninda elde edilmistir. Sekil 7.2’de CFG tabaninda
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gosterilen sonuclara gore, en yiksek kararliik performans degerleri Lung veri seti
LSTMPAIRS2 algoritmasi tarafindan ve en dusik kararlihk performans degerleri
Prostate veri seti tabaninda GA algoritma tarafindan elde edilmistir. ANN+GA ve GA
algoritmalari, SRBCT veri kiimesi tabaninda ayni kararlilik performans sonuglarina sahip
olmuslardir. LSTM-AIRS1 ve LSTM-PAIRS1 algoritmalari Lymphoma ve Leukemia veri
setleri tabaninda LSTM-AIRS2 ve LSTM-PAIRS2 algoritmalarina gore daha yiksek

kararlilik performans sonuglarina ulagsmiglardir.

Cizelge 7.7 IGFG Tabaninda Algoritmalarin Siniflandirici Performans Sonuglari

\VERI LSTM_AIRS1  [LSTM_PAIRS1 [LSTM_AIRS2 [LSTM_PAIRS2 [GA IANN+GA
SETLERI SVM [NB [RF [SVM|NB |RF [SVM|NB [RF [SVM|NB [RF [SVMINB [RF |SVM|NB [RF

% % % % 9% % % % % % % % % % % % % %
COLON

76.9 [69.2/65.3 169.2 [71.1 163.2 [69.2[61.5 |69.2 |68.6 [71.2 |67.9 [63.5|61.5/60 [70.1/65.7 |66.8
LUNG

38.8 194.4991.6 [90.7 [90.8 [89.8 [86.1(88.8 [88.8 [94.6 [93.3 [93.7 [84.3(87.3(81.3 [95.894.7 90.1
PROSTATE

69.6 |65.8[70 [71.961.9|77 [70.3[62.7 [72.8 [70.567.9 [76.1 |60 [57.8/59.7 [70.5/63.2 |63
SRBCT

60.1 [59.8/62 |68.4 62.169 [63.5[60.5 [73 |67.861.263 [83.7[59.2/60 [65.1/63 |61.1
LYMPHOMA

70 (713743 (80 |[75.4|78.4 [84.6(76.9 |61.3 [85.4 [79.3 [80.2 [83.3[70 [73.3 81.4[76.2 |77
LEUKEMIA

85 |79 [87.1(86.6 [84.5[87.1 86.6[82.6 [84 [86.6 [86.6 [81.3 [81.1|74.5[79.2 [82.6(76  |76.3
ORTALAMA

75 (733775 [77.8 {743 |77 [76.7[72.1 [74.8 |78.9 [76.6 [77 [75.9/68.3/68.9 [77.5[73.1 [72.1

Sekil 7.3'de IGFG tabaninda gosterilen sonuclara gore, LSTM-PAIRS1 ve LSTM-AIRS2
algoritmalari Lung veri seti tabaninda en yiiksek kararlilik performans degerlerini elde
etmislerdir. Lung ve Lymphoma veri setleri tabaninda en yliksek kararlilik performans
sonuglarina ANN+GA algoritmasi ulasmistir. Onerilen LSTM-AIRS1, LSTM-PAIRS1, LSTM-
AIRS2 ve LSTM-PAIRS2 algoritmalari en yiksek kararlilik performans sonuglarina Lung
veri seti tabaninda ulasmislardir. DGF, CFG ve IGFG 6znitelik gruplari tabaninda, genel

olarak ANN+GA algoritmasi GA algoritmasindan daha yiliksek kararliik performans
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sonuglarini elde etmistir. Bu durum, Oznitelik grup tlrinin kararlihk performans

sonuglarini dogrudan etkiledigini gostermektedir.

DGF

i —all - = LSTM-AIRS1
’ 1 u LSTM-PAIRS1
u LSTM-AIRS2
(<5}
% u LSTM-PAIRS2
&
n GA
ANN+GA
R & o
N Q'Q’ \(b S S
Q S ()
SV
) S
Veriseti

Sekil 7.1 DGF Tabaninda Algoritmalarin Kararhlik Performans Sonuclari

CFG

B = m [STM-AIRS1

i

Sekil 7.2 CFG Tabaninda Algoritmalarin Kararlihik Performans Sonuglari

u LSTM-PAIRS1

u LSTM-AIRS2

u LSTM-PAIRS2

Stabilite

" GA

ANN+GA

Veriseti
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IGFG

= LSTM-AIRS1

B LSTM-PAIRS1

= LSTM-AIRS2

= LSTM-PAIRS2

Stabilite

" GA

ANN+GA

Veriseti

Sekil 7.3 IGFG Tabaninda Algoritmalarin Kararlihk Performans Sonuglari

Feature Selection Algorithms

0,8

0,7

| —
= FCBF
L~

N

Q)
&

0,6

= CGS
0,5
= SFS
0,4

Stabilite

" BES
0,3

0,2
0,1

Veri seti

Sekil 7.4 Oznitelik Secim Algoritmalarinin Kararllik Performans Sonuglari

Oznitelik secim algoritmalarinin kararllik performanslari, Sekil 7.1-7.4’ te gésterilmistir.
Elde edilen performans degerlerine gore, en ylksek kararhlik sonuglarinin, CGS ve FCBF

algoritmalari tarafindan Colon, Lung ve Prostate veri setleri tabaninda elde edildigi
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gozlenmistir. SFS ve BES algoritmalari, en yiksek kararlilik performans sonuglarini

sirasiyla Lymphoma, Leukemia ve SRBCT veri setleri tabaninda elde etmistir.

Sekil 7.5-7.10, algoritmalarin 6znitelik boyutlarini DGF, CFG ve IGFG 06znitelik gruplari
tabaninda gostermektedir. Sekil 7.5’te gosterilen LSTM-AIRS1 algoritmasinin 6znitelik
boyutu sonuglarina gére, DGF ve IGFG 6znitelik gruplar birbirlerine yakin sonuglari
Colon, SRBCT ve Lymhoma veri setleri tabaninda elde etmislerdir. CFGve IGFG 6znitelik
gruplari ise Lung ve Prostate veri setleri Uzerinde birbirine yakin 6znitelik boyutu

sonuglarina sahip olmuglardir.

LSTM-AIRS1
Leukemia
o IGFG
Lyphoma
2 ECFG
§ SRBCT
©
a] Prostate H DGF
Lung
Colon
0 20 40 60

Oznitelik Sayisi

Sekil 7.5 LSTM-AIRS1 Algoritmasinin DGF, CFG ve IGFG Tabaninda Oznitelik Sayilari

LSTM-PAIRS1
Leukemia = IGFG
Lymphoma
" H CFG
3
o SRBCT
- H DGF
a
Prostate
Lung
Colon
0 20 40 60

Oznitelik Sayisi

Sekil 7.6 LSTM-PAIRS1 Algoritmasinin DGF, CFG ve IGFG Tabaninda Oznitelik Sayilari
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LSTM-PAIRS1 algoritmasinin 6znitelik boyutu Sekil 7.6’da gosterilmistir. Algoritma,

genelde en yilksek o6znitelik boyutunu CFG o6znitelik grubu ve en distk 6znitelik
boyutunu IGFG 6znitelik grubu tabaninda elde etmistir.
Sekil 7.7'de gosterilen LSTM-AIRS2 algoritmasinin 6znitelik boyutu sonuglarina gore,

en yliksek oOznitelik boyutu, CFG 0Oznitelik grubu tabaninda Colon, Lymphoma ve

Leukemia veri setlerinden en disik 6znitelik boyutu ise, DGF ve IGFG 6znitelik gruplari

tabaninda Lung veri setinden elde edilmistir.

LSTM-AIRS2

Leukemia

Lymphoma = IGFG

£ SRBCT mcre

<

§ Prostate = beF
Lung
Colon

(I) 2IO 4I0 6IO

Oznitelik Sayisi

Sekil 7.7 LSTM-AIRS2 Algoritmasinin DGF, CFG ve IGFG Tabaninda Oznitelik Sayilari

LSTM-PAIRS2

Leukemia
uIGFG
Lymphoma
m CFG
2 SRBCT
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Sekil 7.8 LSTM-PAIRS2 Algoritmasinin DGF, CFG ve IGFG Tabaninda Oznitelik Sayilari
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LSTM-PAIRS2 algoritmasinin 6znitelik boyutunun gosterildigi Sekil 7.8’e gore, en yiksek
ozellik boyutu, CFG 6znitelik grubu tabaninda Lymphoma ve Leukemia veri setleri ile ve

en dusik ozellik boyutu ise, IGFG 6znitelik grubu tabaninda Colon veri seti tabaninda

elde edilmistir.

Sekil 7.9 ve Sekil 7.10’da gosterilen GA ve ANN+GA algoritmalarinin 6znitelik boyutu
sonuglarina gore, GA genellikle, IGFG ANN+GA ise, CFG 6znitelik grubu tabaninda en
ylksek 6znitelik boyutuna sahiptir. ANN + GA algoritmasinin 6znitelik boyutu, DGF

Oznitelik grubu tabaninda Lung ve Prostate veri kiimeleri disindaki veri setlerinde

GA'dan daha kiguktr.
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Sekil 7.9 GA Algoritmasinin DGF, CFG ve IGFG Tabaninda Oznitelik Sayilari
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Sekil 7.10 ANN+GA Algoritmasinin DGF, CFG ve IGFG Tabaninda Oznitelik Sayilari
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Sekil 7.11 Oznitelik Segim Algoritmalarinin Oznitelik Sayilari

Sekil 7.11, 6znitelik se¢im algoritmalarinin 6znitelik boyutunu gostermektedir. CGS,
FCBF, SFS ve BES algoritmalarinin ortalama 0Oznitelik boyutu sirasiyla 2.9, 7.6, 6.1 ve
51.6'dir. Minimum ortalama 6znitelik boyutu CGS algoritmasi ile se¢ilmistir. Bu durum,
CGS algoritmasinin  Oznitelik indirgeme kapasitesinin  diger 06znitelik segim

algoritmalarina gore daha basarili oldugunu géstermektedir.

DAVID programi kullanilarak listede bulunan gen ve gen setlerinin yolak analizi
yaptimistir. DAVID programi, KEGG ve BIOCARTA veri tabanlarina baglanarak yolak
analizlerini bu veritabanlari Gzerinden yapmaktadir. Bu sekilde listedeki uygun genleri
rol oynadiklari vyolaklar Uzerine vyerlestirmektedir. Bu sekilde tim vyolak
incelenebilmekte ve ilgilenilen gen veya genlerin yolagin neresinde bulundugu
belirlenebilmektedir. Bu analiz sonucu elde edilen kiimelerin igerdigi genler ve sayilari
ve bu genlerin hangi metabolik yolaklarda bulunduklari bilgisi, bliylk resmi gérebilme
ve yorumlayabilme amaciyla tablolar halinde 6zetlenmistir [30]. Gen ifade verilerinin
karakteristik bir ozelligi, yliksek Oznitelik boyutluluguna ve distk 6rneklem sayisina
sahip olmasidir. Yiiksek o6znitelik boyutlulugundan kiglik gen kiimelerinin secilmesi
asiri uyum ve secim yanhligi problemlerine neden olabilmektedir. Ayrica, yiksek

siniflandirma performansinin elde edilmesi bu durumlarda sans eseri olabilmektedir.
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Bu nedenle kararli ve saglam gen secim cergevelerinin 6nerilmesi, elde edilen

sonuglarin glvenilirlikleri agisindan énem arz etmektedir.

Gizelge 7.8 Colon Veriseti ile iligkili Tum&r Genlerinin Performans Sonuglari

IALGORITMALAR GRUP TURU ~ [SVM KNN
10 CV % ON 10 CV % ON
[EGITIMSET [TEST SET EGITIM SET [TEST SET
DGE 79.5 82.1 72.7 76.9
LSTM_AIRS1 CEG [75.4 79.4 71.4 76.4
\GEG 72.5 76.9 74.3 180.7
DGE [75.4 79.4 71.4 75.4
LSTM_PAIRSL CFG 75.5 80.7 76.3 75.5
\GEG 67.9 71.3 69.7 67.9
DGE 81.6 84.6 75.5 79.2
LSTM_AIRS2 CEG 75.2 76.9 71.4 76.9
\GEG 67.3 69.2 60 69.2
DGE 89 92.3 85.3 91.2
LSTM_PAIRS2 CFG 80 86.2 58.7 90.5
\GEG 71.4 68.6 71.2 74.5
DGE 63.2 61.5 71.4 76.9
GA CEG 63.2 69.2 61.2 67.8
\GFG 62.7 66 60.8 65.3
DGE 83.6 85.7 81.6 86
IANN+GA CEG 71.4 82.6 75.3 87.1
\GFG 68.9 70.9 66.9 69.8

Bu boliimde veri setlerinden elde edilen genler rapor edilmistir. Secilen genlerin bilgi
kesfi icin DAVID ve REACTOME programlari kullanilirken biyolojik bilgiler UNIPROT ve
NCBI ENTREZ veritabanlarindan elde edilmistir. Algoritmalar tarafindan optimize edilen

gen alt kiimelerinin dogruluk performanslari SVM ve k-NN siniflandiricilarindan elde
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edilmistir. Siniflandirici modelinin degerlendirilmesinde 10 kat ¢apraz dogrulama
prosediri kullaniimistir. Egitim seti ve test setinde ayri ayri siniflandirci dogruluk
performanslarinin elde edilmesinde glvenilirlik amaglanmistir. Tablolarda gosterilen
gen alt kiimeleri, uzun dizilerde tekrarlayan gen alt kiimlerinin frekans 6l¢imu ile elde
edilmistir. Tablolarda, kiyaslanan yontemler tarafindan DGF, CFG ve IGFG 6znitelik
gruplari tabaninda ortak olarak segilen genler koyulastirilmistir. Secilen gen dizileri, gen

fonksiyonu ve yol analizi tabaninda analiz edilmistir.

Gizelge 7.8, Colon veri seti igin timor ile iliskili Gnemli genlerin performans sonuglarini
gostermektedir. LSTM_PAIRS2 algoritmasi, en yiksek siniflandirma performansini %89
egitim dogrulugu ve % 92.3 test dogrulugu ile SVM siniflandiricisi ve % 85.3 egitim
dogrulugu ve % 91.2 test dogrulugu ile KNN siniflandiricisi ile DGF Oznitelik grubu
tabaninda, {TALDO1, GABRB3} gen alt kiimesini secerek elde etmistir. Transaldolase 1
(TALDO1), 17 farkl yolak Uzerinde vyer almistir. TALDO1 geni, Interleukin-12
sinyallemesi ve Interleukin-12 ailesi sinyalizasyon yolaklarinda yer almaktadir.
Interleukin-12, insan kolon kanseri kok hicrelerinin hayatta kalmasini inhibe
etmektedir. Gama-aminobltirik asit A tipi reseptdr beta3 alt birimi GABRB3 geni 5
farkl biyolojik yolak ile zenginlestirilmistir. Ortak olarak secilen MYL9 geni 26 farkl
yolak Uzerinde yer almaktadir. Cyclin D2; CCND2 geni 52 farkli yolak Uzerinde yer
almaktadir. Ornegin, p53 duyarli genlerin transkripsiyonel aktivasyonu, hiicre déngisii
inhibitord p21'in transkripsiyonel aktivasyonunu saglarken, TP53, G1 hiicre donglsi
tutukluguna dahil olan genlerin transkripsiyonunu dtizenler, TP53, hiicre déngisi gen
yolaklarinin transkripsiyonunu dizenler. X-C motif chemokine ligand 8; CXCL8 geni 20
farkli biyolojik yolak tizerindeyer almistir. Ornegin, ATF4 genleri aktive eder; PERK, gen
ekspresyonu, Sinif A/1 (Rhodopsin benzeri reseptorler) yolaklarini diizenler. CCND2;
ZNF136 genleri, RNA Polimeraz Il Transkripsiyon ve Gen ekspresyonu (Transkripsiyon)
yolaklarinda yer almaktadir. Fibromodulin; FMOD geni 14 farkli yolak Uzerinde yer
almaktadir. PBX; homeobox geni, tiimorle iliskili Gnemli biyolojik yolaklar Gizerinde yer
almaktadir. RPS9; Ribozomal protein U14971 geni SLIT'lerin ve ROBQ'larin ve 35 farkh
yolagin ekspresyonunun dizenlenmesine katilmaktadir. CPSF1; TP53'te yer alan
bollinme ve poliadenilasyon 6zel faktor 1 U37012 geni, p53 yolundaki kesin roli

belirsiz olan ek hiicre donglisi genlerinin transkripsiyonunu diizenlemektedir. TP53;
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hicre donglsi genlerini ve transkripsiyon dizenlemesini TP53 yolaklari ile
transkripsiyonunu dizenlemektedir. P53, kolorektal kanserlerde &nemli rol
oynamaktadir; p21; kolon kanseri hiicrelerinde bditiratla tetiklenen blylime
tutucusunun kritik bir efektéri rolindedir. ATF4; kolonik kanser hicrelerinin

transkripsiyon faktoriini aktive eder ve kolon-rektum kanserinde etkilidir.

Cizelge 7.9, Lung veri seti icin timor ile iliskili 6nemli genlerin performans sonuglarini
gostermektedir. LSTM-PAIRS1 algoritmasi, en ylksek siniflandirma performansini %
98.4 egitim dogrulugu ve % 97,2 test dogrulugu ile SVM siniflandiricisi ve % 97.2 egitim
dogrulugu ve % 97.9 test dogrulugu ile KNN siniflandiricisi ile DGF 6znitelik grubu
tabaninda elde etmistir. Inositol-tetrakosfosfat 1-kinaz; ITPK1, kolesistokinin B
reseptori; CCKBR, PMS1 homolog 2, uyumsuzluk tamir sistemi bileseni psédogene 3;
PMS2P3, diskler bliyik MAGUK iskele proteini 2; DLG2 3'-fosfoadenosin 5'-fosfostilfat
sintaz 2; PAPSS2, protein kinaz AMP ile aktive olmus katalitik olmayan alt birim beta 2;
PRKAB2, adrenoseptor alfa 1D; ADRA1D genleri LSTM-PAIRS1 algoritmasi tarafindan

secilen genlerdir.

TPK1 geni, G alfa (q) sinyal olaylari yolaklarinda yer almaktadir. CCKBR geni, Sinif A/ 1
(Rhodopsin benzeri reseptorler) yolagi lizerinde ifade edilmektedir. USP32P1, CD44,
HCRTR2, TNFSF4, NUP98, CCNO, NCF2, TCEB3-AS1 genleri, yaygin olarak RNA ve Sinif |
MHC'nin aracilik ettigi antijen isleme ve sunum vyolaklarinin metabolizmasinda yer
almaktadir. TCEB3-AS1; TCEB3,TCEB3 antisens RNA 1 icinde yer almaktadir. Ubikuitin
spesifik peptidaz 32 psddogene 1; USP32P1, nikleoporin 98; NUP98, siklin O; CCNO,
notrofil sitosolik faktor 2; NCF2. PC4 ve SFRS1 etkilesimli protein 1; PSIP1 genleri DGF

Oznitelik alt kiimesi igerisinde yer alan genlerdir.

Cizelge 7.10, Prostate veri seti icin timor ile iligskili énemli genlerin performans
sonuclarini  gostermektedir. En yiksek siniflandirici  performansi LSTM-PAIRS2
algoritmasi ile elde edilmistir. LSTM-PAIRS2 algoritmasi tarafindan secilen LYL1,
HSD17B3, BMPR2, SCARF1, ASIC2, DYNC1I1, HSPA4L, ITGA2B genleri ile en yiksek
siniflandirma performansini % 92.1 egitim dogrulugu ve % 84,4 test dogrulugu ile SVM
siniflandiricisi ve % 88.4 egitim dogrulugu ve % 76.7 test dogrulugu ile KNN

siniflandiricisi ile DGF 6znitelik grubu tabaninda elde etmistir.
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Gizelge 7.9 Lung Veriseti ile iliskili TUmor Genlerinin Performans Sonuglari

) IGRUP TURU  [SVM KNN
IALGORITMALAR 10 CV % ON 10 CV % ON
[EGITIM SET [TEST SET [EGITIM SET  [TEST SET
DGF 093.2 94.4 96.6 97.2
LSTM_AIRSL CFG 82.1 86.1 80.8 88.8
IGFG 84.4 88.1 82.6 83.3
DGF 098.4 98.6 97.2 97.9
LSTM_PAIRSL cEG 86.2 92.8 84.8 93.3
IGFG 87.5 90.7 84.6 91.6
DGE 90.7 91.6 89.8 91.6
LSTM_AIRS2 CFG 82 95.8 82.2 91.3
IGFG 83.1 86.1 86.8 88.8
DGF 098.3 92.8 97.2 91.6
LSTM_PAIRS2 CFG 82.7 91.6 80.6 91.6
IGEG 88.9 97.2 87.5 94.4
DGE 86.1 03.7 90.3 91.6
GA cFG 82 86.1 78.6 90.8
IGFG 82.7 88.8 81.3 89.7
DGE 90 04.3 91.5 97.9
IANN+GA CFG 89.2 93 79.3 91.7
IGEG 83.4 95.5 91 91.6

SLC35A2; Coziinmus tasiyici aile 35 Gyeli A2'dir, TMEMS8B; transmembran protein 8B;
RPL10A; ribozomal protein L10a, ACD; adrenokortikal displazi homologu, TCF21;
transkripsiyon faktori 21, DYRK1B; cift 6zgillikte tirosin fosforilasyonu diizenlenmis
kinaz 1B. SLC35A2 geni 7 farkli yolak Uzerinde yer almaktadir. ACD geni 11 farkli

biyolojik yolaga dahil olmustur.
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Cizelge 7.10 Prostate Veriseti ile iliskili TGmor Genlerinin Performans Sonuglari

[ALGORITMALAR GRUP TORU [SVM KNN
10 CV % ON 10 CV % ON
EGITIM SET ~ [TEST SET EGITIM SET TEST SET
DGF 81.5 80.9 79.1 80.9
LSTM_AIRS1 CFG 719 70.7 774 79.8
IGFG 68.4 69.6 75 77.1
DGF 70.4 72.1 74.1 83.9
LSTM_PAIRS1 CFG 711 715 77.9 85.7
IGFG 68.9 71 74.6 88.1
DGF 75.3 76.1 79.1 80.9
LSTM_AIRS2 cre 70.2 71.4 65.8 66.7
IGFG 70 71.4 60.1 61.9
DGF 92.1 84.4 88.4 76.7
LSTM_PAIRS2 CFG 89.5 B4.4 87 79
IGFG 72.9 715 69.7 70
DGF 52.3 80.2 57.1 716
GA cFG 38 51.8 46.9 61.9
IGFG 61.7 61.9 59.7 63.5
DGF 79.5 80.9 85.1 90
IANN+GA crG 65.4 715 59.2 79.2
IGFG 69.3 70.2 53.1 716

Ornegin, lireme, mayoz, mayotik sinapsis ve hiicre déngiisii yollaklari. RPL10A geni 32
farkl biyolojik yolak lizerinde yer almaktadir. SRP'ye bagimli kotranslasyonel proteinin
membran yolunu hedef alan RPL10A geni, prostat kanserinde yukari regiile edilen
proteinlerde rol oynamaktadir. RPL10A geni, SLIT'lerin ve ROBO'larin yolunun
ifadesinin temel diizenlenmesinde yer almaktadir. SLIT'ler ve ROBOQ'lar prostat kanseri

gelisimi sirasinda ifade edilirler.
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Cizelge 7.11 SRBCT Veriseti ile iligkili Timor Genlerinin Performans Sonuglari

IALGORITMALAR  [GRUP TURU SVM KNN
10 CV % ON 10 CV % ON
[EGITIM SET ITEST SET [EGITIM SET [TEST SET

DGE 80 81.5 75.6 78.9
LSTM_AIRS1 crG 71.2 73 78.5 79.7

IGFG 60 61.1 63.4 65.7

DGE 74.2 76.9 76.9 80
LSTM_PAIRS1 CFG 72 73.8 70 79.6

IGFG 59.8 68.4 56.7 67.3

DGF 80 92.3 82.6 84.6
LSTM_AIRS2 crG 74.2 75.4 72.1 76.4

IGFG 61.3 65 67.3 69.1

DGF 90.8 92 91.7 94.3
LSTM_PAIRS2 CFG 76.2 75 71 74.3

IGFG 65 68 64.3 65.8

DGF 66 76.9 68 69.2
GA CFG 146 58 58 69.2

IGEG 45.7 46.1 48 149.8

DGF 78.5 82 74.3 86
IANN+GA cre 65.8 78.7 76 82.3

IGEG 58.2 65.4 52 69.2

Cizelge 7.11, SRBCT veri seti icin timor ile iliskili onemli genlerin performans
sonuclarini  gostermektedir. LSTM_PAIRS2 algoritmasi en vyiksek siniflandirici

dogruluguna se¢mis oldugu, {GNAO1, DNAJA1, PSMB10, PRKCE, PML} ve {MDK, XRCC5}
gen alt kiimeleri ile ulasmistir. Elde edilen en yiksek siniflandirma performansini %
90.8 egitim dogrulugu ve % 92 test dogrulugu ile SVM siniflandiricisi ve % 91.7 egitim
dogrulugu ve % 94.3 test dogrulugu ile KNN siniflandiricisi ile DGF 6znitelik grubu

tabaninda elde etmistir.
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Cizelge 7.12 Lymphoma Veriseti ile iliskili TUmor Genlerinin Performans Sonuglari

IALGORITMALAR  [GRUP TURU svm KNN
10 CV % ON 10 CV % ON
EGITIM SET [TEST SET EGITIM SET [TEST SET
bGE 81.7 82.6 81.6 94.4
LSTM_AIRS1 IcFG 70.3 78.5 80.3 83.2
\GFG 65.3 70 77.5 78.3
DGF 84.6 93.3 78.8 95.9
LSTM_PAIRS1 cFG 72.4 78.3 73.4 76.9
\GFG 70.2 81.6 70 72.7
DGF 91.8 92.3 93.8 94.6
LSTM_AIRS2 cFG 80 84.1 77.2 82.7
\GFG 81.4 84.6 77.3 92.3
DGF 94.5 95.1 90.8 92.3
LSTM_PAIRS2 cFG 186.9 86.8 81.6 84.6
\GFG 80.4 85.9 81.6 92.3
DGF 81.6 84.6 83.6 92.3
GA cFG 72.3 79.2 71.4 78.5
\GFG 75.5 78.1 73.4 76.9
DGF 83.3 90.8 89.7 96
IANN+GA cFG 77.1 82.4 79.5 92.3
IGFG 76.3 81.5 77.1 79.8

Secilen genler, PSMB10; proteazom alt Uinitesi beta 10, XRCC5; X-isini onarimi ¢apraz
tamamlayici 5, GNAO1; G protein alt birimi alfa o1, PML; promyelositik 16semi,
DNAJA1; Dna J 1si soku protein ailesi liyesi Al, PRKCE; protein kinaz C epsilon, MDK;
midkine norit blylimesini tesvik edici faktér 2. PSMB10 geni, p53'lin stabilizasyonu,
TP53 Ekspresyonunun dizenlenmesi, p53-Bagimli G1 DNA Hasar Tepkisi, p53-Bagimli

G1 /S DNA hasar kontrol noktasi yollarina katiimaktadir.
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Cizelge 7.13 Leukemia Veriseti ile iligkili Tim®&r Genlerinin Performans Sonuglari

. GRUP TURU  [SVM KNN
ALGORITMALAR 10 CV % ON 10 CV % ON
EGITIM SET [TEST SET EGITIM SET [TEST SET
DGF 73.3 83.2 78.7 87.7
LSTM_AIRS1 cFG 76 82 80 85
\GFG 84.8 85.9 82.4 86.6
DGF 84.6 86.9 80 91.2
LSTM_PAIRS1 CFG 77.1 82.5 79 87.3
\GFG 76.2 86.6 79.8 85
bGF 84.7 89.2 84.7 93.3
LSTM_AIRS2 cFG 77.1 86.6 73.9 93.3
\GFG 72.4 86.6 68.9 71.9
bGF 96.3 86.6 98.2 85.2
LSTM_PAIRS2 crG 83.3 86.6 85.5 80
\GFG 80.5 86.6 69.2 72.3
DGF 86.6 90.2 80 85.9
GA cFG 77.9 85.7 63.7 66.7
\GFG 77.1 83.8 71.9 79.8
DGF 92.9 93.7 91.1 92.9
IANN+GA cFG 79.3 89 70.9 82.1
\GFG 80 82.8 75.3 81.4

XRCC5; X 1sini onarimini ¢apraz tamamlayicidir 5, ERCC2; ERCC eksizyonu onarimi 2,
TFIIH; cekirdek kompleks helikaz alt birimi, POLG; DNA polimeraz gama, katalitik alt
birim, EIF2S1; okaryotik translasyon baslatma faktori 2 alt birim alfadir. XRCC5; ERCC2;
POLG genellikle DNA onarim yolunda yer alir. EIF2S1; baz GTP hidrolizinde ve 60S

ribozomal alt Ginite yolunun birlestiriimesinde rol almaktadir.
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Gizelge 7.12, Lymphoma veri seti igin timor ile iliskili énemli genlerin performans
sonuglarini gostermektedir. LSTM_AIRS2 algoritmasi tarafindan secilen optimal gen seti
BCL6; B-cell CLL/lymphoma 6 (zinc finger protein 51), TIAM1; T-cell lymphoma invasion
and metastasis 1, ALK; anaplastic lymphoma kinase (Ki-1) ile en yiiksek siniflandirma
performansini % 93.8 egitim dogrulugu ve % 92,3 test dogrulugu ile SVM siniflandiricisi
ve % 94.6 egitim dogrulugu ve % 92.3 test dogrulugu ile KNN siniflandiricisi ile DGF

Oznitelik grubu tabaninda elde etmistir.

Cizelge 7.13’de gosterilen sonuclara gore, LSTM_PAIRS2 algoritmasi ile en yiksek
siniflandirma performansini %94.5 egitim ve % 95,1 test dogrulugu ile SVM
siniflandiricisi tabaninda, % 90.8 egitim ve % 92.3 test dogrulugu ile KNN siniflandiricisi
tabaninda DGF 6znitelik grubu ile elde etmistir. Hipotetik protein, EST, ROR2_HUMAN
Tirozin-protein kinaz transmembran reseptorii ROR2, CARP kardiyak ankirin tekrar

proteini, TNNT1 troponin T1, Homo sapiens mRNA; cDNA.

Cizelge 7.13, Leukemia veri seti igin tumor ile iliskili énemli genlerin performans
sonugclarini gostermektedir. LSTM_PAIRS2 algoritmasi tarafindan secilen optimal gen
seti, ATP6VOC; ATPase, H+ transporting, lysosomal 16kDa, VO subunit c, CTSD;
cathepsin D lysosomal aspartyl peptidase, AKT1; v-akt murine thymoma viral oncogene
homolog 1, CSRP1; cysteine and glycine-rich protein 1,TGFBI; transforming growth
factor, beta-induced, 68kDa, CCND3; cyclin D3, SERPINB1; serpin peptidase inhibitor,
clade B ovalbumin, member 1 ile en yiksek siniflandirma performansini % 96.3 egitim
ve % 86,6 test dogrulugu ile SVM siniflandiricisi tabaninda, % 98.2 egitim ve % 85.2 test
dogrulugu tabaninda KNN siniflandiricisi ile DGF 06znitelik grubu ile elde etmistir.
ANN+GA algoritmasi ile secilen PRKCD; protein kinase C, delta, PXN; paxillin, MGST1;
microsomal glutathione S-transferase 1, SPI1; spleen focus forming virus (SFFV)
proviral integration oncogene spi gen alt kiimesi % 92.9 egitim dogrulugu ve % 93,7
test dogrulugu ile SVM siniflandiricisi ve % 91.1 egitim dogrulugu ve % 92.9 test

dogrulugu ile k-NN siniflandiricisi ile DGF 6znitelik grubu tabaninda elde etmistir.

VEGFA-VEGFR2 vyolaklari sinyalizasyon ile ilgilidir. D10495 at geni 38 farkl biyolojik

yolakla zenginlestirilmistir.
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BOLUM 8

SONUC VE ONERILER

Yiksek boyutlu veri uzayi igerisindeki Ozniteliklerin timinin ayirt edici olmamasi
0grenme asamasinda c¢esitli zorluklara sebebiyet vermektedir. Bu tir verilerin
boyutlulugunu azaltmak ve siniflandiricilarin dogrulugunu artirmak amaciyla birgok
dznitelik secim algoritmasi gelistirilmistir. Oznitelik secim algoritmalari gereksiz olarak
degerlendirdikleri Oznitelik  alt kiimeleri icerisindeki  onemli bilgileri
atlayabilmektedirler. Bu problem, yiiksek boyutlu veri alanindan bilgi kesfinin yapilmasi
surecinde bilhassa 6n plana ¢ikmaktadir. Tez kapsaminda, ayni zamanda 6znitelik segim
algoritmalarinda karsilasilan kararsizlik problemi Uizerine de yogunlasiimistir. Bu
probleme ¢6zim olarak, grup seviyesinde 6grenme ile sezgisel yaklasimlarin meta

dinamikleri birlestirilerek kararli 6znitelik gruplari elde edilmistir.

Bu tez calismasinin temel motivasyonu, saglam bir 6znitelik se¢cim mekanizmasi
modellemek icin bir cerceve olusturmaktir. Yiksek boyutlu veri uzayinda, 6znitelik
secim algoritmalari ile elde edilen 06znitelik alt kimeleri iyi siniflandiric
performanslarina sahip olmalarina karsin kararli olamazlar. Kararliligin olmamasi, alan
uzmanlarinin arastirmalarinda kullanacaklari  6znitelik alt kimelerinin deney
glvenilirligini azaltacagl anlamina gelmektedir. Bu tez kapsaminda, grup tabanl
ogrenme ile elde edilen her bir 6znitelik grubu sezgisel yontemlere bir ¢c6zim adayi
olarak sunulmustur. Biyolojik gen sekanslarinin alt kiimelerinin secilmesi amaciyla bir
topluluk gen secim cercevesi kullaniimistir. Adaptif yapay bagisiklik sistemlerinin,
immunolojik ilke ve mekanizmalarinin yaninda biyolojik slreclerinin de daha iyi
anlasilmasi planlanmistir. Yapay bagisiklik sistemleri tabaninda iliskisel bagisiksal
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bellegin gelisimi, LSTM tekrarlayan sinir aglari yaklasimina dayanarak modellenmistir.
LSTM tekrarlayan sinir aglari, sirali 68renme problemlerinde etkili olabilmek amaciyla
yapay bagisiklik sistemleri ile egitilmistir. Kararli iligkisel immun bellegin gelisimi, LSTM
Tekrarlayan Sinir Aglari ve AIRS yaklasimlari ile saglanmistir. AIRS Tekrarlayan Sinir

Aglari mekanizmalarinin uzun sekans 6grenimi tez kapsamina dahil edilmistir.

Tez galismasi ayni zamanda, Yogunluk, Korelasyon ve Bilgi kazanimi gibi farkli 6znitelik
gruplarinin farkh tirlerini analiz etme &zelligine de sahiptir. Onerilen LSTM-AIRS
algoritmasi versiyonlari, Genetik Algoritmalar, Genetik Algoritmalar ile Yapay Sinir
Aglan ve standart dznitelik secim algoritmalarindan Hizli Korelasyon Bazli Oznitelik
Secim Algoritmasi, Konsensiis Grubu Oznitelik Secimi, Ardisik ileri Yénlii Secim
Algoritmasi ve Ardisik Geri Yonli Secgim Algoritmalari ile kiyaslanmistir. Elde edilen
performans sonuclarina bakildiginda Yogunluk tabaninda elde edilen 06znitelik
gruplarinin Korelasyon ve Bilgi Kazanimi tabaninda elde edilen 6znitelik gruplarina gore
daha yiksek kararliik sonuglarini verdigi gortlmustir. Anlamh biyolojik gen
sekanslarinin elde edilmesi bir topluluk gen se¢im cergevesi ile mimkin kilinmistir.
Elde edilen optimal gen sekanslari egitim seti ve test seti Gizerinde ayri ayri galigtirilarak
ortalama dogruluk performanslari Yapay Bagisiklik Tanima Algoritmalari versiyonlari ve
Standart Genetik Algoritmalar ve Yapay Sinir aglar ile Genetik Algoritmalari ile
kiyaslanmistir. Onerilen cerceve, biyolojik sekanslardan tiimérle iliskili genlerin elde
edilmesini mimkin kilmaktadir. Onerilen algoritmalar, saglamlik ve siniflandirma
dogrulugunda kayda deger artislar saglamistir. Sonug¢ olarak, LSTM tabanh AIRS
yaklasiminin mikrodizi analizi i¢in saglam ve etkili bir yontem oldugu goérilmistir. Gen
ifade verilerinin analizi sonucu, her veri setinden secilen bilgi icerici genlerin algoritma
tarafindan tespit edildigi ortaya konmustur. Bu ¢alisma ayni yolaklarda farkl genlerin
bulunabilecegini de dogrulamaktadir. Sonuglar, oOnerilen c¢erceve tabaninda
gelistirilerek optimize edilen gen alt kiimelerinin, biyomedikal anlamda yorumlanabilir
oldugunu gostermektedir. Elde edilen optimal gen alt kiimelerinin performans
degerleri kararlilik, 6znitelik indirgeme kapasitesi, siniflandirici dogrulugu ve isaretci
genleri tez kapsaminda kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar yaygin olarak kullanilan alti

adet mikrodizi verisetine uygulanarak birbirleri ile kiyaslanmistir.
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Gelecekteki ¢alismalarda, Uzun-Kisa-Sureli Hafiza yerine farkli tir Tekrarlayan Sinir
Aglari kullanilarak immin bellegin uzun sekans 6grenimi gerceklestirilebilir. Boylelikle,
farkli modeller olusturularak probleme ¢6zim olarak sunulabilir. Ornegin,

Konvolilsyonel Sinir Agi, Kapili Tekrarlayan Hiicre.
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