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GEN iFADE VERILERI IiLE iSLEMSEL KANSER SINIFLANDIRILMASI
Namik Baris iDiL

Baskent Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis(,

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Son yillardaki bilgisayar teknolojilerinde elde edilen gelismeler, dzellikle islemci
glclnin artmasi, o6nceleri gerceklestirilebilen sade, dogrusal modeller yerine
fiziksel ve gercek olaylari daha iyi yansitan; ama daha fazla bellek ve zaman
gerektiren dogrusal olmayan modellerin kullaniimasina imkan yaratmistir.

Bu calisma, A. Statnikov’'un, mikrodizi gen ifade verileri kullanarak ¢ok kategorili
kanser siniflandirmasi ile ilgili calismasi ve bu ¢alismadan elde edilmis sonuglar
Uzerine Onerilmis olan optimizasyon calismalarini kapsamaktadir [1]. Mikrodizi
analizi ile elde edilmis gen ifade verilerinin Uzerinde, destek vektér makinesi ile
analiz edilmeden &6nce, dogrusal ve dogrusal olmayan indirgeme ydntemleri
kullanilarak, verilerin egitime ve test sirecinin hizlandiriimasi amaclanmistir.
Uygulanmasi amagclanan indirgeme yéntemleri, bir dizi algoritmanin yani sira, bu
algoritmalarin probleme yoénelik yeni yorumlamalariyla yapilmig, daha sonra bu
yontemler karmasiklik, kaynak kullanimi ve indirgeme performansi g6z éninde
bulundurularak test edilmigtir. Boylece, egitim ve test islemlerinin performans ve
basari oranlarini  kabul edilebilir dizeyin Ustinde tutmak kosuluyla, veri
kimelerindeki nitelik sayisini kig¢ilterek, islem hizinin arttinilmasi amaclanmigtir.
Yapilan testlerin sonucunda, gen ifade verilerinin bulundugu veri kiimesi Gzerinden
yapilan Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA), Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA),
iz Dislimi Takip Analizi (IDTA) indirgeme algoritmalari izerine olusturulmus
programlarin, veri kiimesindeki nitelik sayisinin asiri yiksek olmasindan dolayi
kilitlendigi ya da hafiza yetersizliginden dolayi olagandigi sonlandirildigi tespit
edilmistir. Diger algoritmalar olan Temel Bilesen Analizi (TBA), Dogrusal Olmayan
Temel Bilesen Analizi (DOTBA), Kendi Dizenlenen Haritalar (KOH), Dogrusal
Diskriminant Analizi (DDA) ve Korelasyon Analizi (KA) ile yapilan nitelik
indirgemeleri sonucu, karar destek vektdr makinesinin egitim sirelerinin degisken
olarak azaldigi gbériimustir. Buna dayanarak, calismada kullanilan veri kiimesinin
icerdigi niteliklerin blydk bir kisminin, veri kiimesinin destek vektér makinesindeki



egitim ve test performansina ¢ok az etkisi oldugu, ayirt edici ézellikler tasimadigi
veya bazi niteliklerin bir araya gelerek, tim kimeyi temsil edebilen bir alt grup
olusturabildigini, bu yizden etkisiz niteliklerin ya da nitelik alt gruplarinin indirgeme
algoritmalar kullanilarak orijinal veri kiimesinden ¢ikariimasinin, maliyet ve sire

acisindan yararh olacagi anlagiimistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: aritmetik ortalama, bagimsiz bilesen analizi, cekirdek
bilesen analizi, destek vektér makinesi, DNA mikrodizi, dogrusal olmayan temel
bilesen analizi, dogrusal olmayan 6grenim sistemleri, GEMS, gen ifade verileri, iz
disim takip analizi, kanser, kendi diizenlenen haritalar, korelasyon analizi, nitelik

cikarimi, nitelik indirgeme, standart sapma, temel bilesen analizi.

Danisman: Doc. Dr. Nizami GASILOV, Baskent Universitesi, Mihendislik
Fakultesi, Bilgisayar Mihendisligi Bélamu.



ABSTRACT

OPERATIONAL CANCER CLASSIFICATION USING GENE EXPRESSION
DATA

Namik Baris iDIL

Bagkent University, Institute of Science,

The Department of Computer Engineering

Recent improvements in computer technologies, especially significant increase in
processing power of central processing units, leads to usage of non — linear
models which represents physical and abstract problems better but require more
memory and time, instead of simple, linear models.

This study focuses on A. Statnikov’'s article about multicategory cancer
classification using of microarray gene expression data and optimization
suggestions [1]. Before the training of support vector machines with the gene
expression data which is gathered by microarray analysis, it is intented to
accelerate the training and test speed process with both linear and non — linear
reduction methods. Reduction methods which are intented to be used are both
implemented by using some algorithms and new interpretation of these algorithms.
After that, these methods are tested according to their complexity, resource
allocation and reduction performance. Therefore, by keeping the performance and
success ratios of training and testing process above an acceptable treshold, it is
intented to reduce the feature size in data sets as it will also increase the overall
speed of the process.

The results of the test show that, Independent Component Analysis (ICA), Kernel
Principle Component Analysis (KPCA), Projection Pursuit Analysis (PPA)
reduction algorithms used on data set failed to give any results due to excessive
amount of features in data set by either locking down or terminating itself.

With the usage of other algorithms which are Principle Component Analysis
(PCA), Non — Linear Principle Component Analysis (NLPCA), Self Organizing
Maps (SOM), Linear Discriminant Analysis (LDA) and Correlation Analysis (CA), it
is observed that the training and testing process times of the support vector
machine is reduced variably. Taking this into consideration, most of the the
features of the data set which is used in this study do not have any differentiative



property and therefore have low - level of effect on the training and testing of the
support vector machine. On the other hand, some features may become high —
level effective when combined together and form a sub group feature sets. So, by
eliminating low — level effective features and revealing high — effective sub group
features by feature selection and feature reduction, a significant improvement in

both cost and time consume can be established.

KEYWORDS: cancer, correlation analysis, DNA microarray, empirical mean,
feature reduction, feature selection, GEMS, gene expression data, independent
component analysis, kernel principle component analysis, non — linear learning
systems, non — linear principle component analysis, principle component analysis,
projection pursuit analysis, self organizing maps, standard deviation, support

vector machines.

Supervisor: Ass. Prof. Dr. Nizami GASILOV, Baskent University, Engineering

Faculty, Computer Engineering Department.
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1. GIRIS

Cagimizin vebasi olarak goérilen ve henlz tam bir tedavisi gelistirlememis olan
kanser hastalgi, tim dinya toplumlarini her gegen gin daha da tehdit eder
dizeye gelmigtir. Turk Kanser Arastirma ve Savas Kurumu Dernegi’nin son
verilerine gore, diinyada 20 milyondan fazla kanser hastasi bulunmakta ve her yil

10 milyondan fazla yeni hasta tespit edilmektedir [2].

Kanser hastaliginin kabul edilmis dort evresi bulunmaktadir ve kanser ne kadar
erken evredeyken farkedilirse, tedavi sansi da o derecede artmaktadir. Bu yUzden,
kanser hastaliginda erken teshis ¢cok énemlidir.

Gen ifade verileri ile kanser teshis ve siniflandirma islemleri bu noktada blyUk
6nem kazanmaktadir. Bir dokudan alinan timérin iyi huylu ya da kétd huylu
oldugunun anlasiimasi, kéti huylu ise once timérin tipinin, daha sonra bu
timorin alt tipinin belirlenmesi, son olarak da kanserin evresinin belirlenmesi hem

zor, hem maliyetli, hem de zaman isteyen sureglerdir.

Destek Vektdr Makineleri ve gen ifade verileri kullanilarak kanser teghisi daha
once A. Statnikov tarafindan yapilmis ve basarili sonuclara ulasiimistir [1]. Ote
yandan, kullanilan veri kimelerinin boyutlarinin ¢ok yiksek olmasi iglem hizinin

dUsik olmasina sebep olmustur.

Kullanilan veri kimesinde bulunan gen &rnekleri icin kaydedilmis tim niteliklerin,
kanser teshisi ve siniflandirmasi icin kullanilip kullaniimadigi belirsiz bir durumdur.
Eger gen ifade verilerinden olusmus bir veri kimesindeki niteliklerden ¢ikarilabilme
potansiyeli bulunanlar elenebilirse, bu karar destek makinesinin egitim ve test
hizini arttirabilir, ki kanser teshisi s6z konusu oldugunda bu olduk¢a énemli bir

gelismedir.

Nitelik indirgeme algoritmalari kullanilarak veri niteliklerinden bazilarinin veri
kimesinden c¢ikarilmasi sonucunda bir takim olasi sonuglar ortaya c¢ikabilir.
Oncelikle, bir nitelik, kanser siniflandirmasina hicbir etkide bulunmuyor olabilir. Bu
durumda, bu veri niteliginin kiimeden c¢ikarilmasi egitim ve test iglemlerini
hizlandiracak ve higbir performans kaybi yasanmayacaktir. Diger bir olasi durum
ise, bir nitelik, siniflandirma ve teshis Uzerinde az bir etkiye sahip olabilir. Bu



durumda ise, bu veri niteliginin kiimeden c¢ikartilmasi yine egitim ve test iglemlerini
hizlandiracak; ancak az da olsa perfomans kaybina yol acacaktir. Bunun kabul
edilebilir olup olmamasi, test sonucundaki performans kaybina gore
degerlendirilebilir. Bir diger olasilik ise, bir veri niteliginin, tGm veri kiimesi icin
blydk bir etki yaratmasidir ki, bdyle bir veri niteligi cekirdek nitelik olarak
gorulebilir. Bu niteligi kimeden c¢ikartmak, blylk performans kayiplarina yol
acacagindan, kabul edilebilir olmayacaktir. Son olarak, bir veri niteligi guralta, yani
tim veri kimesini koétl olarak etkileyen bir nitelik olabilir. Béyle bir durumda, bu
niteligi ¢ikartmak hem egitim ve test islemleri hizlanacak, hem de performans
artacaktir.

Veri nitelikleri bu tir etkiler disinda, toplu olarak farkl durumlar ortaya c¢ikarabilir.
Ornegin, bir veri niteligi tek basina performansa cok az bir etki yaratirken, diger
niteliklerle birlestiginde tim veri kiimesini temsil edecek bir alt grup olusturulabilir.
Bu degisik ve farkli algoritmalarin denenmesini gerektirecek bir durumdur.

Tez calismasinda yapilmak istenilen, veri kimesinin egitimine ve testine etkisi
olmayan, az etkileyen ya da kétl yénde etkileyen nitelikleri bulup, bunlari
kiimeden c¢ikarmak ya da veri kimesini temsil edebilecek alt gruplar olusturmaktir;
ancak nitelik ¢cikarma ya da yeniden olusturma islemleri sirasinda, performansin
kabul edilebilir dizeyin altina dismemesine dikkat edilmelidir.



2. VERI

Veri sembolik olan veya olmayan, surekli veya ayrik, genis boyutlu veya kicuk her
sekilde olabilir. Verileri barindiran bir kiime, ylksek bir hacme ulastiginda, bu
kime icerisinden istenilen verileri ayiklamanin yani sira, ¢esitli sorgulamalar da
yapabilmek icin gereken yodntemleri saglamak ancak etkili algoritmalar ile
saglanabilmektedir. Veri analizi teknikleri neredeyse bitin ¢alisma alanlarinda
kullanigh olmakla birlikte, biyoenformatik alaninda mikrodizi gen ifadesi verilerinin

yani sira, gen dizilim verilerinin de ayiklanmasinda buyik bir 5Sneme sahiptir.

Verilerin bir cogu boyutsal, yapisal, anlamsal ve sartsal olarak birbirinden farkhdir.
Bazilar1 analiz 6dncesi bazi islemler gerektirirken, bazilari dogrudan analiz edilebilir.
Farkli durumlar ve farkh veri sekilleri icin farkli algoritmalar vardir. Astronomi ve
uzay arastirmalari igin iyi sonu¢ veren bir algoritma, gen/protein verilerinin
¢ikarilmasi i¢in hi¢ ise yaramayabilir. Bir fabrikanin sahip oldugu istatistik verileri
kullanilan bir algoritma, bir internet sitesinin istatistik verileri igin ayni performansi
vermeyebilir. Buna baglh olarak her algoritmanin farkl ¢aligsma parametreleri, farkli

6n sartlan ve bunlarla iligkili farkli avantajlar ve dezavantajlari vardir.
2.1 Veri Tipleri
Genel olarak veri matrisi Ug¢ tdr olarak siniflandirilir:

»Surekli veriler (zaman dizileri), érnegdin, bir hastanin her iki saatte bir alinan kan
sekeri diizeyleri,

e Parametrik veriler (verinin ait oldugu varlikla bir iligkisi oldugu durumlar), érnegin,
nufus veritabani (boy, agirlk, gérme keskinligi, deri rengi, yas, sa¢ rengi, g6z
rengi, vb.),

*Parametrik olmayan veriler (6rnekler arasinda higbir iligki olmadigi durumlar),
6rnegin, gen ifade verileri, bes ayri dersten 6grencilerin aldigi notlar, vb. [3]

3. MiIKRODIzi TEKNOLOJIiSi VE GEN iFADE VERILERI

DNA mikrodizisi bir mikroskop lamidir. Uzerine sabit noktalarda monokataner DNA
molekulleri yerlestirilmigtir. Bir robot dizinleme aygiti kullanilarak ylUksek
yogunlukta bir dizi olarak basilmis binlerce ayri DNA dizisinden olusurlar. Bu

noktali DNA dizilerinin iki DNA veya RNA 6rnegdindeki géreceli bolludu, iki 6rnegin
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(veya bir 6rnek ve bir kontroliin) dizideki diferansiyel hibridizasyonu gézlemlenerek
degerlendirilebilir. Bunlar tek flloresan, cift flloresan, radyoaktif veya kolorimetrik
etiketlerle olusturulabilir ve her durumda kayit yontemleri farklidir.

Kaguk, yogun substratlari bulunan diziler de DNA ¢ipleri olarak anilirlar. Bu sayede
gen bilgileri ¢ok kisa bir strede incelenebilir, glinkl ylzlerce gen analiz edilmek
tzere DNA mikrodizisine yerlegtirilebilir [4]. Mevcut teknolojilerle 22 nitelikli veya
6rnekli, 61,000 gen kapasiteli DNA mikrodizileri elde edilebilir.

Sekil 3.1 Bir DNA Mikrogipi ve yakindan gdsterilmis bir kesit parcasi

Gen ifade verileri, genlerin ne zaman ve nerede devreye girdiklerini, yani
kendilerini az veya c¢ok nasil ifade ettiklerini gésterir. cDNA, tamamlayici DNA
demektir ve yapay olarak geri déntstlrdimis durumdadir. mRBNA ise orijinal
genom DNA’sinda bulunan kodlanmayan dizi bogluklarini, ya da intronlari igcermez.
Chee, muhtemelen gen ifadesi verisi tabiri dahi bilinmezken, dinyaya mikrodizi
verilerinin nasil kullanilacagini acgiklamigtir [5]. Mikrodizi teknolojisinin kanser
tanisi gibi alanlarda kullaniminin énemi ilk defa 1998’de tartisiimistir [6]. Bowtell,
mikrodizi deneylerinden gen ifadesi verileri elde etmenin ¢esitli yollarini kendi
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makalesinde tartismistir [7]. Basset, gen ifadesi verilerinin 6nemini ve gelecekteki
uygulamalarini vurgularken [8], White, meyve sinedi metamorfozunu acgiklamak
icin mikrodizi verileri uygulamistir [9]. Golub, kanserin molekdler siniflandirmasi
Uzerine bir makale yayinlamistir [10]. Bu makale, gen ifadesi g6zlemleme yoluyla
sinif saptama ve sinif tahminleri Gzerine olan ¢aligmalari ile ilgilidir. Slonim, gen
ifadesi verilerini kullanarak sinif tahmini ve saptamasi Uzerine c¢alismalar
yurotmustar [11]. Ramaswami, timoér gen ifadesi imzasini kullanarak ¢ok sinifli
kanser tanisi ile ilgili bir makale yayinlamigtir [12]. Li'nin yayinladidi gibi, daha eski
makalelerde ise sadece genlerin aktif olup olmadiklar kaydedilmistir [13].

Tipik bir mikrodizi deneyi hem ¢ok fazla, hem de ¢ok az bilgi saglar. Yeni arastirma
projelerindeki yaklasim, az sayida degiskeni incelemek ve 6lcimleri defalarca
tekrarlamaktir; ancak mikrodizi deneylerinde incelenen ayri ayri genlere karsilik
binlerce degisken olabilir. Bu ylzden, ciplerin ylksek maliyeti tekrarlanan
g6zlemlerin sayica ¢ok disik olmasina yol acar.

3.1 Veri Formati

Dizilerin ve yapisal verilerin aksine, mikrodizi deneylerinden elde edilen verilerin
gosterimi igin uluslararasi kabul edilmis bir yéntem yoktur. Bunun nedeni deneysel
tasarim, deney platformu ve metodolojilerdeki ¢ok cesitliliktir. Son zamanlarda
mikrodizi verilerinin gésterilmesi ve iletiimesi igin bir ortak dil gelistiriimesi inisiyatifi
Onerilmistir. Deneyler MIAME adi verilen bir standart formatta tarif edilmis ve
standartlagsmis bir veri aktarimi modeli ve XML tabanli bir mikrodizi bigcimleme dili
kullanilarak iletilmesi dnerilmistir [14] [15]. Gergek dinya mikrodizi verileri ¢ok
sayida farkl formatta depolanir, ve gésterim icin heniz tekdlze standartlar yoktur.
Asagida, genel anlamda, mikrodizi gen ifadesi verilerinin temsil edildigi formatlar

verilmigtir:

» GenePix

* Affymetrix

* Agilent

» ScanAnalyze

* ArrayExpres
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Sekil 3.2 GenePix veri formati kullanan bir mikrodizi DNA ¢ipi
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Sekil 3.3 Affymetrix veri formati kullanan bir mikrodizi DNA ¢ipi
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3.2 Veri isleme

Genler normalde olagantsti ifade dizeyleri gésterir ve onlari, kolay gizilmeleri ve
gorunttlenmeleri icin, érnekler bazinda ortalama 0 ve standart sapma 1 arasinda
her gen icin ayri ayri normalize etmek gerekir. Gen ifadesi oriinti 6n islemleri
hakkinda Herroro tarafindan hazirlanan ayrintili bir el kitabi 10 farkli tr 6n islem
faaliyeti listelemektedir [16] [17], ancak hepsinin girdi veri setine uygulanmasi

gerekmez. Farkli tir veri setlerine farkli 6n iglem algoritmalari uygulanabilir.

Hedenfalk'tan bagka [18], diger kayda deger ¢calismalara Khan [19], Hwang [20] ve
meme kanserinin tanisi ve/veya tahminiprofil ¢ikariimasi igin makine 6grenme
tekniklerini kullanan Chen dahildir [21]. Alizadeh, lenfom veri tabaninda yaygin B-
hicresi analizi igin gen ifadesi verilerini kullanmistir [22]. Coklu timor tdrlerinin

siniflandiriimasi Yeang tarafindan tarif edilmigtir [23].

Bir mikrodizi asagidaki 6zellikleri barindirmalidir:

* Anlasilabilirlik

» Sonug glvenligi ve olasilik yiksek

* Yanhs pozitiflerin varliginda dahi saglamlik ve devamlilik

* Hiz

Bu islem sirasinda, basit yaklasimlarin en saglam olanlar oldugu hatirlanmalidir.
3.3 Gen ifadesi Veri Matrisi

Bir matriste sunulan ifade verileri, genleri simgeleyen satirlar (6rnegin, cesitli
dokular, gelisim agsamalari ve tedaviler) ayrica genleri simgeleyen sUtunlar ve her
hicrede belirli geninin ifade seviyesini simgeleyen numaralar icerir. Bir gen matrisi
bir ¢ok 6rnegi (farkh canllar veya hastalardan) veya ayni varhdin farkl
zamanlardaki 6rneklerini (yani zaman dizileri) karsilastirmak igin kullanilabilir.
Ornekler situnlar halinde diizenlenirler, ve gen ifade degeri satirlardan elde
edilebilir. Birincisi genlerin ifade dizeylerinin karsilastirmal analizi, ikincisi gen
setlerinin degisim (bUylme ve bozulma) érintllerini saptamak igin kullanilir. Bu
gibi bir tabloya gen ifade matrisi denmektedir (Sekil 3.4) [24]. Sekil 3.4'te, NC x
NG ile ifade edilen veri noktalari, NG (G1, G2, G3) dikey eksende bulunan 3 gen
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ve U¢ deney kosulu NC (C1, C2, C3) yatay eksende isaretlenmistir. Her bir veri

noktasinin degisik tonlarda gélgelendiriimesi gen ifadesinin seviyesini temsil

etmektedir, mesela daha koyu renkler ylksek ifade seviyelerini gdstermektedir.

C1 c2 C3
G1
G2
| || G3
(a)
Ornsicier __..
Ganter | S1 S2 83 Sn
=1
&2
=3
54
Em
(b}

Sekil 3.4 Uc Deney Sonucunun Birlestirildigi ideal Anlatim Dizisinin Semasi

4. VERi MADENCILIGi TEKNIKLERI

Verilerin hacimsel miktari, yiksek boyutlulugu ve verilerin heterojen yapisi g6z

6ndnde bulunduruldugunda, mevcut veri madenciligi yéntemleri yetersiz kalabilir.

Veriler 6zel olarak veri analizi gérevi icin toplanmadigindan, birka¢c deneysel

yontem diginda siklikla bir 6n islem gereklidir. Veri 6n isleminin gergeklestirdigi

seyler arasinda boyutluluk indirgemesi veya nitelik secimi, veri analizinde ana

sorunlar olarak kabul edilmigtir [25].

Alt boyutlar icin iyi performans gdsteren veri analizi teknikleri, daha ylUksek

boyutlardaki veriler icin performansta basarisiz olmaktadir. Bu artan boyutlar ve

tekniklerin nitelik sayisindaki degisiklikleri ele alma konusunda basarisizligi,

boyutlulugun laneti olarak adlandiriimaktadir.



Dlnya capinda muazzam miktarlarda veri varken, ya yapay yollarla, ya da dogal
sureclerle, sonu¢ elde etmek icin ¢cok sayida teknik kullanmigtir. Bu tekniklerin en
yaygin olanlari kimeleme ve siniflandirmadir. Veri madenciligi gérevleri, tahmin
yontemleri ve betimleme yéntemleri olarak siniflandiriimigtir. Tahmin yéntemleri
bazi degdigkenleri baska degiskenlerin bilinmeyen ya da gelecektieki degerlerini
tahmin etmek icin kullanilir, drnegin siniflandirma, regresyon ve sapma saptamasi.
Betimleme ybéntemleri veriyi betimleyen ve insanlarin yorumlayabilecegi drintileri
bulmak icin kullanilir, érnegin kiimeleme, iliskilendirme ve siniflandirma. Yapay
zeka, Orlntd tanima, istatistik, veritabani yénetimi sistemleri ve bilgi gériintileme
gibi diger bazi alanlardan alinan teknikler birlestirilerek etkili yéntemler haline

getirilmigtir. [26].
4.1 Kiimeleme ve Siniflandirma

Bir gen ifadesi matrisindeki her genin bir ifade profili, yani bir dizi érnek boyunca
ifade o6lcimleri vardir. Mikrodizi verilerinin analizi, bu verilerin benzer ifade
profillerine gbre gruplandiriimasini igerir. Genleri gruplandirmak icin énceden
belirlenmis bir siniflandirma sistemi kullanilirsa, analiz denetimli olarak adlandirilir.
Eger d6nceden belirlenmis bir siniflandirma yoksa analiz denetimsiz olarak

tanimlanir ve kiimeleme olarak bilinir.

Kimeleme 6nce gen ifade matrisinin, benzer ifade profilleri olan genler ile bir
arada gruplandirilmasini saglamak gerekir. Bunu gruplandirma igin uzaklik bilgisi
kullanilir. Bu genellikle her deger cifti icin Oklit uzakhgi olarak bilinir. Kiimeleme
ybntemleri arasinda, hiyerarsik kimeleme, k ortalamasi kimelemesi ve kendi
dizenlenen haritalarin derivasyonu gibi bir cok yéntem vardir. Kimeleme, objeler
arasindaki benzerliklere gbre benzer nesneleri bir araya getirme ydntemidir.
Hiyerarsik kiimeleme disindaki Godu durumda kimeleme islemine baslamadan

6nce gereken kiime sayisi belirtiimelidir.

Kimeleme denetimsizdir (yani, baslangigta bdlinme hakkinda hi¢ bir sey
bilinmemektedir), buna karsilik siniflandirma alt tirlere bélinmenin bagtan bilindigi
denetimli bir 6grenme sirecidir. Kimeleme, daha 6nceden bilinmeyen genlerin
tanimlanmasina yardimci olur. Bu onlarin fonksiyonlari hakkinda bir fikir verir,
cunkd belli bir kimenin benzer tirdeslik gésteren birimler (veya genler) icerdigi
varsayilir. Bu, dégrencilerin otomatik olarak gruplar ya da kiimeler olusturdugu, ve
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her kiimedeki bir veya iki 6grencinin niteliklerine dayali olarak diger 6grencilerin de
niteliklerinin tahmin edilebilecegdi bir sinifa benzer. Dogru olarak tahmin edilemese

dahi, en azindan iyi bir fikir verecegine inaniimaktadir.
4.2 Nitelik indirimi

Mikrodizi veri setleri ¢ok blylUk olduklarindan siniflandirma ve kiimeleme son
derece yorucu ve bilgisayar kaynaklari acisindan zorlayici olabilir. Bu ylzden bazi
verilerin ¢ikarilmasi gereklidir. Ornegin, eger iki veri ayni gen ifadesi (izerinde ayni
etkiye sahipse, bu veriler gereksizdir, ve matrisin bir sGtunu timuyle cikarilabilir.
Eger belli bir genin ifadesi bir dizi boyunca ayni ise, bu geni ilerideki analizlerde
kullanmak ne gerekli ne de faydalidir, ¢liinkl diferansiyel gen ifadelerinde hicbir
faydali bilgi saglamamaktadir. Bu durumda bir satir timuyle cikarilabilir. TBA/SVD
gibi yaklagsimlar bdyle gereksiz veya bilgi vermeyen veri setlerini se¢gmek icin
kullanilabilir. Gereksiz veriler birlestirilerek tek veya bilesik bir veri seti olusturulur

ve bu yolla gen ifadesi matrisinin boyutlari ki¢llttlerek analiz basitlestirilir.
4.3 Nitelik Ayiklama

Nitelik ayiklama, hasarli ve hasarsiz verileri ayirt etme olanagi taniyan ve délgtlen
dinamik tepkiden tlretiimis hasara karsi hassas niteliklerin tanimlanmasi sadrecidir.
Dolayisiyla, dinamik tepki zaman dizisi verilerinden bu niteliklerin nasil aranacagi,
bireysel yapisal hasarlari tanimlamada en énemli asama haline gelir. Dahasi,
sensorlerden olcllen veriler, gurultd, 1s1, vb. gibi yapisal ortam faktdrlerine karsi
hassas oldugundan tanimlanmalari ve saptanmalari glctir. Bazi arastirmacilar

sensérlerden élcimlenen sinyallerin islenmesine daha fazla dikkat etmiglerdir.

5. GEN iFADESI MODEL SECICi (GEMS)

Gen ifadesi Model Secici (GEMS), dizi gen ifadesi verilerinden denetimli bir
bicimde tanisal ve sonu¢ tahminleri olusturan bir sistemdir. Bu modellerin
Ornekleri: (a) kanser saptayan modeller, (b) kanserin dogru alt tirin0 saptayan
modeller, veya (c) tedaviden sonra hayatta kalma oranini tahmin eden modellerdir.
Bu tir karmasik karar verme 6zelligini destekleyen modellerin gelecek yillarda
tipta devrim yaratma potansiyeline sahip olduklari yaygin olarak kabul
edilmektedir. Karar destekleyen modellerin yani sira, GEMS tani ve/veya sonuc
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tahminleri i¢in, veya ondan daha iyi olan az sayida geni segmek igin kullanilabilir.
Bu genler kesif amaci icin de faydalidirlar (yani ¢esitli tirde kanserlerin nedenlerini
veya tedavilerini Onerebilirler). Son olarak, GEMS modellerin ilerideki
uygulamalarindaki performanslari (yani dogruluklari) hakkinda bir tahmin saglarlar
(6rnegin, modeli olusturmak icin degil, ancak modellerin olusturmasinda kullanan
ayni hasta populasyonundan gelen hastalara uygulandiginda), ve kullanicilarin
modelleri ayri ayri hastalarda uygulamaya izin verirler. Bu gibi modelleri
olusturmak, (a) istatistik ve/veya biyoinformatik ve/veya érintl tanima konularinda
uzmanlik egitimi gerektirir, (b) tipik akademik ortamda birka¢ haftadan birka¢ aya
kadar slrer, ve (c) egitim seti icin ¢ok iyi olan ancak ileride ayri ayri hastalara
uygulandiginda kot performans gésteren modeller olusturabilir. GEMS bu
gorevleri hizli, otomatik olarak, asir uyarlama yapmadan ve kullanicinin veri

analizi konusunda uzman olmasini gerektirmeden yerine getirir [27].
5.1 Avantajlari:

1. GEMS'’in 6grenme algoritmalar 74 kanser tlriini kapsayan 11 halka agik veri
seti kullanilarak gergeklestirilen yaygin algoritmik degerlendirmelerden sonra

yaklasik 20 algoritma arasindan secilmistir.

2. Kapsaml dogrulama: (a) GEMS yukaridaki veri setlerinin tekrar analizi ile test
edildi. (b) GEMS 5 “yeni” veri seti ile gercek uzmanlara karsi capraz dogrulama
yOntemi kullanilarak dogrulandi. (c) GEMS iki ¢ift veri seti ile ve bagimsiz (capraz
veri seti) dogrulama yéntemi ile dogrulandi. Dogrulama hem model hem de gen
markérl genellestirilebilme icerdi. Toplam olarak GEMS 16 veri setiyle dogrulandi.

3. Tamamen otomatiktir.

4. lyi tanimlanmis 6zellikleri, dogruluk igin teorik garantileri ve mikemmel

performansi olan ézel gen secimi ve nedensel kesif algoritmalari icerir.

5. istemci — sunucu mimarisi.

6. IKiLI DESTEK VEKTOR MAKINELERI

11



ikili DVM'lerin ana fikri gekirdek fonksiyonu ile veriyi daha yliksek boyutsal uzaya
eslemek ve daha sonra c¢alisma Orneklerini ayiran maksimum marjin hiper
dizleminin tespiti icin optimizasyon problemini ¢dézmektir. Hiper dizlem destek
vektdrleri olarak adlandirilan sinirl ¢calisma durum setini baz alir. Yeni durumlar,
uygun dustukleri hiper dizlem tarafina uygun olarak siniflandirilir (Sekil 6.1).
Optimizasyon problemi c¢ogunlukla, yanlis verilere izin verecek sekilde formule
edilir.

Sekil 6.1°de, sinirl galisma 6rnekleriyle belirlenen hiper dizleme, destek

vektorleri denir ve gemberle gésteriimektedir.

>

Sekil 6.1 Bir ikili DVM’nin Hiper Diizlem Semasi

7. COGUL SINIFLI DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektér makinesi temel olarak iki sinifli veri setleri igin kullanilir. Bu nedenle,
sik stk K > 2 siniflariyla ilgili sorunlarla ugrasmak zorunda kaliriz. Buna ¢dzim
olarak, coklu iki sinif Destek Vekiér Makinelerini degisik kombinasyonlarini

kullanarak, cok sinifli bir siniflandirici olusturmasi énerilmektedir.
K-ayri Destek Vektér Makineleri olusturmak icin en yaygin kullanilan ve iginde her

seferinde 1 adet pozitif 6rnek alarak ve geriye kalan K — 1 negativ érnek alarak

denendigi yontem en yaygin kullanilan yaklagimdir [28].

12



Bu ayrica kalana kargl tek yaklasimi olarak da bilinir. Bu problem bazen yeni
girdiler icin agagidaki formultn kullanimiyla da gérulr

y(x)=max yk(x)
(1)

Ne yazik ki, bu yaklagimin; farkh siniflandiricilarin farkh gérevierde denenmesi ve
farkli siniflandiricilarin yeniden degerlendirilen miktarlarinin uygun skalalar (yk(x))
saglamasinin garantisi olmamasi gibi problemleri mevcuttur.

Kalana karsi tek yaklagsiminin bagka bir sorunu da, ¢alisma setlerinin dengesiz ve
bicimsiz olmasidir. Ornegin, her birinin esit calisma verisi noktasinin oldugu on
sinifimiz var ise, bu durumda veri setlerinde caligilan tekil siniflandiricilar %90
negatif ve %10 oraninda pozitif érneklerden olusacaktirlar, ve orijinal problemin
simetrisi kaybolacaktir. Kalana karsi tek yaklagsiminda, hedef degerlerin +1 pozitif
ve negatif siniflarininda —1/(K - 1) olmasi dustnalmuastir. Weston ve Watkins tim
K-DVM'lerin ayni anda calisabilmesi i¢in, her bir siniftaki marjinleri maksimuma
cikaracak tek hedef islevi belirlemislerdir [29]. Fakat, bu daha yavas bir ¢calismaya
neden olabilir glinkd; K-ayri optimizasyon problemleri, N veri degerleri i¢in toplam
maliyeti O(KN2)'dir. Bu ylzden bu sorununu boyutu (K-1)N ve de toplam
O(K2N2) maliyeti verilerek ¢6ztlmelidir. Bagka bir yaklasim da ise K(K-1)/2 boyut
kullanarak, farkli 2-sinifif DVM’nin tim sinif c¢iftleri Gzerine uygulanmasi ve daha
sonra sinifin en ¢ok oy sayisi aldigi test sonuglarina gére siniflandirma yapilmasi
yaklagimidir. Bu yaklasim bazen bire karsi bir olarak adlandinlir. Ayrica, blylk K
icin bu yaklasim, kalana karg! bir yaklagsimina kiyasla daha fazla zamana gerek
duymaktadir. Benzer sekilde, test puanlarinin degerlendirilmesi igin fazla sayim
yapilmasi gerekmektedir. Ikinci problem, DAGSVM ile sonuglanan bir grafik
icerisinde esey siniflandiricilarin uygulanmalari ile giderilebilir. K siniflari igin,
DAGSVM; K(K - 1)/2 boyutlu siniflandiricinin toplamina esittir, ve yeni bir test
puani siniflandirmasinin  degerlendiriimesi icin K - 1 esey siniflandiricilan
gerekmektedir.

Dietterich ve Bakiri tarafindan ¢ok sinifli siniflandirmaya, hata dizeltme ¢ikis

kodlarini baz alarak, farkli bir yaklasim gelistirmistir ve vektér makinelerinin
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desteklenmesi icin Allwein tarafindan uygulanmistir [30] [31]. Bu tekil
siniflandiricilan galistirmak igin daha genel sinif parcaciklari kullanildigi i¢in bire
kargi bir yaklasiminin genellendiriimesi olarak da gérialebilir. K siniflar kendi
baslarina segilen ve iki sinif siniflandiricilardan alinan yanit setleri olarak temsil
edilir ve uygun bir kod ¢bézme semasiyla, bu tekil siniflandirici ciktilarindaki
hatalara ve belirsizliklere karsi saglamlik saglar. Her ne kadar da DVM ¢oklu sinif
siniflandirma problemleri icin yetersiz kalmakta ise de, kalana karsi bir yaklagimi
uygulamadaki kisitlamalarina ragmen yaygin olarak kullaniimaktadir. Ayrica
olasilik yogunlugu tahminine iligskin denetlenme yapmayan 6grenme problemlerini
¢bzen tek-sinif destek vektér makineleri de bulunmaktadir. Modelleme yerine veri
yogunlugu kullanilarak, bu metotlar ylUksek yogunluklu bdlgeleri de kapsayan
saglam sinirlar bulmayl amaglamaktadirlar. Sinir, yogunluk dagihmini temsil
etmesi i¢in secilmistir ki bu da, muhtemelen 0 ile 1 rakamlariyla gésterilecektir.
Tdm yogunlugu tahmin etmekten daha bazi problemler vardir ancak bazi spesifik
uygulamalar bunlari engellemeye yeterli olabilir. Bu problemlere destek vektor
makineleri kullanarak ¢6zim saglayan iki yaklasim &nerilmektedir. Schélkopf
algoritmasi tim ve 0&zellikle de kdkenden elde edilen c¢alisma verisinin, v
fraksiyonunu ayiran ve ayni anda hiper dizlemin kéken ile araligini maksimuma
cikaran hiper dizlem bulmaya calismaktadir, diger tarafta Tax ve Duin nitelik
uzayda veri noktalarini iceren en kiigUk kireyi aramaktadirlar [32] [33] .

7.1 Kalana Karsi Bir (KKB)

Bu kavramsal olarak en kolay ¢oklu sinif DVM metodudur. Burada k ikili DVM
siniflandiricilarint olusturur: sinif 1 (pozitif) tim diger siniflara karagi (negatif), sinif
2 tm diger siniflara karsi, ... , sinif k diger tim siniflara karsi (Sekil 7.1a).
Birlestiriimis OVR fonksiyonu daha sonraki pozitif hiper dizlem tarafindan
belirlenen ikili

k karari fonksiyonlarina uygun disen 6rneklem sinifi secer. Bdyle yaparak karar
dizlemleri, kK DVM” tarafindan hesaplanir. Ve bu ¢oklu kategori siniflandirmanin
optimizasyonunu sorgular. Bu yaklasim, hesaplanmasi agisindan zordur, ¢inku
bizim igin k kuadrik programlama (QP) optimizasyon boyutu n’ dir. Ayrica, bu
teknik saglam 6grenme algoritmasiyla alakali olan genelleme analizi gibi teorik,

dogrulamaya sahip degildir.
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7.2 Bire Karsi Bir (BKB)

Bu metot, tim sinif ciftlerinin ikili DVM siniflandiricilarinin - olugturulmasiyla

alakahdir; toplamda g [gj = k(kz_ D cift vardir. (Sekil 7.1b). Baska bir deyisle,

her bir sinif ¢ifti icin, ikili DVM problemi ¢éziltr. Karar fonksiyonu bir sinifa bir
O6rnek atamasi yapar, ardindan atadigi sinif en yiksek oy sayisina sahiptir ve bu
Max Wins stratejisi olarak adlandirilir [34]. Sayet halen bir bag mevcut ise, daha
sonraki hiper dizlem tarafindan belirlenen siniflandirmaya dayali etikete bir 6rnek
atanir. Bu yaklasimin faydalarindan birisi de her bir sinif gifti igin daha kigik
optimizasyon problemiyle ugrasmamiz, ve toplamda n'den daha ki¢uk boyutlu k(k-
1)/2 QP problemleri ¢dzmemizdir. DVM'ler igin kullanilan QP optimizasyon
algoritmalarinin problem boyutuna gbére polinom tipinde oldugunu varsayarsak,
zamanda énemli tasarruf saglar. Ayrica, bazi arastirmacilar bazi ikili alt problemler
ayirabilir iken tim c¢oklu kategori problemi ayriramaz yine de, OVO'nun OVR'ye
kiyasla siniflandirmanin iyilestirmesini saglayacagini ortaya koymuslardir [35].
OVR yaklasimindan farkli olarak burada esitligin bozulmasinda sadece kiguk bir
rol oynar ve kararin bitinine blylk etkide bulunmaz. Diger taraftan, OVR'e
benzer sekilde, OVO halihazirda genellestirme hatalarinda belirlenen sinirlara

sahip degildir.
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Class 1 vs.
Class 2

Not Class/ \ Not Class 2

Class 3 vs. Class 1 vs.
Class 2 Class 3

Not Not
Not Class 3 Class 2 Class 1 Not Class 3

C

Sekil 7.1 Ucli sinifli teshis problemine uygulanan MC-SVM algoritmalari.
(a) MC-SVM Kalana-Karsi-Bir, 3 ayri siniflandiricidan olusur: (1) sinif 2 ve 3'e
karsi sinif 1, (2) 1 ve 3'e kars! sinif 2, ve (3) 1 ve 2'ye karsi sinif 3. (b) MCSVM
Bire-KarsI-Bir ayni sekilde 3 ayri siniflandiricidan olusur: (1) sinif 2'ye karsi sinif 1,
(2) simif 3'e karsi sinif 2, ve (3) sinif 3'e kargi sinif 1. (c) MCSVM DAGSVM, Bire-
Karsi-Bir DVM sinifladiricilar bazinda bir karar agaci olusturur. (d) Weston ve
Watkins'in ve Crammer ve Singer'in MC-DVM metotlar tim siniflar arasinda es

zamanli olarak tek bir siniflandirici olustururlar.

7.3 DAGSVM
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Bu algoritmanin calisma asamasi OVO yaklasimina benzer; ancak DAGSVM'nin

test asamasi [gj siniflandiricilarini (bkz Sekil 7.1c) kullanan ve DDAG’ a

yonlendirilmis kOklU ikili karar olusturulmasi gerekmektedir [36]. Bu grafigin herbir
diguma bir sinif ¢ifti icin kdkld DVM dir(p, g). Topolojik olarak en alt seviyede
bulunan k siniflandirma kararlarina uygun k yapraklari bulunur. Yaprak olmayan
her bir digim (p, q) iki uca sahiptir — sol u¢ “p olmayana” uygundur ve sagdaki ise
“ g olmayana” uygundur. DDAG listesindeki sinif sirasinin secimi ampirik olarak
gosterildigi gibi de raslantisal olarak secilebilini. OVO metodundan gelen
avantajlara ek olarak, DAGSVM genellestirme hatasini diizelmedeki basarisi da
blyudk bir avantaj saglar.

7.4 Weston ve Watkins (WW) Metodlari
Cok sinifi DVM'lere olan bu yaklasim bazi arastirmacilar tarafindan ikili DVM
siniflandirma probleminin dogdal uzantisi olarak gérulir (bkz Sekil 7.1d) [37] [38].

7.5 Crammer ve Singer (CS) Metodu

Bu teknik WW'ye benzer (bkz Sekil 7.1d) [39]. Bu, (k-1)n boyutunda bir tekli QP
probleminin  ¢6zUminU  gerektirir,  ancak, optimizasyon  probleminin
sinirlandirmasinda daha az yapay degisken kullanilir ve bu nedenle sayisal olarak
ucuzdur. WW'ye benzer olarak, ayristirmalarin kullanimi, optimizasyon
probleminin ¢6zOminUd énemli miktarda hizlandirir  [37]. Ne yazik ki, CS'nin

optimizasyonu hentiz yapiimamistir.

8. GEREC VE YONTEM
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8.1 Problem Tanimi

Mikrodizi gen ifade verilerinden elde edilmis veri kimelerinin ¢cok ylksek sayida

veri niteligi barindirmasi ve bunun performansa olan etkileri.

8.2 Amac¢

Veri kimesinin barindirdigi veri niteliklerini yerlesik algoritmalar ve bunlarin farkli

yorumlanmasi ile indirgenmesi.

8.3 Veri Kiimesi Secimi

Alexander Statnikovn makalesinde 11 _Tumors, 14 Tumors, 9 Tumors,
Brain_Tumor1, Brain_Tumor2, Leukemial, Leukemia2, Lung Cancer, SRBCT,
Prostate_Tumor, DLBCL olmak Uzere 11 adet veri kimesi Uzerinde ¢alismistir [1].
11_Tumors, bir insanda bulunabilecek 11 ¢esit timdrin gen ifade verilerinin belli
bir format ile bir dosyada tutulmus halidir. 14_Tumors, bir insanda bulunabilecek
14 cesit tUmobrle, yine bir insanda bulunabilecek 12 normal doku hUlcresinin
heterojen bilgilerinin tutuldugu formath bir dosyadir. 9 Tumors, bir insanda
bulunabilecek 9 c¢esit timérin tutuldugu formatl bir dosyadir. Brain_Tumor1
dosyasl, 5 tip insan beyin tGmdérinin bilgilerini tutmaktadir. Lung_Cancer veri
kiimesi, bir insanda bulunabilen 4 c¢esit akciger timoéri ve normal doku hicreleri
bulundurmaktadir. Prostate Tumor, igerisinde prostat timoéri ve normal doku
hicrelerinin bilgilerini bulunduran veri kiimesini tutan dosyadir. Brain_Tumor2
dosyasl, adet alt tlr beyin timérini tutan bir dosyadir. Leulemial ve Leukemia2
adl dosyalar, bircok karigik kan kanseri timoérind barindirmaktadir.

Bu calismada sadece bir veri kiimesi secilmistir ve bu da 11_Tumors dosyasinin
icinde bulunan veri kiimesidir. Bir tane veri kimesi secilmesinin nedeni, indirgeme
algoritmalarinin yeterince agir ve zaman alici yéntemler olmasidir. Ayni zamanda,
veri kimelerii birbirinden tamamen bagimsiz ve farkh degil, bazi noktalarda
bagintihdir. Bu ylzden bir veri kiimesi Uzerine yapilan bir ¢alisma, ¢ok fazla
yontem degisikligine ugramadan rahatlikla diger veri kiimelerine uygulanabilir.
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SRBCT, mavi timér hicrelerini tutan bir dosya iken, DLBCK ise lenf kanseri ile
iligkili timorleri tutan bir bagka dosyadir.

11_Tumors veri kimesinin segilmesinin nedeni, bu kiimenin en homojen kime
oldugu ve digerlerine gbre daha fazla veri barindirdigindan kaynaklanmaktadir.
Bdylece, uygulanan ydéntemlerin karsilastirimasi ve dogru sonug¢ vermesi daha
olasi olmaktadir. Alexander Statnikov, resmi bir yazisma sirasinda bunu kendisi de
belirtmis ve onaylamistir.

8.4 Analizler

8.4.1 GEMS ve orijinal veri analizi

Alexander Statnikov makalesinde tim 11 veri kimesini deney ve kontrol setleri
olarak kullanmis ve icinde makalede esas agirhdi bulunan destek vektor
makineleri de bulunan bir dizi makine 6grenme ve yapay zeka teknigi kullanarak
siniflandirma yapmis ve bu siniflandirmalari, sltre, maliyet ve performans
acisindan Kkarsilastirmistir. Burada slre, sistemin calistigi sistemin iglemin
tamamini bitirme stresi, maliyet, kullanilan islemci ve hafiza glci ve performans
ise, daha sonradan karsilastirilan test ve kontrol gruplarinin dogruluk oranidir.

Bu calismanin esas agirlhigi, destek vekiér makinesine sokulan verilerin
kicultilmesi, indirgenmesi ya da en azindan igsel bir bagintt bulunmasi
oldugundan, bu calisma sadece destek vektér makinesine sokulan bir ¢esit veri
kimesi ile ilgilenmektedir.

Makalede kullanilan destek vektér makinesi bilgisayar yazilimi GEMS adi verilen
bir sistemdir. Yine Alexander Statnikov tarafindan gelistiriimis olan bu sistemin
oldukca genis bir araylz destegi vardir ve bu sayede destek vektér makine alt
algoritmalarindan daha énce anlatilan 5 ana algoritma dabhil bir¢ok yan algoritmaya
destek vermektedir. Bunlardan sadece makalede degdinilmis olan 5 ana alt
algoritma bu c¢alismada kullanilmigtir. Programdaki diger ayarlamalarin hepsi,
programin ilk acilisinda, yazihmin kendisi tarafindan belirlenen ve yine resmi bir
yazisma sonucu Alexander Statnikov tarafindan belirtildigi Gzere, makaledeki
analizler yapilirken kullanilan ayarlarin aynisi olan ayarlar bu ¢alismada
kullaniimigtir.
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Bu calisma, makaleyi kendine kaynak olarak almasina ragmen, Statnikov’'un
buldugu degerleri dogrudan bir referans olarak almak yanhs olacaktir; ¢linki bu
makaledeki deneylerin yapildidi bilgisayar sistemi ile bu ¢alismada yapilacak olan
sistemsel uygulamalarin bulundugu bilgisayar zemini ayni degildir. Bu yUzden,
saglikl bir karsilastirma ve analiz igin, makaledeki ilgili timér veri kimesinin
destek vektdr makinesine bu galismanin referans aldigi bilgisayar sisteminde
yeniden analiz edilmesi gerekmektedir. Bunun 1s1ginda, dért cekirdekli bir islemci
ve 4 GB 1200 Mhz izerinden hafizayla calisan bir bilgisayarda, asagidaki sire,

maliyet ve performans sonuglari, orijinal veri kimesi icin alinmigtir.

8.4.2 Nitelik ortalamasi ve standart sapma

Bu y6ntem, elimizdeki n * m boyutlu bir matrisi indirgeme algoritmalarina dogrudan
sokmadan &énce, veriler Gzerinden ylzeysel bir indirgeme yapabilmek amaciyla

denenmigtir.

8.4.3 Temel bilesen analizi (TBA)

Ana komponent analizinin (TBA) ana fikri, cok sayida iligkili degiskenlerden olusan
bir veri setinde mevcut olan varyasyonlarin mimkin oldugu kadar cogunu
korurken boyutlulugunu kicultmektir. Bu da, iliskili olmayan, ve ilk birkacinin
orijinal degigkenlerin timinde mevcut olan varyasyonlari korudugu yeni bir dizi
degiskene ddnustartlerek saglanir.

TBA’nin temelini tesgkil edecek bicimde, Fisher ve Mackenzie SVD'yi bir tarim
denemesinin iki yonll analizinde kullandilar [40]. Ancak, simdi TBA olarak bilinen
teknigin en eski tanimlamalarinin Pearson ve Hotelling tarafindan verildigi yaygin
olarak kabul gdrmektedir [41] [42]. Hotelling’in makalesi iki bélimden olusuyor. ilk
ve en O6nemli bdlimi, Pearson’un makalesi ile birlikte, Bryant ve Atchley
tarafindan derlenen belgeler koleksiyonunda yer almaktadir [43].

iki belge de farkli yaklasimlar benimsenmisti. Ote yandan Pearson , p boyutlu
uzayda bir dizi noktaya en iyi uyan gizgileri ve dizlemleri bulmakla daha cok
ilgilenmisti, ve degerlendirdigi geometrik optimizasyon sorunlari da

sonuglandiriyordu [41].
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Pearson’un ylUz yil énce bilgisayarlar daha yokken, hesaplama ile ilgili olarak
yaptigi yorumlar ilgi cekicidir. Ydntemlerinin kolayca sayisal problemlere
uygulanabilecegini ifade etmis, ve doért veya daha fazla degisken icin
hesaplamalarin kulfetli oldugunu belirtmekle birlikte gene de gecerli oldugunu

soylemistir.

Pearson ve Hotelling’in makaleleri arasinda gegen 32 yil boyunca bu konu ile ilgili
cok az makale yayinlanmis gézikse de, Rao, Frisch’'in Pearson’unkine benzer bir
yaklasim benimsedigi gértilmektedir [44] [45]. Ayrica, Thurstone’un da Hotelling’e
benzer bir cizgide calismakta oldugu bilinmektedir [46], ancak Bryant ve Atchley’e
dahil edilmis olan s6z konusu makale, TBA’dan daha ¢ok faktér analizi ile ilgilidir.
Hotelling’in yaklasimi da faktér analizinden yola ¢ikmaktadir, ancak Hotelling’in

tanimladigr TBA karakter olarak gercekten de faktdér analizinden farkhdir [43].

Hotelling’in motivasyonu, orijinal p degiskenlerinin ‘degerlerini tanimlayan’ daha
kigUk ‘temel bagimsiz degiskenler dizisi’ olabilecegidir. Psikolojik literatlirde bu
gibi degiskenlere ‘faktér’ dendigini belirtir, ancak matematikte ‘faktér’ s6zcigunin
farkh kullanimlan ile karisiklik yaratmamak igin alternatif olarak ‘komponent’
s6zcuglu  kullanilir.  Hotelling ~ ‘komponentlerini’  orijinal  degiskenlerin
varyasyonlarinin tamamina olan katkilarini maksimize edecek sekilde seger, ve bu
yolla tdretilen komponentleri ‘ana komponentler’ olarak adlandirir. Bu gibi
komponentleri bulan analize de ‘ana komponentler ydntemi’ adi verilir [42].

Hotelling’in PC derivasyonu yukarida verilen, Lagrange c¢arpanlari kullanarak bir
6zdeger / dzvektdr problemi ile sonuglanan ydénteme benzemektedir, ancak Uc¢
acidan farklilik gdsterir. Birincisi, Hotelling bir ortak varyasyon degil, ortak iligki
matrisi ile ¢alisir; ikincisi, komponentlerin orijinal degiskenler olarak ifadesi degilde
komponentlerin dogrusal fonksiyonlari olarak bakar; ve Uglincisl, matris

notasyonu kullanmaz.

Derivasyonu verdikten sonra Hotelling gi¢ ydntemini kullanarak komponentlerin
nasil bulunacagini gésterir. Ayni zamanda, ¢cok degiskenli normal dagilimlarda
sabit olasilikh elipsoidler acgisindan Pearson’'un verdiginden daha farkli bir
geometrik yorumu ileri stirer. Ancak makalesinin blyUk bir kismi, ézellikle ikinci
bélimu, normal seklindeki TBA ile degil, faktér analizi ile ilgilidir [41].
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Hotelling’in daha sonra yayinlanmis bir yazisinda , PC’leri saptamak icin gl¢
yonteminin hizlandirimig bir versiyonunu sunmustur; ayni yil iginde Girshick
PC’lerin bazi alternatif derivasyonlarini sundu, ve o6rnek PC’lerin temeldeki
populasyon PC’lerinin azami olasilik tahminleri oldugu fikrini ortaya atti [47] [48].

Girshick PC’lerin katsayilarinin ve varyanslarinin asimptotik érnekleme dagilimini
inceledi, ancak Hotelling’in makalesinin yayinlanmasindan hemen sonraki 25 yil
boyunca TBA’nin degisik uygulamalarinin gelistiriimesi Uzerine ¢ok az calisma
yapildigi goértlmektedir [49]. Ancak o zamandan beri bir yeni uygulamalar ve daha
ileri teorik gelismeler yasanmistir. Bu gelismeler genel olarak istatistiksel
literatUrdeki artigi yansitmaktadir, ancak TBA oldukca ylksek hesaplama gicl
gerektirdiginden, kullanimindaki artig elektronik hesap makinelerinin yaygin
tanitimi ile eszamanli olmustur. Pearson’un iyimser yorumlarina ragmen, p dért
veya daha az olmadikga TBA'yi elle yapmak pek gecerli degildir. Fakat TBA en
cok nitelikle p'nin daha yiksek degerleri icin yararli oldugundan, teknigin tam

potansiyelinden bilgisayarlarin yayilmasindan énce faydalanilamazdi.

Bu bdlimu bitirmeden dnce dért makaleden s6z edecegiz. Bunlar TBA’ya duyulan
ilginin genislemeye basladigi dénemde vyayinlandi, ve konuyla ilgili dnemli
referanslar haline geldiler. Bunlardan ilki, Anderson’a ait olan, dort yazi arasinda
en teorik olani idi [50]. Girshick’in daha 6nceki calismasi Uzerine kurulu olarak
6rnek PC’lerin katsay!r ve varyanslarinin asimptotik 6érnekleme dagilimlarini
tartisiyordu, ve daha sonraki teorik gelismelerde sik¢a s6z0 edildi [49].

Rao’nun makalesi, TBA kullanimi, yorumu ve uzantilari ile ilgili ortaya attigi ve

yeni ¢ikicak fikirler agisindan kayda degerdir [44].

Gower , TBA ve cesitli diger istatistiksel teknikler arasindaki iligkileri ortaya atti, ve

bir dizi 6nemli geometrik kavrami agikladi [51].

Son olarak Jeffers , TBA kullaniminin basit bir boyut azaltici aragtan 6te oldugu iki
durum c¢ahsmasini tartisarak konunun gergcekten pratik olan ydnine ivme
kazandirdi [52].

Bu 6nemli makaleler listesine Preisendorfer ve Mobley’in kitabi da eklenmelidir
[53]. Her ne kadar zor okunan bir kitap olsa da, TBA ile ilgili, henlz tam olarak
arastirnlmamis yeni fikirler acisindan Rao’ya rakiptir [44]. Kitabin blyldk bdlimu
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yilllar boyunca Preisendorfer tarafindan yazilmis, ancak zamansiz 6lUmUndn

ardindan Mobley tarafindan diizenlenmis ve bastiriimistir [53].

Teknigin goérindrdeki kolayhdina ragmen, TBA konusunda ¢ok sayida arastirma
strddrtlmekte, ve yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu, Web of Science’in (Bilim
Agr) 1999 — 2000 yillarinda, iki yillik bir stre i¢inde, adinda, 6zetinde veya anahtar
sOzcukleri arasinda ‘ana komponent analizi veya ‘ana komponentler analizi’
sbzclklerinin gectigi yayinlanmis 2,000’den fazla makale tanimlamasindan agik¢a
anlasiimaktadir. Bu kitaptaki referanslar da TBA’nin uygulandigi alanlarin genis
cesitliligini gbéstermektedir. Tarim, biyoloji, kimya, iklimbilim, demografi, ekoloji,
ekonomi, gida arastirmalari, genetik, jeoloji, meteoroloji, osinografi, psikoloji ve
kalite kontroliine uygulamalari igeren kitaplardan s6z edilmektedir, ve bu listeye

daha da ilaveler yapmak mUumkindur [54].
8.4.4 Dogrusal olmayan ana komponent analizi (NLPCA)

Literatlirde dogrusal olmayan ana komponent analizi i¢cin tamamen farkh iki sekil
Onerilmigtir. Bunlardan ilki Guttman, Burt, Hayashi, Benzécri, McDonald, De
Leeuw, Hill ve Nishisato tarafindan bulunmustur. Buna coklu benzesme analizi
diyoruz. ikinci sekil Kruskal, Shepard, Roskam, Takane, Young, De Leeuw,
Winsberg ve Ramsay tarafindan tartisiimigtir. Buna da dogrusal olmayan ana
komponent analizi diyoruz. iki sekil Albert Gifi tarafindan hem geometrik hem de
sayisal olarak iligkilendirilmis ve birlestirilmigtir.

Goklu benzerlik analizi icin Cazes ve Lebart veya Hill ve Nishisato’'ya ayri ayri
deginebiliriz [55] [56] [57] [58]. Yalnizca nispeten basit bir durumu tartigiyoruz,
Ozellikle Toulouse'da geligtirilen bircok genellemeler esas olarak bizim
cercevemize de oturtulabilinir. Dogrusal olmayan esas bilesen analizi icin Kruskal
ve Shepard veya Young’a deginebiliriz [59] [60]. Yine bu teknik ile ilgili basit 6zel
bir durum Uzerinde calisiyoruz. iki yaklasimi birlestirmek icin énceki girisimler icin
De Leeuw ve Van Rijckevorsel, De Leeuw ve Gifi 'ye deginebiliriz [61] [62] [63].

ilk olarak L1 - - - ,Lm ‘nin i¢ carpim norm k.k ve birim kiire S ile belirtilir. Hiloert
alani H’nin kapali alt alanlari oldugunu dislnelim. Daha sonra Lj ve S kesigimi
olan her bir yj 2 LjS eleman sec¢imi icin R(yi, - - -, ym) matrisini rj (y1, ---,ym) =<
yj, y > elemanlar ile hesaplayabiliriz. Pozitif yari aciklayici olmasi ve birlesmeye
esit diyagonal elemanlara sahip olmasi acgisindan bu matris bir korelasyon
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matrisidir. Dogrusal olmayan esas bilegen analizinin (NLPCA) problemi R(yi, - - -,
ym) matrisinin p en buyltk 6z degerlerinin toplaminin maksimize edildigi (veya
denk olarak m-p en kiguk 6z dederlerinin toplaminin minimize edildigi) bir

sekildey, OL;S i bulmaktir. P’'nin farkli segimleri igin bunun farkli bir problem

oldugunu varsayalim. Bazi durumlarda sadece kriterlerimizi maksimize eden
c¢6zimlerle ilgilenmemeliyiz, aksine maksimizasyon problemine karsilik gelen sabit

denklemlerin tim ¢6zUmleri ile ilgilenmeliyiz.

NLPCA’nin alt alan Lj'lerin tek boyutlu olan bilesen analizini genellestirdigi agiktir.
Formallerimiz NLPCA’nin bir agidan kisith formuyla ilgilenmektedir, ¢lnki
belirttigimiz literatlriin ¢ogu Lj'nin kapal konveks koni oldugu disltnerek daha

genel bir durumu ele almaktadir.

Tenenhaus da muhtemel olarak sonsuz sayida konveks koni durumunu tartisir.
Calismalarimizin gogunda bir diger ciddi genelleme kisitlamasi bulunmaktadir
[64]. Bu da Lj'nin sinirli boyutlu oldugudur. Ulusal uyum igin dim(Lj)’nin tim j igin
ayni oldugunu ummaliyiz, fakat bu son tahmin higbir sekilde gerekli degildir. Her
bir Lj icin ortonormal dayanaklar kullaniyoruz ve onlari n x q matrislerinde Gj
topluyoruz. Burada q, Lj’'nin ortak boyutlulugudur ve n H’nin boyutlulugudur. Eger n
sonlu degilse bu durumda Gj basit olarak H'nin elemanlarinin dizenli g-
degiskenler grubudur ve kullandigimiz tim “matris islemleri” kendi acik
yorumlarina sahiptir. Bdylece, sadece q vekidria, ,a}aj =1 formuline
sadlarsa,y; =G;a; ,LS 'in igindedir. Bu durumda,C 'nin, C, :G}G, tarafindan
tanimlanan g x g matris oldugu ve de r;(y..., ym):a}Cj,a, formalana
saglamaktadir. Batin jler igin, g dizisinin tanimi olanC; =1 in dogru oldugunu

kabul ediyoruz. n x mq stupermatrisini G =(G, |...|G,,) ve mq x mq siUpermatrisini

C = G'G olarak tanimlamak da uygundur.

Hedeflerimiz i¢in kullanigh bir igslem, belirli bir sayidaki matrislerin direkt toplamidir

[65]. Eger X ve Y a x b ve ¢ x d boyutlarinin matrisleriyse, direkt toplam (a + ¢) x (b

X0
X+y=|——|dir.
At
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ikiden fazla matrisin direkt toplamlarinin uzantisi bellidir. Artik A’yi mgxrn matris
a, +...+a,, olarak tanimlayacagiz. Bu formilde A’ x A = | oldugunda R(y1, - - -,
ym) =A’ x C x A ’dir. Bundan anlasildigi gibi, R(y1, - - - , ym) korelasyon matrisinin
en biyuk p 6zdegerlerinin toplamio  (y,..... y,,) ‘dir, burada T, T'T = I'i dogrulayan

r X p matrisinin Uzerinde degisebilir halde oldugu asagidaki ifade de

g6zikmektedir.

T, (YY) = max{trT ACAT} (1)

Boylelikle,y, OL;S oldugunda,o(y,,... y,) nin maksimizasyonu, T'nin T'T=lyi
dogruladigini digtndrsek. Batin m x p matrisleri ve A'nin, A=a, +...+a,, oldugu
varsayarsak. Ve ayni zamanda AA=1 formilind saglayan batin mg x m
matrislerinin gecerli oldugu trT ACAT ’In maksimizasyonu ile de ayni toplama
ulasabiliriz. Eger A ve T bu kisitlamalari saglarsa ve U matris AT’nin mq x p ise
U'U = I'dir ve U, q x p boyutlarinin ve t/nin  T'nin j sirasi oldugu U, :cht'j
biciminin de m altmartislerini icermelidir. Béylece U birinci siranin karsi blogunda
yer alir, ve her birly alt boslugu bir blogu tanimlar. Sonu¢ olarak su formulu

cikarabiliriz:

o,(L,...L,) =maxtrU CU 2)

Burada U, birinci siranin karsi blogunda yer alan bitin mw x p ortonormal

matrisleri Uzerinde degisir. NLPCA’'nin problemi o.(L,,....L,) formulind hesap

etmek ve U'nun maksimizdriinl istenen bigcimde bulmak.

Simdi NLPCA probleminin sabit denklemlerini ¢ikaracagiz. 1 igin Q’nin p dizisinin

simetrik bir matrisi oldugu

RT=TQ (3)
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formUlinG elde etmeliyiz.Tanimlama amaglan igin Q’nin diyagonal (kdsegen)

oldugunu kabul edebiliriz. R = A’CA oldugunu da dnceden biliyoruz ve a,’e gore

1’in diferansiyeli asagidaki denklemi verir

Y.viCia, =6,a, (4)
1=1

Burada T ={y,},6,’in belirsiz ¢arpan oldugu vea,nin a,a, =1 "1 sagladiini
I'=TT" den elde edebiliriz. Bir © = diag(TQT") ¢bziimiindeki 3 ve 4'den anlasildig
tzere (tr)(©) =tr(Q)’dir. NLPCA icin ¢ogu algoritma belirli T icin ¢dzimin
degistiriimesi Uzerine kuruludur.

3 ve 4 sabit noktalar bulmak icin yakinsak algoritmalar kullanilsa da NLPCA

probleminin matematiksel yapisina pek az isik tutar. Ornegin, eger 3 ve 4 birden
fazla c6zime sahipse her sey acik degildir. Ve durum bdyleyse, bu ¢dzimler nasil

iligkilidir?. Eger 6rnegin p=1 ise, ve y, 0L, Syi R(Y,,....,Y¥,)'In en blylk 6z

deg@erinin maksimize olacagl sekilde secersek, Unun birinci kademenin karsi
blogunda bulunma gerekliligi kalkar ve bdylece problem U'nun mq x 1’in boyutlari
oldugundan dolayr U yerine u yazdigimiz (uVu = |) formtl {zerinde u’nun

maksimize edilmesidir. p=1 iken NLPCA probleminin ¢dzimleri netice itibariyle
C'nin 6z vektérleridir. Ornegin, kiiglik bir yansima p=m-1’i gésterir, R(Y,....,y,,)’in
en kiguk 6z degerinin minimize eden y, OL;S ¢6zimd, gene ayni sonucu verir.

Eder v, C.v'v = 1 ve p 6z degerinin bir 6z vektorl ise, bunu her biri g 6geli v;

V.
bloklarina bdlebiliriz. Eger bir blok sifirdan blyik ya da kiglk ise a; =——
ViV

belirleriz, eger bir blok sifir ise a; istege baglh uzunluk vektora olur. Ayrica bu da
t, :\/qvj ieu; =v, dir. Bu durumda T'nin m x 1 oldugunu varsayarsak, 0geleri t;
olarak yazilir. Ayni zamanda O, :uv'jvj vew =y olarakta duisunebilirz.
wnun,r, =a,C,a, 6gesine karsilik gelen R matrisinin her zaman en biylk 6z
degeri olmamasini gérmek olanaksizdir. Daha acik olarak belirtmek gerekirse,

eger 4, C’nin en blylk 6z degeriyse, w=u de karsi gelen R’nin de ayni sekilde en
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blydk 6z degeridir ve ayni sey C'nin en kigUk degeri icinde gegerlidir. Ama bdyle
bir sey ara 6z degerleri igin dogru degildir [66].

8.4.5. Cekirdek temel komponent analizi (KPCA)

Gekirdek TBA igin nitelik alanina ¢izilmis, ®(x4),...., ®@(x¢) verilerimizin ortalanmig

oldugunu, yani Z'kzl ®(x,) =0 oldugunu varsayalim. Kovaryans matrisi

- |
c =|1_z O(x,)D(X,) M

=

icin TBA yapmak Uzere AV =CV denklemini degerlendirecek olursak, A =0

6zdegerlerini ve V OF \{0} 6zvektérlerini bulmamiz gerekiyor. Bunun yerine (1)’i
koyarsak, butlin V ¢ézimlerinin ;, ®(x1),...., @(x¢) araliginda oldugunu goéruriz. Bu

demektir ki, esit sistem

A(D(x)V) =(P(x,).CV) forall k=1,...,| 2)

olarak dusunulebilir, ve a,,...,a, gibi katsayilari mevcut sayilabilinir, dyle ki

V=Y aox) (3)

i=1
(1) ve (3)’'U (2)’e yerlestirdigimizde, ve £ x £ boyutunda K matrisini

Ky 1= (P(X).®(X)) (4)

27



elde ederiz, ayrica a’'nina,....,a; girdilerini kullanarak sttun vektérinin gésterdigi

AKa = K’a (5)
duruma ulasiriz. (5)'in ¢6zimlerini bulmak Gzere sifir olmayan degerler igin
lAa = Ka (6)

6zdeger problemini ¢bdzeriz. Acgikga goruldiuga gibi, (6)’nin tim ¢béztmleri (5)’i
karsilamaktadir. Dahasi (6)’'nin herhangi bir ek ¢6zimadnin (3)'Gn agiliminda bir
degisiklik yapmadidi ve dolayisiyla biz ilgilendirmedigini de séyleyebiliriz.

Sifir olmayan Ozdegerlere ait of c¢dzimlerini, F'de karsi gelen vektérlerin
normalize edilmesini saglayabilirz, yani (V¥ * V¥) = 0. (3), (4) ve (6)'nin sayesinde
bu,

|
1= o {(O(x).D(x,) =@ “Ka*)=A, @".a") (7)

i.j=1

olarak hesaplanir. Ana komponent ayrilmasi igin

|
(V. D(x) =D af (D(x).P(X) (8) e
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gére Fdeki Ozvektorlerin Uzerine bir test noktasi ®(x)in gérintisinin iz

disUmUnU hesaplamaliyiz.

Ne (4)'Un , ne de (8)’in kesin bigcmiyle ®(x)’ye gerek duymadidina dikkat etmeliyiz;
onlar sadece nokta Urlnlerinde gereklidir. Dolayisiyla, harita da ®’yi kullanmaya
gerek kalmadan bu nokta UrlUnlerini hesaplamak igin ¢ekirdek fonksiyonlarini
kullanabiliriz.

Bir k (x,y) cekirdeginin bazi secenekleri igin fonksiyonel analiz ydntemleriyle
(olasilikla sonsuz boyutlu) k'nin F’deki nokta ¢arpimini hesapladidi bir harita ®’nin
varligi gosterilebilir [67]. Destek Vektér Makinelerinde basariyla kullaniimis olan

cekirdeklere polinom ¢ekirdekler denir [68].

k(X y) = (xy)° 9)

Radyal temel fonksiyonlari k (x.y) = exp ( [|x y||? / (20%)), ve sigmoid gekirdekler
k(x.y) = tanh (K(x.y) + (0)) buna dahildirler. d derecesinden polinom cekirdeklerin
tim d girdisi Orlnleri tarafindan kapsandigi ve nitelik alanina bir ® haritasina
karsilik geldigi gdsterilebilir, 6rnedin N = 2.d = 2 durumunda asagidaki formal
olusmaktadir.

(XY)? = O %%, %% )Y Vi Yo Y ¥is Y3 ) (10)
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Cizgisel PCA Cekirdek PCA
R’ /b R

Sekil 8.1 Cekirdek TBA'nin Temel Fikri

Sekil 8.1'de, standart nokta carpimi yerine dogrusal olmayan bir cekirdek
fonksiyonu kullanarak gergeklestiriien TBA gdsterilmistir. Noktali ¢izgiler, sabit
nitelik degerlerinin kontur cgizgileridir.

Eger Orintller gérintl ise, d piksellerinin tim alanlarinda calisilinabilinir ve bu
yolla TBA'y1 gerceklestirirken daha yiksek kademeli istatistikleri hesaba katabiliriz.
(D (X) . D (y))'nin yerine cekirdek fonksiyonlari koydugumuz zaman ¢ekirdek TBA
bir algoritma elde ederiz (Sekil 8.1). Ayrica nokta triin matrisini (Denklem (4)) K =
(k (xi,k)); hesaplariz. (6)’y1, Ky1 diyagonalize ederek g¢dzeriz, Ayrica Ozvektor
genisleme katsayilari a™i Denklem (7) ile normalize ederiz, ve bir test noktas! x’in
(cekirdek K’'ya karslilik gelen) ana bilesenlerinin 6z vektdrler Gzerine iz disimlerini
hesaplayarak (Denklem 8)’i buluruz (Sekil 8.2).

Pratikte, bu algoritmanin F nitelik alanina haritalama yoluyla dogrusal olmayan
TBA’ya esit olmadigini belirtmeliyiz. Ayrica nokta ¢carpimi matrisinin sirasi, 6rnek
bayuklaga ile kisith olmasi ve de boyutluluk engelleyici olmasi bu matrisi
hesaplamamizi imkansiz hale getirmektedir. Ornegin, 16 x 16 piksellik girdi
gorintileri ve d = 5 polinom derecesi sonug olarak 10'”luk bir boyutluluk verir.
Cekirdek TBA bu sorunu, otomatik olarak F’nin (K’nin derecesi tarafindan
belirlenen bir boyutlulukla) bir alt alanini segerek ve bu alt alanda vektérler
arasindaki nokta Urlinlerinin hesaplanmasini saglar. Bu yolla, 10'®luk boyutsal
alanda bir nokta carpimi yerine, girdi alaninda £ ¢ekirdek fonksiyonu kullanmamiz

yeterli olucaktir.

Bu konuyu sonlandirirken, @®(x1)'in F'de ortalanmig oldugu varsayimindan

vazgectigimizden kisaca s6z edelim. Kesin sekliyle elimizde olmayan bir noktalar
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dizisinin ortalamasini hesaplayamiyacagimiz icin
ortalayamiyacagimiza dikkat

genelde
etmeliyiz.

verileri
Bunun yerine,
&J()g)::¢(>q)—(1/€)z:zl¢(xi) kullanarak yukaridaki cebiri gerceklestirmek

acisindan degerlendirirsek),

zorundayiz. Bu durumda diyagonalize etmek zorunda oldugumuz matrisi (K
[69].

K =K -1,K —K1, +1,K1, seklinde ifade edebiliriz

Ozellik degeri  (D(x)V) =L 0 k(X.X;)
4
o % / \ N

Oy ™ Oy Agihiklar (Ozvektor katsayilan)
Kk k k k | kargilagtrma : K(X.X;)
‘ RN ]
7 \ ;’ I'. ."I 4— 4 ornek X Xy, X
\\ I|I l.'l =
|I l,'

/

girdi vektirii X

Sekil 8.2 Bir OCR gorevi igin ¢ekirdek TBA nitelik ayirimi (test noktasi x,
Ozvektor V)
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Sekil 8.3 Cekirdek (11, derece d = 1....5) ile TBA.

Sekil 8.3te de gosterildigi gibi, 100 nokta  ((x),,(X),),(X), =(X); +
guriltt  (Gauss, standart sapma 0.2)den olusturuldu. Batin (x;);,’ler,

74 g gO6re yeniden boyutlandiridi. Gosterilen ilk ana

(X); > sgn((%);).] (%), |
bilesenin sabit degerli kontur ¢izgileridir. Dogrusal olmayan (d > 1) ¢ekirdekler v
ortalama varyans yéninde artan nitelikleri gésteriyor. Sonu¢ olarak dogrusal TBA
(d = 1) de bu bakimdan iyi bir sonug¢ verir, ama sadece dogrusal y6nlerde ise

yarar.
8.4.6 TBA ve ICA’nin karsilastiriimasi

Veri madenciliginde temel bilesen analizi (TBA) ve bagimsiz bilesen analizi (ICA)
nitelik se¢imi icin cok yaygin olarak kullaniimaktadir. TBA, iliskili olma olasiligi olan
bir dizi degiskeni ana bilesenler denilen daha az sayida iliskisiz degiskene ¢eviren
matematiksel bir iglemdir. Veri setinin boyutlulugunu saptayabilir veya kugultebilir,
ve gUrultinin etkilerini kaldiracak altta yatan, yeni, anlamh degiskenler
tanimlayabilir. Diger tarafta gogunlukla zaman dizisi verilerinde nitelik indirgemesi
icin kullanilan ICA, rasgele degdiskenler, élciimler ya da sinyallerin altinda yatan
gizli faktorleri ortaya ¢ikarmak icin bir istatistiksel ve sayisal tekniktir [70].

8.4.7 iz diigiim izleme (PP)

Bu algoritmanin ele aldigi en 6nemli konu néron niteliklerinin, ¢evre degisimi ile
degistiriimesidir. Bu bize biyolojik deneyler igin simllasyon yapma sansi vermistir
ve parametre bagimliigindan kaynaklanan bazi éngériler saglamistir. iz diigim
izlieme ile bu konulari daha detayl olarak inceleyelim [71]. Oncelikle denklemleri
daha iyi bir hale getirebilmek igin néronlari etkileyen c¢evrenin niteliklerini
anlamamiz gerekir. Ve gevredeki etkileyen niteliklerin kurallarinin da égrenilmesi

32



gerekir. iz disim izleme yénteminde, ndéronlardaki &Jrenme  sirecini,
optimizasyon slreci olarak varsayilir. Sinapslarin modifikasyonu bu durumda
maliyet fonksiyonunun maksimizasyonu olarak gorilebilir ki bu da, bir bakima,
girdilerdeki yapinin 6lcimi demektir. Maliyetlerin maksimizasyonu seklindeki ifade
dlzensiz olsa da, bu ibareyi 6zellikle dikkate alacagimiz maliyet fonksiyonlariyla
uyumlu oldugu icin kullaniyoruz. Diaconis ve Freedman ylksek boyutlu verilerin,
algak boyutlu iz diisimlerinin hemen hemen Gaussian oldugunu gdstermektedirler
[72]. Son bulgularda verilerdeki dnemli bilgilerin tek boyutlu iz diisim dagiliminin
Gaussian'dan uzak olan ydnlere aktarildigini géstermektedir.Gaussian'dan uzaga
terimi benzersiz degildir: bir kimsenin bulmak istedigi yapiya bagldir. Sekil 8.4'de
gOsterilen 2 6rnek, yliksek kirtosis ve multi modalite yéneleridir. Bu calismadaki
veri, néronlarin girdileridir(x-ekseni). Ayrica verinin projekte edildigi yon de agirlik
vektdrl dir. iz distim degeri néron cikisi ise y-ekseni'dir. Sigmoid'i daha énce
biyolojik olasilik olarak gérmistik, ancak burada onun fonksiyonu maliyet
fonksiyonunun sekline baghdir. Maliyet fonksiyonu bu durumda, ciktinin
istatistiginin bir fonksiyonudur y. Sinaptik modifikasyon denklemi, bu maliyet
fonksiyonunun agirliklar agisindan asamali olarak elde edilir. Sonug olarak Néron,
maliyet fonksiyonunun maksimize edebilecek yonleri arar [73].

Sekil 8.4 Yiksek klrtosis Ve Multimodalite Yonleri
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8.4.8 Fisher dogrusal ayirtaci

Fisher Dogrusal Ayirtaci, dogrusal siniflandirma modelini kig¢lltiimis sekilde
gdrebilmenin tek yoludur. ilk énce iki sinifli bir durum ele alalim, ve D- boyutsal

giris vektorl olarak x’i alip, asagidaki formule yerlegtirelim.

y=w'x (1)
Sayet y ‘yi sinirlandirisak ve y>w® 't C1 sinifi olarak kabul edersek, ve
C2'yi de tam tersi siniflandirirsak, standart dogrusal siniflandiricimizi elde ederiz.
Genel olarak, tek boyut Uzerine yapilan iz disim énemli miktarda bilgi kaybina
sebep olur, ve orijinal D-boyutlu alanda uygun bigcimde dagitiimis siniflar tek boyut
Uzerinde Ust Uste gakigabilirler. Ancak, agirlik vektéri(w) bilesenlerini ayarlayarak,
sinif ayirimini maksimum seviyeye ¢ikaran bir iz disim segebiliriz. Baglangig igin,
C1 sinifinin N1 noktalarinin ve C2 sinifinin N2 noktalarinin bulundugu ve ana
vektorleri asagidaki gibi olan iki-sinifli bir problemi varsayalim.

1 1

rn1:_2)(n rnz:_zxn (2)

N1 nC, Nz nC,
w Gzerine formula kurdugumuzda ise, sinif ayriminin en kolay 6élgimu, iz disim
yapilan sinif araglarinin ayrilmasi olarak distnebiliriz. Bu bize w 'yi secebilmemizi

saglar ve alttaki denklemi maksimuma c¢ikarir.

m, -m =w'(m, -m) (3)
Diger bir deyisle
m, =w'm, (4)
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Sekil 8.5 Fisher Dogrusal Ayirtaci Histogramlari

Sekil 8.5'te, soldaki ¢izim histogramlar boyunca sinif araglarini birlestiren
hat Uzerinde projekte edilmesine bagh olarak ortaya ¢ikan iki siniftan (kirmizi ve
mavi ile gosterilmistir) 6rnekler gdstermektedir. Degerlendirilen alan igerisinde
oldukga fazla sinif gakismasi oldugu unutulmamalhdir. Sagdaki gizim, en yiksek
seviyede iyilestiriimis sinif ayrimini gésteren Fisher dogrusal ayirtaci tabanh uygun

iz distimu gbstermektedir.

Ck, siniflardan iz diisimu yapilan verilerin aracidir. Ancak, bu ifade basitce, w'nun

blyUkligu artirmak amaciyla rastgele yapilabilinir. Bu sorunu ¢ézmek icin, w 'yu
birim uzunluk almak icin sinirlayabiliriz, dolayisiyla Zi w’ =1 sekline gelir.

Sinirlanan maksimizasyonu uygulamak igin Lagrange kullanabiliriz, daha sonra
w'yi O olarak buluruz. (m2 —m1). Bu yaklasimla ilgili Sekil 8.5'de de belirtildigi gibi
halen bir sorun bulunmaktadir. Bu orijinal iki boyutlu uzayda ayrilan (x1, x2)
malesef araclarini baglayan hat (zerinde iz disimd alindiginda, birbirleriyle
cakisan iki sinif oldugunu gdstermektedirler. Bu zorluk, sinif dagiliminin asiri
diyagonal olmayan ortak degiskelerinden kaynaklanmaktadir. Fisher tarafindan
6nerilen fikrin amaci ise; herbir sinif icinde kig¢ik oranda degisim veren, ayni
zamanda iz disumiU yapilan sinif araglari arasinda genis ayirm veren ve
dolayisiyla da sinif gakismasini en aza indirgeyen fonksiyonu maksimuma
cikarabilmektir. iz disim formili (1) x'de etiketlenmis veri noktalar setini, tek
boyutlu uzay da, y'de etiketlenmis sete dénUstirir. Sonug olarak Ck sinifindan

dénagstdralen verilerin sinif igi degisimi su sekilde gdsterilir.
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Se = 2 (YoM’ (3)

noC,

Buraday, =w.T.x, dir.

Fisher kriteri; sinif arasi deg@isiminin, sinif i¢i degisimine oranlanmasi gerektigini
bulmustur ve asagidaki gibidir.
_ 2
J(w) = % (6)
S +5
w degiskeni ile (1), (4), ve (5)'i Fisher kriteriyle ve de SB nin sinif arasi esdegisken
matrisi olacak sekilde asagidaki gibi yazilmigtir.

w' S;w

J =
W=

Daha sona bu formdil ile asagidaki formalU

S =(m, —m)(m, —m)’ (8)
birlestirerek, SW'nin asagidaki formildeki gibi, toplam sinif ici ortak degisken
matrisi olacak sekilde bag kurabiliriz.

Sy =2 0% ~M)(X, =MD" + 3 (X, =M% —m,)" (9)

mC nicC,
(7)'nin tdrevini aldiktan sonar, w ile oranlarsak, asagidaki formilde J(w)'yi
maksimuma ¢ikarmis oluruz.
(W' S;W)S,W = (W'S,W)S,w (10)

(8)'den, Sg.w 'nun daima (m2-m1) dogrultusunda oldugu gérilmustar. Ayrica,

bizim igin w'nun blydkIligu énemli degildir, yalnizca yont 6nemlidir, dolayisiyla
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skaler faktorleri olarak (W'S,w) ve (w'S,w) ‘yi disirebiliriz. (10)'un her iki tarafini

da S;' ile carparak asagidaki durumu elde ederiz.
weoS,' (m, = m,) (11)

Sinif ici ortak degiskenin yani S 'nin birim matrise orantisal olacak sekilde

izotropik olmasi durumunda, yukarida da belirtildigi gibi w 'nun sinif araclarina

orantisal oldugu bulunacaktir.

Sonuc olarak (11), Fisher'in dogrusal ayirtaci olarak bilinir, ancak; ayirtac
olmaktan ziyade daha cok bir verinin bir boyuta iz digtimunde belirli bir sec¢im

niteligindedir. Ancak, tasarlanan veriler bir y, tabani segerek (C1 eger y(x) =y,

ise ve C2'yi de baska turll siniflandirabiliyorsa) ayirtag olusturmak igin kullanilir.
8.4.9 Coklu durumlarda fisher ayirtaci

Fischer ayirtacinin genellemesini K >2 siniflar igin de dikkate almaliyiz, ve giris
uzayinda ki D boyutlulugunun siniflardaki K sayisindan buyik oldugunu kabul

etmeliyiz. Daha sonra, D’ > 1 igin linear niteliklerinin y, =w, x oldugunu , ve

burada k = 1, . . . , D’ olacagini varsayarsak, bu nitelik degerleri uygun sekilde

vektor y olugsturmak igin gruplandirilacaktir. Benzer sekilde, {w,} agirlik vektorleri

W matrisinin kolonlari olarak varsayilacak, yani
y=W'x (12)

Tekrar, unutulmamaldir ki y'nin taniminda herhangi bir egilim parametresi dahil
edilmemektedir. Sinif ici ortak degisken matrisinin, K sinifi  durumlara

genellemesini (9)'dan yapilir ve su sonucu verir.

s, =S, (13)

k=1
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Diger bir deyisle;

= (X, =M, =m)’ (14)
m =Ni X (15)
k nCC,

Ayrica N, da, Ck sinifindaki desen sayisidir. Sinif arasi ortak degisken matrisi

genellemesinde Duda ve Hart ‘dan yola c¢ikabiliriz ve herseyden énce toplam ortak
degisken matrisini dikkate aliriz [74].

N
S =D (% ~m)(x, —m)’ (16)
n=1
Burada m toplam veri setinin

1< 1 &
MENZ e TN )

n=1 k=1

veN = Zk N, toplam veri sayisini géstermektedir. Toplam ortak degigken matrisi,

(13) ve (14) tarafindan ve de ilave matris Sy tarafindan verilen sinif i¢i ortak

degisken matrisi miktarina ayristirilabilinir.

S =S,+S (18)
Diger bir deyisle
K
Se =) Ny (m —my(m, —m)" (19)

k=!

Bu ortak dedisken matrisleri x-uzayinda belirlenmiglerdir. Simdi D’-boyutsal y-

uzayinda tasarlanan benzer matrisleri de beliryebiliriz.
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K
Sy =D, DYy~ MY, — )T (20)
k1 n0C,
ve
Se =) N (ty = 1)y = 17 (21) i

k=1

Siniflar arasi ortak degisken blylk oldugunda; biylk ve sinif ici ortak degisken
kigUk oldugunda; kigUk olan bir skaler olusturmalyiz. Simdi artik bir ¢ok olasi
kriteri ele alabiliriz [75]. Bir érnek

IJW) =Tr{s;'s; } (23)

Bu kriter daha sonra W iz digiim matrisinin acik bir fonksiyonu olarak

su sekilde yeniden yazilabilinir
J(w) =Tr{(\/\ISWWT)'1 (V\ISWWT)} (24)

Bu tlrden bir kriteri maksimize edebiliriz, ama bu bir bakima karmasiktir,ve
Fukunaga'da detayli olarak anlatilmistir [75]. Agirhk degerleri ni hesaplicak
olursak; D’'nin en blylk 6z de@erlerine uygun disen 06z vektdrler S,'S; 'yi
kullanmamiz gerekir.

Tdm bu kriterlerde genel olan ve vurgu yapiimasi gereken baska bir nemli sonug
daha

vardir. Bu da (19)'da S;'nin K matris miktarindan olustugu, ve her birinin iki

vektérin dis drinleri oldugu ve dolayisiyla birinci sirada oldugudur. Ayrica, bu
matrislerden yalnizca (K -1)in (17) deki sinirlanmasinin sonucu olarak
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bagimsizdirlar. Bdylece, Sg (K —1) ile esit dereceye sahiptir ve ¢ok fazla (K -1)
degeri sifir olmayan ézdegerler vardir. Bu, (K — 1) boyutsal alt uzayin tzerine
yapilan iz disumanun, S 6zvektérleri tarafindan uzatildigr anlamina gelir. Ayrica
J(w) degerinin degismedigini ve, bu sayede (K — 1) linear ‘niteliklerinden’ daha
fazla birsey bulamayacagimizi géstermektedir [76].

8.4.10 Kendi diizenlenen haritalar (SOM)

Tamayo, kendi diizenlenen haritalar (Self-organizing Maps — SOM) kullanarak
timor dokularinin gen ifadesi verilerinin 6rintdlerini yorumlamakla ilgili bir makale
yayinladi [77]. Ayrica Ben-Dor gen ifadesi 6érUntilerinin kimelenmesi icin cesitli
tekniklerin uygulanmasini vurgulayan bir makale yayinladi [78]. Carr ise gen
ifadesi kiimelenmesine bakmak i¢in sablonlar olusturdu [79]. Tip alaninda Wen de
blylk boyutta gen ifadesi haritalama ydntemleri kullanarak merkezi sinir
sisteminin geligsimini haritaladi [80]. Yukaridaki caligmalara bakarak gen ifadesi
verilerinin kiimelenmesi, goértntilenmesi ve diger bir cok alanda SOM’un binlerce

uygulamasi oldugu gérilmektedir.

Bu uygulamalar arasindan en énemli sayabilecegimiz ise; Tamayo, 6z érgltlemeli
haritalar kullanarak timér dokularinda gen ifade verisinin dizenini yorumlama
hakkinda ki calismalaridir [77] (Sekil 8.6).

SOM da ayni zamanda harici stimulide topolojik iliskiler korundugundan kompleks
¢cok boyutlu veri alt alaninda temsil edilmeye devam edilebilinir (Sekil 8.7). Genel
olarak SOM’un ciddi sorunlarinin higbirinin hiyerarsik siniflandirma ve orantisal
kimeleme Uretmemesi ¢ok buyuk bir avantajdir. Fakat bunu sagliyabilmek igin,
kime sayisi 6nceden sabitlenmelidir. Sonug olarak, SOM herhangi bir ANN gibi
oncdl bilgi gerektirmektedir.

40



Sekil 8.6 Kendinden Organize Harita Ornegi

Sekil 8.7 Néronlarin Ogrenme Siireci [81].

SOM mevcut olan kiimeleme tekniklerinden yaygin olarak kullanilanlardandir. Ayni
zamanda bir veri gérantileme teknigi oldugundan kendini dizenleyen néral aglarin

kullanimi yoluyla da verilerin boyutlarini kigultar.
SOM’un énemli 6zellikleri sunlardir:

* Kohonen, SOM’u insan beyninin bilgileri mantikli bir bicimde dizenleme
yolunun basit bir analogu olarak géstermistir.
» Denetsiz 6grenim slrecine sahiptir.

» Bilgileri topolojik sirayla dizenler.
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» Duzenleme sirasinda iligkiler korunur (topoloji koruyucu haritalama).

» Bir, iki veya ¢ok boyutlu diziler seklindeki bir néron katmanindan olusur.

« Standart baslangic geometrisi yoktur.

* Genellikle ilk girdilere bagimhidir.

+ Ik dgrenme slirecini kendi yapamaz; ama sonra denetimsizdir

* SOM cok boyutlu boyutlandirma algoritmasi ile kimeleme/vektdr niceleme
algoritmasi arasinda bir yerde konumlandiriimigtir ve de etkili bir hesaplama
algoritmasidir.

* Uyum saglama gticl zaman iginde sabittir.

o Cikti haritasini, girdi vektérlerinin dagilimina uyarlamak igin yeni hiicreler

eklenebilir ve var olan hicreler ¢ikarilabilir.

8.4.11 Korelasyon

Olasilik ve istatistik teorisinde, korelasyon iki rastgele degisken arasindaki linear
iliskinin direncini ve yonini gdsterir. Bu terimin gunlik kullaniminin aksine, linear
olmasi gerekmez. Genel istatistiki kullanimda, korelasyon yada ko-relasyon iki
rastgele degiskenin bagimsizliktan ayrilmasini kasteder. Bu baglamda, verinin
tirine uyumlu olarak korelasyonun derecesini dlgen bir ka¢ katsayi vardir.

8.4.12 Pearson'un carpim-moment katsayisi

Farkli durumlarda belirli sayida katsayilar kullanilir. En iyi bilineni Pearson ¢arpim-
moment korelasyon katsayisidir, ve standart sapmalarin ¢arpimlar tarafindan iki
degiskenin ortak degiskesinin bélinmesiyle elde edilir.

8.4.13 Matematiksel Ozellikler

iki degisken arasindaki korelasyon katsayisi PX, Y ‘dir.

Ayricahttp://en.wikipedia.org/wiki/Random variables X ve Y ile beklenen degerler( ux ve

My ) ve standart sapmalar ( ox ve oy ) olarak asagidaki gibi belirlenmistir:

Py = cov(X,Y) _ E(X =, )Y — 14y)) )
OxO0y Ox0y
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ki burada E beklenen deger operatéri ve cov ortak degisken anlamina gelir.
Yaygin sekilde kullanilan alternatif notasyonu ise;

corr (X,Y) = pyy (2) ‘dir.

ux = E(X), 0x@ = E[(X - E(X))3] = E(X?) = E¥X) oldugundan ve Y'yi dahil edersek,
E[(X = EX)(Y = E(Y))] = E(XY) = E(X)E(Y) biciminde olur, ayrica su sekilde

yazabiliriz

E(XY)-E(X)E®)
JE(X) E2(X)4E(Y?) - E*(Y)

Korelasyon, sayet her iki standart sapma da sonlu ve sifirdan farkh ise belirlenir.

Artan linear iligkisi durumunda korelasyon 1 dir, azalan da ise -1 dir
http://en.wikipedia.org/wiki/Linear dependence. Katsayl Hem -1 e hem de 1'e ne kadar

yakinsa, degdiskenler arasindaki korelasyon o kadar gugludr.

Mesela degiskenler bagimsiz iseler bu durumda korelasyon 0'dir ancak, zitlik
dogru degildir ciinkl korelasyon katsayisi yalnizca iki dedisken arasindaki linear
bagimlilig tespit eder. Ornek: Rastgele degisken olan X'in -1 ile 1, ve Y = X?
seklinde oldugunu varsayalim. O zaman Y kesinlikle, X tarafindan belirlenecektir,
yani X ve Y bagimhidirlar, ancak korelasyonlari

0'dirhttp://en.wikipedia.org/wiki/Uncorrelated.

8.4.14 Ornek korelasyon

Sayet n serisi kadar X ve Y 6lcimUmuUz varsa ve x; ve y; yazilmigsa ve burada i
=1, 2, ..., nise, bu durumda Pearson carpim-moment korelasyon katsayisi X ve
Y 'nin korelasyonunun tahmini i¢in kullanilabilir. Pearson katsayisi ayrica "6rnek
korelasyon katsayisi olarak da bilinir". Pearson korelasyon katsayisi bu durumda
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X ve Y nin korelasyonunun en iyi tahmini olacaktir. Pearson korelasyon katsayisi
su sekilde yazilir.

X600 -Y)

Y (n-Ds,s,

(4)

Burada x ve 3_/ Ornek http://en.wikipedia.org/wiki/Arithmetic meanX ve Y araglaridir,

Sx Ve sy isehttp://en.wikipedia.org/wiki/Standard deviation X ve Y'nin Ornek standart

sapmalaridir ve toplam da i = 1’den n’e kadardir. Populasyon korelasyonunda,
bunu su sekilde yazabiliriz.

r XN TnXY Y XY~ 2% DY,
? (n-Ds;s, \/nz‘,xi2 _(Z‘,Xi)2 \/nz yi2 _(Z Yi)2

Yine populasyon korelasyonunda da érnek korelasyonun mutlak degeri 1 den az
veya esit olur. Yukaridaki formul, érnek korelasyonlarin hesaplanmasi igin tek

gecis algoritmasi dnerse de, sayisal dengesizligi ile de dezavantaj saglar.

Ornek korelasyon katsayisinin karesi, katsayi belirleme olarak da bilinir. Ayrica bu
yi deki degisimin fraksiyonudur ve bu xi'nin yj'ye linear uyumu ile hesaplanir .
Yaziligi da sbyledir.

2
S
2 1 _ yx
re =1 = (6)
y
Burada Sy|x2http://en.wikipedia.org/wiki/Linear regressionX;'nin y; Uzerindeki

http://en.wikipedia.org/wiki/Equation ¥ = a + bx esitligi ile linear regresyon hatasinin

karesidir:

1 n
sl =—— - —a-bx)?
y|x n_lg(Y. |)

(7)
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ve sy2 ise yalnizca y'nin degisimidir.

1 & N
s, =— > (Y, ~y)’ (8)
n-113
g2
— X
rxzy —1_5—2), (9)

Bu denklem ayrica daha yiksek boyutlar icin korelasyon fikri de vermektedir.
Ornegin, z = a + bx + cy seklinde bir dizlemi (xi, yi, z) verileri koyarak
uyarlarsak, bu durumda korelasyon katsayisi z - x ve y olur [82].

3 (10)
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9. BULGULAR

Bu calismada, 6ncelikle orijinal veriler, indirgeme yapilmadan analiz edilmig, daha
sonra indirgeme algoritmalari veri kimesi (Gzerine uygulanmis, yeni veri kiimesi
tekrar analiz edilmis ve sonuclar cizelge halinde kaydedilmis ve oransal olarak
karsilastirnimistir. Analizler, dort ¢ekirdekli bir igslemci ve 4 GB 1200 Mhz (izerinden
hafizayla ¢aligsan bir bilgisayarda yapilmistir.

9.1 GEMS ve Orijinal Veri Analizi (GOVA)
Nitelik indirgeme potansiyelini ve basarisini dlgebilmek igin, 6ncelikle higbir

indirgeme yapilmamis orijinal veri kimesinin girdi olarak GEMS yazilimina
verilerek yapilan egitim ve test islemlerinin sonuglar kaydedilmistir (Cizelge 9.1).

Cizelge 9.1 Herhangi bir indirgeme yapilmadan, veri kimesinin
egitilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari
i indirgeme Orani (%)
Veri Seti : 11_Tumors i 0
Veri Nitelik Sayisi : 12534
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 0.0.0.0
Test Performans | Performans | Hafiza islemci | Analiz | Siire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Kullanim Kullanimi | Suiresi | Kicilme
(GB) o
(%) (S)
Orani
o
Orani (%) (%)
OVR 95,54 0 1,51 54,1 323,18 0
o)ve 90,22 0 1,48 55,21 288,1 0
DAG 90,22 0 1,43 56,18 | 287,87 0
WW 95,02 0 1,61 53,91 |281,39 0
CS 95,02 0 1,53 50,69 |281,85 0
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9.1.1 Destek vektdor makinesinin veri indirgemesi yapilmadan egitilmesi ve

testi

| “rat" bigimli veri dosyasin yikle |

|2

| veri kimesini "txt" bigimine dandstir |

| veri kimesi ile destek vektdr makinesini ejit |

1|

| destek vektdr makinesinin sinflandirrma performansin test et |
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9.1.2 Egitilmis destek vektdér makinesine verilen gen ifade verisine gore
siniflandirma

|"mat" bigimli tek gen ifade verisini yikle |

k.
| veri dosyasing "txt" bigcimine dindstir |

k4
|e§iti|mi§ destek vektdr makinesinin modelini al |

S
| madeli kullanarak veryi siniflandir |

ki
| sinifin belirlendidi sonug dosyasin yikle |

L 4
| drneklemin sinif tipini kaydet |
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9.2 Nitelik Ortalamasi ve Standart Sapma (NOSS)

Veri matrisinin satirlarinin ortalamalarinin herhangi bir benzerlik gdstermesi
beklenmemistir ve sonuclar bu beklentiye uygun bir sekilde ¢ikmistir. Veri setinin
satir ortalamalarinda herhangi bir dizen tespit edilememis ve benzerlik kuracak
kimesinin situn

herhangi bir denklem gelistirilememistir. Bu ylzden, veri

ortalamalari analiz edilmigtir.

Veri kiimesinin sttun ortalamalari da birbirlerinden oldukc¢a farkli ¢ikmis ve
yaklasik —1500 ile -400 arasinda bir dagilim gdéstermistir. Standart sapma ise
856,1747 cikmistir. Bu islemden sonra, +2sd -2sd araligininin diginda kalan
bir

olusturulmustur. Bu igslem atomik saat ile 23 dakika 17 saniye 12 salise olarak

nitelikler guvenilir olarak kabul edilip, bunlar ile yeni veri  kimesi

OlchimUstar. Bu veri kiimesi ile destek vektér makinesi egitilip test edilip, sonuglar
not edilmistir (Cizelge 9.2).

Cizelge 9.2 Nitelik ortalamasi ve standart sapma islemleri ile indirgeme
yapildiktan sonra, arti — eksi iki standart sapma araldina girmeyen nitelikler ile

olusturulmus yeni veri kimesinin egitiimesinin ve test edilmesinin istatistiksel

sonuglari
Veri Seti : 11_Tumors| indirgeme Orani (%) : 95,23
Veri Nitelik Sayisi : 598
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 0.23.17.12
Test Performans | Performans | Hafiza islemci | Analiz Sire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Ku(lgg;ml Kullanimi S?Sr;as' Kiculme
(%)
Orani
o,
Orani (%) (%)
OVR 91,16 -4,38 1,56 52,30 8,25 97,45
o)ve) 88,41 -1,81 1,51 51,11 7,59 97,37
DAG 88,41 -1,81 1,66 55,19 7,52 97,39
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WW

89,30

-5,72

1,45

54,44

8,54

96,97

CS

89,34

-5,68

1,56

53,23

8,56

96,96

9.2.1 Nitelik ortalamasi ve standart sapma ile nitelik indirgemesi; destek

vektor makinesinin egitilmesi ve testi
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y

‘ ‘mat" bigimli veri dosyasini yikle ‘

i

‘ yeri dosyasini "tat” bigimine dnigtir ‘

‘smﬁbilgilerini igeren 0. siitunu gikar ‘

b situn (nitelik) al

siitunun atalamasini hesaplave bunu bir diziye at (so) |

1

| tim situnlann artalamasini hesapla (to) |

&

‘ standart sapma hesapla (ss) ‘

U

‘ to defering 255 ekle {ul) ‘

&

‘ to dederinden 253 cikar (al) ‘

&

50 dizisinden bir deier al
= /(su Izisin eJn If Qeger a ‘ hayr

eve£| t
L Bl

lldlelglerg kargik gelen siitunu bir diziye at (gn) =

2

| hayir
et
v d :I

| g dizisindeki situnlan (nitelilri) givenili kabul et |

‘ gn dizisindeki siitunlar ile yeni bir veri kimesi olugtur ‘

1

‘ gikanlan 0. situnu sonuncu son veri kimesing ekle ‘

1

‘ san veri kimesini "txt” bigiminde kaydet ‘

1

| yeni veri kimegi ile destek vektor makinesini edit ve smiflandima performangin test et |

9.2.2 Egitilmis destek vektér makinesine verilen gen ifade verisine gore

siniflandirma
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"mat" bigimli tek gen ifade verisini yikle |

k4
| veri dosyasin "txt" bicimine déndstir |

k4
| veri dosyasindan gavenilir secilmis situnlan al |

k4
| bu situnlarla yeni bir veri kilmesi olugtur (sv) |

k4
|e§iti|mi§ destek vektdr makinesinin modelini al |

S
| modeli kullanarak sv icindeki veriyi sinflandir |

i
| sinifin belirlendidi sonug dosyasini yikle |

S
| drneklemin sinif tipini kaydet |

9.3 Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)
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Kullanilan veri kimesi Uzerine bagimsiz bilesen analizi uygulandiginda, érneklem
sayisi 174 iken sinyal sayisi 12534 olarak alinmistir. Bu sayilar, veri kiimesinin
satir ve sdtun sayilarina esittir. Bagimsiz bilesen analizi parametreleri varsayilan
sabit parametreler olarak alinmistir. Buna goére analiz, tanh dogrusalsizligi ile ve
(stipergauss verileri icin maksimum olasilik tahminleri gibi) paralel olarak
yapiimistir. Bu hesaplama islemi, dért ¢ekirdekli bir islemci ve 4 GB 1200 Mhz
Uzerinden hafizayla calisan bir bilgisayarda islenmis; ancak islemi
tamamlayamadan hafiza yetersizligi ylzinden hata vermis ve islem atomik saat

6lcimuiyle 19,3 saniye icinde olagandigi olarak sonlandiriimigtir.

9.4 Temel Bilesen Analizi (TBA)

12534 veri kimesi niteliginden, 12361 nitelik bu ydéntem ile indirgenmis, geriye
sadece 173 nitelik kalmigtir. Bu indirgeme islemi, atomik saat ile élguldiginde 3
dakika, 6 saniye, 26 salise sirmistiir. indirgeme islemi sirasinda ortalama 3,12
GB hafiza kullaniimis ve yine ortalama %31 islemci tiketimi yaratiimistir.

Temel Bilesen Analizi ile ana veri kimesi indirgendikten sonra, yeni veri nitelikleri
ile olusturulmus yeni veri kiimesi kullanilarak GEMS egitilip test edildiginde,
asagidaki sonugclara ulasiimistir (Cizelge 9.3).

Cizelge 9.3 Temel Bilesen Analizi yapildiktan sonra, yeni veri kiimesinin

egditilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari
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indirgeme Orani (%)

Veri Seti : 11_Tumors 98,62
Veri Nitelik Sayisi : 173
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 0.3.6.26
Test Performans | Performans | Hafiza islemci | Analiz | Siire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Ku(lgg;ml Kullanimi | Suiresi | Kiigcilme
(%) (S)

Orani

Orani (%) (%)

OVR 63,30 -32,24 1,35 51,50 5,05 98,44
o)ve 59,19 -31,03 1,52 55,13 4,58 98,41
DAG 57,49 -32,73 1,51 51,67 4,40 98,47
wWw 62,71 -32,31 1,57 55,55 6,92 97,54
CS 62,71 -32,31 1,45 54,90 7,81 97,23

9.4.1 Temel bilesen analizi ile nitelik indirgemesi; destek vektér makinesinin

egitilmesi ve testi
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| “mat" bigimli ven dosyasim yikle |

<L

| veri dasyasing “txt" bigimine déndstir |

|5|n|f bilgilerini igeren 0. sidtunu gikar |

LI

. " bir sittun [nitelik} al |

|5E|tunun ortalamasini hesapla |

2|

| situnun her dederinden artalamay gikar |

&

“siitunlar hitti miz

hayir

| kavaryans matrisi hesapla |

| 6z defdetleri ve dz vektdrleri hesapla |

| Gz vektdr icerisinden bir nitelik vektdrd olugtur |

2|

| nitelik vektdrind matrise dénlstir |

I

| matrisin transpozunu al |

bir situn al

|5E|tunun ortalamasin hesapla |

Rl

| sltunun her dederinden artalamay cikar |

hayir
ﬂ eveﬂ

—aitunlar hitti mi?

iki waktari birbirleri ile garp |

1|

| gikanlan 0. sidtuny sonuncu veri kiimesine ekle |

1|

| sonuncu veri kimesini "txt" bigiminde kaydet |

1|

| yeni veri kimesi ile destek vekidr makinesini edit ve sinflandirma perfarmansini test et |

9.4.2 Egitilmis destek vektdér makinesine verilen gen ifade verisine gore
siniflandirma
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|"mat" bicirnli tek gen ifade verisini yikle |

L 4
| veri dosyasin “txt" bigimine dandstir |

kL
|e§iti|mi§ destek vektdr makinesinin modelini al |

k4
| modeli kullanarak wveryi siniflandir |

o
| sinifin belirlendidi sonug dosyasin yikle |

i
| drneklemin sinif tipini kaydet |

9.5 iz Diigiim Takip Analizi (IDTA)
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iz Diisiim Takip Analizi ile indirgeme iglemi yapildigi zaman, algoritmayi caligtiran
ve igleyen programin, atomik saat ile élctldiginde 11 saat 17 dakika 45 saniye 56
salise sonra yanit vermeyerek Kkilitlendigi tespit edilmistir. Bu sire icerisinde
neredeyse hi¢c hafiza kullaniimamig; ancak 9%90’lara varan islemci glcl

harcanmasi not edilmistir.

9.6 Dogrusal Olmayan Temel Bilesen Analizi (DOTBA)

Temel Bilesen Analizi'nin bir tlrevi olan ve dogrusal olmayan yéntemlerle
indirgeme yapan bu ydntemi uygulayan program, atomik saate gbére 9 saat 27
dakika 18 saniye 63 salise sonunda indirgemeyi bitirmistir. islem sirasinda
ortalama 2,78 GB hafiza kullaniimis ve ortalama %23 islemci tiketimi tespit
edilmistir. indirgeme sonucunda, 348 nitelik ile yeniden bir veri kimesi
olusturulmustur. Testler sonucunda asagidaki cizelge ortaya cikmistir (Cizelge
9.4).

Cizelge 9.4 Dogrusal Olmayan Temel Bilesen Analizi yapildiktan sonra,

yeni veri kiimesinin egitiimesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuclari

Veri Seti - 11 Tumors Indirgeme Orani (%) 97,22
Veri Nitelik Sayisi : 348
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 9.27.18.63
Test Performans | Performans| Hafiza Islemci | Analiz | Sire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Ku(lgg;ml Kullfnlml Siresi | Kuculme
(%) (S)

Orani (%) O(E,Z;"

OVR 67,45 -28,09 1,57 54,30 7,73 97,61
o)ve 65,76 -24,46 1,44 55,33 6,48 97,99
DAG 64,60 -25,62 1,55 54,20 5,13 98,41
WW 66,15 -28,87 1,57 55,11 9,17 97,16
CS 66,15 -28,87 1,62 57,87 8,88 97,25

9.6.1 Dogrusal olmayan temel bilesen analizi ile nitelik indirgemesi; destek
vektor makinesinin egitilmesi ve testi
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‘ "miat" bigimli veri dosyasin yikle |

L

| ire dogyagini "tit” bigiming dindgtir ‘

‘mmfhilgilerini igeren 0. situnu cikar ‘
b
| girdi tnatrisini hazila (gm) I
i

| dedisken deer belile (1) |

I gm'yi n esit parcaya bil ve bunu bir diziye at (md) K 3
-
y= | mdden bir deeral ) |
b
ltm'nin alt ve st degerlerini hesapla (aul) \
I
‘ aul'in sinirlayict alabilme dogruluk dederlerini hesapla (sod) ‘
I
l trn'nin kavaryans matrisini bul (ki) ‘
hayr = JL _ ‘ n=rn+l atlamasn yap. ‘
l kr'hin 62 dederlerini bul {od) ‘ 4

1L

hay[l eveﬂ

‘ trn'yi bir diziye at (yvm) ‘

I el :

— I}

—

—— ymimsibgmy |
W/ eveﬂ

‘ yum'den yeni bir veri kiimesi alugtur ve buna gikanlan 0. situnu ekle ‘

‘ sonuncu veri kimesini "txt” bigiminde kaydet ‘

!

‘ yeni veri kimesi ile destek vektdr makinesini edit ve sinflandima perfarmansin test et ‘

9.6.2 Egitilmis destek vekitdr makinesine verilen gen ifade verisine gore
siniflandirma
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|"mat" bicirnli tek gen ifade verisini yikle |

L 4
| veri dosyasin “txt" bigimine dandstir |

kL
|e§iti|mi§ destek vektdr makinesinin modelini al |

k4
| modeli kullanarak wveryi siniflandir |

o
| sinifin belirlendidi sonug dosyasin yikle |

i
| drneklemin sinif tipini kaydet |

9.7 Kendinden Organize Haritalar (KOH)
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Kendi dlzenlenen haritalar yéntemi ile indirgeme vyapildiginda, indirgeme
performansinin iyi olmamasinin yani sira, perfomans %40’lara kadar disgmustdr.
islem boyunca ortalama 2,45 GB hafiza kullaniimis ve yine ortalama %45 islemci
kullanimi tespit edilmistir. indirgeme 3 saat 55 dakika 15 saniye 73 salise

sUrmustur. Elde edilen sonuclar asagida verilmistir (Cizelge 9.5).

Cizelge 9.5 Kendi Dizenlenen Haritalar Analizi yapildiktan sonra, yeni veri

kiimesinin egitilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari

Veri Seti : 11_Tumors indirgeme Orani (%) : 87,75
Veri Nitelik Sayisi : 1536
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 3.55.15.73
Test Performans | Performans| Hafiza Islemci | Analiz Sire
Algoritmasi| Orani (%) | Degisim Ku(lléxg;ml KuI(I;r;lml S?é(;Si Kiigiilme
Orani (%) 0(22;' !
OVR 45,75 -49,79 1,56 55,34 14,45 | 95,53
ovoO 4411 -46,11 1,56 54,89 13,11 95,94
DAG 45,34 -44,88 1,45 56,11 17,65 | 94,54
Ww 45,20 -49,82 1,78 55,55 18,11 94,40
CS 45,20 -49,82 1,70 54,10 18,01 94,43

9.7.1 Kendi diizenlenen haritalar analizi ile nitelik indirgemesi; destek vektoér
makinesinin egitilmesi ve testi
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| "mat" bicimli veri dosyasim yikle |

| veri dosyasin "txt" bicimine dénistr |

|s|n|f bilgilerini igeren 0. sltunu gikar |

| nitelik sayisimin indirilmek istendigi deder secilir (n) |

¥

|n * orijinal veri kiimesinin satir sayisi (m) bir matris olugturulur {mat) |

| mat'in dederleri rastgele atanir |

| mat'in dederleri rastgele atanir |

|mat'dan bir deger al (md) |<: 1

I >| orjinal ver kiimesinden bir siitun al {ms) |

<

I :>| ms'den bir deger al (s) |

md'nin kemsulanni s'ye gére tekrar diizenle |

hayir
ﬂler_%mi ;
eveﬂ
eveﬂ
eveﬂ

| olusan yeni mat' al (maty) |

hayir hayir

| cikanlan 0. situnu sonuncu maty'ye ekle |

-

| maty'yi "txt” biciminde kaydet (matyt) |

| matyt ile destek vektdr makinesini egit ve sinflandirma performansin test et

9.7.2 Egitilmis destek vektdr makinesine verilen gen ifade verisine gore
siniflandirma
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"mat" bicimli tek gen ifade verisini yikle |

L 4
| veri dosyasin "txt” bicimine déndstir |

kL
| editilmis destek vektdr makinesinin modelini al |

k4
| modeli kullanarak veryi siniflandir |

o
| sinifin belirlendigi sonug dosyasim yiikle |

i
| grneklemin sinif tipini kaydet |

9.8 Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

Dogrusal diskriminant analizi, bir tlr indirgeme yénteminden ¢ok bir siniflandirma

yontemidir. Oncelikle, Fisher algoritmasi ile siniflandirma yapilir ve ayni ya da
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benzer olan nitelikler bir araya toplanir. Burada benzer niteliklerden kasit, ayni

sinifa ait niteliklerdir. BOylece, birbiriyle benzer olan niteliklerden sadece bir tanesi

alinip, digerleri veri kimesinden cikarilir.

12534 veri kimesi niteliginden, 6452 nitelik bu yéntem ile indirgenmis, geriye

sadece 6082 nitelik kalmistir. Bu indirgeme iglemi, atomik saat ile élcildiginde 3

saat, 17 dakika, 54 saniye, 43 salise sirmustir. indirgeme islemi sirasinda

ortalama 3,77 GB hafiza kullaniimis ve yine ortalama %17 islemci tiketimi

yaratiimistir.

Siniflandirmadan sonra olusturulan kime ile yapilan performans sonuclari

asagidaki gizelgede verilmistir (Cizelge 9.6).

Cizelge 9.6 Dogrusal Diskriminant Analizi yapildiktan sonra, yeni veri

kiimesinin egitilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari

Veri Seti : 11_Tumors indirgeme Orani (%) : 51,48
Veri Nitelik Sayisi : 6082
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 3.17.54.43
Test Performans | Performans| Hafiza islemci | Analiz Siire
Algoritmasi| Orani (%) | Degisim Ku(llélg;ml KuI(I;r;lml S?Sr;asi Kiiglilme
Orani (%) O([,Z;' !
OVR 96,13 0,59 1,44 52,30 | 142,24 | 55,99
o)ve) 90,75 0,53 1,52 54,11 125,91 | 61,04
DAG 90,75 0,53 1,49 51,11 125,24 | 61,25
WW 95,02 0,00 1,44 54,10 | 123,86 | 61,67
CS 95,02 0,00 1,59 57,44 | 123,83 | 61,68

9.8.1 Dogrusal diskriminant analizi ile nitelik indirgemesi; destek vektor

makinesinin egitilmesi ve testi

63




| “mat"” bicimli veri dosyasini yikle |

1|

| veri dosyasin "txt" bicimine dénistir |

|5|n|f bilgilerini iceren 0. sttunu cikar |

| veriyl matrise dénistir (m) |

| m'nin transpozunu al {tm) |

tm'nin her satinna tekil bir sinif ismi ver ve bunlan bir diziye kaydet {osd) |

| _
&

| satir dedgerini Fisher dogrusal ayitaci ile isle |

<

hayr | sonug agirhiklanni bir diziye ekle {ad) |

<%

| kargilik gelen siniflan bir diziye ekle (sd) |

satirlar bitti mi?

E".I'EII

ad ve sd dizilerini kullanarak bir matris olugtur (m2) |

bir satir al (s)

satir degerini ad'nin kargilk gelen degeri ile igle ve olusan sinifi al (ys) |

hayir

5. sdnin deden ile ayni m

EVEII

h
sdnin degerini bir diziye ekle (yvk) | =

satirlar bitti mi?

4

|yv|-t'dan yeni bir veri kiimesi yarat cikanlan 0. situnu sonuncu veri kiimesine ekle {svk) |

Rl

| ywik'yl "txt” biciminde kaydst (yvkt) |

| wkt ile destek vektdr makinesini edit ve sinflandirma performansin test et

9.8.2 Egitilmis destek vektdér makinesine verilen gen ifade verisine gore
siniflandirma
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"mat" bigimli tek gen ifade verisini yikle |

k4
| veri dosyasin "txt" bicimine déndstir |

k4
| veri dosyasindan gavenilir secilmis situnlan al |

k4
| bu situnlarla yeni bir veri kilmesi olugtur (sv) |

k4
| egitilmig destek vektdr makinesinin modelini al |

S
| modeli kullanarak sv icindeki veriyi sinflandir |

i
| sinifin belirlendidi sonug dosyasini yikle |

S
| grneklemin sinif tipini kaydet |

9.9 Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA)

Kullanilan veri kimesi Uzerine cekirdek temel bilesen analizi uygulandiginda,

O6rneklem sayisi 174 iken nitelik sayisi 12534 olarak alinmigtir. Bu sayilar, veri

65



kimesinin satir ve sutun sayilarina esittir. Cekirdek tipi poly olarak segilmistir.
Kullanilan  bilgisayarin ~ yiksek kapasitesi ragmen, program islemi
tamamlayamadan hafiza yetersizligi yizinden hata vermis ve islem atomik saat
OlcimuUyle G¢ dakika on yedi saniye altmis bes salise icinde olagandisi olarak

sonlandiriimistir.

9.10 Korelasyon Analizi (KA)

Veri nitelikleri arasinda korelasyona bakmak, indirgeme yapmak igin iyi bir yol
olabilir. Birbirleriyle korelasyona girmis nitelikler bir araya getirilebilir, ya da
birbirlerinin benzeri sayilabilecek nitelikler orijinal veri kiimesinden c¢ikarilabilirse,
indirgeme yapmak mumkun olabilir.

Korelasyon analizini yorumlamak bircok farkl ydntemle olabiir. Burada ele
alinacak yorumlama ise soyledir; iki veri niteligi birbirleri ile, belirli bir esik deger
Uzerinde korelasyona girdiyse, bu iki veri niteligine guvenilebilir, aksi halde
glvenilir degildir. Batin korelasyon analizleri bittiginde ise, glvenilir sec¢ilmig tim
veri nitelikleri toplanir ve yeni bir veri kiimesi olusturulur. DVM’'nin performans —
stre analizine gbre, korelasyon analizinin esik degeri yulkseltilebilir ya da
alcaltilabilir.

9.10.1 Korelasyon analizi ile nitelik indirgemesi; destek vektor makinesinin

egitilmesi ve testi
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| "mat" bigimli ver dosyagini yikle |
&

[ e dosyasim "t bigimine donisiir |

3

|3|n|fhi|gille_rini igeren . situnu gikar |

o

bir egik deger se [¢) |-

|Veri dosyasin matrise danigtir (m) |
I
| miin karelasyon matrisini hesapla (km) |

&

. °| ke bir degerin al (8) |

&
deEq_e_ri & defjerini %ah”&i?nf:;:-l: ;
et hayir
hayir j !

dyi bir diziye ekle {gn) diyi bir diziye ekle (yzn)

hiayir

| gn'deki defierlere kargillk gelen situnlardan yeni bir veri kimesi olugtur (govk) |

4

/ —dagiulama isteniyar mie——=
hayﬂ hayﬂ

| pikanlan 0. siituny govk'a ekle | |gnz't|eki dederlere kargilik gelen situnlardan yeni bir veri kimesi olustur (gonik) |

| vk’ "tat" bigiminde kaydet | | ganwku "tut" bigiminds kaydet |

| govk ile destek vektdr makinesini efit | | ganwk ile destek vektor makinesini edit |

|s|n|ﬂand|rma performangin) test et (s2) |
|3|nlﬂand\rma_ perfarmansini tegt et (s1) ‘ I

o
e el bem =t
e

| govk'un niteliklerini kaydet ‘

~E

9.10.2 Egitilmis destek vektéor makinesine verilen gen ifade verisine gére
siniflandirma
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|"mat" bigimli tek gen ifade verisini yikle |

k4
| veti dosyasin "txt" bigimine dandstir |

k4
| veri dosyasindan givenilir segilmis situnlan al |

k4
| bu situnlarla yeni bir veri kimesi olugtur (sv) |

k4
|e§1iti|mi§ destek vektdr makinesinin modelini al |

S
| modeli kullanarak sw igindeki veriyi sinflandir |

i
| sinifin belirlendidi sonug dosyasin yikle |

S
| grneklemin sinif tipini kaydet |

9.10.3 Kesme degeri 0,7 korelasyon

Kullanilan veri kiimesi Uzerine tam korelasyon uygulandiginda, veri kiimesinde
bulunan 12534 nitelik Gzerinden korelasyon matrisi hesaplanmig, bu hesaplamalar
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sonucu, korelasyon degeri 0.7 Uzeri ve -0.7 alti olan degerler alinmigtir. Bu
hesaplama islemi, atomik saat ile dlctldiginde 2 saat 45 dakika 11 saniye 88
salise sUrmustlir. Bu sUre¢ icerisinde, bilgisayarin islemcisi toplam, yaklasik ve
ortalama %30 civarinda kullaniimis, yine yaklasik ve ortalama 1,96 GB hafiza
kullanimi tespit edilmistir.

Korelasyonu 0.7 degerinden kesmek, birbirine benzemeyen bazi nitelikleri
birbirlerine benzemeye zorlamistir. 0,7 esik degeri normal bir korelasyon igin
disUktlr ve genis bir iliski deger arahdini kapsar. Korelasyon isleminden sonra,
12534 veri niteligi icinden, esik degeri asabilen 4731 nitelik parcasi tespit
edilmigtir. 7803 nitelik 0.7 esik degerini asabilen herhangi bir pozitif veya negatif
koerelasyon degerine ulasamamistir. 4731 nitelikten 1301 tanesi bire bir
korelasyon degeri yakalamistir.

Tam pozitif ve negatif korelasyon iligkili veriler, yani 4731 nitelik ile karar destek
vektér makinesi Uzerinde igslem yaptigimizda, asagidaki sonuclari elde ediyoruz
(Cizelge 9.7).

Cizelge 9.7 Kesme degeri 0,7 olan korelasyon ile indirgeme yapildiktan
sonra, esik dederi alan nitelikler ile olusturulmus yeni veri kimesinin egitilmesinin

ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari
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Veri Seti : 11_Tumors indirgeme Orani (%) : 62,25
Veri Nitelik Sayisi : 4731
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 2.45.11.88
Test Performans | Performans | Hafiza Islemci | Analiz | Siire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Ku(lgg;ml Kul(lil‘)llml S?é)eSi Kugulme
°o
Orani (%) O(ZZ'; '
OVR 96,13 0,59 1,55 0,51 108,59 | 66,40
o)ve 90,19 -0,03 1,51 0,53 94,98 | 67,03
DAG 90,19 -0,03 1,53 0,55 94,95 | 67,02
WW 95,02 0,00 1,56 0,51 93,99 | 66,60
CS 93,71 -1,31 1,50 0,53 93,49 | 66,83

iliskiye girmemis 7803 veri niteligini alarak, ayni testi uyguladigimizda ise baska
bir sonug cizelgesi ortaya ¢cikmaktadir (Cizelge 9.8).

Cizelge 9.8 Kesme degeri 0,7 olan korelasyon ile indirgeme yapildiktan

sonra, esik degeri asamayan nitelikler ile olusturulmus yeni veri kimesinin

egitilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari
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Veri Seti : 11_Tumors Indirgeme Orani (%) : 37,75
Veri Nitelik Sayisi : 7803
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 2.45.11.88
Test Performans | Performans| Hafiza islemci | Analiz Sire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Kullanimi Kullanimi Suresi Kiaculme
(GB) o | ©
Orani
o,
Orani (%) (%)
OVR 96,10 0,56 1,55 51,10 186,23 | 42,38
OovO 90,75 0,53 1,51 52,65 165,70 | 42,49
DAG 90,75 0,53 1,53 54,65 164,67 | 42,80
WW 95,57 0,55 1,56 51,13 161,60 | 42,57
CS 95,57 0,55 1,50 53,48 161,89 | 42,56

Diger bir yaklagsim ise, anlamli korelasyon dederine sahip olmayan 7803 veriye
dokunmadan, anlamli 4731 veri niteligi GOzerinden bir indirgeme yapmaya
calismaktir. 1301 “bire bir” korelasyon kurmus veri niteligini, eksi korelasyon
degerleri g6z ardi edilerek, ikiye bdlebilir ve yaklasik 600 adet veri niteligini
indirgeyebiliriz. Geriye kalan 3430 veri niteliginde ise bdyle dogrusal bir ayrim
yapmak olanaksizdir. Bunun icin 122. ve 188. veri niteliklerini érnek verebiliriz.
Korelasyon iligki dosyalarina goére, 122. nitelik, 188. nitelik ile pozitif ylksek
korelasyona girmistir. 7. nitelik tarafindan bakildiginda, 7. niteligin 188. nitelik
yerine gecebilecegini ve bdylece 188. niteligin orijinal veri kimesinden
cikarilabilecegi varsayilabilir. Ancak, 188. nitelik ayni zamanda 21. nitelik ile pozitif
yUksek korelasyona girmistir. 122. nitelik Gzerinden yorum yaparak 188. niteligi
kaldirmak, 21. niteligin boyutsal olarak anlam kaybetmesine neden olacaktir.
Bunun engellenmesi igin, veri niteliklerinden birbirleri ile bir kiime olusturanlar
ayrilip, tek bir nitelik haline getirilmelidir. Bu islem igin, batin nitelikler bir agac
yapisi haline getirilmeli ve her bir olasilik igin tim agac¢ dugimleri ve yapraklari
dolasiimalidir. Bu islem basariyla tamamlansa bile, teorik olarak, her birinin
6z0nde tekil oldugu daslndlerek, en fazla 743 nitelik indirgenebilir. Bu oldukga
dislk bir indirgeme oranidir. Bu ybdntem, korelasyonun hesaplandigi ayni
sistemde bes saatten fazla calismis; ama somut bir sonu¢c verememistir. Bu
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ylzden, bu yéntem bu noktada durdurulmus ve ybéntemin ise yararlihgin dasuik,

maliyetinin yUksek olmasindan dolayi yéntem iptal edilmistir.

9.10.4 Kesme degeri 0,8 korelasyon

Kullanilan veri kiimesi Uzerine tam korelasyon uygulandiginda, veri kiimesinde
bulunan 12534 nitelik Gzerinden korelasyon matrisi hesaplanmig, bu hesaplamalar
sonucu, korelasyon degeri 0.8 Gzeri ve -0.8 alti olan degerler alinmistir. Bu
hesaplama islemi atomik saat ile dl¢clldiginde 2 saat 45 dakika 12 saniye 11
salise sUrmustlir. Bu slrec icerisinde, bilgisayarin islemcisi toplam, yaklasik ve
ortalama %31 civarinda kullaniimis, yine yaklasik ve ortalama 1,86 GB hafiza

kullanimi tespit edilmistir.

Nitelik indirgeme islemi maliyet agisindan ¢ok buyilk bir degere ulagsmamasina
ragmen, performans acgisindan yeterli bir kiiciltme yapmay! basarmistir. 12534
veri parcasl iginden, esik degeri asabilen sadece 2447 adet nitelik birbiri ile analiz
edilebilir bir korelasyon degerine ulasmistir. 10087 nitelik ise analiz edilebilir
herhangi bir korelasyon degerine ulasamamistir. 2447 niteliklendirilebilir veri
niteliginden, 961 tanesinin “bire bir” korelasyon degerine sahip oldugu ortaya
ctkmistir. 1486 veri niteligi ise birden fazla iligkiyle korelasyona sahip olmuslardir.

Bu yontemi test etmek igin, veri nitelikleri icerisinden korelasyona girmeyen tiim
veri niteliklerinin sistemden cikarilip islem yapilmasi gerekmektedir. Bdylece,
korelasyon olusturan niteliklerin birbirleriyle ne sekilde degil; ancak ne derece
bagimh olduklari anlasilacaktir. Ne sekilde bagli olduklarini séyleyebilmek igin
hentiz erkendir. Bu bir korelasyon izolasyon islemidir. Bunun sonucunda asagidaki
cizelge elde edilmistir (Cizelge 9.9)

Cizelge 9.9 Kesme degeri 0,8 olan korelasyon ile indirgeme yapildiktan
sonra, esik degeri asan nitelikler ile olusturulmus yeni veri kimesinin egitilmesinin

ve test edilmesinin istatistiksel sonuclari
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o indirgeme Orani (%
Veri Seti : 11 Tamors| 0T (%) 80,48
Veri Nitelik Sayisi : 2447
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 2.45.12.11
Test Performans | Performans | Hafiza islemci | Analiz| Siire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Kullanimi Kullanimi | Saresi | Kiigtilme
(GB) 0
(%) (S)

Orani (%) O(f,z;"
OVR 94,99 -0,55 1,48 54,80 56,09 | 82,65
OVvO 91,36 1,14 1,49 57,11 47,45 | 83,53
DAG 91,36 1,14 1,47 55,68 47,33 | 83,56
WW 94,43 -0,59 1,55 54,76 47,51 83,12
CS 94,43 -0,59 1,50 52,66 47,33 | 83,21

Bu sonuca bir anlam yUkleyebilmek icin, bir test daha gerekmektedir. Bu da, ilk

ybntemin tersine, veri niteliklerinin korelasyona girmis olanlarini disarida birakip,

girmeyenlerden yeni bir veri kimesi olusturmaktir. Bdylece, 10097 veri niteligine

sahip yeni veri kimesine ayni testler uygulanmistir. Bunun sonucunda baska bir

sonug gizelgesi elde edilmistir (Cizelge 9.10).

Cizelge 9.10 Kesme degeri 0,8 olan korelasyon ile indirgeme yapildiktan

sonra, esik degeri asamayan nitelikler ile olusturulmus yeni veri kiimesinin

egditilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglar
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Veri Seti - 11 Tumors Indirgeme Orani (%) 19,52
Veri Nitelik Sayisi : 10087
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 2.45.12.11
Test Performans | Performans | Hafiza islemci | Analiz | Siire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Ku(lgg;ml Kullanimi | Suresi | Kig¢llme
(%) (S)

Orani (%) O(E,Z;"
OVR 94,91 -0,63 1,48 54,80 |247,86| 23,31
o)ve) 90,06 -0,16 1,49 57,11 | 220,97 | 23,30
DAG 90,06 -0,16 1,47 55,68 |221,20| 23,16
WW 95,36 0,34 1,55 54,76 218,51 | 22,35
CS 94,77 -0,25 1,50 52,66 |216,23| 23,28

Bu noktada, diger yaklasim Uzerinde durmak yine anlamsizdir. Tipki 0,7 kesmeli
korelasyondaki gibi yliksek karmasikliklara ¢ikan bir agac¢ yapisi s6z konusudur ve
bu agac yapisini iglemek, c¢alismanin esas sebebi olan hiz — basan
optimizasyonunu anlamsiz bir hale getirecektir.

Korelasyon kesme egilim degerini daha da yukariya cekip, farkli indirgeme

olasiliklari ortaya ¢ikarmak da bir baska yaklasim olabilir.

9.10.5 Kesme degeri 0,9 korelasyon

Kullanilan veri kUmesinin Uzerine tam korelasyon uygulandiginda, veri
toplulugunda bulunan 12534 nitelik Gzerinden korelasyon matrisi hesaplanmis, bu
hesaplamalar sonucu, korelasyon degeri 0.9 Gzeri ve -0.9 alti olan degerler
alinmistir. Bu hesaplama iglemi atomik saat ile élctldiiginde 2 saat 35 dakika 56
saniye 66 salise sUrmuUstlr. Bu slrec icerisinde, bilgisayarin iglemcisi toplam,
yaklasik ve ortalama %29 civarinda kullaniimis, yine yaklasik ve ortalama 1,87 GB

hafiza kullanimi tespit edilmistir.

Nitelik indirgeme islemi maliyet agisindan ¢ok buyilk bir degere ulagsmamasina

ragmen, performans acgisindan yeterli bir kiiciltme yapmay! basarmistir. 12534
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veri parcasl icinden, esik degeri asabilen sadece 1196 adet nitelik birbiri ile analiz
edilebilir bir korelasyon degerine ulagsmistir. 11338 nitelik ise analiz edilebilir
herhangi bir korelasyon degerine ulasamamistir. 1196 niteliklendirilebilir veri
niteliginden, 771 tanesinin “bire bir” korelasyon degerine sahip oldugu ortaya
ctkmigtir. 425 veri niteligi ise birden fazla iliskiyle korelasyona sahip olmuslardir.

Tipki 0,8 Kesmeli Korelasyon gibi, 0,9 Kesmeli Korelasyon ile de yeni bir
indirgeme yapip, ortaya c¢ikan yeni veri kiimesi Uzerinde testler yapilmistir. 0,8
Kesmeli Korelasyon indirgemesinden sonra, aldigimiz basarili sonuclar, bizi
korelasyon kesme degerini daha yukariya, 0.9 degerine ylUkseltmemize neden
olmustur. Bdylece, veri nitelik sayisi daha da azalacak ve slre iyice kisalacaktir.
Bu testlerin sonucunda asagidaki gizelge ortaya ¢ikmistir (Cizelge 9.11).

Cizelge 9.11 Kesme degeri 0,9 olan korelasyon ile indirgeme yapildiktan
sonra, esik degeri asan nitelikler ile olusturulmus yeni veri kimesinin egitilmesinin

ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari

Veri Seti - 11 Tumors Indlrgeme: Orani (%) 90,46
Veri Nitelik Sayisi 1196
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 2.45.12.11
Test Performans | Performans | Hafiza Islemci | Analiz| Sire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Ku(lgg;ml Kullanimi | Siresi | Kiicilme
(%) (S)
Orani (%) O(EZ;"
OVR 94,40 -1,14 1,44 54,50 25,58 | 92,08
OoVvO 93,00 2,78 1,50 57,63 23,41 91,87
DAG 93,00 2,78 1,46 54,11 22,89 | 92,05
WW 94,96 -0,06 1,53 54,75 23,58 | 91,62
CS 94,96 -0,06 1,51 54,10 23,55 | 91,64

Secilen 1196 veri niteliginin, veri niteliklerinin tamamini temsil ettigini kanitlamak
amacli, geriye kalanlar UGzerine de ayni testler uygulanmis ve su asagidaki
sonuglara ulasiimistir (Cizelge 9.12).
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Cizelge 9.12 Kesme degeri 0,9 olan korelasyon ile indirgeme yapildiktan

sonra, esik degeri asamayan nitelikler ile olusturulmus yeni veri kimesinin

egitilmesinin ve test edilmesinin istatistiksel sonuglari

e indirgeme Orani (%)
Veri Seti : 11_Tumors ] 9,54
Veri Nitelik Sayisi : 11338 '”d'rger(‘;? Sresi
indirgeme Siiresi (saat.dakika.saniye.salise) 2.35.56.66
Test Performans | Performans| Hafiza islemci | Analiz| Siire
Algoritmasi| Orani (%) Degisim Kullanim Kullanimi | Stiresi | Klicilme
(GB) o
(%) (S) o
rani
Orani (%) (%)
OVR 94,91 -0,63 1,44 54,50 |284,27| 12,04
o)ve 89,57 -0,65 1,50 57,63 [25545| 11,33
DAG 89,57 -0,65 1,46 54,11 259,14 | 9,98
WW 94,88 -0,14 1,53 54,75 253,40 | 9,95
CS 94,35 -0,67 1,51 54,10 [254,48| 9,71

10. TARTISMA VE YORUM

10.1 GEMS ve Orijinal Veri Analizi (GOVA)
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Sonug cizelgesinden (Bkz. Cizelge 9.1) gérllebilecegi Uzere, ayni tip timoér gen
ifade veri kiimesi kullanildiginda, en uzun siren algoritma OVR algoritmasi
olmustur; ancak, buna karsilik, en iyi performansi da yine OVR algoritmasi
vermistir. WW ve CS algoritmalarn da OVR algoritmasina yakin bir performans
elde etmis; ancak ondan daha kisa sirede egitim ve test islemini
tamamlamiglardir. Hafiza kullanimi en yiksek WW algoritmasinda tespit edilmis,

en yUksek islemci glicine de DAG algoritmasi ulagmistir.

Bu calisma, kabul edilebilir bir performans kaybi yaratarak, veri niteliklerini
indirgeyip, sdreyi kisaltmak oldugundan, WW ve CS algoritmalar bizim
calismamiza daha uygun algoritmalardir; ancak yorum yapilabilmesi igin tim
testler g6z dninde bulundurulmaldir.

10.2 Nitelik Ortalamasi ve Standart Sapma (NOSS)

Nitelik ortalamasi ile yapilan analizde, +2sd ve -2sd aralijinda yer almayan
nitelikler ile yeni bir veri kiimesi olusturuldugunda, performansi ¢ok disidrmeden
nitelijk sayisi 600 civarina indirilebilmektedir; ancak bu yéntem c¢ok kullanisl bir
ybntem degildir. Standart sapma hesapladigi icin, her veri seti icin degiskenlik
gbsterebilir ve bu da her veri seti icin bir kez daha hesaplama islemi yapma
maliyetini ortaya ¢ikarir (Bkz. Gizelge 9.2).

10.3 Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)

Bagimsiz Bilesen Analizi, ¢alisma mantigi gere@i bir veri kimesindeki tim
sttunlari birer sinyal olarak kabul edip, buna yénelik bir indirgeme iglemi
yapmaktadir. Bu analiz, tim veri kimesi icerisinde anlamli ve iligkili alt gruplar
bulup, buna goére bir indirgeme yaptigindan, ortamda bulunan sinyallerin sayisi
arttikca, analiz edebilme kapasitesi digsmekte ve bu ¢alismadaki veri kiimesindeki
gibi cok ylksek degerlere ciktiginda ise tamamen islevini yitirip, calisamaz bir hale
gelmektedir.

Bagimsiz Bilesen Analizi, genellikle birbirine karismis, birbirinden en az iki boyut

dizleminde farkli veri kiimeleri i¢cinden yeni veriler veya alt veri kimeleri ¢cikarmak
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icindir. Ne kadar birbirinden bagdimsiz veri kiimesi bir araya geldiyse, o kadar
basarili bir analiz yapilir. Bu ylzden, bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi gibi,
aralarinda farkh grupsal iligki bulunmasinin beklenmedigi ve 6nceki korelasyon
analizler ile de bu fikirin daha da dogrulandidi veri kiimelerinde, bu analiz
yénteminin ylUksek performans gbsteremeyecedi rahatlikla soéylenebilir. Bu
ylzden, bazi hafiza performans yéntemleri ile bu analiz yéntemini, bu ¢alismanin
veri kimesi Uzerinde calismasi icin zorlanmasi gerekli goériimedi, ybntem

basarisiz olarak kabul edildi.

10.4 Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel Bilesen Analizi, sonug cizelgesinde de goérllebilecedi Uzere ¢ok biylk
miktarda bir indirgeme yapmistir. Bu indirgeme, dogrudan bazi veri niteliklerini
cikarmak degil, bu veri niteliklerinden yeni bir veri niteligi kiimesi olusturmaya
dayal bir indirgemedir. Bu ylzden, indirgenmis veri kiimesi incelenirse, orjinal veri

kiimesinden herhangi bir degeri dogrudan icermedigi gorular.

TBA algoritmasi ile indirgenen veri kimesi olduk¢ca kigUlmustlr; ancak
performans kayiplari %30 - %32 arasinda olmustur (Bkz. Cizelge 9.3). Bu kayip
oldukca yuUksektir ve kabul edilebilir géziOkmemektedir; ama tam bir yargiya
varabilmek icin, diger indirgeme yéntemlerinin sonuclariyla karsilastiriimalidir.

10.5 iz Diigiim Takip Analizi (IDTA)

iz Disiim Takip Algoritmasi, nitelik sayisini boyut olarak alip, her bir boyut icin bir
veri niteligini ¢ikarmayl ve bu sekilde tekrarlanarak nitelikleri indirgemeyi
amaclayan bir ydontemdir. Bu caligsmadaki veri kiimesi gibi, icindeki bazi niteliklerin,
kiimenin tamamini temsil edemeyeceginden stphelenilen veri kiimeleri i¢in ¢ok iyi
sonuclar verebilen bir algoritma olmasina karsin, ¢cok ytksek boyutlu dizlemlerde,
tekrarlama islemi icerisinde tikanma olasiligi oldukca yiksek bir yéntemdir. Bu
calismanin kullandigi veri kimesindeki niteliklerin indirgenmesi sirasinda benzer
bir tikanmaya maruz kalmasi da suphesiz nitelik sayisinin cok fazla

olmasindandir.
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10.6 Dogrusal Olmayan Temel Bilesen Analizi (DOTBA)

Dogrusal Olmayan Bilesen Analizi, tirevi oldugu Dogrusal Bilesen Analizi'ne gére
daha iy performans vermigtir ve neredeyse onun kadar bir indirgeme orani
yakalamistir (Bkz Cizelge 9.4). Ancak, indirgeme siresi 10 saate kadar
stUrmektedir ki bu ¢ok fazladir. Calismanin esas amaci olan slre optimizasyonunu

tamamen anlamsiz birakmaktadir.

10.7 Kendinden Organize Haritalar (KOH)

Kendi diizenlenen haritalar, NLPCA'ya gbére daha hizli calisan bir algoritma
olmustur; ancak performansi %40’lara distrmesi kabul edilemez bir olgudur.

10.8 Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

Dogrusal Diskriminant Analizi ile yapilan indirgeme, orjinal veri kimesindeki
niteliklerin yaklasik %50’sini elerken, performanstan %1 ile %5 arasi bir kayip
olmustur (Bkz Gizelge 9.5). indirgeme ve performans agisindan basarili olsa da,
dogrusal diskriminant analizinin islem slresi diger yéntemlere gére daha fazla

olmustur.

10.9 Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA)

Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Temel Bilesen Analizinin bir uzantisidir ve
dogrusal olmayan bir haritalama ile nitelik indirgeme yapmaya dayali bir
algoritmadir. Veri nitelik sayisinin ¢ok fazla olusu, bunun yaninda buna
uygulanacak dogrusal olmayan ¢ekirdek metotlari icin cok fazla hafiza gereksinimi

olmus, maliyet asin ytkseldiginden, sistem sonu¢ veremeden sonlandiriimigtir.

GCekirdek Temel Bilesen Analizi, 6zellikle gok sinifli veri kimelerinde iyi sonuglar
vermesine karsin, biyoinformatik alaninda kullanilan ve genlerin ifadelerini igeren
veri kimelerindeki asiri yiksek veri nitelik sayilari ylztnden, bu ve Temel Bilesen
Analizi algoritmasinin buna benzer tirev uzanti algoritmalari, bu c¢alismanin

kullandig1 veri kimeleri gibi veri kimelerinde galismamaktadir.
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10.10 Korelasyon Analizi (KA)

Korelasyon analizi ile veri niteligi indirgeme iglemleri basarili olmustur. Bu tar bir
indirgeme, diger ydntemlerin aksine dogrusal indirgeme yéntemidir. Buradaki
dogrusal terimi anlamsal degil yapisal olarak alinmalidir. Diger algoritmalar, veri
kimesindeki nitelikleri kullanarak yeni, orjinal veri kiimesinde deder olarak karsiligi
bulunmayan niteliklerden yeni bir veri kimesi olusturur. Korelasyon ise, hangi veri
niteliklerinin ¢ikarilacagini belirterek bir indirgeme yaptidi igin, olusturulan yeni veri

kimesindeki degerler, mutlaka orjinal veri kimesinde de mevcuttur.

Hem guvenilir, hem de glvenilir olmayan veri nitelikleri ile ayri ayn test
yapiimasinin nedeni, temsil etme glclnin ortaya cikariimasidir. Mutlaka, éyle ya
da bdyle her veri niteligi bir sekilde veri kiimesini temsil ediyordur; ancak her nitelik
ayni gucte temsil etmez. Bir niteligin temsil ettigi gu¢ 6l¢istne ulagmak igin, belki
binlerce baska nitelik birlesmek zorunda kalmaktadir. Bu baglamda, binlerce
niteligi almak yerine, tek bir niteligi almak, sUphesiz olduk¢a yUksek bir sire

kazancini beraberinde getirecektir.

10.10.1 Kesme degeri 0,7 olan korelasyon

0,7 Kesmeli korelasyon ile indirgeme, ana veri kimesindeki veri nitelik sayimizi
yaklagik Ugte birine disirmis ve performans ¢ok ufak kayiplara ugramistir. Bu,
calismanin amacina uygun olmakla beraber basarili bir sonuctur; ancak ayni
zamanda korelasyon kesme de@erinin daha yukarn c¢ekilmesi durumunda daha
basarili sonuglara ulasilabileceginin de bir kaniti olarak kabul edilebilir.

10.10.2 Kesme degeri 0,8 olan korelasyon

ilk sonuc cizelgesinde dd gérilebilecegi izere (Bkz Cizelge 9.9), 0,8 kesmeli
korelasyon ile indirgeme islemi yapildiginda, veri nitelik sayisi yaklasik %80

oraninda azalmig, buna karsin performans orani +- %1 oraninda bir degisim
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gostermistir. Bu kabul edilebilir bir degisimdir. Veri nitelik sayisinin bdyle buyuk bir
oranda degisim gdstermesi, islem siresini de olduk¢a disUrmuUstir. Sonug
cizelgesine gbére, %82 - %83 arasinda bir oran ile slUre kisalmistir. Bu oldukca
ylksek bir oran olup, bu oran, ¢alismanin amacina uygundur. 0,8 korelasyon ile

nitelik indirgeme mimkindlr ve oldukca basarili olmustur.

ikinci sonug cizelgesinin (Bkz Cizelge 9.10), ilk testin sonug cizelgesine (Bkz
Cizelge 9.9) performans agisindan benzemesi, bizim iki 6nemli yargiya varmamiza
neden olmaktadir. Bunlardan ilki, 0,8 kesimli korelasyon sonucu korelasyon iligkisi
bulunmayan veri niteliklerinin tamaminin temsil ettigi diizlemsel deger, korelasyon
iliskisi bulunan veri niteliklerinin temsil ettigi ile ayni kabul edilebilecek kadar
yakindir. Bu da gdsterir ki, iki ayni veri niteligi grubundan bir tanesini kullanmamiz
yeterlidir ve hangisinin kullanilacaginin bir énemi yoktur. ikinci yarg! ise, bu iki veri
niteliginden hangisi segilirse segilsin ve buna gbre vyeni bir veri kimesi
olusturulsun, bu, tim veri kiimesini temsil eden bir veri kiimesi olacaktir. Benzer
bir ikili test sonug iliskisi ayni zamanda 0,7 kesmeli ve 0,9 kesmeli korelasyonlarda
da gértlmektedir.

10.10.3 Kesme degeri 0,9 olan korelasyon
Sonuc cizelgesinde de go6rildigu Uzere (Bkz Cizelge 9.11), 0,9 Kesmeli
Korelasyon indirgeme ylzdesini 90 degerlerine ¢ikarmis, performans degisimi ise

%1 - %2 araliginda olmustur. Siire ise yaklasik %92 oraninda azalmistir. ikinci
sonug cizelge de (Bkz Cizelge 9.12), ilk testin gecerliligini kanitlamistir.

11. SONUC VE ONERILER

Calisma sonucunda acik bir sekilde gértlmustir ki, gen ifade verileri kullanilarak
yapllan DVM siniflandirmalari yiiksek performansli sonuclar vermektedir. Ote
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yandan, gen ifade verilerinin nitelik sayilarinin on binlerce olmasi, bu siniflandirma
isleminin stre maliyetini oldukga arttirmaktadir.

Calismanin basinda da belirtildigi gibi, kanser hastaligindaki teshis hizinin kritik
olmasi, bu siniflandirma iglemlerindeki hizin, en az performans kadar 6nemli
oldugunu ortaya koymustur. Sistematik bir indirgeme ydntemi, DVM’nin
siniflandirma hizini arttiracak, bu da daha hizli teghis imkani saglayacaktir.
Bagimsiz Bilesen Analizi, Cekirdek Temel Bilesen Analizi, iz Diisiim Takip Analizi
algoritmalari, ¢calismanin veri kimesi Uzerinde sonug¢ verememiglerdir. Bundaki en
blyUk etken, nitelik sayisinin cok fazla ve érneklem sayisinin buna oranla oldukca
disik olmasidir.

Diger algoritmalar ise perfomans, maliyet, sire ve kullanilabilirlik olarak farkh
sonuglar vermislerdir. Standart Sapma ile veri kimesindeki fark yaratan
niteliklerden yeni bir veri kiimesi olusturup analiz edildiginde, nitelik sayisinin
oldukga dustigunu, buna bagh olarak da DVM egitim ve test sireglerinin %90’lara
varan Olcllerde hizlandigi géralmustir. Buna karsilik, bu yéntemin kullanilabilirligi,
diger ydntemlere gbre daha diusuktar.

Diger bir yontem olan Temel Bilesen Analizi, yéntemler arasindaki en fazla
indirgemeyi gerceklestiren algoritma olmustur. Nitelik sayisini %1’lere indirmistir
ve bu da surede %95’lere varan bir kazang¢ saglamistir. Ancak, performans kaybi
kabul edilebilir dizeyden ¢ok daha asagilara inmis ve %60’lara dismustir. Bu
neredeyse Ucte birlik bir performans kaybina karsilik gelmektedir. Kanser teshisi
gibi kritik bir konuda, hiz kazanci icin bu kadar blylk bir performans kaybi
kesinlikle kabul edilememektedir.

Dogrusal Diskriminant Analizi, diger ydntemlere gbére yapisal olarak farklilk
g6stermektedir. Nitelik indirgemeyi siniflandirma yaparak gerceklestirir, ki bu bir
tir 6n siniflandirma olarak gérilebilir. Ote yandan, sonuclar géstermektedir ki,
dogrusal diskriminant analizi, bu calismanin veri kimesi igin ¢ok basarili sonuglar
verememistir. Niteliklerin sadece yarisini kimeden c¢ikarabilirken, bu iglem icin Ug¢
saat harcamistir ki bu oldukca fazladir. Ote yandan gdz dniinde bulundurulmalidir
ki, bu bir nitelik indirgeme ydntemidir ve ayni tur bir veri kiimesi igin sadece bir
kere yapilmasi yeterli olacaktir.

Bir diger yontem olan Dogrusal Olmayan Temel Bilesen Analizi, kullandigi daha
gelismis matematiksel ifadeler sayesinde, tirevi oldugu Temel Bilesen Analizi'ne

gbre cok daha iyi bir performans vermistir. Stire kazanci onun kadar olmasa da,
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ortalamanin ¢ok Ustlindedir. Ancak, dogrusal olmayan temel bilesen analizi,
adindan da anlasilabilecegdi Gzere dogrusal olmayan bir indirgeme yaptidi igin, cok
uzun surmektedir. Bu ¢aligsmadaki veri kiimesini indirgemesi yaklasik 10 saat
surmastdr ki bu dogrusal olmayan temel bilesen analizinin tim artilarini gélgede
birakacak kadar ciddi bir dezavantajdir; ¢iinkd bu bir nitelik ¢ikarim yéntemidir ve
ayni tlrdeki tim veri kiimeleri icin, egitim, test ya da kullanim fark etmeden her
yeni veri kiimesi igin tekrarlanmak zorundadir.

Kendi DlUzenlenen Haritalar yontemi, cok fazla bir indirgeme yapamamis, stre
kazanci saglayamamis ve blylk performans dususlerine neden olmustur. Bu
ylzden, kabul edilebilir bir ydéntem olmaktan cok uzaktir.

Son olarak, Korelasyon Analizi ile yapilan indirgeme oldukca basarili olmustur. Ug
farkl kesme degeri icin de diger algoritmalara gére cok daha iyi sonuglar vermistir.
En iyi sonug 0,9 kesmeli tam korelasyon sonucu ortaya ¢ikmigtir. Nitelik sayisini
onda birine disirmus, buna oranla yiksek bir hiz kazanci saglamistir. Bu oran
Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Temel Bilesen Analizine gére daha disiktir;
ancak korelasyonun birgok avantaji vardir. Oncelikle, korelasyon analizi ile yapilan
indirgeme bir izolasyon islemidir. Yani, veri kiimesinin icerigine ydnelik degil,
yapisina yénelik bir indirgeme yapar. Bu da indirgeme isleminin bir veri kiimesi icin
sadece bir kere yapilmasini saglar. Ote yandan, Temel Bilesen Analizi bir ¢cikarim
indirgemesi yapmaktadir. Bu, veri kimesinin indirgenmesinden sonra tamamen
degismesi demektir ki bunun sonucunda, veri kiimesi bir kez degil, kullanilacagi
egitim, test ya da yeni bir veriyle siniflandirma dahil her sekilde indirgeme
isleminin tekrarlanmasi gerekir. Dogrusal olmayan bilesen analizi bu noktada
islevini tamamen yitirirken, her ne kadar dogrusal temel bilesen analizi
korelasyondan cok daha hizli caligsa da, her seferinde bu analizi yapmak uzun
vadede blyik zaman kayiplarina yol acacaktir.

Calismanin sonucunda gériimektedir ki, indirgeme islemi cevresel faktérelere
gore farkhilik gésterebilir ve farkl durumlarda farkli algoritmalar kullanilabilir; ancak
genel anlamda, bir veri kimesindeki nitelik sayisini distrmek igin kullanilacak en
performansli yéntem korelasyodur. Korelasyon kullanilarak yapilan indirgeme
isleminin her veri kimesi icin sadece bir kere yapilmasi, hizlh ve fazla maliyetli
olmamasi ve belki de en 6nemlisi, degdisik esik degerleri ile farkli sire —
performans degerlerine sahip olabilmesi, korelasyonu diger yéntemlerin bir adim

Online tasimaktadir.
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Calisma bu yéntemlerle ve analizlerle sinirh kalmayabilir. Korelasyon basta olmak
Uzere, diger yontemlerin bazilarinin uglari agiktir ve gelistiriimeye devam edilebilir.
Korelasyon bir adim daha ilerletilip, tam korelasyon yerine sinifsal korelasyon
yapilabilir. Daha gelismis veri madenciligi teknikleri kullanilabilir ya da mevcut
olanlar gelistirilebilir. Bu calismada tikanan, kilitlenen ya da sonus vermeyen

yéntemler optimize edilip, tekrardan denenebilir.
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