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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

TOPLULUK OGRENMESI YONTEMI iLE MiKRODIZi VERiI ANALIiZi

Tcharé Adnaane BAWA

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Danmisman: Do¢. Dr. Cigdem EROL

Topluluk 6grenme yontemi, tek bir algoritmadan elde edilenden daha iyi bir siniflandirma veya
tahmin sonucuna sahip olmak i¢in bir¢ok makine 6grenimi algoritmasini birlestirmekten olugan
bir makine 6grenimi teknigidir. Son zamanlarda, topluluk 6grenme, cogunlukla 6riintii tanima,
Oznitelik se¢imi ve smiflandirma gibi farkli amaglar i¢in bir¢cok alanda kullanilan yogun ve
yaygin bir makine dgrenimi teknigi olarak goriilmektedir. Torbalama (Bagging), Yiikseltme
(Boosting), Rasgele Orman (Random Forest), Istifleme (Stacking) en popiiler ve yaygin olarak
kullanilan topluluk 6grenme yontemleridir. Topluluk 6grenmesinin avantajlarindan biri, yliksek
boyutlu ve karmasik veri yapilariyla basa ¢ikma yetenegidir, yani topluluk 6grenmesi, veri
kiimelerinin varyansini azaltmaya yardimci olur ve daha dogru sonuclar saglar.

Mikrodizi analizi, hastaliklarin erken tespiti ve siniflandirilmasina, hastaliklarla ilgili genlerin
veya biyobelirte¢lerin bulunmasina ve ilaglarin bulunmasina yardimer olabilecek sonuglar
saglamay1 amaclayan bir biyoenformatik yontemdir. Bu nedenle, mikrodizi analizi ile elde
edilen verinin ¢ok dikkatli bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Mikrodizi veri analizinde,
hastalik durumlarini tahmin etmek, hastalikla ilgili genleri bulmak ve ayrica oriintii tanimak
amaciyla makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak, bu algoritmalarin
karsilagtig1 yaygin biiyiik sorunlardan biri, kiigiik 6rnek boyutu ve mikrodizi veri setlerinin
yiiksek boyutlulugudur, ¢ogunlukla modellerin asir1 uyum gostermesine yol agan yiiksek bir
varyansin varligi ile karakterize edilir ve bahsedilen yliksek varyans sorunu, bir¢ok ¢alismada
vurgulanmustir.
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Bu tezin amaci, topluluk 6grenme yontemlerini kullanarak mikrodizi verisetlerindeki varyansi
azaltmaya caligmaktir. Bu amagla NCBI GEO veri tabaninda yer alan GSE19804 kodlu kiiciik
hiicreli olmayan akciger kanseri veri seti kullanilmistir. Bu ¢alisma ¢ergevesinde iki tiir makine
ogrenmesi modeli uygulanmaistir; biri istifleme topluluk 6grenmesine ve digeri bir algoritmaya
dayalidir. Analizin baginda segilen 12 algoritmadan 7'si yani Radyal Destek Vektor Makinesi,
Dogrusal Ayirict Analizi, k-En Yakin Komsular, C5.0, CART, Oznitelik Cikarimli Sinir Aglari,
Genellestirilmis Dogrusal Model algoritmalar1 analizde kullanilmigtir. Sonug¢ olarak,
analizlerimiz istifleme topluluk 6grenme modellerinin basit modellere kiyasla daha diisiik
varyansa sahip oldugunu gostermistir.

Subat 2022, 88 sayfa.

Anahtar kelimeler: Topluluk 6grenme, makine 6grenme, veri madenciligi, mikrodizi veri
analizi, kii¢iik hiicreli olmayan akciger kanseri.
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Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Cigdem EROL

The Ensemble learning method is a machine learning technique that consists of combining
many machine learning algorithms in order to have a better classification or prediction result
than can be obtained from a single algorithm. Recently, ensemble learning has been shown as
an intensive and widespread machine learning technique that is mostly used in many areas for
different purposes such as pattern recognition, feature selection, and classification. Bagging,
Boosting, Stacking, Random Forest are the most popular and widely used ensemble learning
methods. One of the advantages of ensemble learning is the ability to deal with high-
dimensional and complex data structures, that is to say ensemble learning helps reduce the
variance of datasets and provides more accurate results.

Microarray analysis is a bioinformatics method that aims to provide results that can help early
detection and classification of diseases, to find genes or biomarkers related to diseases, and to
drugs. Therefore, the data obtained by microarray analysis should be analyzed very carefully.
In microarray data analysis, machine learning algorithms are used to predict disease states, to
find disease-related genes and also to recognize patterns. However, one of the common major
problems faced by these algorithms is the small sample size and the high dimensionality of the
microarray datasets, often characterized by the presence of a high variance leading to the
overfitting of models, and that high variance problem aforementioned has been highlighted in
many studies.
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The aim of this thesis is to try to reduce the variance in microarray dataset by using ensemble
learning methods. For this purpose, non-small cell lung cancer dataset (GSE19804) in the NCBI
GEO database was used. Within the framework of this study, two types of machine learning
models were applied; one is based on stacking ensemble learning and the other is based on
simple algorithm. Seven of the 12 algorithms selected at the beginning of the analysis, namely
Radial Support Vector Machine, Linear Discriminant Analysis, k-Nearest Neighbors, C5.0,
CART, Feature Extraction Neural Networks, Generalized Linear Model algorithms were used
in the analysis. As a result, stacking ensemble learning models showed lower variance
compared to simple algorithm-based models.

February 2022, 88 pages.

Keywords: Ensemble learning, machine learning, data mining, microarray data analysis, non-
small lung cancer.
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1 GIRIS

Makine Ogrenmesi teknikleri, farkli veri tiirlerini analiz etmek icin yaygmn olarak
kullanilmaktadir (Molla ve dig., 2004; Pirooznia ve dig., 2008; Panca ve Rustam, 2017;
Sontakke ve dig., 2017; Turgut ve dig., 2018). Topluluk 6grenmesi, farkli makine 6grenmesi
algoritmalarni veya modellerini ortak bir amaca hizmet etmek i¢in birlikte kullanildiginda
kullanilan bir terimdir (Opitz ve Maclin, 1999). Gegtigimiz birkag y1l i¢inde, topluluk sistemleri
veya topluluk yontemleri olarak da adlandirilan topluluk 6grenmesi, hesaplamali zeka ve
makine 6grenmesi toplulugu i¢cinde ¢ok fazla dikkat cekmeye baglamistir (Khoshgoftaar ve dig.,
2013). Siniflandirma, 6znitelik se¢imi, gliven tahmini, eksik 6znitelik, kademeli 6grenme, hata
diizeltme, sinif dengesizligi ve varyans azaltma gibi ¢esitli sorunlari ¢6zmek i¢in bir¢ok alanda
kullanilirlar- bdylece hatalar1 azaltip dogrulugu artirir (Khoshgoftaar ve dig., 2013; Eldardiry
ve dig., 2020).

Topluluk 6grenmesi, elde edilen sonucun stabilizasyonuna katkida bulunan bir tiir makine
ogrenmesidir ve biyobelirteclerin kesfi, yiiksek boyutlu veriden gen se¢imi gibi uygulamalarda
dahil olmak iizere, hesaplamali biyolojinin biyomedikal uygulamalarinda 6énemli bir konusudur
(Abeel ve dig., 2010). Kanser teshisi i¢in saglam biyobelirte¢lerin tanimlanmasindan olusan bir
caligmada, Abeel ve dig. (2010) topluluk 6znitelik segme yOntemleriyle (Ensemble feature
selection) secilen biyobelirteglerde yaklasik %30'a varan bir artis ve smiflandirma
performansinda ~ %15'lik bir iyilesme gostererek kanserle ilgili 4 mikrodizi iizerinde bir etki
gostermistir. Sonug olarak biyobelirteclerin stabilitesini iyilestirmek i¢in topluluk 6grenmesi

yontemlerin kullanilmasini 6nermektedir (Abeel ve dig., 2010).

Bir¢ok makine Ogrenimi teknidi, zorlu sorunlardan muzdariptir. Cesitli faktorler olsa da
Oznitelik sayilar1 veya boyutluluk ana faktorlerdendir Veri boyutlulugu, bir 6grenme sisteminin
hem egitim hem de ¢alisma zamani asamalarini etkiler. Bu arada, ¢ok boyutluluk sorunlara
neden olabilir. Oznitelik se¢imi, boyutluluk problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir tekniktir.
Alakasiz ve gereksiz 6znitelikleri kaldirarak yalnizca yararli 6znitelikleri korur ve siniflandirma
performansini iyilestirmek, algoritmay1 hizlandirmak ve en alakali 6zniteliklerin yorumlanmasi
yoluyla soruna iyi bir i¢gorii dahil olmak tizere bir¢ok fayda saglar (Guan ve dig., 2014). Son

zamanlarda, topluluk 6grenme tabanli 6znitelik se¢imi olarak adlandirilan, 6znitelik se¢imi ve



topluluk 6grenmeyi biitiinlestiren yeni bir 6znitelik se¢imi yaklagimi 6nerilmis ve ¢alisilmistir.
Birgok ¢alisma, bu toplu 6grenmeye dayali 6znitelik segme ydnteminin yalnizca basit 6znitelik
secme islemlerinden daha iyi performans gosterdigini gostermistir (Guan ve dig., 2014; Bolon-

Canedo ve Alonso-Betanzos, 2019).

Mikrodizi veri setleri, genellikle siniflandirma ve kiimeleme gibi makine 6grenimi gérevlerinde
cesitli zorluklara neden olan son derece yiiksek boyut ve kiiciik 6rneklem sayilarindan
olusmaktadir (Guan ve dig., 2014). Kanser mikrodizi veri analizinde énemli sorunlardan biri,
DNA mikrodizi siniflandirmasinin dogrulugudur. Tek bir modelin sagladigi sonuca giivenmek
yerine, birgok calisma, farkli uzman smiflandiricilarin sonuglarinin (expert classifiers)
birlestirilmesinin daha iyi bir sonug¢ sagladigini gostermistir (Safiyari ve Javidan, 2017; Wang
ve dig., 2019). Bununla birlikte, bu yontemler, hata korelasyonlar1 nedeniyle bazen performans
acisindan sinirlidir. Ana zorluk, DNA mikrodizilerinin 6rneklem sayis1 az olmasi1 ve 6znitelik
sayist fazla olmasidir (Abdulla ve Khasawneh, 2020). Korelasyon analizi 6znitelik se¢cimine
dayal1 bir yontem kullanarak, bilesenleri birbiriyle negatif veya tamamlayici sekilde iligkili olan
farkli 6znitelik setlerinden 6grenilen iki toplu siniflandiric, ii¢ kiyaslama veri setinde en iyi
tanima oranlarini iiretir (Kim ve Cho, 2006). Bununla birlikte, bir sonu¢ vermek icin birlikte
katkida bulunan bir¢ok algoritmaya dayali modeller kullanmak, DNA mikrodizi veri setinde
bulunan varyans problemini azaltmak gibi sonucun bir¢ok yoniinii iyilestirmeye yardimci

olabilir.

Bu tezin GENEL KISIMLAR bdliimiinde oncelikle c¢aligmanin iki ana konusu olan
TOPLULUK OGRENME ve MIKRODIZI anlatilmaktadir. ilk ana konu olarak, topluluk
ogrenme hakkinda genel bilgiler, topluluk 6grenmede 6nisleme dahil veri analizi asamalarinin
aciklanmasi, varyans, analizlerde kullanilan algoritmalar ve diger makine Ogrenmesi
yontemlerinden bahsedilmistir. Ayni bdliimde ikinci ana konu olan Mikrodizi bashiginda
tanimi1, kullanim amaglari, mikrodizi verisinin elde edilme siireci ve mikrodizi verilerinin 6n
isleme dahil tiim veri analizi siirecinden bahsedilir. Sonrasinda bu calisma gergevesinde
topluluk Ogreneme modellerinin olusturulmasina miidahale algoritmalari, modellerin
varyansini degerlendirme yoOntemlerine iligkin bilgilere yer verilmistir. Genel kisimlar
boliimiiniin  sonunda, mikrodizi sayesinde belirli hastaliklarda topluluk &greneme
yontemlerinin uygulanmasima yonelik yapilan caligmalar: iceren literatiiriin bir incelemesi

verilmistir. MATERYAL VE YONTEM béliimii, mikrodizi verilerinin segilmesi ve elde



edilmesi, bunlarin gorsellestirilmesi, 6n isleme ve veri seti olarak kullanilmaya hazir ifade
edilen genlerin elde edilmesi ile ilgili derinlemesine ayrintilar verir. Daha sonra topluluk
ogreneme'nin varyans tizerindeki etkisini ispatlamak i¢in elde edilen veri setine uygulanan
farkli yontemler aktarilmaktadir. BULGULAR béliimiinde, R programlama dili kullanilarak
gerceklestirilen analizlerin performanslarinin karsilastirmali degerlendirmeleri sonucu elde
edilen bulgular tablo ve sekil olarak verilmistir. TARTISMA VE SONUC boliimiinde ise

bulgular, literatiir 15181nda tartisilarak gelecekteki arastirmalar i¢in 6neriler sunulmaktadir.



2 GENEL KISIMLAR

Bu tez ¢aligmasinin genel kisimlar boliimii, kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri, mikrodizi

ve makine 6grenmesi olmak {izere temel olarak 3 ana kisma ayrilarak aktarilmaya calisilmistir.
2.1 KUCUK HUCRELI OLMAYAN AKCIiGER KANSERI

Akciger kanseri diinyanin bir¢ok iilkesinde 6nde gelen 6liim nedenidir (Jemal ve dig., 2010).
Histolojik yapisina bagli olarak kiigiik hiicreli ve kiigiik hiicreli olmayan akciger kanseri olmak
izere iki gruba ayrilir. Kiigiik hiicreli olmayan akciger kanseri (NSCLC), yaklasik %S5, bes
yillik sagkalim orani ile akciger kanserlerinin yaklasik %85'ini olusturan en yaygin olanidir
(Mendoza ve dig., 2020). NSCLC’nin adenokarsinoma (%40) bronkoalveolar karsinomu da
iceren skuamoz hiicreli karsinom (%30-35) ve biiyiik hiicreli karsinom (%5-15) olmak iizere 3
alt tipi bulunmaktadir (Ma ve dig., 2005). Kanser teshisinden sonra kanserin yayilmasina gore
evreleme yapilmaktadir. NSCLC, sifirdan dorde kadar bes evreye sahiptir. Hastaligin ciddiyeti
sifirdan baglayip giderek artmaktadir.

NSCLC ile miicadele kapsaminda birgok ¢alisma yapilmis ve ¢esitli yontemler gelistirilmistir,
ancak karsilastiklar: ana engel ilag direncinin gelismesi veya hastaligin ge¢ saptanmasidir (Sun
ve dig., 2012). NSCLC tiimorlerinin genomik taramasi, hedeflenen tedavilere kars1 kazanilmis
direncin molekiiler mekanizmalarinin tanimlanmasini kolaylagtirmaya devam edecektir. Bu
nedenle, NSCLC'de yer alan genleri ve rollerini bulmak bu hastaligin iistesinden gelmeye

yardimci olabilir.

Mikrodizi teknikleri ile biiyiik miktarda veri saglanarak NSCLC ile miicadeleye yardimc1
olunmaktadir (Russo ve dig., 2003).

2.2 MIKRODIZi

Mikrodizi, bircok genin ayn1 anda ifadesini analiz etmek i¢in laboratuvarlarda kullanilan bir tiir
aragtir. Bir mikrodizi binlerce kiigilk noktadan olusur ve bu noktalar prob olarak
adlandirilmaktadir. Her prob, iyi bilinen bir DNA dizisi veya geni icerir (Govindarajan ve dig.,
2012). Genellikle, mikrodizi slaytlari, gen ¢ipleri, DNA c¢ipleri veya biyocipler olarak
adlandirilir. Her slayta eklenen her DNA molekiilii, ayn1 zamanda transkriptom veya bir grup

gen tarafindan ifade edilen mesajct RNA (mRNA) transkript seti olarak da bilinen gen



ekspresyonunu saptamak icin prob gorevi goriir. DNA mikrodizisi, protein mikrodizisi, Peptit
mikrodizisi, antikor mikrodizisi olmak ftizere farkli mikrodizi tiirleri vardir(Heller, 2002;

Templin ve dig., 2002; Angenendt, 2005; Lin ve dig., 2016).

Mikrodiziler, hastalik prognozu ve teshisi, ilag¢ kesfi, toksikoloji, yaslanma, beyin hastaligi ve
akciger hastalig1 gibi alanlara esi goriilmemis anahtar erisim saglar (Ozkan ve Erol, 2015).
Tarama sonras1 mikrodizi goriintii analizinden elde edilen veriler, istatistik, veri madenciligi ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak analiz edilebilir. Giiniimiizde ¢ok sayida mikrodizi
iireticisi bulunmaktadir; en popiiler olanlar1 Affymetrix, Agilent ve Illumina'dir. Sekil 2.1°de

bir mikrodizi ¢ip 6rnegi goriilmektedir.

AFFYMETRIX,
L

Sekil 2.1: Mikrodizi ¢ip 6rnegi (URL-1).

Bir mikrodizi analizinin gerceklestirilmesi problemin tanimlanmasi, biyolojik bir sekilde bir
deneyin hazirlanmasi, mikrodizinin olusturulmasi, goriintiiniin analizi ve elde edilen verinin

analizi olmak iizere 5 farkli asamadan olusmaktadir (Ozkan ve Erol, 2015):

1. Problem tamimi: 6rnegin, sigaranin akciger kanseri tizerinde herhangi bir etkisi var m1?



2. Biyolojik yolla bir deneyin hazirlanmasi: Bu asamada sigara icen ve igmeyen kisiden
numune aliacaktir. Sigara igilen numune deneysel numunedir ve sigara i¢ilmeyen
numune kontrol numunesini temsil eder. Bu 6rnekler daha sonra mikrodizi deneyi i¢in
hazir hale getirecektir.

3. Mikrodizi deneyi: Birinci faz deneyi sirasinda, deneysel ve referans numuneden alinan
mRNA Ornekleri tamamlayict DNA'ya (cDNA) donistiiriiliir. Bir floresan probla
(6rnegin kirmizi ve mavi) etiketlenen her numune daha sonra mikrodizi lamina
baglanmalarini saglamak i¢in birlikte karistirilir. Bu isleme hibridizasyon da denir.
Daha sonra, slayt tizerine basilan her bir genin ifadesini 6l¢gmek i¢in mikrodizi taranir.

4. Goriintii isleme: mikrodizi slaydi olusturulduktan sonra dijitallestirme i¢in taranir.
Dijitallesme sirasinda giiriiltii ve hibridizasyon sorunlari gibi farkli sorunlar olabilir. Bu
sorunlarin {istesinden gelmek igin arka plan diizeltme, normallestirme gibi farkli
yontemler olusturulmustur. On islemeden sonra 6rnekler bu asamani sonunda sayisal
verilere doniistiirtiliir.

5. Veri analizi: Elde edilen sayisal ham veri seti daha sonra makine 6grenmesi veri analizi

icin hazirdir.

Gorilintli verisinden, verinin analize hazir hale getirme siireci Sekil 2.2°de yer almaktadir.



Ham prob
yogunluklar

Arka plan
dizeltme

A

Normalizasyon

PM diizeltme

Ozetleme

ifade gen
degerleri

Sekil 2.2: Affymetrix mikrodizi 6n isleme siireci (Ozkan ve Erol, 2015).

Sekil 2.2'te gosterildigi gibi, Affymetrix mikrodizi veri setinin 6n igleme siireci 4 farkli adimdan

olusur: Arka plan diizeltme, Normalizasyon, PM (Perfect Match) diizeltme ve Ozetleme.

Arka plan diizeltme, mikrodizi veri 6n islemenin en dnemli adimlarindan biridir. Mikrodizi
goriintiisii tarandiktan sonra elde edilen verilerde bazen bazi sorunlar olabilir. Ornek olarak,
farkli olabilen parlaklik veya bazi problarin digerlerinden daha uzun olabilmesi ve dolayisiyla
herhangi bir sinyal vermemesidir. Affymetrix, bu tiir sorunlarin iistesinden gelmek icin RMA
ve MASS gibi farkli arka plan diizeltme yontemleri sunar (Hochreiter ve dig. , 2006; Irizarry
ve dig., 20006).

Normallestirme, Olgiilen gen ekspresyon seviyelerini etkileyen bazi varyasyon kaynaklarini
ortadan kaldirmay1 amaglayan mikrodizi veri 6n igslemenin en 6nemli adimlarindan biridir (Park
ve dig., 2003). Bu varyasyonlar, RNA hibridizasyonunun kalitesinden kaynaklanabilir. En
popliler olanlar1 Lowess ya da Loess (LOcally Weighted Smoothing Scartterplot) ve nicelik



normallestirme yontemleri olan farkli normallestirme yontemleri vardir (Calza ve Pawitan,

2010; Ozkan ve Erol, 2015).

Mikrodizi olusturma sirasinda, spesifik olmayan hibridizasyonlar gerceklesebilir ve bdylece
arastirtlan verilerdeki giirtiltiiye katkida bulunabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢cin PM
(Perfect Match) diizeltmesi yapilabilir. PM diizeltme, mikrodizi verilerindeki giiriiltiiye katkida
bulunan spesifik olmayan hibridizasyonun etkisini azaltmay1 amaglayan bir islemdir(Babichev
ve dig., 2016). MAS ve Substractum, Affymetrix tarafindan saglanan PM diizeltme

yontemleridir.

Ozetleme, mikrodizi 6n isleme adimlarmin son adimidir. Her gen icin dnceden islenmis ¢oklu
prob yogunluklarinin tek bir ekspresyon degeriyle birlestirilmesinden olusur (Hochreiter ve
dig., 2006). Affymetrix mikrodizi ¢ipleri i¢in kullanilan bazi yontemler Tukey Bi-Weight ve
Medyan parlatmadir — Median Polishing (Ozkan ve Erol, 2015).

Bu tez ¢aligmasinda mikrodizi deneylerinden elde edilen ve islenerek gen ifade degerlerine
doniistiiriilen hazir veri seti kullanilarak, besinci asama olan veri analizi asamasi

gerceklestirilmistir.
2.3 MAKINE OGRENMESI

Hem makine 6grenimi hem de veri madenciligi, yararli bilgiler elde etmek i¢in veri ile ilgilenen
bilim dallaridir. Makine 6grenmesi, biliylik veri kiimelerini analiz etmeyi ve daha sonra
gelecekteki yeni veri kiimeleri hakkinda tahminlerde bulunmak i¢in bunlardan kaliplar bulmay1
amaclayan bir Yapay Zeka alt alanidir (El Naga ve Murphy, 2015). Teknolojinin evrimi ile
makine 0grenimi, eczacilik, saglik, mekanik, elektronik ve insaat gibi bir¢ok endiistriye ve

alana entegre edilmektedir.

Makine Ogrenimi, denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli
(reinforcement) 6grenme olmak iizere birkag¢ alandan olusur (Han ve dig., 2011; Dey, 2016)
(Sekil 2.3). Denetimli 6grenme, ornek girdi-¢ikti ¢iftlerine dayali olarak bir girdiyi bir ¢iktiya
esleyen bir islevi Ogrenme gorevine sahip makine Ogrenmesinin bir alt kategorisidir
(Cunningham ve dig. , 2008; Ashfaq ve dig., 2017). Bir dizi egitim 6rneginden olusan etiketli
egitim verilerinden bir islev ¢ikarir. Girdi verisi ile model beslenir. Denetimli 6grenmedeki iki

temel gorev Smiflandirma ve Regresyondur (Jiang, ve dig., 2020). Denetimsiz &grenme,



kullanicilarin modeli denetlemesine/etiketlemesine gerek olmayan bir makine Ogrenmesi
dalidir. Bunun yerine, modelin daha 6nce tespit edilmemis kaliplar1 ve bilgileri kesfetmesi i¢in
kendi basina ¢alismasina izin verir (Han ve dig., 2011). Esas olarak etiketlenmemis veri ile
ilgilenir. Denetimsiz makine 6greniminin bazi drnekleri, anomali tespiti ve 6znitelik se¢imidir.
Pekistirmeli 6grenme, kiimiilatif 6diil kavramini en iist diizeye ¢ikarmak icin akilli aracilarin
bir ortamda nasil harekete gegmesi gerektigiyle ilgili bir tiir makine 6grenmesidir (Nian ve dig.,
2020). Sekil 2.2°de de goriildiigii gibi makine 6grenmesi, tahmine yonelik olarak regresyon ve
simiflandirma alt alanlarin1 igeren denetimli 6grenme, kiimeleme yaklasimini kullanan

denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere ii¢ alandan olugmaktadir.

Makine Ogrenme
(Machine Learning)

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Pekigtirmeli 5grenme
(Supervised Learning) (Unsupervised Learning) (Reinforcement
i ¢ P g Learning)
* Siniflandirma(Classification) * Kumeleme(clustering)

* Regresyon(Regression)

Sekil 2.3: Makine 6grenimi ve onun olusturan farkli alanlar (Han, Pei ve dig. , 2011).

2.4 SINIFLANDIRMA

Denetimli makine 6grenmesi, smiflandirma ve regresyon olmak {izere iki bdlimden
olusmaktadir. Regresyon gorevleri, modellerin bir veya birden fazla yordayici degisken veya
ozelligin (x) degerine dayali olarak siirekli bir sonug¢ degiskenini (y) tahmin etmesini saglayan
bir makine 6grenmesi yonteminden olusur (Veloso de Melo ve Banzhaf, 2018). Siniflandirmaya
gelince, 6nemli veri siniflarin1 tanimlayan modelleri ¢ikaran bir veri analizi bigimidir (Gola ve
dig., 2018). Cogunlukla siniflandiricilar olarak adlandirilan bu tiir modeller, verilen verilere

dayali olarak kategorik (ayrik, sirasiz) smif etiketlerini tahmin eder (Chollet, 2018).
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Makine Ogreniminde farkli alanlar vardir ve bunlardan biri olan denetimli siiflandirmanin
amaci, etiketlenmis veri kiimesine dayali 6zIlii bir model olusturmaktir. Denetimli 6grenme
simiflandirma gorevlerinde, veri kiimesindeki her ornek, ayni 6znitelik kiimesiyle kullanilan
algoritma tarafindan temsil edilir (Han ve dig. , 2011). Bu 6znitelikler kategorik, siirekli veya
ikili olabilir (Kotsiantis ve dig., 2006). Ortaya ¢ikan smiflandiric1 (genellikle model olarak
adlandirilir) daha sonra, tahmin edici 6zniteliklerin degerlerinin bilindigi yeni drneklerin sinif
etiketlerini tahmin etmek icin kullanilir. Tipik bir denetimli makine 6grenimi siniflandirma

islemi, Sekil 2.4’de yer alan adimlar1 igermektedir (Ozkan ve Erol, 2015):

4 Egitim veriseti — » Modelleme

/ 4
Ham | islenmis /
veri seti . veri seti \ -~ Model
On isleme P

A |

Test veri seti

Sekil 2.4: Denetimli makine dgrenme siireci (Ozkan ve Erol, 2015).

o Veri on isleme
Verileri (ham veri) topladiktan sonra, makine 6grenmesi algoritmalart i¢in kullanilabilir hale
getirmek icin islenmeleri gerekir. On isleme ad1 verilen bu siire¢, ham verileri kullanislh hale
getirmek icin farkli istatistiksel yontemlerin kullanilmasindan olusur. Eksik degerlerin
doldurulmasi, giiriiltiilii degerlerin diizeltilmesi, gereksiz Ozniteliklerin  kaldirilmast,
Ozniteliklerin kodlanmasi, verilerin dlgeklenmesi ve aykiri degerlerin tespit edilmesi gibi
prosediirler, veri 6n isleme sirasinda bulunabilir (Al-Jarrah ve dig., 2014). Bu siire¢, model
olusturmanin en zor ve yorucu adimlarindan biridir ve bu siirecte basarili olabilmek i¢in veri
bilimciler veya miihendisler veri setlerini ¢ok iyi bilmeleri veya verilerle ilgili alaninda uzman

bir kisi ile ¢aligmalar1 gerekmektedir(Ozkan ve Erol, 2015).

e Modelleme
On isleme asamasini tamamladiktan hemen sonra, veri seti artik modelleme i¢in kullanishdir.

Modelleme i¢in sadece algoritmanin se¢imi degil, ayn1 zamanda o algoritmanin parametresi de
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onemlidir ¢linkii mevcut verilere uygun olmayan bir algoritma veya yanlis parametrelere sahip
bir algoritma fazla veya eksik uydurmaya neden olabilir (Han ve dig., 2011). Bu nedenle segilen
algoritmanin dogru oldugundan ve optimal parametrelerle yapilandirildigindan emin olmak
onemlidir. Bunu yapmak icin, metrik adi verilen ve mevcut olan iki temel yontem vardir:
yeniden Ornekleme yontemleri (resampling methods) (egitim-testi bolme — train/test split,
capraz dogrulama — cross-validation, Onyiikleme - Bootstrap) ve olasilik Olgiitleri
(probabilistic measures) (Akaike Bilgi Kriteri, Bayes Bilgi Kriteri, Minimum Agiklama
Uzunlugu, Yapisal Risk Minimizasyonu) (Kearns ve dig., 1997; Brownlee, 2019). Yeniden
ornekleme yontemleri c¢ogu durumda uygun olduklart i¢cin en ¢ok kullanilan
yontemlerdir(Kearns ve dig., 1997). Yeniden 6rnekleme modeli se¢im metrikleri, veri setini
egitim ve test seti (veya bazen egitim, dogrulama, test seti) olarak bolmekten olusur; egitim seti
modelin olusturulmasina izin verirken, test seti modelin performansinin degerlendirilmesine
yardimc1 olur (Chollet, 2018). Aslinda, k-katli ¢capraz dogrulama (cross-validation), bekletme
veya egitim testi bolme (hold-out), bir disarida birakma c¢apraz dogrulama (Leave One Out
Cross Validation ya da LOOCYV), katmanlh ¢apraz dogrulama (stratified cross-validation),
tekrarlanan capraz dogrulama (repeated cross-validation), 1¢ i¢e capraz dogrulama (stratified
cross-validation) gibi farkl ¢capraz dogrulama yontemleri vardir(Han ve dig., 2011; Brownlee,
2018). K-katl1 capraz dogrulama, veri kiimesini k esit alt 6rnege bolmekten olusur ve (k — 1)
veri kiimesini egitmek icin kullanirken kalan bir kati degerlendirmek veya test etmek i¢in
kullanir; Hold-out veya egitim-test bdliinmesi, veri setinin iki parca egitim ve test setine
boliinmesidir (baz1 kriterlere gore. Genel olarak egitim i¢in %80 ve test i¢in %20'dir); bir
disarida birakilan capraz dogrulama, k'nin veri kiimesindeki ornek sayisina ayarlandigi
zamandir; Katmanli ¢apraz dogrulama, her katin belirli bir kategorik degerle (¢cogunlukla
Siniflar) ayni oranda gozleme sahip olmasmi saglamaktan olusur; Tekrarlanan c¢apraz
dogrulama k-katli ¢apraz dogrulamanin n kez tekrarlanmasidir; ve son olarak, cift capraz
dogrulama olarak da adlandirilan i¢ i¢e ¢apraz dogrulama her ¢apraz dogrulama katinin i¢inde

bir ¢apraz dogrulama oldugunda gergeklesir (Han ve dig., 2011).

Performansh bir model elde etmek i¢in veri bilimciler genellikle hiperparametre ayarlamasi
veya performanslarina gore farkli algoritmalar arasinda karsilastirma gergeklestirirler (Han ve

dig., 2011).
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e Model performans degerlendirme olciitleri
Model olusturulduktan sonra test setine gére model degerlendirilir. Bir modeli degerlendirmek
icin ¢esitli metrikler vardir: Dogruluk degeri, F 6l¢iitii, AUC — ROC, vb (Han ve dig., 2011;
Tavish Srivastava, 2019). Model degerlendirme metriklerinin bir¢ogunun elde edilmesi i¢in
karisiklik (confusion) matrisinden yararlanilmaktadir. Bir karigiklik matrisi, N'nin tahmin
edilen sinifin sayilarini temsil ettigi bir matris (N x N) olarak goriilebilir. Bir karisiklik matrisi
tablosundan dogruluk, pozitif Ongorii Degeri (veya Kesinlik), Negatif Ongérii Degeri,
Duyarlilik veya Geri Cagirma, Ozgiilliik ve F 6lciitii gibi birgok model performans degeri elde
edilebilir. Dogruluk, tahmin sirasinda elde edilen dogru tahminin oranini temsil eder. Pozitif ve
Negatif Tahmin Degerleri sirasiyla dogru siniflandirilan pozitif ve negatif vakalarin oranini
temsil eder. Duyarhilik, dogru sekilde siiflandirilmis pozitif vakalar1 ve Ozgiilliik, dogru
tanimlanmis negatif vakalarin oranini temsil eder (Han ve dig., 2011). F dlgiitii (F-score ya da
F-measure olarak da adlandirilan) kesinlik (Precision) ve hatirlamanin (Recall)
birlestirilmesinden olusan bir yaklagimdir(Huang ve dig., 2015). Bu metriklerin elde edildigi

karigiklik matrisi ve formiilleri Tablo 2.1: Karisiklik matrisi tablosu de gosterilmektedir:

Tablo 2.1: Karigiklik matrisi tablosu.

Kestirim
S1 (+) S2 (-)
S1 Pozitif 6ngérme degeri:
A B
(+) a/(a+b)
Gergek P T
S2 C D Negatif 6ngdérme degeri:
() d/(c+d)
duyarhhk: | 6zgulllk:
a/(a+c) d/(b+d)
Dosruluk a+d
ogruluk = ———
& a+b+c+d (2.1)
.. . 2 X precision Xrecall
F olgiiti =

precision + recall (2.2)

S1 ve S2 veri setinin farkli smiflarini ifade etmektedir. Ornegin bir hastaligin tahmin edilmesi

s0z konusu ise hastalik var yok gibi iki farkli kategoriyi temsil etmektedir.

Bu tez sirasinda olusturulan tiim modeller, yaygin olarak kullanilan dogruluk olciitii ile

degerlendirilmistir.
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e Varyans
[statistik ve olasilik teorisinde varyans, bir dizi sayinin ortalama degerlerinden ne kadar uzaga
yayildigini tahmin eden bir 6l¢iidiir. Istatistik ve bilimde, makine 6grenmesinde énemli bir role
sahip olan varyans, model olusturma sirasinda farkli egitim verilerinin kullanilmast durumunda
hedef fonksiyonun tahmininin degiseceginin dl¢iisiinii temsil eder (Dietterich ve Kong, 1995).
Bu, egitim verilerinin verileri etkiledigi anlamina gelir. Bu nedenle, diisiik varyans, tahmin
edilen veriler arasinda kiigiik bir fark oldugu anlamina gelir ve yliksek varyans, tahmin edilen
veriler ile gercek olan arasinda biiyiik bir fark oldugu anlamina gelir. fs belirli bir hipotez ise

ve f ortalama hipotez ise; varyans1 hesaplamak i¢in formiil asagidaki gibidir:

Varyans(A,m,x) = E[(f; — f(x)?] 2.3)

A, kullanilan algoritma ve m, S egitim veri setinin boyutudur (2.3).

Makine 6grenimi modelleri, veri bilimcileri i¢in ¢ok giiclii ve kullanish araglardir. Hangi
hastanin hasta olup olmadigi ya da bir krediden oOnce hangi miisteriye giivenilip
giivenilmeyebilecegi veya dolandiricilik tespiti gibi farkli seyleri ya da durumlari tahmin
etmelerine yardimci olabilirler. Kullanighiligina ragmen, makine §grenimi modelleri bazen bir
takas iliskisine sahip olan dnyargi (bias) ve varyansin kotii ayarlanmasi nedeniyle eksik ve fazla
uyum sorunlartyla karsi karsiya kalir. Sorun ilk bakista ciddi gériinmeyebilir ama bir hastanin
akciger analizi i¢in hastaneye gittigi ve bunun i¢in bilgisayarli tomografi (BT) ¢ekildigi ve
taninin bir makine 6grenmesi siniflandirmasi ile yonlendirildigi bir durumu diisiinelim.
Hastanin kanser olup olmadigini sdylemesi gereken model hastanin normal oldugunu séyledi
ve hasta evine gitti, aylarca ac1 ¢ektikten sonra ayn1 hasta geri gelir ve doktorlar ileri evrede
akciger kanseri oldugunu Ogrenirler. Yani teknik olarak, bu duruma (makine 6grenimi
siniflandirmasinda Yanlis Pozitif denir) modelin yanlis tahmin edilmesi neden olur. Bu
ornekteki problemin kaynagi birden fazla olabilir ve olasi sebeplerden biri, olugturulan modelin
yiiksek varyansa sahip olmasi ve bu nedenle dogrulama seti iizerinde iyi sonuglar gosterse bile,
test veriler lizerinde iyi tahminde bulunma konusunda zayif dogruluga sahip olmasina neden
olabilir. Bir kanser hastasini saglikli olarak teshis eden veya varken bir sahtekarlik veya
giivenlik sorununu tespit edemeyen yetersiz bir model, dikkat edilmezse tehlikeli olabilir. Bir
modelin varyansi tamamen ortadan kaldirilamaz, ancak kullanilabilir her yontem kullanilarak

azaltilabilir.
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Yaygin olarak Overfitting (asir1 6grenme, ezberleme) olarak adlandirilan yiiksek varyans,
makine 6grenimi toplulugunun karsilastig1 yinelenen ve en biiylik sorunlardan biridir (Zhang
ve dig., 2018; Mehta ve dig., 2019; Ying, 2019). Yiiksek varyans, bir makine 6grenme
modelinin test veriler iizerinde iyi tahminde bulunamamasidir. Bir model egitim setini o kadar
iyl 6grendiginde olur ki genelleme veya tahminde basarisiz olur (Chollet, 2018). Modeli
olusturmak i¢in kullanilan algoritma, veri kiimesinin karmagikligini1 idare edemeyecek kadar
basit oldugunda veya temel bir veri kiimesini 6grenemeyecek kadar karmasik oldugunda veya
veri kiimesinde tutarli bir model olusturmak icin yeterli 6rnege sahip olmadiginda ortaya
cikabilir. Makine 6grenimi ¢aginin baslangicindan bu yana, veri bilimciler overfitting sorununu
onlemek i¢in makine 6grenimi modellerinin varyansin1 miimkiin oldugunca (elbette dnyargiy1
ihmal etmeden) azaltmanin bir yolunu arastirmaya devam ediyorlar. O zamandan beri, egitim
setine daha fazla Ornek eklemekten olusan veri biiylitme, hiperparametre ayarlamasi
(hyperparameter tuning), k-kat (k-fold) capraz dogrulama, veri kiimesindeki gereksiz
Ozniteliklerin birakilmasini igeren 6znitelik azaltma, egitim setine giiriiltii ekleme (¢cogunlukla
derin 6grenmede kullanilir), veya topluluk 6grenme yontemi gibi ¢esitli yontemleri kullanimi

olusturulmustur (Han ve dig., 2011; Chollet, 2018).
2.5 TOPLULUK OGRENME

Topluluk yontemleri olarak da adlandirilan topluluk 6grenme, birden ¢ok ayr1 modelden gelen
tahminleri birlestirmekten olugsan denetimli makine 6grenimi yonteminin bir tiiriidiir. Son
zamanlarda topluluk yontemleri de veri bilimi toplulugunda daha fazla popiilerlik kazanmaya
baslamistir; yaygin ve iyi bilinen 6rnekleri Torbalama (Bagging), Giiclendirme (Boosting) ve
Istiflemedir (Stacking) (Opitz ve Maclin, 1999; Graczyk ve dig., 2010; Han ve dig., 2011;
Eldardiry, Neville ve Rossi, 2020).

Bir topluluk 6grenme yontemi olusturmadan once, zayif modeller olarak da adlandirilan alt
modellerin se¢imi ¢ok Onemlidir. Cogunlukla alt-modeller, farkli sekillerde egitilmis ayni
algoritmadan olusur. Elde edilen topluluk modelinin daha sonra "homojen" oldugu sdylenir.
Bununla birlikte, temel 6grenme modellerini olusturmak i¢in farkl tiirde algoritmalar kullanan
Istifleme gibi baz1 yontemler de vardir; bu durumda olusturulan topluluk "heterojen topluluklar

modeli" olarak adlandirilir (Zhou, 2009).
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Torbalama, genellikle homojen zayif modellerden olusan bir topluluk 6grenme yontemidir (

Sekil 2.5). Bu modeller veri setini birbirinden bagimsiz olarak 6grenir ve bir tiir deterministik
ortalama alma siirecini takiben paralel olarak birlestirilir(Yaman ve Subasi, 2019). Bu sekilde
yapmanin sorunu, ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duyulmasidir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in
cogunlukla bootstrap 6rnekleme yontemi kullanilir. Torbalamanin arkasindaki fikir ¢ok basit;
daha diisiikk varyansa sahip bir model elde etmek icin birka¢ bagimsiz modele uymak ve
tahminlerinin ortalamasini almaktir. Siniflandirma gorevleri igin, her modelin tahmini bir
oylama olarak goriilebilir; nihai tahmin, oylarin ¢ogunlugunu alan simiftir. Regresyon

gorevlerinde ise son tahmin, zay1f modellerin tahmininin ortalamasidir (Biihlmann, 2012).

Alt-veri seti 1 = .{gﬁ}
=
Alt-veri seti 2 {g};s}'

Alt -veri seti n —>

y
—_—>

\

&

Veriseti Bootstrap yontemi ile Zayif modeller Topluluk model
gep e (Ayni algorimalardan olusuyor) (zay1f modellerin sonuglarinin
se¢ilmis 6rneklem = ;

ortalamasi)
+

Sec¢ilmis 6znitelikler

Sekil 2.5: Torbalama modelinin mimarisi (Han ve dig., 2011; Rocca, 2021).

Topluluk modellerini giiclendirmek, genellikle homojen zayif 6grenicileri dikkate alir, onlar
cok uyarlanabilir bir sekilde sirayla 6grenir (bir temel model oncekilere baglidir) ve sonra
bunlar1 deterministik bir strateji izleyerek birlestirir (

Sekil 2.6). Giiclendirme, sirali olarak ¢ok sayida zayif modeli ¢ok uyarlanabilir bir sekilde
uydurmaktan olusan bir tekniktir: dizideki her model, dizideki 6nceki modeller tarafindan iyi
olmayan, ele alinan veri kiimesindeki gézlemlere daha fazla 6nem verecek sekilde yerlestirilir
(Verma ve Mehta, 2017). Torbalama gibi giiclendirme, regresyon ve siiflandirma goérevleri
icin kullanilabilir.



Veri seti

=S E B
o M > @N /u%@ﬁ
%

or: {@Cf?\} @? o

Sekil 2.6: Giiclendirme modelinin mimarisi (Rocca, 2021).

Istifleme tabanli topluluk 6grenme ydntemi bu tez gergevesinde kullamilmustir. Sekil 2.7'de
gosterildigi gibi, ayni veri setinde alt modeller (veya level ) modeller) ad1 verilen birden fazla
makine 6grenimi modelinden gelen tahminlerin birlestirilmesinden olusur(Graczyk ve dig.,
2010; Mohammed ve dig., 2018). Daha sonra son bir model (veya level I modeli) bu
tahminlerden en iyi sonuclar1 elde etmek i¢in bunlar1 en iyi sekilde nasil birlestirecegini

Ogrenecektir.

0. asama 1. asama
modeller modeli

&
& ~
- T - B

Veri seti
N
& =

Zayif modeller Meta model
(Ayn1 ya da farkli (Zay:if modellerin tahminlerine
algoritmalardan olusabilir) dayali tahminler iiretmek i¢in

egitilen baska model)

Sekil 2.7: Istifleme modelinin mimarisi (Rocca, 2021).
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Bu tez kapsaminda, iki farkli istifleme modeli olusturulmustur. Her istifleme modelinde
sifirinct asama (yani zayif modeller) ve birinci asama modeli (yani Meta model) bulunur.
Olusturulan iki istifleme modelinin sifirinc1 asamasi Dogrusal Destek Vektor Makinesi (Linear
SVM), Radyal Destek Vektor Makinesi (Radial SVM), Dogrusal Ayirict Analizi (Linear
Discriminant Analysis), k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors), CART, Saf Bayes (Naive
Bayes), Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron), C5.0, Kismi En Kiiclik Kareler
(Partial Least Squares), Oznitelik Cikarimli Sinir Aglar1 (Neural Networks with Feature
Extraction), Rasgele Orman (Random Forest), ve Genellestirilmis dogrusal model (Generalized

linear model) algoritmalarindan olusturulmustur.

Bu tez calismasinda iki topluluk modeli olusturuldu. Birinci modelde istifleme asamasinda
GLM algoritmast kullanilirken ikinci modelde dogrusal SVM algoritmas1 kullanilmistir. Bu

algoritmalar zay1f modelleri giiclendirmesi amaciyla denenmistir.
2.6 ALGORITMALAR

Makine Ogrenmesinde kullanilan bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bu bdéliimde bu tez
calismasinda kullanilan Dogrusal Destek Vektor Makinesi (Linear SVM), Radyal Destek
Vektor Makinesi (Radial SVM), Dogrusal Ayirict Analizi (Linear Discriminant Analysis), k-En
Yakin Komsu, CART, Saf Bayes, Cok Katmanli Algilayici, C5.0, Kismi En Kiigiik Kareler,
Oznitelik Cikarimli Sinir Aglari, Rasgele orman, ve Genellestirilmis Dogrusal Model

algoritmalara deginilmistir.
2.6.1 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Veri madenciliginde, Destek Vektor Makineleri (SVM'ler); siniflandirma, regresyon ve aykiri
deger tespit gorevleri i¢in kullanilabilen bir dizi denetimli 6grenme yontemidir. Cekirdek adi
verilen farkli islevlerin (dogrusal, polinom, radyal temel ve sigmoid) kullanimiyla bu yontem,
smiflandirma gdrevini dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ayirir(Azimi-Pour ve dig., 2020).
Veri kiimesini ayirmak i¢cin SVM, o iglevin parametrelerini bulmaya ¢alisir. Cogunlukla makine
ogreniminde kullanilir; veri madenciliginde de tercih edilmektedir. SVM'nin ana fikri,
oznitelikleri farkli alanlara (sinif = “Class”) en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlem (hyperplane)

bulmaktir.
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Ornegin bir ydneticinin e-postasinin “spam” ya da “spam degil” olarak smiflandirilmasini
istedigini diigiinelim. Bir ¢6ziim, istenmeyen bir e-posta geldiginde istenmeyen posta olarak
siniflandirilabilmesi i¢in iki durumu agik¢a ayiracak bir fonksiyon (bir hiper diizlem)
tasarlamak olabilir. Asagidaki sekiller, hiper diizlemin ¢izildigi iki durumu gostermektedir.

®: Spam
QO : Spam degil

N

(a) (b)

Sekil 2.8: Destek vektor makinesinin illiistrasyonu (Yadav, 2018).

Sekil 2.8 (a) tarafindan sunulan iyi bir ¢6ziim olacaktir ¢iinkii Sekil 2.8 (a)'daki e-postalar agikca
siiflandirilmistir ve Sekil 2.8 (b)'ye kiyasla siniflandirma konusunda daha fazla giiven
sagliyor. Ozetlemek gerekirse, SVM temelde farkli siniflar1 agik¢a siniflandiracak bir Optimal
hiper diizlem olusturma fikrinden olusur (bu durumda bunlar ikili siniflardir) (Sekil 2.9). Bir
hiper diizlem, farkli 6znitelikleri ayirt etmek i¢in kullanilan bir fonksiyondur. 2-D'de bu
fonksiyon bir ¢izgidir, oysa 3-D'de diizlem olarak adlandirilir; benzer sekilde daha yiiksek

boyuttaki noktay1 siniflandiran fonksiyona hiper diizlem denir.
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Hiper dizlem

Destek vektorler

X2

Sekil 2.9: Destek vektor makinesinin agiklamasi(Yadav, 2018).

Vapnik tarafindan gelistirilen(Boser ve dig., 1992; Vapnik, 1998), temel destek vektorii (SV)
regresyon kavrami Once dogrusal bir modelle tartisildi ve ardindan ¢ekirdek fonksiyonlari
aracilifiyla dogrusal olmayan bir modele genisletildi. Bir egitim verisi verildiginde

{x1,¥1), -+, (Xp, ¥n), X € R"veY € R}; SV regresyon denklemi asagidaki gibi verilebilir:
f(x)=w,x)+bweX,bER
(2.4)

(w, x) : X'deki skaler carpma ifade eder.
b : dnyargi (bias)

& SVM’in kayip fonksiyonunu i¢in diisliniilen hassas kayip fonksiyonu su sekilde ifade
edilmektedir:

ly —f(x)| <eise0

Ele = ly = f()]e = {yoksa ly = f@l -« (2.5)

SVM regresyonunun temel amaci, minimum kayip fonksiyonu degeriyle f(x) fonksiyonunu
bulmak ve ayrica miimkiin oldugunca diiz olmaktir. Minimum bir normun elde edilmesini
saglamak i¢in, daha kii¢iikk olan ® degerini bulmak gerekir yani ||w|| = (w, w).Bu nedenle

model asagidaki disbiikey optimizasyon problemi olarak ifade edilebilir.
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! !
1

min —||oo||2+C< E+ ) & )
2 Z Z (2.6)

yvi—flw,x)—b < e+
Kosullar:{ f(w,x) +b—y; < €+ §;
§.5=0,i=1,..,n 2.7

Bu optimizasyon problemi ikinci dereceden bir programlama problemine doniistiiriilebilir ve

¢oziimii su sekilde verilir:

l
fx) = ;(ai — a)k(x,x) + b .

k (x;, x): Girdi verilerini n boyutlu uzaya doniistiirmek i¢in ¢ekirdek (kernel) fonksiyonudur.

SVM yontemi i¢in bir¢ok ¢ekirdek fonksiyonu mevcuttur. Bunlarin arasinda dogrusal, polinom,
radyal temel fonksiyon (RBF) ve sigmoid vardir, bu tez kapsaminda dogrusal be Radyal
cekirdekli SVM’ler kullanilmistir, asagidaki gibi saglanan ¢ekirdek fonksiyonuna sahip

fonksiyonlardir:

e Dogrusal: k(x;,x) = x;.x

e Radyal: k(x;,x) = exp(—y llx; — x|*)
xi ve x: iki 6znitelik vektorii arasindaki Oklid mesafesinin karesi olarak taninabilir

y : sadece radyal SVM ig¢in kullanilir, model fazla sigdiginda(overfit) degeri artar ve model
yetersiz kaldiginda(underfit) azalir. Gama parametresi, tek bir egitim drneginin etkisinin ne
kadar uzaga ulagacagini tanimlar; diigiik degerler "uzak" ve yiiksek degerler "yakin" anlamina
gelir. Gama parametresi, model tarafindan destek vektorleri olarak secilen 6rneklerin etki

yarigapinin tersi olarak goriilebilir.
2.6.2 K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour)

K-En Yakin Komsu anlamima gelen KNN, makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalardan

biridir. Ilk olarak 1951'de Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan gelistirildi; siniflandirma ve
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regresyon islemleri icin kullanilir. Bu algoritmanin arkasindaki ilke, veri kiimesindeki en yakin

K egitim o6rneginden olusur ve ¢ikti, gdrevin tiiriine (siniflandirma veya regresyon) baglhdir.

S demet (tuple) ve n Oznitelikleri olan bir veri kiimesi i¢in; her demet, n boyutlu uzayda bir
noktay1 temsil eder. Bu sekilde, tim egitim demetleri n-boyutlu desen uzayinda saklanir.
Bilinmeyen bir demet (bir test seti) verildiginde, bir k-en yakin-komsu siniflandirici, verilen
bilinmeyen demete en yakin olan k egitim demetleri i¢in desen uzayini arar. Bu k egitim demeti,
bilinmeyen demetin K “en yakin komsusunu” temsil eder. Bilinmeyen grubun sonucu, en yakin
K komsunun katildig1 bir oylama ilkesi ile belirlenir. Bu nedenle, K segilirken tek bir deger

kullanilmas1 6nerilir.
Yeni bir demeti siniflandirmak i¢in KNN, asagida listelenen adimlar takip edilebilir:

e Adim-1: Komsu K sayisini segmek;

e Adim-2: Egitim setinde yer alan her bir demet ile yeni demet arasindaki mesafeyi
hesaplamak. Mesafe, Manhattan mesafesi veya Oklid mesafesi gibi mesafe 6l¢iim
yontemleri kullanilarak hesaplanabilir;

e Adim-3: Yeni demet ve egitim demetleri arasindaki en kii¢iik mesafeleri temsil eden K
en yakin komsuyu almak;

e Adim-4: Bu K komsu arasinda, her kategorideki (siniftaki) veri noktalarinin sayisini
saymak;

e Adim-5: Yeni demeti en yiiksek komsu sayisina sahip o kategoriye (sinifa) atmak.

ED(x,y) = 29)

ED (2.9), Oklid Uzaklig1 ifade etmektedir(Ozkan ve Erol, 2015) ;
x, egitim veri setinin bir 6rneklemi ifade ederken, y bir test 6rneklemi ifade ediyor.

m ise D veri setinin 6znitelik sayis1 ifade etmektedir.
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MDGey) = ) (1% = i)

(2.10)
Manhatan uzakligi (M D) (2.10), yiikaridaki formulu kullanarak hesaplanilir.
A N
(22, 2)
—— B T
(: (z1,21)

y) | 1 \ Vi | 1 \
N I U 7 ) I I 7

v v

(a) (b)

Sekil 2.10: Oklid ve Manhatan uzaklig1 illiistrasyon (Sharma, 2019).

Regresyon gorevlerinde, yeni ¢iktinin degeri, K en yakin komsunun degerinin ortalamasi ile

belirlenir.
2.6.3 Karar Agaclan

Karar agaci smiflandiricilari, agag benzeri bir hiyerarsik yapi olusturarak siniflandirmay1
saglayan yontemlerdir. Karar agaci ilkesine dayanan birgok algoritma vardir. Karar agacinin
ardindaki ilke "divide and conquer"tir (Quinlan, 1996). Karar agag¢larinin sagladigi en énemli
avantajlardan bazilari, gercek hayat problemlerine kolayca uyum saglayan algoritmalarini
anlama kolaylig1 ve hem sayisal hem de kategorik verilerle ¢calisma firsatidir(Bujlow ve dig.,
2012) . Karar agaci algoritmalarinin anahtar bileseni, yaprak diigiimler(leaf nodes),

dallar(branches), karar diigiimleri (decision nodes), ve en iist diiglim olan diigiimii olan kok



23

diigiim(root node) (Larose ve Larose, 2014). Sekil 2.11, bir karar agacinin mimarisini

gostermektedir.
[ Kok dugimii }
\3‘.\\\“‘“ l \
[ Karar diigiimii ] [ Yaprak diigiimii ] [ Karar diigiimii ]
[ Yaprak diigiimil ] [ Yaprak diigiimil ] [ Yaprak diigtimii ] [ Karar diigiimil ]

—

[ Yaprak diigiimil ] [ Yaprak diigiimii J

Sekil 2.11: Karar agaci illiistrasyonu (Han ve dig., 2011).

2.6.3.1 (4.5 ve C5.0 algoritmalar

C5.0 algoritmasi, C4.5'in gelistirilmis bir siiriimiinii temsil eden ve karar agaclarina dayali yeni
nesil bir makine dgrenimi algoritmasidir(Bujlow ve dig., 2012). C4.5 ile ayni1 prensibi kullanan
(5.0 algoritma bir egitim setinden olusturulur ve daha sonra tahmin (veya siniflandirma) i¢in
kullanilir (Han ve dig., 2011). Egitim seti, nihai sonuca (tahmin) yol agan kurallar ve dallar
olusturarak aga¢ olusturmaya yardimci olur. C4.5'in gelistirilmis bir versiyonu olan C5.0,
degisken yanlis siniflandirma maliyetleri, yeni nitelikler (tarihler, saatler, zaman damgalari,
siralt ayrik nitelikler), artirma (tahminleri iyilestirmek i¢in birka¢ karar agaci olusturulur ve
birlestirilir), 6rnekleme ve ¢apraz dogrulama destegi ve degerleri belirli durumlar igin eksik

veya uygulanamaz olarak isaretleme olasilig1 gibi bir¢cok avantaj sunar (Bujlow ve dig., 2012).

Karar agaglarindaki hiyerarsik bolme, "Splitting criterion", "Splitting attribute", "Split point",
"splitting subset" olarak da adlandirilan bélme kriterine gore yapilir (Han ve dig., 2011). B6lme
kriteri bolme kurallar1 (splitting rules) veya nitelik secim Olgiitleri (attribute selection
measures) tarafindan belirlenir ve bunlar arasinda kazang orani (gain ratio), bilgi kazanci
(information gain) ve Gini indeksi (Gini index) olabilir(Maimon ve Rokach, 2010; Han ve dig.,

2011). C5.0, atas1 C4.5 gibi, kazang oran1 dl¢iimiine dayali olarak olusturulmustur.
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Kazang¢ orani hesaplamadan 6nce bilgi kazanci hesaplamak gerekmektedir. Bilgi kazanci,
1948'de Shannon tarafindan tanitilan "Shannon entropy" (entropi, Oznitelik segimlerde
kullanilan yontemler arasinda yararlanan bir kavramidir (Shannon, 1948) kullanilarak

hesaplanir ve formiilii (2.11) daki gibidir:

m
Entropi(D) = — Zpi log,, p;
i=1

2.11)
v
. |0y .
Entropi,(D) = z mEntTOPl(Dj)
= (2.12)
Formiil (2.11) ve (2.12) dan yola ¢ikarak, (2.13) formiilii ile bilgi kazanci elde edilir.
Bilgi Kazanci(A) = Entropi(D) — EntropiA(D)
(2.13)

P;, verilerimizdeki bir i 6gesinin/sinifinin en sik rastlanan olasilig1 ifade edilmektedir.
m, smif sayis1 ifade etmektedir.
A, bir veri setinin siitun ifade ederken D; , A’nin sititunun 6zel bir degeridir.

A’nin bilgi kazanci, A niteliginden yapilacak dallanma ne kadar bilgi edilecegini
gostermektedir. En yiiksek bilgi kazancini saglayan, yani bagka bir deyis ile kazanci maksimize

edebilecek X niteligi segilir (Ozkan ve Erol, 2015).

Bilgi kazanci hesapladiktan sonra (formiil referansi) formiilii kullanilarak bilgi bélme islemi

yapilir ve ardindan (ikinci formiil) ile kazang orani hesaplanir.

k
) oo _ | D] D]
Bolme bilgisiy(D) = — log,

< |D| D] (2.14)

Bilgi kazanci(A)
Bolme bilgisi, (D) (2.15)

Kazanc orani(A) =
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Kazang orani her 6znitelik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir ve ardindan dal olusturma, en yiiksek kazang

oranina sahip 6znitelikten baslar.
2.6.3.2 CART (Classification And Regression Trees) Algoritmasi

C4.5 ve C5.0 gibi CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaglari anlamina gelir) algoritmasi,
Siniflandirma ve Regresyon gorevleri i¢in kullanilan Aga¢ tabanli bir makine &grenme
algoritmasidir(Han ve dig., 2011). ilk olarak Breiman tarafindan &nerilen, karar agacini sadece
iki gruba ayirabilen ikili agaglar tiretir (Breiman ve dig., 1984). Bilgi kazanci ve Kazang oranini
kullanan ID3, C4.5 ve C5.0'm aksine, C5.0 CART algoritmasi, bir 6znitelik se¢mek i¢in bir
kirlilik Ol¢iisii olarak Gini indeksini kullanir. R programinda rpart olarak kullanilan CART

algoritma, asagidaki siireci izleyerek ¢aligir:

- Adim 1: Gini Indeksi (2.16), her bir smifin olasiliklarinin karelerinin hesaplanan toplamimin

cikarilmasiyla hesaplanacaktir.

m
Gini(D) =1 — Zpiz
i=1

(2.16)
Ornegin ilk bdlme icin gini indeksi su sekilde hesaplanir:
. 1Dl .. 1Dl .. .
Giniy(D) = ——Gini(D;) + —Gini(D,)
|D| |D| (2.17)

i smif sayisini temsil eder; D1 ve D2, D'nin (veya D'yi alabilen farkli bir degerin) alt

kiimeleridir; ve Pi, i olasiligini temsil eder

- Adim 2: Bundan sonra, en kii¢lik Gini indeksine sahip bdlme secilecektir.
- Adim 3: Agacin yapimina kadar ayni1 islem tekrarlanacaktir.

2.6.4 Rastgele Orman

Rastgele orman siniflandiricisi, her smiflandiricinin girdi vektériinden bagimsiz olarak
orneklenen rastgele bir vektdr kullanilarak olusturuldugu aga¢ siniflandiricilarinin  bir
kombinasyonundan olusan bir topluluk 6grenme tiiriidiir(Han ve dig., 2011). Torbalama,

Yiikseltme, Istifleme gibi, birincil amaci dogrulugu artirmaktir. Rastgele Orman
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algoritmasindaki her agac, bir girdi vektoriinii siniflandirmak i¢in en popiiler sinif igin bir birim
oy verir (Breiman, 1999). Rastgele Orman algoritmasinin bir Ornegi asagidaki sekilde
gosterilmistir. Rastgele Orman, rastgele nitelik se¢imi ile Torbalama toplulugu yontemi ilkesi
kullanilarak olusturulabilir; ancak Rastgele Orman algoritmasi, her bolme icin ¢ok daha az
Ozniteligi dikkate almasi nedeniyle Torbalama veya Hizlandirmadan daha hizli ¢aligabilir (Han
ve dig., 2011). Bahsedilmesi gereken 6nemli bir sey, Rastgele Ormanlarin degisken 6neme

sahip dahili tahminler vermesidir.

Yeni veri kaydi

Ongérii
(prediction)

Oylarin
birlegtirilmesi

Sekil 2.12: Rastgele orman siirlandircinin mimarisi (Han, Pei ve Kamber, 2011).

Sekil 2.12°de, Rastgele Orman algoritmasinin ¢aligma prensibini gostermektedir (Han ve dig.,
2011). Rastgele Orman bir¢ok karar agacindan (alt model dense) olusur ve sonucu bu agacglarin
oylama prensibine dayanir. Karar agaclar1 biiylitmek i¢cin CART metodolojisi

kullanilir(Breiman, 1999).

Ornegin verilen bir egitim seti D, d demet(tuples); rastgele orman topluluk égrenme icin k karar

agaci olusturmak icin genel prosediir asagidaki gibidir:

Her yineleme (iteration) iigin(i = 1,2,...,k), D'den Bootstrap 6rnekleme (bootstrap
resampling) yontemi kullanilarak d demetlerinden olusan bir D; egitim seti 6rneklenir. F, her

bir diigiimdeki boliinmeyi belirlemek icin kullanilacak o6znitelik sayist ise; F, mevcut
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Ozniteliklerin sayisindan ¢ok daha kiiciik olacaktir. Bir karar agaci siniflandiricis1 M;

olusturmak i¢in, diiglimdeki boliinmeye aday olarak her diiglimde F nitelikleri rastgele segilir.
2.6.5 Saf Bayes (/Vaive Bayes)

Saf Bayes (Naive Bayes) smiflandirma yontemi, Bayes teoremini sinif degiskeninin degeri
verilen her 6znitelik ¢ifti arasinda kosullu bagimsizlik "Saf" (Naive) varsayimiyla uygulamaya
dayanan denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Bayes, 1763; Zhang ve Su, 2004). Bayes'in
teoreminin ifade ettigi iliski su sekildedir: verilen sinif degiskeni Y ve bagimli 6znitelik X =

{X1, ...., Xn} (Xr’ler birbirinden bagimsiz):

P(Y)P(X|Y)

PIVIX ) = =205

(2.18)

P(Y|X): X'yi bilen Y'nin olasihigidir. € bir sinifina ait olma iddiasi, hipotez Y ile ayn1 sekilde

tanimlanir. Bir X veri setinin bilinmeyen C sinifi, bu iligskiye gore hesaplanir.

P(X|Y): Y'yi bilen X oznitelik degerlerinin olasiligidir. Y'nin bilinen niteliklerine gore
siiflardan birine ait olma olasilifinin hesaplanmasidir. Kosullu olasiliklar, her 6znitelik degeri

icin ayr1 ayr1 hesaplanmalidir.

Ornek: iki smiftan (C1="kanser" ve C2="normal") ve 3 dznitelikten (X1, X2 ve X3) olusan bir
veri kiimesi varsayilirsa, her bir 6znitelige gore X'in "kanser" ve "normal" siniflarina ait olma
olasiliklarinin hesaplanmas: gerekmektedir. Oyle bir durumda asagidaki olasilik hesaplamalari

yapilmasi gerekmemektedir ((2.19), (2.20)):

P(X;|smuif = kanser), P(X,|sinif = kanser), P(Xz|sinif = kanser)
(2.19)

P(X;|smmif = normal), P(X,|sinif = normal), P(Xz|sinif = normal)
(2.20)

P(X | stnuf = kanser) ve P(X | stnif = normal) her X degerinin “Kanser” ve ‘“Normal”
smiflara ait olma olasiliklaridir. Her bir X 6zniteligi i¢in yukaridaki hesaplanan degerlerin

carpimina esittir.
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P(Y): Y’ye ait Onsel olasiliktir. X in herhangi bir sinifa ait olma olasiligidir ((2.21), (2.22)) o

yiizden her seyden dnce olasiligin ne oldugu bilinmektedir.

P(sinif = kanser)

(2.21)
P(sinif = normal)

(2.22)

P(X): X e ait Onsel olasiliktir. Tiim siniflar i¢in sabittir.

Siniflarin olasiliklart hesaplamak igin (2.23) formiiliinden yararlanilir.
P(X|Yi)P(Yi

peviixy <« PEITOPOD

P(X) (2.23)

X’e ait nitelik degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu (class-conditional independent) kabul

edilerek (2.23) formiilii yerine asagidaki formiilii (2.24) kullanilabilir.

PIXIY) = | | PGl = PGP G %) . PGral YD)
k=1 (2.24)

X’e ait sinif degerini hesaplamak icin yapilan islemlerin amact P(X|Y:) degerinin maksimize
edilmesidir. Bu durum en biiyiikk sonrasal siniflandirma yontemi (maximum posteriori
hypothesis) adi verilir sdyle ki X, P(X|Y:) P(Y;) ifadesinin maksimum oldugu simifa aittir.
Asagidaki formiilii kullanilarak elde edilir.

argmax{P(X|Y,)P(¥;)}
(2.25)

Bagka bir deyis ile eger X’ in degerine gore Yi sinifina ait olma olasiligt Yj sinifina ait olma

olasiliginda biiytlikse X, Yi sinifina aittir (2.26)

P(X|YDP(Yi) > P(X|Y)P(Y)) => P(X)eY; 1<j<mj=#i
(2.26)

Yukarida belirtilen hesaplamalar, X degerleri kategorik oldugunda kullanilir. Niimerik veriler
s6z konusu oldugunda, olasiliklar1 hesaplamak icin asagidaki formiili kullanilir. Sayisal

degerlerin Gauss dagilimini gosterdigini varsayarsak; p sayisal deger ile gosterilen sinifin
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ortalama degeri ise, o sayisal deger ile gosterilen sinifa ait standart sapma ise, islem formiil XX
ile gergeklestirilir:

1 (x—w)?2
e 202

oV2n (2.27)

P(XkICL) = f(xinu'Yi 'O-Yi) =

2.6.6 Lineer Diskriminant Analizi

Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis = LDA), boyutluluk azaltma ve veri
smiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir (El-Bendary ve
dig., 2015). Sonug siniflarinin frekanslarmin dengesiz oldugu ve performanslariin rastgele
secilmis test verileri lizerinde incelendigi durumlar1 kolaylikla ele alir. Tiim siniflarin lineer
olarak ayrilabilir oldugunu varsayarak, LDA algoritmasi, simniflandirmanin bazi metriklere
(Oklid mesafesi gibi) dayali déniistiiriilmiis bir uzayda gergeklestirilebilmesi icin her smnifi en
iyi sekilde ayiran bir lineer doniisiim bulmaya ¢alisir (El-Bendary ve dig., 2015; Vaibhaw ve
dig., 2020).

Verilen y; birveriseti,x_i,i € {1,..,n},vey; € {1,2,..., k} smfetiketidir, k sinif sayisidir
ve x; bir 6znitelik veya tahmin vektoriidiir, amag siniflarin miimkiin oldugunca ayrildig1 tahmin

uzayinda en iyi yonii bulun.

Matematiksel olarak, LDA uygulamasi, dagilim matrisi analizi yoluyla gerceklestirilir. Yani

tiim siniflarin tiim 6rnekleri i¢in iki 6l¢ii tantmlanmustir (Li ve dig., 2006):

- Her sinifin ortalamasi ve 6rnegi arasindaki mesafeyi hesaplayin (Sinif i¢i — within-class-

varyans):

(2.28)

xij Sinif j’nim i. Ornegidir; W, j smifin ortalamasidir, K simf sayisidir ve K , j sinifindaki

ornek sayisidir;

- Farkli siniflarin ortalamasi arasindaki mesafe olan siniflar arasindaki ayrilabilirligi

hesaplayin (siniflar arasi- between-class- varyans olarak adlandirilir):
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(2.29)

Sp = Z(uj W)y —n)

Formiil (2.29)’de u, tiim siiflarin ortalamasini temsil eder. Bu yontem, bir veri setinde siniflar
arast mesafenin siif i¢i mesafeye oranim1 maksimize ederek maksimum ayirt edebilirligi

garanti eder.

Maksimizasyon fonksiyonu su sekildedir (2.30):

i (5|Sb|>
818w (2.30)

2.6.7 Kismi En Kiiciik Kareler

Isvegli istatistikci Herman OA Wold tarafindan tamitilan Kismi en kiiciik kareler(Partial Least
Squares= PLS), boyut kii¢iiltme yontemine dayanan bir makine 6grenme algoritmasidir ve yeni
tahmin edicileri (temel bilesen — principal component — olarak da adlandirilir) denetimli bir
sekilde se¢cmesi farkiyla temel bilesenler regresyonu ile ayn1 yontemi kullanir (Wold, 1975;
Wold ve dig., 1984). Smiflandirma ve regresyon gorevleri ile boyut kiigiiltme teknikleri i¢in de
kullanilan PLS algoritma, arastirilan sistem veya siirecin bir dizi temel Gizli Vektorler
(bilesenler veya puan vektorleri olarak da adlandirilir) tarafindan yonlendirildigi temel
varsayimina dayanir. X ve Y'nin Gizli Vektorleri arasindaki ikili kovaryansi maksimize edecek
sekilde hem X hem de Y'yi bir alt uzaya yansitarak Gizli Vektorleri ¢gikarir. Gizli Vektorlerin
karsiliklt ortogonalligini saglamak icin, bu prosediir, puan vektorlerine dayali birinci derece
yaklasimlariyla agiklanan bilgileri X ve Y'den ¢ikaran deflasyon semasi kullanilarak iteratif
olarak gerceklestirilir. Verilen iki veri kiimesi X ve Y; ¢ok degiskenli PLS'nin altinda yatan
genel modellin formiilii asagidaki gibidir (2.31)(2.32):

X=TPT+E
2.31)

Y = UQT + F
(2.32)

Burada X bir n X m tahmin edici matrisidir, ¥ bir tahmin edilen (yanit) n X p matrisidir; U

ve T, sirastyla Y'nin projeksiyonlar1 (Y puanlar1) ve X'in projeksiyonlar1 (X puani, bilesen veya



31

faktor matrisi) olan n X [ matrisleridir; P ve Q sirastylam X [ ve p X [ ortogonal yiikleme
matrisleridir ve E ve F matrisleri, 6zdes dagilimli rastgele normal ve bagimsiz degiskenler
oldugu varsayilan hata terimleridir. X ve Y'nin ayristirmalari, T ve U matrisleri arasindaki

kovaryansi maksimize edecek sekilde yapilir.
2.6.8 Genellestirilmis Dogrusal Model

Ik olarak Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan sunulan Genellestirilmis Dogrusal Model
(Generalized Linear Model = GLM), smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan
Dogrusal Regresyonun bir uzantisidir. Dogrusal Regresyondan farkli olarak GLM, X
Ozniteliklerine dayanarak Y sonucunun bir kategori (kanser ve saglikli), bir say1 (¢ocuk say1si),
bir olayin meydana gelme zamani (zaman) olabilecegi ger¢egi gibi bir¢ok varsayimi igerir. Bir
makinenin arizalanmasi) veya cok yliksek degerlere sahip ¢ok carpik bir sonu¢ (hane

geliri)(Molnar, t.y.).

Genellestirilmis dogrusal model, verilen X bagimlh degiskenleri, her bir Y sonucunun,
digerlerinin yani sira normal, binom, Poisson ve gama dagilimlarini iceren genis bir olasilik
dagilimlar1 sinifi olan iistel bir ailedeki belirli bir dagilimdan tiretildigini varsayar (Dobson ve
Barnett, 2018). Dagilimin ortalama p'si, asagidaki fonksiyon araciligiyla X bagimsiz
degiskenlerine baglidir:

EXIX)=p= g '(Xp)
(2.33)

Burada E(Y|X), Y'nin X kosuluna bagh beklenen degeridir; Xf3, bilinmeyen 8 parametrelerinin
dogrusal bir kombinasyonu olan dogrusal tahmin edicidir; g baglant1 fonksiyonudur(Gotway

ve Stroup, 1997; ‘Generalized linear model’, 2021; Molnar, t.y.).
2.6.9 Yapay Sinir Aglar

Artificial Neural Networks- ANN olarak da adlandirilan Yapay Sinir Aglari, yapist insan
beyninin isleyisinden ilham alan makine 6grenme algoritmalaridir (Zou ve dig., 2009).
Siniflandirma ve regresyon gibi farkli makine 6grenimi goérevlerinde yer alabilirler. Makine
ogrenmesinde bircok siniflandirma algoritmast oldugu gibi; Sinir Aglar1 ile bilgisayar,

etiketlenmis egitim verilerini analiz ederek bir gorevi gerceklestirmeyi dgrenir. Insan beyni gibi
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Sinir Aglar, agirlik adi verilen 6nem faktorleriyle birbirine baglanan binlerce diiglimden

(Neuron veya Unit olarak da adlandirilir) olusur (Faraggi ve Simon, 1995).

Tipik bir sinir ag1 genellikle farkli katmanlardan olusur (her katman kendi giriglerinde farkli
doniisiimler gerceklestirir) ve 3 tipe boliinebilir: bir girdi katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikt
katmani. Bir veri seti temsil eden sinyaller ilk katmandan (Giris katmani) hareket eder, gizli
katmanlar1 geger (Kara kutu olarak kabul edilebilecek bu katman, algoritmanin hata payi
minimum olana kadar agirliklarda ince ayar yaptig1 yerdir. Diiglimler agirliklarla birbirine
baglanir) ve son olarak ¢ikt1 katmanina (siniflandirmanin yapildigt yer) ulasir (Zou, ve dig.,
2009; Chollet, 2018; “Artificial neural network’, 2021). Sekil 2.13, bir Temel Sinir Ag1 6rnegini

gostermektedir.

Digim

O

OO 0O

Giris katmani Gizli katmani Cikti katmani

Sekil 2.13: Basit sinir ag1 (ujjwalkarn, 2016).
Sinir agindaki her diiglim, girdi(ler) ve ¢iktiya sahip dogrusal olmayan bir f fonksiyonundan
(genellikle Aktivasyon Fonksiyonu olarak adlandirilir) olusur. Sekil 2.14’den; matematiksel
olarak bu fonksiyon su sekilde tanimlanabilir: f = f(wl.X1 + w2.X2 + b)

w1l ve w2, X1 ve X2 girislerine atanan agirlig1 temsil eder. Ayni zamanda, bu diigtimle iligkili

(yanlilig1 temsil eden) agirlig1 b olan fazladan 1 girisi vardir.
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1
\
wil
Giris 1 X1 > Y Cikis
A'
Girig 2 X2

Sekil 2.14: Tek diigiim (ujjwalkarn, 2016).

Cok Katmanli Algilayict (MLP), bir veya daha fazla gizli katman igeren (bir giris ve bir ¢ikis
katmani disinda) bir tiir beslemeli (feedfoward) agdir (Gardner ve Dorling, 1998). Tek katmanli
bir algilayic1 yalnizca giris ve c¢ikis katmanini igerebilir ve yalnizca dogrusal islevleri
ogrenebilirken, ¢cok katmanli bir algilayict da dogrusal olmayan islevleri 6grenebilir ve yeni,
test verilerle sunuldugunda dogru bir sekilde genelleme yapmak iizere egitilebilir. MLP
algoritmasi, tahmin, fonksiyon yaklasimi veya model siiflandirma gibi ¢ok ¢esitli gérevlere

uygundur.

Cok katmanl algilayici, agagidaki sekilde gosterilen basit birbirine bagli ndronlardan olusan
bir sistemden olusur (Gardner ve Dorling, 1998). Giris katmaninda, gizli katmana beslenen X1,
X2 ve 1 diigtimleri vardir. Daha once de belirtildigi gibi, gizli katmanda, sonug¢ olarak ¢ikti
katmanina beslenmek i¢in birgok tiir hesaplama gerceklestirilir, bu hesaplama sonuglar1 Cok

Katmanli Algilayicinin ¢iktilarini temsil eder.
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A
SR +®0,
A e0
.'v""

Giris katmani Gizli katman(lar) Cikti katmani

Sekil 2.15: Iki gizli katmana sahip ¢ok katmanl bir algilayici (Gardner ve Dorling, 1998).

Temel bilesen analizi (PCA), orijinal veri kiimesindeki bilgilerin ¢ogunu korumaya ¢alisirken
biiyiik veri kiimelerinin boyutsalligin1 azaltmay:r veya karmasikliklarini basitlestirmeyi

amaclayan matematiksel bir algoritmadir (Ringnér, 2008; Jolliffe ve Cadima, 2016).

n nitelik, degisken veya boyuttan olusan bir veri kiimesi i¢in; PCA, verileri temsil etmek i¢in
en iyi kullanilabilecek k n-boyutlu ortogonal vektorleri arar (burada k < n). Orijinal veriler
bdylece ¢ok daha kiigiik bir alana yansitilir ve bu da boyutsallik azalmasina neden olur. PCA
alternatif ve daha kii¢iik bir degisken seti olusturarak 6zniteliklerin 6ziinii birlestirir(Han ve
dig., 2011). Ilk veriler daha sonra bu daha kiiciik kiimeye yansitilabilir. PCA genellikle daha
once siiphelenmeyen iliskileri ortaya ¢ikarir ve boylece normalde sonuglanmayacak yorumlara

izin verir.
PCA algoritmasi 4 asamaya ayrilabilir (Han ve dig., 2011):
[lk olarak, her 6zniteligin ayni aralikta kalmasini saglamak igin veri kiimesi normallestirilir.

Ikinci olarak, k ortonormal vektdrler, normallestirilmis girdi verileri igin bir temel saglayan
PCA tarafindan hesaplanir. Temel Bilesenler olarak adlandirilan bu vektorler, her biri digerine
dik bir yonii gosteren birim vektorlerdir. Nihai girdi verileri, temel bilesenlerin dogrusal bir

birlesimidir.
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Ucgiinciisii, azalan “6nem” veya gii¢ sirasina gore siralanan temel bilesenler, esasen veriler icin
yeni bir eksen seti olarak hizmet eder ve varyans hakkinda 6nemli bilgiler saglar. Asagidaki
Sekil 2.16, X1 ve X2 eksenlerine orijinal olarak eslenen veri seti i¢in ilk iki ana bileseni, Y1 ve

Y2'yi gostermektedir. Bu bilgi, verilerdeki kaliplar1 veya gruplar1 tanimlamaya yardimci olur.

Dordiinciisii, diisiik varyansh bilesenlerden olusan daha zayif bilesenler ortadan kaldirilarak
veri boyutu azaltilabilir ve en gii¢lii ana bilesenler kullanilarak, orijinal verilerin iyi bir

yaklagimi yeniden olusturulabilir.

Sekil 2.16: Temel bilesenler Analizi (Han ve dig., 2011).

PCA algoritmasi, orijinal veri kiimesindeki bilgilerin ¢ogunu korurken, yiizlerce degiskenli veri

kiimelerini islemek i¢in uygundur.
2.6.9.1 PCA sinir aglart/ Oznitelik ¢ikarmali sinir aglart

Oznitelik ¢ikarmali sinir aglar1 olarak da adlandirilan PCA Sinir Aglar1 (PCA neural networks
/ Neural networks with feature extraction) hem PCA hem de Sinir Aglarinin birlestirilmesinin
sonucudur. Sinir aglarinin girdisi olarak PCA'nin sonucunu kullanmaktan olusur (Ranaie ve
dig., 2018). Bagka bir deyisle, PCA Sinir Agi, bir sinir ag1 i¢inde uygulanan PCA'nin
sonucudur. Bu islem geri dondiiriilemez oldugundan, PCA Sinir Aglarinda verilerin

indirgenmesi sadece giris degiskenleri i¢in yapilir (Liu ve dig., 2007).
2.7 LITERATUR TARAMASI

Tez konusu ila ilgili "Ensemble learning” AND "nsclc” AND "microarray” AND "variance"

anahtar kelimeleriyle scholar.google.com adresinde yapilan kaynak aragtirmasinda 30 makale
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bulunmustur. Bu makaleler incelendiginde sadece 4 makalenin tez konusu ile benzerlik

gosterdigi belirlenerek asagida detaylari sunulmustur;

Fishel ve dig. (2007) tarafindan yiiriitilen c¢alisma, bir dizi siniflandirici geni bulmay1
amaclamaktadir ve topluluk 6grenme kavramindan ilham aldilar. Bunun i¢in, siniflandirma
sorusunu yanitlamak i¢in ifade diizeyi kullanilabilecek bir dizi siniflandirict genini bulmaktan
olusan yeni bir meta-analiz teknigi Onerdiler. Akciger kanseri mikrodizi veri kiimelerine
uygulanan Onerdikleri yontemler, ¢cok az sayida iist siradaki gen kullanilarak basarili bir

siniflandirma gdstermistir (Fishel ve dig., 2007).

Kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri i¢in yeni goriintii belirtegleri bulma caligmalari
sirasinda; Wang ve dig. (2014), yeni goriintii belirtecleri kullanarak NSCLC bilgisayar destekli
teshis ve hayatta kalma analizi i¢in entegre bir ¢cerceve (framework) 6nermektedir. Cergeveleri,
hiicre tespiti, boliitleme, siniflandirma, goriintii belirteclerinin kesfi ve hayatta kalma analizi
gibi farkli boliimleri igerir. Bu ¢er¢evenin bir degerlendirmesinde, yiiksek boyutlu verileri
isleyebilen sekiz farkli siniflandirma teknigi arasinda, rastgele orman ve AdaBoost toplulugu
ogrenme modellerinin NSCLC i¢in en iyi smiflandirma performansina sahip oldugunu

gostermektedir (Wang ve dig., 2014).

Rastgele orman, egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci olusturarak calistig1 icin bir topluluk
o0grenme yOntemi olarak kabul edilir. Xiao ve dig. (2014), tahmine dayali modelleri mevcut
hastalarin 6zniteliklerine etkin bir sekilde uyarlayabilen ve bu nedenle tahmin dogrulugunu
onemli Olciide iyilestirebilen yeniden agirlikli bir rastgele orman modeli (reweighted Random
Forest-RWRF) onerdi. Bagka bir deyisle, RWRF egitim ve test verileri arasindaki potansiyel
heterojenligi hesaba katmak i¢in ek hasta bilgileri mevcut oldugunda her karar agacinin
agirligini giinceller. Bir akciger kanser veri setinde test edilen onerdikleri model, ¢caligsmalarinin

basinda %0,82 iken, genel olarak %0,92 dogruluk gdstermistir (Xiao ve dig., 2014).

Huang ve dig. (2016), Rastgele orman algoritmasinin parametrelestirilmesinin 6nemini
kanitlamaya calistilar. Onlara gére Random Forest, parametreleri dikkatle secildiginde daha iyi
performans gosteriyor. Bu hipoteze dayanarak, bir mikrodizi veri kiimesi siniflandirma gorevini
cozmek i¢in rastgele ormani parametrelendirdikleri bir ¢aligma yiiriittiiler. Sonug¢ olarak,
rastgele ormanin parametrelestirilmesi, tahmin dogrulugu ile yiiksek oranda iligkilidir (Huang

ve Boutros, 2016).
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3 MALZEME VE YONTEM

3.1 VERI

Bu tez kapsaminda, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi NCBI (The National Center for Biotechnology
Information) https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/ halka acik web sitesinden bulunan Gene
Expression Omnibus (GEO) veri tabaninda yer alan GSE19804 seri referans numarali DNA
mikrodizi veri seti kullanilmistir. 120 6rnekten olusan bu mikrodizi veri seti, Tayvan'da
yasayan sigara igmeyen Kiiclik Hiicreli Olmayan Akciger Kanseri (Non-Small Cell Lung
Cancer - NSCLC) kadin hastalarindan elde edilen eslestirilmis tiimor ve komsu (adjacent)

normal akciger dokusu 6rneklerinin bir analizi ile elde edilmistir (Lu ve dig., 2010, 2015).

Mikrodizi veri seti, Affymetrix U133plus2.0 ifade dizileri modeli kullanilarak olusturuldu ve
her ikisi de sigara igmeyen Tayvanl kadinlardan olusan 60 NSCLC 6rneginden ve 60 kontrol
orneginden olustu, bu da onu dengeli bir veri seti haline getirmektedir. Mikro dizilerin
NCBI'nin GDS tarayicisina yiiklemeden 6nce gerceklestirilen kalite kontrolleri, bu veri setini

aragtirmamiz i¢in uygun hale getirmektedir.

DATASET ) w
> NCBI BROWSER Gene Broression Omibus

Search for [GSE19804 Search || Clear |[ Show Al | (Advanced Search)

DataSet Record GDS3837: (Expression Profiles ) (Data Analysis Tools ) (Sample Subsets)

Title: Non-small cell lung carcinoma in female nonsmokers Cluster Analysis
Summary: Analysis of paired tumor and adjacent normal lung tissue specimens obtained from nonsmoking female non-small cell lung carcinoma (NSCLC) patients in Taiwan. Results provide insight
into potential prognostic biomarkers and therapeutic targets for NSCLC.

Organism: Homo sapiens
Platform: GPL570: [HG-U133_Plus_2] Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array

Download
Citations: Lu TP, Tsai MH, Lee JM, Hsu CP et al. Identification of a nov arker, SEMASA, for non-small cell lung carcinoma in nonsmoking women. Cancer Epidemiol Biomarkers Prev 2010

0ct;19(10):2550-7. PMID:

2 DataSet full SOFT file
Lu TP, Hsiao CK, Lai LC, Tsai MH et al. Identification of reg

with genetic modifications \g adenocarcinoma. BMC Res Notes 2015 Mar 24;8:92. PMID: DataSet SOFT file
Series family SOFT file
Reference Series: Sample count: 120 Series family MINIML file

Annotation SOFT file
Value type: transformed count Series published: 2011/01/30

Sample Subsets
Factors

Samples Title
disease state age other individual

GSM494565  lung cancer 37 years Tumor stage: 1B 79 Lung Cancer 79T
GSM494594  lung cancer 39 years Tumor stage: 1A 135 Lung Cancer 135T
GSM494604  lung cancer 42years Tumor stage: 2A 149 Lung Cancer 149T
GSM494564  lung cancer 44 years Tumor stage: 18 a3 Lung Cancer 43T
GSM494591  lung cancer 47 years  Tumor stage: 1B 132 Lung Cancer 132T
GSM494567  lung cancer 48 years Tumor stage: 18 92 Lung Cancer 92T
GSM494602  lung cancer 48 years Tumor stage: 3A 146 Lung Cancer 146T
GSM494613  lung cancer 50 years | Tumor stage: 2 177 Lung Cancer 177T
GSM494589  lung cancer 51years Tumor stage: 2A 130 Lung Cancer 130T
GSM494598  lung cancer 51years Tumor stage: 3A 142 Lung Cancer 142T
GSM494593  lung cancer 52 years Tumor stage: 28 134 Lung Cancer 134T

Sekil 3.1: GEO veri tabanindan GSE19804 veri setin erisimin ekran goriintiisii.
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Orijinal veri seti, farkli hastalar1 tanimlayan 120 6rneklemden (satir) ve dlgiilen farkli genleri

tanimlayan 54675 adet Oznitelikten (siitun) olugsmaktadir. Yogunluga goére alinan nitelikler

niimerik degerlerden olusmaktadir. Ornek gériintiisii Sekil 3.2°de bulunmaktadir,

A

GSM494565
GSM494594
GSM494604
GSM494564
GSM494591
GSM494567
GSM494602
GSM494613
GSM494589
GSM494598
GSM494593
GSM494583
GSM494612
GSM494558
GSM494556
GSM494559
GSM494571
GSM494614
GSM494603
GSM494568
GSM494572
GSM494600
GSM494562
GSM494615
GSM494582
GSM494599
GSM494610

N A WN =

D S S N T Sl o e e o e e e e e e ey
0O N A WN = O WO NOUEAE WN = O

B
1007_s_at
3.522369672
3.503374179
3.363255197
3.518862415
3.662490364
3.528083671
3.586980861
3.555938828
3.558512553
3.558659484
3.665961186
3.507031342
3.584060534
3.484498223
3.580481893
3.573326048
3.432664716
3.647602329
3.502291559
3.447048833
3.460598418
3.546116584
3.425136327
3.570376504
3.609317644
3.493876899
3.542406646

C
1053_at

3.076798513
2.877316416
3.011689127
2.964105535

3.14333355
3.001011846

3.07367033
2.948770725
3.062694623
3.274096978

2.97377629
2.993708066
2.886349645
2.860208338
2.818956537
2.984061162
2.849593323
3.379995171
3.048601638
3.031837471
2.870660068
3.009337512
3.293392201
2.925764075
3.085587251
3.034502174
3.048288187

D
117_at

3.398528233
3.112262713
2.971892763
2.874331301
3.053120549
2.915334919
2.844427702
2.939300184
3.006296528
3.096077976
2.975093997
2.942171893
2.755670869
2.836909209
2.712784129
2.835694451

3.05690479

2.86282087
3.089546949
3.048852873
2.848771496
3.174803965
3.151443219
2.968601981
2.764636247
2.892647434
3.286030542

E
121_at

3.023761316
3.137362034

3.07747118
3.125129626

3.12760724
3.062578139
3.049374193
3.100838276
3.015462764
3.049070961
3.062034348
3.130612116
3.134489873
3.075768055
3.076985846
3.116702544

3.13581171

3.03976309
3.060331916
3.065893918
3.211718074
3.128121138
3.148717576
3.029338929
3.085894798

2.99995496

3.16040679

F
1255_g_at

2.021306129
1.863285719
1.961936834
2.131358536
1.911727496
1.946433243
1.923347039
1.86409242
1.886918658
1.948426947
1.951802925
1.863129017
1.949162025
1.999484201
1.899817024
1.884283102
1.856398002
1.867759829
1.863606504
1.934362442
1.877923871
1.876260943
2.053047861
1.860207061
1.943050912
1.860322991
2.047841707

G
1294_at

3.149358312

3.29059839
3.053666768
3.136959487
3.330357135
3.178646395
3.053120549
3.143301683
3.093165914
3.032801767
3.121141383
3.119523555
2.900214876
3.252998396
3.204423535
3.050898333
3.207631066
3.124015696
3.090171856
3.102837323
3.240660446
3.142011208
3.000163586
3.117990324

2.99102719
3.124666516
3.170609585

H
1316_at

2.472205876
2.534541217
2.473371747
2.507942242
2.485042551
2.479630399
2.458588926
2.417743484
2.525283485
2.463122967
2.496401373
2.485426999
2.412084483
2.432316263
2.498458405
2.554699311
2.552618053
2.411310852
2.466161241
2.464148877
2.475367274

2.53918059
2.428435427
2.381282542
2.575351726
2.483944919
2.456255967

|
1320_at
2.632143952
2.620673477
2.707016029
2.493256166
2.536304044
2.531404542
2.614403057
2.579848309
2.540492072
2.700185004
2.677880378
2.626485921
2.659377338
2.510625272
2.647505493
2.523688719
2.505086491
2.598414676
2.564809855
2.586678607
2.557081168
2.471146568
2.704208585
2.534571076
2.777975819
2.702570244
2.642381078

)
1405_i_at

3.358761485
3.391135303
3.415744472
3.51215102
2.972849749
3.48610937
3.300962734
3.034328201
2.965789794
3.252709819
3.264060909
2.914814008
3.086558242
3.417244936
3.209148626
3.146847167
3.377665179
2.957011069
3.372408896
3.363213138
3.14661535
3.10376499
3.192353
3.124636701
2.901757615
3.427364139
3.557777671

Sekil 3.2: Orijinal veri setinin MS Excel'deki 6rnek goriiniimii.

3.2 MIKRODIZi VERISETININ ON iSLENMESI

K
1431_at

2.02609559
2.146474844
2.192529148
2.186816773
2.042317825
2.070391589
2.099577178
2.131310981
2.187591964
2.102303768
2.286967494
2.068588267
2.151367852
2.158552709
2.026457396
2.196702453
2.145717094
2.043716793
2.078313853
2.097831621
2.046494228
2.162798951

2.08947041
2.074312127
2.893886767
2.172968626
2.117263497

L
1438_at

2.7008962
2.9176141
2.899379:
2.844572¢
3.0870337
2.8186512
2.880732¢
2.786533:
2.912938¢

2.855737
3.012729¢
2.813109¢
2.984823:
2.677150¢
2.757041¢
2.639204¢
2.810765¢
2.791571:
2.8171421
2.733013¢
3.186555:
2.820911:

2.96064¢
2.687372¢
3.3211437
2.882199¢
2.894167¢

Veri Onisleme, algoritmalarin performansini artirmak igin verileri hazirlamak, temizlemek ve

daha kullanigl hale getirmek i¢in kullanilan veri madenciligi siirecinde 6nemli bir adimdir (Han

ve dig., 2011; Wikipedia, 2021).

Veri setinin orijinal versiyonu analiz i¢in elde edilmistir;, DNA mikrodizi veri setlerde olan

tekrarlanan 6znitelikler ve ifade edilmeyen genler kaldirildi ve ardindan sonug siitunu (yani

hastalik durumu) eklendi. Mikrodizi 6nisleme yontemleriyle tekrarlanan siitunlar kaldirilarak

veri seti R programlama dili ile analize uygun hale getirilmistir.
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NCBI GEO Filtreleme Filtrelenmig veri | i7ade edilmis genler ifade edilmis
Veri seti — . —— . 3
(GSE19804) seti 1 gen veri seti
GenefFilter paketi GeoQuery paketi
NsFilter e Exprs
Tek
Model 1

— Tek
. Model 2
Veriseti bolme ve Modelleme /

vert set Normalles tirme o (Holdout yontemiyle )
+ ‘ Normallestirlmis
Durum sinifi Veri seti ] ]
eklemek _ _
Caret paketi \ Topluluk
svmLinear, symRadial, Ida, knn, rpart, - Model 1 )
naive_bayes, mlp, C5.0, pls, pcaNNet, rf
Topluluk
CaretEnsemble paketi (Topluluk modeli) Model 2

Bu 11 algoritmaya dayali model

Sekil 3.3: Tez analiz siireci.

Bu tez sirasinda yapilan analiz Sekil 3.3’de goriindiigii gibi mikrodizi 6nisleme ve makine

Ogrenimi boliimii olmak tizere iki boliime ayrilmstir.
3.2.1 Mikrodizi Veri seti Analizi

Normallestirme, numuneler arasindaki sistematik biyolojik farkliliklari daha net gérmek i¢in
cipler arasindaki sistematik teknik farkliliklari telafi etmek olan bir yontemdir (Fujita ve dig.,
2006). NCBI'dan elde edilen veri kiimesi Sekil 3.4’de goriindiigii gibi halihazirda
normallestirilmistir, bu nedenle Arka plan diizeltme, mikrodizi normallestirme, Miikemmel
Eslesme (PM) diizeltmesi gibi mikro dizi 6n isleme adimlar1 uygulanmanustir. Ifade edilen gen
veri seti, Bioconductor'un Geoquery paketi kullanilarak elde edildi (Davis ve Meltzer, 2007).
Elde edilen ifade edilmis gen veri seti, tekrarlanan genlerden (6znitelikler) olusturuldu. Bu
sorunun iistesinden gelmek icin, Genefilter paketindeki nsFilter() islevi kullanildi ve

tekrarlanan 6znitelikler kaldirild1 (Gentleman ve dig., 2021).
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GSE19804/GPL570 selected samples

= Control
12 4 — NSCLC

Gene expression

Smdgde24 J FI

SM494626 5 -

SM4g4630 5 -

TTTTTT I T T T I I T I T TITTTTT

SMagg62 5 -

SM4gde64 1 +-
SM494670  F=--

SMag4sss § -

SM4g4560 o -

SM494568 - -----

SM494570 o =---
SM4ods74 o -
SM494578  r----
SMAg4592 77T
SM494596 5 =-----o

SM494604 - -

SM494608 - -

SM494610 o -

SM494p58 o ===

iy N A

2088 88383333333 LEEL888 885588 8838 CLLLEBEERBBB23883 2%

3333 3333333333333 3333 333333 333 3333333333333 33333 33

==== Iy 3I3I3IIIII33I333%3 =333==3 323 FI133I3T 3333333333 ==

o nn w [CRO RG] DOOOOOOn w w v www (RN w w ODOOOOn w (RN w w w
Samples

Sekil 3.4: Normallestirilmis veri kiimesinin kutu grafigi.

3.2.1.1 Veri seti filtrelenmesi

Filtreleme, mikrodizi veri analizinde en 6nemli adimlardan biridir. Filtreleme, mikrodizi veri
kiimesinden (bu caligmadaki genler) tekrarlayan Ozniteliklerin kaldirilmasindan olusan bir
islemdir. 54675 Oznitelik ve 120 6rnekten olusan orijinal veri setinin filtreleme isleminden
sonra, 10087 ozellige ve 120 o6rnege indirgenmistir (Sekil 3.5). Filtreleme islemi, genefilter
paketi tarafindan saglanan nsFilter () fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir (Gentleman

ve dig., 2021).

> dim(eset)
Features Samples
54675 120
> annotation(eset) <- "hgul33plus2.db"
> filtrelenmis <- nsFilter(eset)Seset
> dim(filtrelenmis)
Features Samples
10087 120
>

Sekil 3.5: Filtrelenmis veri seti.

3.2.1.2 Karar sinifini igeren siitun olusturulmasi

Orijinal veri setinin ek agiklamasinda yer alan bilgilere gére "Durum" adli bir siitun olusturuldu
(Sekil 3.6). Aslinda, veri setinin ek aciklamasi iki kategorize edilmis veri setinden olusuyordu:

kanser hastasi i¢in "lung cancer" ve hasta olmayan hasta i¢in "control". Adindan da anlasilacagi
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iizere "Durum" slitununun amaci, normal hastalar1 Kanserli hastalardan ayirmaktir. Bu nedenle,

iki kategorik deger icerir: kanser hastasi i¢in 'lung cancer' ve kanser olmayan icin 'control' (Sekil

3.7).

> co]ﬁahes(pD;ta(esetZ))
[1] "sample"
> pData(eset)$disease.state

[1]
[10]
[19]
[28]
[37]
[46]
[55]
[64]
[73]
[82]
[91]

[100]
[109]
[118]

Tung
Tung
Tung
Tung
Tung
Tung
Tung

cancer
cancer
cancer
cancer
cancer
cancer
cancer

control
control
control
control
control
control
control
Levels: control Tung cancer

"disease.state

Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
control
control
control
control
control
control
control

age

Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
lung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
control
control
control
control
control
control
control

"other"

lung cancer
lung cancer
Tung cancer
lung cancer
lung cancer
lung cancer
lung cancer

control
control
control
control
control
control

Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer

control
control
control
control
control
control

"individual”

Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
Tung cancer
control
control
control
control
control
control

Tung cancer

Tung cancer

Tung cancer
Tung cancer

Tung cancer

Tung cancer

control
control
control
control
control
control
control

"description"

” hmg cancer

3 hmg cancer

control
control
control
control
control
control
control

Sekil 3.6: Orijinal veri setinin ek agiklamasinda yer alan bilgiler.

> durum <- pData(eset)$%disease.state
> table(durum)

duru

[1]

duru

m

control Tung cancer
60

> Tevels (durum)

"control"

m

60

"Tung cancer"
> levels (durum) [Tevels (durum)=="Tung cancer"] <- "lung_cancer"
> levels (durum) [1evels (durum)=="control"] <- "control"
> table(durum)

control Tung_cancer
60

60

Sekil 3.7: Durum siitunu olusturulmasi.

3.2.1.3 Veri kiimesinin oznitelik olceklendirmesi

Tung cancer

Tung cancer
Tung cancer

Tung cancer

Tung cancer
= lung cancer
Tung cancer
Tung cancer
= lung cancer
Tung cancer
control
control
control
control
control
control
control

Makine 6greniminde 6znitelik dl¢ceklendirme, bir makine 6grenimi modeli olugturmadan dnce

verilerin 6n islenmesi sirasinda en onemli adimlardan biridir. Olceklendirme, iki model

arasinda biiytik bir fark yaratabilir. En yaygin 6znitelik dl¢cekleme teknikleri normallestirme ve

standardizasyondur. Normallestirme, iki say1 arasindaki degerleri sinirlamak i¢in kullanilirken

(tipik olarak [0,1] veya [-1,1] arasinda), standardizasyon verileri sifir ortalamaya ve 1

varyansina doniistliriir, verileri birimsiz (Unitless) yapar (Becker ve dig., 1988; Dzierzak,

2019). Bu tez kapsaminda kullanilan 6znitelik olgeklendirme yontemi standartlagtirmadir.

Analiz edilen veri setine ait normallestirmeden dnce (Sekil 3.8) ve sonra (Sekil 3.9), filtrelenmis

veri kiimesinin ilk 25 6zniteliginin 6zeti Sekil 3.8 ve Sekil 3.9 da yer almaktadir.
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> summary(cbind(durum, as.data.frame(filtrelenmisveri[1:120 , 1:251)))

228647_at
Min. 2.660
1st Qu.:2.910
Median :3.023
Mean 3.005
3rd Qu.:3.106
Max. 13.263
235798_at
Min. :1.961
1st Qu.:2.481
Median :2.643
Mean :2.593
3rd Qu.:2.736
Max. $2.931
240929_at
Min. 2.517
1st Qu.:2.716
Median :2.810
Mean 2.804
3rd Qu.:2.885
Max. :3.116

61_at
-1,
.:-0.
:-0.
0.
0.
2.
6_at
:-1.55752
:-0.83592
:-0.03219
0.00000
: 0.76521
2.14344
41 _s_at
9300
4684
3020
0000
u.: 0.7175
: 1.6492
236118_at
n. -2,
t Qu.:-0.
0.

4772
8299
2025
0000
7481
8047

-2.
u.:-0.
2 0.
: 0.

n

2203
5000
1313
0000
6536
3452

dian
an
d Qu.:

0.
0.
X. 2.

durum 204639_at 203440_at 222880_at 207078_at 222161_at
control :60 Min. 2.407 Min. 2.228 Min. 2.066 Min. 1.746 Min. :1.842
Tung_cancer:60 1st Qu.:2.841 1st Qu.:2.370 1st Qu.:2.262 1st Qu.:2.041 1st Qu.:1.956
Median :2.906 Median :2.416 Median :2.386 Median :2.330 Median :2.067
Mean :2.919 Mean 2.461 Mean 2.441 Mean 2.300 Mean :2.103
3rd Qu. :3.006 3rd Qu.:2.533 3rd Qu.:2.599 3rd Qu.:2.489 3rd Qu.:2.235
Max. 13.282 Max. 12.924 Max. :3.001 Max. :3.231 Max. $2.598
236514_at 209027_s_at 222922_at 214631_at 203256_at 210458_s_at
Min. :2.190 Min. :2.358 Min. :2.011 Min. :1.605 Min. :2.682 Min. :1.970
1st Qu.:2.375 1st Qu.:3.183 1st Qu.:2.159 1st Qu.:1.767 1st Qu.:2.846 1st Qu.:2.284
Median :2.437 Median :3.257 Median :2.276 Median :1.834 Median :3.030 Median :2.461
Mean 12.477 Mean :3.232 Mean $2.321 Mean :1.859 Mean :3.037 Mean 12.489
3rd Qu.:2.540 3rd Qu.:3.330 3rd Qu. :2.440 3rd Qu.:1.926 3rd Qu.:3.212 3rd Qu.:2.720
Max. :3.007 Max. :3.454 Max. :3.316 Max. :2.316 Max. 13.527 Max. 12.947
222314_x_at 1570040_at 1557961_s_at 244741 _s_at 1559045_at 239894 _at
Min. :2.235 Min. :2.206 Min. 1.753 Min. :2.315 Min. :1.771 Min. 2.229
1st Qu.:2.435 1st Qu.:2.372 1st Qu.:2.258 1st Qu.:2.820 1st Qu.:1.920 1st Qu.:2.347
Median :2.518 Median :2.454 Median :2.435 Median :2.979 Median :1.980 Median :2.423
Mean :2.529 Mean 12.445 Mean 2.421 Mean 12.917 Mean :1.985 Mean 12.424
3rd Qu.:2.577 3rd Qu.:2.499 3rd Qu.:2.618 3rd Qu. :3.064 3rd Qu.:2.041 3rd Qu. :2.490
Max. :3.265 Max. :2.860 Max. :2.852 Max. :3.256 Max. 12.482 Max. :2.688
239799_at 235174_s_at 236118_at 229691_at 1559870_at
Min. :2.173 Min. :2.436 Min. 12.444 Min. :2.499 Min. :2.501
1st Qu.:2.479 1st Qu.:2.977 1st Qu.:2.727 1st Qu.:2.732 1st Qu.:2.730
Median :2.559 Median :3.048 Median :2.831 Median :2.802 Median :2.809
Mean :2.568 Mean :3.024 Mean :2.809 Mean :2.808 Mean $2.813
3rd Qu.:2.652 3rd Qu.:3.121 3rd Qu.:2.917 3rd Qu.:2.891 3rd Qu.:2.878
Max. 2.895 Max. :3.299 Max. :3.195 Max. 3.161 Max. :3.163
>
Sekil 3.8: Normallestirmeden once filtrelenmis veri kiimesinin ilk 25 6zniteliginin 6zeti.
~
> sonVeri <- cbind(durum, as.data.frame(scale(filtrelenmisveri, center = TRUE, scale = TRUE)))
> summary(sonveri[1:120 , 1:25])
durum 204639_at 203440_at 222880_at 207078_at 2221
control 160 Min. :-3.58721 Min. :-1.6008 Min. :-1.6309 Min. :-1.79159 Min.
Tung_cancer:60 1st Qu.:-0.54374 1st Qu.:-0.6240 1st Qu.:-0.7796 1st Qu.:-0.83668 1st Qu
Median :-0.08922 Median :-0.3059 Median :-0.2383 Median 0.09728 Median
Mean 0.00000 Mean : 0.0000 Mean 0.0000 Mean 0.00000 Mean
3rd Qu.: 0.60715 3rd Qu.: 0.4971 3rd Qu.: 0.6884 3rd Qu.: 0.61157 3rd Qu
Max. : 2.53797 Max. : 3.1784 Max. : 2.4352 Max. : 3.01437 Max.
228647_at 236514_at 209027_s_at 222922_at 214631_at 20325
Min. :-2.5529 Min. :-1.8798 Min. :-5.4502 Min. :-1.4750 Min. :-2.0924 Min.
1st Qu.:-0.7035 1st Qu.:-0.6663 1st Qu.:-0.3101 1st Qu.:-0.7728 1st Qu.:-0.7559 1st Qu.
Median 0.1372 Median :-0.2631 Median : 0.1510 Median :-0.2171 Median :-0.2101 Median
Mean 0.0000 Mean 0.0000 Mean 0.0000 Mean 0.0000 Mean 0.0000 Mean
3rd Qu.: 0.7529 3rd Qu.: 0.4140 3rd Qu.: 0.6060 3rd Qu.: 0.5668 3rd Qu.: 0.5546 3rd Qu.
Max. 1.9167 Max. 3.4784 Max. 1.3780 Max. : 4.7356 Max. : 3.7682 Max.
210458_s_at 235798_at 222314_x_at 1570040_at 1557961 _s_at 2447
Min. :-2.0873 Min. :-3.0688 Min. :-2.04060 Min. :-1.9867 Min. 1-2.63003 Min.
1st Qu.:-0.8255 1st Qu.:-0.5449 1st Qu.:-0.65348 1st Qu.:-0.6067 1st Qu.:-0.64420 1st Qf
Median :-0.1125 Median 0.2438 Median :-0.07602 Median 0.0739 Median 0.05339 Media
Mean 0.0000 Mean 0.0000 Mean : 0.00000 Mean 0.0000 Mean 0.00000 Mean
3rd Qu.: 0.9275 3rd Qu.: 0.6958 3rd Qu.: 0.33759 3rd Qu.: 0.4438 3rd Qu.: 0.77469 3rd Q
Max. : 1.8401 Max. : 1.6403 Max. : 5.11776 Max. © 3.4426 Max. : 1.69486 Max.
1559045_at 239894_at 240929_at 239799_at 235174_s_at
Min. :-2.10805 Min. :-2.121887 Min. :-2.29937 Min. :-3.06948 Min. :-3.9525 Mi
1st Qu.:-0.64411 1st Qu.:-0.836766 1st Qu.:-0.70628 1st Qu.:-0.69016 1st Qu.:-0.3127 1s
Median :-0.05405 Median :-0.007632 Median 0.04617 Median :-0.06586 Median : 0.1609 Me
Mean 0.00000 Mean : 0.000000 Mean 0.00000 Mean 0.00000 Mean 0.0000 Me
3rd Qu.: 0.55044 3rd Qu.: 0.720417 3rd Qu.: 0.64438 3rd Qu.: 0.65541 3rd Qu.: 0.6500 3r
Max. : 4.88734 Max. 2.874799 Max. 2.48907 Max. 2.54738 Max. 1.8509 Ma:
229691 _at
Min. :-2.35007
1st Qu.:-0.57333
Median :-0.04836
Mean 0.00000
3rd Qu.: 0.63261
Max. 2.68275

Sekil 3.9: Normallestirmeden sonra filtrelenmis veri kiimesinin ilk 25 6zniteliginin 6zeti.
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3.2.2 lislenmis Veri Seti

On islem sonras1 120 rnek (satir) ve 54675 dznitelikten (siitun) olusan veri seti 120 drnek ve
10088 oznitelik(siniflandirma smifindan olusan durum siitunu ile) haline gelmistir. Sonug
olarak veri seti, 10087 sayisal siitun ve smiflandirma smifina karsilik gelen 1 kategorik

siitundan olugmustur.

Veri setinin filtrelenmesinden sonra, ifade edilen gen veri kiimesi elde edildi. Ardinda "durum"
siitunu ile birlestirilerek makine 6grenimi siirecine hazir hale getirildi (Sekil 3.10). Daha sonra
veri seti, tek algoritma tabanli modellerin olusturulmasi i¢in egitim ve test setine boliinmiis ve

topluluk model egitimi i¢in bozulmadan kullanilmistir.

> sonVeri <- cbind(durum, as.data.frame(t(exprs(filtrelenmis))))
> sonVeri[1:120 , 1:10]

durum 204639_at 203440_at 222880_at 207078_at 222161_at 228647_at 236514_at 209027_s_at 222922_at

GSM494565 Tung_cancer 2.957631 2.788278 2.150289 2.352086 2.067978 2.844277 2.428522 3.154043 2.055690
GSM494594 Tung_cancer 2.972457 2.406614 2.214869 2.241157 1.891560 2.940918 2.369992 2.954483 2.126716
GSM494604 Tung_cancer 2.834715 2.784670 2.789146 1.966601 2.356942 3.016275 2.432978 3.360617 2.445231
GSM494564 Tung_cancer 3.040402 2.923946 2.401426 2.540333 1.977225 3.022716 2.374057 3.255373 2.243258
GSM494591 Tung_cancer 2.931953 2.315622 2.151292 2.806937 1.854901 2.935586 2.351533 2.962618 2.278589
GSM494567 Tlung_cancer 3.008074 2.640007 2.133768 2.529794 2.042262 3.142208 2.761416 3.153055 2.159165
GSM494602 Tung_cancer 2.943278 2.693695 2.654929 1.926759 1.947279 3.214059 2.825840 3.327242 2.600936
GSM494613 Tung_cancer 2.553831 2.312410 2.275644 2.713228 1.945037 3.263331 2.408141 3.148430 2.160044
GSM494589 Tlung_cancer 2.858499 2.423124 2.104616 2.891559 2.080839 2.921809 2.708576 3.140487 2.095698
GSM494598 Tlung_cancer 3.026335 2.332125 2.431057 2.179643 1.896687 2.775187 2.562885 3.327199 2.583026
GSM494593 Tung_cancer 2.829231 2.374220 2.557174 2.202414 1.939387 2.969546 2.878547 3.274368 2.335340
GSM494583 Tung_cancer 2.895410 2.575033 2.298969 2.110188 2.055903 2.797676 2.567879 3.170169 2.211718
GSM494612 lung_cancer 2.530977 2.229857 2.279539 1.967510 1.910429 3.034328 2.338527 3.321300 2.386680
GSM494558 Tung_cancer 2.985021 2.605370 2.561866 2.756033 2.205337 2.684256 2.266171 3.203950 2.109022
GSM494556 Tung_cancer 2.774869 2.419566 2.357961 2.396303 1.858757 2.818056 2.614420 3.238944 2.483022
GSM494559 Tung_cancer 2.910935 2.380355 2.256206 2.318416 2.052403 3.049562 2.955176 3.124701 2.011434
GSM494571 lung_cancer 2.925660 2.381350 2.328900 3.231427 1.947600 2.893632 2.190428 2.808595 2.125374
GSM494614 Tung_cancer 2.758604 2.838301 2.379893 2.389858 1.871621 3.023612 2.727413 3.135184 2.235001
GSM494603 Tung_cancer 3.064875 2.533095 2.497853 2.477547 2.020579 2.804003 2.469639 3.199214 2.347686
GSM494568 lung_cancer 3.043410 2.585782 2.571567 2.493208 2.069173 2.771264 2.355819 3.223537 2.186999

Sekil 3.10: Veri kiimesinin bir kisminin goriintiilenmesi.

3.3 MODELLEME

Istifleme (Stacking), bu calismada uygulanan topluluk yontemidir. Aymi veri kiimesinin farkli
makine 6grenimi modellerinin tahminlerini, Torbalama (Bagging) ve Yiikseltme (Boosting)
gibi birlestirmekten olusur (Zenko, ve dig., 2001). Istifleme, iki seviyeli modellemeden olusur;
bunlardan ilki (genellikle alt-modeller olarak adlandirilir) tek bir algoritmaya dayali
modellerden ve son bir tahminin elde edilmesi i¢in alt-modeller tarafindan saglanan sonuglarin
birlestirilmesinden sorumlu bir modelden olusan ikinci bir seviyeden olusur (Graczyk ve dig.,

2010).
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Istifleme kullanilirken, topluluk modelinin farkl1 sekillerde yetenekli olmasini saglamak igin
diistiik korelasyonlu alt-modellere sahip olmasi tercih edilir (Dubuis ve dig., 2011); bdylece
ikinci siiflandiricinin iyi bir performansi gosterebilmek icin alt-modeller tarafindan saglanan

farkli tahminlerden nasil daha iyi yararlanilacagini anlamasina izin verir.

Bu ¢alismada farkli tutulan algoritmalar arasindaki korelasyonu 6lgmek icin her seyden once
bir modelleme yapilmis ve o modelleme sirasinda yiiksek korelasyona sahip olan modeller
(>0,7) kaldirilmistir (Tablo 4.1). Bu tez ¢alismasi kapsaminda biri GLM ve digeri Dogrusal
SVM algoritmast olmak tizere iki topluluk modeli olusturulmustur. Varyansi 6l¢ebilmek icin
her algoritma iizerinden 50 kere model olusturulmustur ve her seferinde elde edilen dogruluk

degeri kaydedilmistir.
3.3.1 Kaullamilan Araclar

Analizler, R programlama dilinde (4.0.2 versiyonu) ve RStudio (1.3.1056 versiyonu) programi
kullanilarak yapilmistir. Tezde yazilan kodlar EKLER (Ekl, Ek2 ve Ek3) boéliimiinde

sunulmaktadir.
3.3.2 Modelleme ve Performans Degerlendirme

Tez calismasi sirasinda algoritmalarin sonucu degerlendirebilmek i¢in holdout ydntemi
benimsenmistir. Holdout veri setini egitim ve test seti olarak adlandirilan iki kisma ayirmaktan
olusan bir yontemdir. Egitim seti, algoritmaya dayali bir model olusturmay1 miimkiin kilar ve
test seti, modelin performansinin tahmin edilmesini miimkiin kilar. Boylece tez kapsaminda
veri seti; egitim seti i¢in %80 ve test seti i¢in %20 olmak ilizere 2 kisma ayrildi. Egitim seti daha
sonra basit algoritma tabanli modeller ve topluluk modeli olusturmak i¢in kullanildi (Yadav ve
Shukla, 2016; Raschka, 2020). Elde edilen modellerin performanslar1 karisiklik matrisi

kullanilarak dogruluk 6l¢iitii ile degerlendirilmistir.
3.3.3 Algoritmalar

Tez ¢aligmasinda toplam 12 algoritma yani Dogrusal Destek Vektor Makinesi (Linear SVM),
Radyal Destek Vektor Makinesi (Radial SVM), Dogrusal Ayirict Analizi (Linear Discriminant
Analysis), k-En Yakin Komsular (k-Nearest Neighbors), CART, Saf Bayes (Naive Bayes), Cok
Katmanl Algilayic1 (Multi-Layer Perceptron), C5.0, Kismi En Kiigiik Kareler (Partial Least
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Squares), Oznitelik Cikarimli Sinir Aglar1 (Neural Networks with Feature Extraction), Rastgele
Orman (Random Forest), Genellestirilmis dogrusal model (Generalized linear model)
algoritmalar1 analizde kullanilmistir. Analizde kullanilan paketler ve fonksiyonlarla ilgili

bilgiler Tablo 3.1'de verilmistir.

Tablo 3.1: Analizlerde kullanilan paket ve fonksiyon bilgileriO

Kullanilmis metot ve

Kullanilan Paket . Kullanim Amaci Kaynak
algoritmalar
Dogrusal Destek Vektor
Makinesi
Radyal Destek Vektor
Makinesi
Linear Discriminant
Analysis
K-En Yakin Komsular
CARY Model kurmak igin
Sal B kullanilmis algoritmalari
Caret Cok Katmanli Algilayici (Kuhn, 2015)
C5.0
Kismi En Kiiciik Kareler
Oznitelik Cikarimli Sinir
Aglart
Genellestirilmis dogrusal
model
Random Forest
ConfusionMatrix Modeller.i'n dogrululugu
Olcme
CaretEnsemble trainControl Model ?}Zlgil;llizl?ifrz (Model (Deane-Mayer ve
Topluluk modeli kurmak Knowles, 2019)
caretStack L
i¢in kullanilan metodu
Veri seti elde edilmek i¢in
GetGeo kullanilmis fonksiyon(l;l
GeoQuery Ifade edilmis Gen veri (Davis ve Meltzer, 2007)
exprs . .
kiimesini ¢ikartmak i¢in
GDS2eset Veri seti eset set’e ¢evirkek
GeneFilter nsFilter Filtreleme i¢in kullanilmig (Gentleman ve dig.,

fonksiyonu 2021)
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4 BULGULAR

Bu béliimde oncelikle veri seti ile ilgili bazi temel istatistikler ve ardindan veri madenciligi

analizi sonuglar1 verilmektedir.

Tez calismasinda kullanilan veri seti, Tayvan'da sigara igcmeyen kadinlardan toplanmigtir. Veri
setinin hastalik evresi dagilimina bakildiginda, normal hastalarin yani sira %16'sin1 temsil eden
hastalarin ¢ogunun faz 1B'de oldugu goriilmektedir (Sekil 4.1). Bunun yaninda faz 3A'da %7;
Faz 2B'de %6; Faz 2A ve 3B'de %3; %]1'i asama 1, 2 ve 4'tedir.

W timor evresi: 1
W tUmor evresi: 1A
W timor evresi: 1B
W tUmor evresi: 2
W tUmor evresi: 2A
W timor evresi: 2B
W tUmor evresi: 3A
W tUmor evresi: 3B
W timor evresi: 4

M tUmor evresi: normal

Hastalarin hastahk dagilimi

Sekil 4.1: Hastalarin tiimor evresi daglima.

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi veri seti %50 normal ve %50 kanser hastalarindan olugmaktadir,

bu da onu milkemmel dengelenmis bir veri seti yapmaktadir.
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hastalarin sinif dagilimi

W Kanser

m Normal

Sekil 4.2: Hastalarin sinif dagilimu.

Veri setini olusturan 120 hastanin yas dagilimi incelendiginde, ¢ogunlugu 60 yasinda olan 37

ila 79 yasindaki hastalardan olustugu goriilmektedir (Sekil 4.3).

Veri kiimesinin yas dagilimi

10

76 years
79 years  m—

61years
62 years

63 years \m——

64 years N
65 years
67 years R

68 years N
69 years GG
70 years
71years R
72 years R

73 years R
74 years

= N w B %] (9] ~ [ee] Y]
37 years
39vyears S
42 years S
44 years R
47 years R
48 years
50 years
51years GGG
52 years
53years GG
54 years
SSyears
56 years
57 years
S9years
60 years

Sekil 4.3: Hastalarin yas dagilima.
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Veri seti 6n igleme asamasinda sonra korelasyon analizi yapildi ve yiiksek korelasyonlu

algoritmalar kaldirildi (Tablo 4.1).

Dogrusal Destek Vektor Makinesi, Radyal Destek Vektor Makinesi, Dogrusal Ayirict Analizi,
k-En Yakin Komsular, CART, Saf Bayes, Cok Katmanli Algilayici, C5.0, Kismi En Kiigiik
Kareler, Oznitelik Cikarimli Sinir, Rastgele Orman, Genellestirilmis dogrusal model olmak
tizere toplam 12 algoritma vardi. Tablo 4.1°de gosterildigi gibi, SVM Linear ve MLP; Dogrusal
SVM ve pcaNNet; Radyal SVM ve Saf Bayes; PLS ve MLP; PLS ve pcaNNet modellerin
arasinda yiiksek korelasyon oldugu i¢cin SVM Linear; Saf Bayes; MLP ve PLS algoritmalar
analizin ikinci adimindan ¢ikarildi. Rastgele Orman ise 2.6.4 boliimiinde bahsedildigi gibi bir

topluluk 6grenme algoritma oldugu i¢in de analizin ikinci adiminda dahil edilmemistir.

Korelasyon analizinin ardindan kalan algoritmalar (Radyal SVM, LDA, KNN, rpart, C5.0,

glm, pcaNNet), bir kisimda basit algoritma tabanli modeller, diger kisimda ise iki toplu
ogrenme modeli olusturmak i¢in kullanilmigtir. Dogruluk 6l¢iisii (Fisher ve dig., 2009; Canbek
ve dig., 2017; Chen ve dig., 2020), bu iki model tiiriiniin performansini karsilastirmak i¢in
kullanildi. Veri setini test etmek i¢in, veri setinin %80'1 her iki modeli egitmek ve %20'si test

icin kullanildi.

Tablo 4.2°de gosterildigi gibi; her algoritma i¢in 50 kez model olusturulmus ve her seferinde
karisiklik matrisinden elde edilen dogruluk (accuracy) degeri kaydedilmis ve sonunda varyans
hesaplanmistir. Sonug olarak rastgele orman ve SVM dogrusal topluluk modelleri; GLM

topluluk modeli, digerlerine kiyasla en az varyansa sahiptir (Tablo 4.2).



svmLinear
svmRadial
Ida

knn

rpart
naive_bayes
mlp

C5.0

pls
pcaNNet
rf

glm

svmlinear

1
0.354646
0.591064

-0.09118
0.410418
0.395137
0.726955
0.306211
0.466704
0.721077
0.171599
0.075809

Asama

Vi
V2
V3
V4
V5
V6
V7
e

svmRadial
0.354646
1
0.617331
0.220182
0.379404
0.76211
0.612615
0.252781
0.620917
0.373908
0.393371
-0.07078

SVM
Radial
0.958333

1
0.916667
0.958333

0.875
0.875
0.916667
1

Ida
0.591064
0.617331

1
-0.04756
0.184597
0.441619
0.699358
0.365372
0.601308
0.496796
0.405474
0.02836

LDA

0.875

1
0.958333
1
0.958333
0.958333
0.958333
0.916667

knn

-0.09118
0.220182
-0.04756
1
0.086097
0.095778
-0.08987
-0.04216
0.200477
0.071028
-0.0595
0.021557

Tablo 4.2:

KNN

0.875
0.833333
0.875

1

0.875
0.958333
0.916667
0.916667
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Tablo 4.1: Korelasyon tablosu.

rpart

0.410418
0.379404
0.184597
0.086097

1
0.635957
0.397333
0.651362
0.405776
0.541491
0.161701
-0.01934

naive_bayes
0.395137
0.76211
0.441619
0.095778
0.635957
1
0.678438
0.448278
0.665962
0.507124
0.574545
-0.32726

mlp
0.726955
0.612615
0.699358
-0.08987
0.397333
0.678438
1
0.365276
0.770616
0.682911
0.4118
-0.14426

C5.0

0.306211
0.252781
0.365372
-0.04216
0.651362
0.448278
0.365276

1
0.314127
0.394956
0.384442
0.291253

Secilmis algoritmalarin dogruluk degerleri.

rpart

0.458333
0.958333

0.875

0.875
0.916667
0.833333
0.916667
0.958333

Cs.0

0.958333
0.916667
0.958333
0.958333
0.958333
0.916667
0.916667
0.958333

glm

0.791667
0.666667
0.541667
0.541667
0.5

0.625
0.541667
0.833333

pcaNNet

0.958333333
0.875
0.958333333
0.916666667
1
0.916666667
1

1

pls

0.466704
0.620917
0.601308
0.200477
0.405776
0.665962
0.770616
0.314127
1
0.729403
0.23603
-0.24221

pcaNNet
0.721077
0.373908
0.496796
0.071028
0.541491
0.507124
0.682911
0.394956
0.729403

1
0.150184
-0.13795

rf
0.171599
0.393371
0.405474
-0.0595
0.161701
0.574545
0.4118
0.384442
0.23603
0.150184
1
0.044289

gim

0.075809
-0.07078
0.02836
0.021557
-0.01934
-0.32726
-0.14426
0.291253
-0.24221
-0.13795
0.044289
1

SVM Linear
Ensemble
0.916666667

1

1

1
0.958333333
0.958333333
1

0.875

GLM Ensemble

1
0.916666667
0.916666667
0.916666667
0.916666667
0.958333333
0.916666667
0.916666667



V9

V10
V11
V12
VI3
V14
V15
V16
V17
VI8
V19
V20
V21
V22
V23
V24
V25
V26
V27
V28
V29
V30
V31
V32
V33
V34

0.916667
0.875
0.958333
0.916667
0.958333
1
0.833333
1

1
0.916667
0.791667
1
0.958333
0.958333
0.958333
0.958333
0.958333
1
0.916667
1

1
0.916667
0.916667
0.916667
0.916667
0.958333

Tablo 4.2 (devam): Secilmis algoritmalarin dogruluk degerleri.

0.916667
1
0.833333
0.958333
0.916667
0.958333
0.958333
0.916667
0.875
0.958333
0.916667
0.916667
0.958333
1
0.916667
1
0.958333
0.916667
0.958333
0.875
0.916667
0.875
0.916667
0.833333
0.916667
0.958333

1

1
0.833333
0.833333
0.916667
0.958333
1
0.958333
0.958333
0.875
0.916667
0.875

1

1
0.916667
0.916667
0.958333
0.958333
0.958333
0.875
0.75
0.916667
1
0.958333
0.916667
0.958333

0.958333
0.916667
0.916667

0.875
0.833333
0.833333
0.916667
0.916667
0.958333
0.916667
0.916667
0.916667
0.916667

0.875
0.916667
0.916667

0.875

0.875
0.916667

0.875
0.916667

0.875
0.916667

0.875
0.958333
0.916667

50

1
0.958333
1
0.916667
0.958333
0.916667
0.875
0.875
0.916667
1

1
0.833333
0.875
0.916667
1
0.958333
0.958333
0.958333
0.958333
0.958333
0.958333
0.916667
0.791667
0.958333
0.958333
0.916667

0.583333
0.583333
0.625
0.541667
0.333333
0.708333
0.666667
0.5
0.708333
0.75

0.5
0.583333
0.541667
0.333333
0.416667
0.708333
0.583333
0.583333
0.625
0.541667
0.541667
0.458333
0.375
0.541667
0.708333
0.541667

1

1

1
0.916666667
0.791666667
0.875

1

1
0.916666667
0.916666667
0.958333333
0.875
0.958333333
1
0.958333333
0.916666667
1
0.958333333
0.833333333
0.958333333
0.916666667
1
0.958333333
0.958333333
0.916666667
0.875

0.958333333
1
0.958333333
1
0.958333333
0.833333333
1
0.958333333
0.958333333
0.958333333
0.916666667
0.875
0.958333333
0.958333333
0.916666667
0.916666667
0.916666667
0.958333333
1
0.958333333
0.916666667
0.958333333
0.916666667
0.958333333
0.958333333
1

0.916666667
0.958333333
0.916666667
1
0.958333333
0.958333333
0.958333333
0.958333333
1
0.958333333
0.916666667
0.875
0.916666667
0.958333333
0.958333333
0.958333333
0.916666667
0.958333333
1
0.958333333
0.916666667
0.958333333
0.916666667
0.916666667
1

0.875



Tablo 4.2 (devam): Secilmis algoritmalarin dogruluk degerleri.

51

V35 0.916667 0.875 0.875 0.875 1 0.708333 0.916666667 0.958333333 0.875
V36 0.916667 0.958333 0.916667 0.875 0.916667 0.666667 0.875 0.916666667 1
V37 0.958333 1 0.958333 1 0.958333 0.458333 0.958333333  0.833333333 0.958333333
V38 0.958333  0.916667 1 0916667 0.958333 0.583333 0.916666667 0.875 0.875
V39 0.958333  0.958333 1 0.875 0.833333 0.5 0.916666667 0.916666667 0.958333333
V40 0.958333  0.958333 0.875 0.875 0916667 0.541667 1 0.916666667 0.916666667
V41 1 0958333 0.916667 0.833333 0.916667 0.666667 1 1 0.958333333
V42 0.916667 0.916667 0.958333  0.916667 1 0.375  0.916666667 0.958333333 0.958333333
V43 0.958333  0.916667 0.833333  0.333333 0.916667 0.666667  0.958333333 0.916666667 0.958333333
V44 0.833333  0.958333 0.916667 0.958333  0.958333 0.375  0.916666667 0.916666667 0.958333333
V45 1 0958333 0.958333 0.875 0.875 0.458333 0.916666667 0.958333333 0.875
V46 0.916667 0.875 0.958333 0.958333 0.958333  0.583333  0.833333333  0.916666667 0.958333333
v47 0.958333  0.916667 1 0.958333 1 0.708333 1 0.916666667 0.958333333
V48 0.916667 1 0916667 0.833333 0.958333 0.708333  0.958333333  0.916666667 1
V49 0.833333 1 1 0.875 0.916667 0.5 1 0.833333333 0.916666667
V50 0.958333  0.833333 0.875 0.791667 0.958333 0.416667 1 1 0.958333333
Varyans 0.002495  0.002066 0.003333  0.011905 0.002143 0.013977 = 0.002746599 | 0.002047194 0.001267715

Tablo 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 egrisinden her modelin varyans asamasinin analizine gore baslangigta Radyal SVM ve K en Yakin Komsu
modellerinin en kiigiik varyansi tutarken 15'inci seferden itibaren GLM'ye dayali topluluk modeli tarafindan asildi. GLM topluluk modeli
0,001267715'lik bir varyansa ulasana kadar diger tiim modellere kars1 daha kiigiik bir varyansi gosterdi.



V1
V2
V3
\Z
V5
V6
V7
V8
V9
V10
V11
V12
V13
V14
V15
V16
V17
V18
V19
V20
V21
V22
V23
V24
V25
V26

svmRadial

0.00087
0.00174
0.00116
0.00226
0.00255
0.00215
0.00248
0.00222
0.00233
0.00218
0.00200
0.00189
0.00207
0.00265
0.00277
0.00285
0.00271
0.00368
0.00373
0.00357
0.00343
0.00329
0.00317
0.00306
0.00308
0.00298

Ida

0.00781
0.00405
0.00347
0.00260
0.00208
0.00174
0.00171
0.00164
0.00172
0.00287
0.00263
0.00247
0.00230
0.00215
0.00205
0.00220
0.00209
0.00200
0.00192
0.00184
0.00193
0.00187
0.00193
0.00186
0.00182
0.00176
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Tablo 4.3: Modellerin varyansinin tablosu.

knn

0.00087
0.00058
0.00521
0.00399
0.00394
0.00331
0.00285
0.00347
0.00378
0.00417
0.00437
0.00401
0.00386
0.00408
0.00391
0.00374
0.00365
0.00345
0.00338
0.00352
0.00363
0.00347
0.00332
0.00322
0.00313
0.00305

rpart

0.12500
0.07176
0.05093
0.04132
0.03310
0.02894
0.02675
0.02474
0.02230
0.02030
0.01845
0.01703
0.01581
0.01485
0.01400
0.01356
0.01284
0.01220
0.01162
0.01109
0.01057
0.01014
0.00973
0.00933
0.00897
0.00866

C5.0

0.00087
0.00058
0.00043
0.00035
0.00046
0.00050
0.00047
0.00077
0.00069
0.00085
0.00089
0.00082
0.00085
0.00116
0.00138
0.00133
0.00146
0.00155
0.00210
0.00219
0.00210
0.00219
0.00211
0.00204
0.00197
0.00190

gim

0.00781
0.01563
0.01432
0.01441
0.01157
0.01033
0.01559
0.01389
0.01252
0.01127
0.01077
0.01596
0.01568
0.01485
0.01455
0.01435
0.01467
0.01453
0.01379
0.01330
0.01598
0.01657
0.01650
0.01582
0.01518
0.01465

pcaNNet

0.00347
0.00231
0.00159
0.00226
0.00191
0.00215
0.00220
0.00217
0.00210
0.00202
0.00204
0.00410
0.00417
0.00408
0.00399
0.00380
0.00364
0.00344
0.00352
0.00336
0.00334
0.00319
0.00309
0.00308
0.00296
0.00334

svmlLinear
Ensemble

0.00347
0.00231
0.00174
0.00139
0.00116
0.00107
0.00220
0.00193
0.00185
0.00167
0.00162
0.00149
0.00267
0.00260
0.00242
0.00227
0.00214
0.00212
0.00236
0.00224
0.00213
0.00210
0.00206
0.00203
0.00195
0.00196

glmEnsemble

0.00347
0.00231
0.00174
0.00139
0.00122
0.00107
0.00096
0.00087
0.00085
0.00079
0.00110
0.00105
0.00099
0.00094
0.00090
0.00103
0.00098
0.00097
0.00117
0.00114
0.00110
0.00106
0.00103
0.00101
0.00098
0.00107



V27
V28
V29
V30
V31
V32
V33
V34
V35
V36
V37
V38
V39
V40
val
Va2
Va3
Va4
Va5
Va6
va7
Va8
V49

0.00300
0.00301
0.00293
0.00286
0.00278
0.00272
0.00264
0.00258
0.00252
0.00246
0.00241
0.00235
0.00230
0.00232
0.00228
0.00223
0.00245
0.00248
0.00244
0.00239
0.00235
0.00254
0.00250

0.00186
0.00181
0.00189
0.00184
0.00211
0.00206
0.00201
0.00205
0.00201
0.00208
0.00203
0.00199
0.00195
0.00192
0.00188
0.00184
0.00181
0.00178
0.00183
0.00179
0.00184
0.00189
0.00207
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0.00304
0.00401
0.00387
0.00395
0.00386
0.00374
0.00366
0.00362
0.00352
0.00346
0.00351
0.00356
0.00354
0.00345
0.00339
0.00352
0.00344
0.00338
0.00333
0.00337
0.00331
0.00334
0.00333

0.00834
0.00807
0.00780
0.00757
0.00733
0.00725
0.00705
0.00685
0.00666
0.00680
0.00663
0.00647
0.00631
0.00624
0.00610
0.01321
0.01305
0.01275
0.01260
0.01245
0.01224
0.01198
0.01191

53

0.00184
0.00179
0.00175
0.00242
0.00235
0.00229
0.00224
0.00228
0.00223
0.00218
0.00213
0.00236
0.00231
0.00227
0.00231
0.00226
0.00222
0.00226
0.00222
0.00225
0.00222
0.00218
0.00214

0.01419
0.01376
0.01383
0.01475
0.01431
0.01441
0.01401
0.01409
0.01389
0.01393
0.01355
0.01336
0.01305
0.01292
0.01360
0.01347
0.01408
0.01405
0.01374
0.01385
0.01394
0.01376
0.01398

0.00322
0.00313
0.00313
0.00303
0.00294
0.00287
0.00293
0.00287
0.00291
0.00284
0.00278
0.00272
0.00274
0.00276
0.00271
0.00265
0.00260
0.00256
0.00276
0.00277
0.00272
0.00274
0.00275

0.00189
0.00187
0.00181
0.00178
0.00173
0.00168
0.00170
0.00165
0.00164
0.00197
0.00206
0.00202
0.00199
0.00202
0.00197
0.00195
0.00192
0.00188
0.00186
0.00183
0.00181
0.00202
0.00205

0.00104
0.00103
0.00100
0.00099
0.00098
0.00105
0.00116
0.00125
0.00132
0.00129
0.00137
0.00134
0.00133
0.00130
0.00128
0.00125
0.00123
0.00130
0.00128
0.00126
0.00130
0.00129
0.00127
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0,14000
0,12000
0,10000
0,08000
0,06000
0,04000

0,02000

—r

0,00000
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

e svmRadial e |da NN
—rpart e C5.0 —glm
e pcaNNet e symLinearEnsemble emmglmEnsemble

Sekil 4.4: Modellerin varyansinin dagilimu.

Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Tablo 4.3’te bahsedilen 49 test sirasinda varyansin gelisimini
gostermektedir. Sekil 4.4’deki diger algoritmalarin varyans ilerlemesi daha acik gostermek i¢in

rpart algoritmasiz Sekil 4.5’te gosterilmistir.

0,01800
0,01600
0,01400
0,01200
0,01000
0,00800
0,00600
0,00400
0,00200
0,00000

V1 V3 V5 V7 V9 V11V13V15V17V19V21V23V25V27V29V31V33V35V37V39V41V43V45V47VA9

e svmRadial — | da e kN
e C5.0 e 0| M) e pcaNNet

e symLinearEnsemble e glmEnsemble

Sekil 4.5: Rpart modelinin varyans dagilimi.



55

S TARTISMA VE SONUC

Makine 6grenimi, analitik model olusturmay1 otomatiklestirmeyi amaglayan bir veri analizi
yontemidir. Bu tez kapsaminda topluluk 6grenme yontemi kullanarak makine 6grenme

modellerinin varyansinin azaltilmasi1 amaglanmaktadir.

Mikrodizi veri setleri genellikle az o6rnek, ¢ok fazla Oznitelikten olugmaktadir. Bu tez
kapsaminda kullanilan veri seti, NCBI GEO veri tabanindan ¢ekilmis 120 6rnek ve 54675
Oznitelikten olusmaktadir. Chen ve dig, (2009) calismalarinda az 6rneklem ve fazla 6zniteligi
olan veri setlerine topluluk 6grenme uygulayip daha iyi sonuca vardiklar1 goriilmektedir.
Modeli olusturmak i¢in kullanilan veri kiimesi en 6nemli 6znitelikleri igeriyorsa, topluluk
yontemlerinin yliksek varyanstan kaginmaya yardimci oldugu gosterilmistir (Fishel ve dig.,
2007). Bu tez calismasinda da 6rnek sayisi az, 6znitelik sayis1 fazla olan veri setine topluluk
ogrenmesi uygulandiginda; Chen ve dig. (2009) benzer sekilde performansin arttig1 ve Fishel

ve dig. (2007) benzer sekilde varyansin azaldig1 gézlemlenmistir.

Makine 6grenme modeli olusturmak i¢in hazir hale getirildikten sonra Dogrusal ve Radyal
Destek Vektor Makinesi, Dogrusal Ayirict Analizi, k-En Yakin Komsu, CART, Saf Bayes, Cok
Katmanli Algilayici, C5.0, Kismi En Kiiciik Kareler, Oznitelik Cikarimli Sinir Aglar1, Rasgele
Orman, Genellestirilmis dogrusal model (GLM) olmak {iizere toplam 12 algoritma ile
korelasyon analizi yapildi ve ondan sonra 4 algoritma kalan algoritmalarla arasinda ytiksek
korelasyon oldugu icin deneyden kaldirildi. Istifleme toplulugu &grenme kavrami, alt
smiflandiricilart tarafindan saglanan sonuglart kullanarak nihai tahmini yapacak bir algoritma
kullanmaktir; daha optimize edilmis bir modeli elde etmek i¢in tezimizde korelasyon analizi
yapilmustir, bu nedenle, istifleme algoritmasi tarafindan yapilan tahmin dogrulugunu optimize
etmeyi amaglayan istifleme modelimizde iligkili algoritmalar1 kaldirilmistir. Model korelasyon
analizi yerine (ya da korelasyon ile birlikte) kullanilabilecek yontemlerden bir tanesi model
parametrelestirmedir; Huang ve Boutros (2016) caligsmalarinda veri setlerine korelasyon analizi
yerine modelleri parametrelestirerek olusturduklart modeller performansli oldugunu

gostermistir.

Korelasyon analizinden sonra makine 6grenme modelleri olusturulmustur. Modelleme kismi 2
boliime ayrilmigtir: Kalan 7 algoritmaya dayali 7 basit modelin olusturulmas: ve ardindan 2

farkli istifleme topluluk modelin (yani dogrusal SVM tabanli ve GLM tabanli topluluk 6grenimi)
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olusturulmasi. Holdout yontemi kullanilarak, her model veri setinin %80'1 ile egitildi ve test
icin %20'si kullanildi. Olusturulan her model (basit veya topluluk) 50 kez calistirildi ve
dogruluk degeri her seferinde kaydedildi (Tablo 4.2) ve varyans yeniden hesaplanip kaydedildi
(Tablo 4.3). Elde edilen varyans tablosundan (Tablo 4.3) 14’iincii kereden sonuna kadar
0,00127 degerini aldiginda, GLM tabanl Stacking topluluk modelinin ardindan Dogrusal SVM
tabanl Stacking topluluk modelinin basit algoritma tabanli modellere gore daha diisiik varyansi
puanladig1 goriilmektedir. Literatiir arasgtirmalar1 sirasinda, ayni konuyu ele alan ¢ok fazla
calismaya rastlanmamistir fakat son zamanlarda yapilan g¢alismalar, topluluk O6grenme
yontemlerinin gercekten giiclii oldugunu gostermistir. Torbalama, artirma ve istifleme olan en
popiiler topluluk 6grenme tiirii bir¢ok ¢alismada hem varyans ve dnyargi (bias) azaltmig hem
de dogruluk artmistir (Chen ve dig., 2009; Guile ve Wang, 2010; Zhang ve dig., 2010;
Khoshgoftaar ve dig., 2013). Ayrica, karar agaclaria dayal bir topluluk yontemi olarak kabul
edilen rastgele orman, ¢ogunlukla iyi hiperparametrize edildiginde daha verimli oldugu
gosterilmistir (Xiao ve dig., 2014; Huang ve Boutros, 2016; Wang ve dig., 2020). Bu tez
kapsaminda Rastgele algoritma modeli denenmistir ve tek algoritma tabanli modellere karsi
diistiik bir varyans gostermistir. Bir NSCLC goriintii siniflandirma deneyi sirasinda, rastgele
orman ve AdaBoost topluluk 6grenme modelleri, Coklu destek vektorii makine 6zyinelemeli
oznitelik ¢ikarimlari, L1 cezali lojistik regresyon, Saf Bayes, seyrek kodlama uzamsal piramit
eslestirme (sparse coding spatial pyramid matching), yerellik kisitlamali dogrusal kodlama
(locality constrained linear coding) ve en yakin sinif ortalamasi siniflandiricina (nearest class
mean classifier) karsi en 1iyi siniflandirma sonuglarin1 gostermistir (Wang ve dig., 2014) .
Rastgele orman algoritma, bir karar aga¢ topluluk modeli oldugu icin tez ¢aligmalarimizda

cikartlmistir.

Bu caligma istifleme topluluk 6grenme yontemine dayanmaktadir ve tek algoritmaya dayali
algoritmalardan daha diisiik varyansa sahip olduklar1 gériinmiistiir. Elde edilen bu sonucun
disinda topluluk model tiirii olan istifleme modellerinin en bilinen Oznitelikleri yiiksek
performans elde etmeyi saglamaktadir. Sonug olarak 6rnek sayisinin az 6znitelik sayisinin fazla
oldugu mikrodizi veri setlerinde istifleme topluluk Ogrenme yonteminin kullanilmasi
onerilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan yéntemin veri bilimi veya biyoenformatik alanlarinda
calisan aragtirmacilarin ilgisini ¢cekmesi umulmaktadir. Bu tez ¢ergevesinde yapilan ¢aligmalar
farkli sekillerde genisletilebilir. Biyoenformatik acisindan; bu tezde kullanilan yontemi

mikrodizi veri kiimeleri yerine diger veri kiimeleri (omik veya Yeni Nesil Dizileme veri
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kiimeleri gibi) ile de denemek, kullanilan modellerin varyansini azaltmaya yardimci olabilir.
Veri madenciligi (veya ilgili alanlar) acisindan ise, bu tezde kullanilan yontemi farkli
alanlardaki veri kiimelerine uygulanarak ya da daha farkli hibrit modeller uygulayarak, diisiik
varyanslt modellerin ortaya ¢ikmasini saglayabilir ve ayni zamanda makine 6grenme alaninda

topluluk modellerinin kullaniminin yayginlagsmasina katkida bulunabilir.
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EKLER

EKk 1: Veri seti cekme ve mikrodizi onislemi uygulama R kodlari

# Analize baslamadan Oonce calisma alanindaki her nesneyi temizlemek
# ve kutlphaneler yuklemek

rm(1ist=1s(aT1=TRUE))

Tibrary(GEOquery)

Tibrary(caret)

Tibrary(caretEnsemble)

# veri seti NCBI’den indirmek

okunan <- getGEO("GSE19804",GSEMatrix=TRUE, getGPL=FALSE)
eset <- okunan[[1]]

annotation(eset) <- "hgul33plus2.db"

#veri seti filtrelemek

Tibrary(genefilter)

filtrelenmis <- nsFilter(eset, var.cutoff=0.95,
var.filter=TRUE) $eset

dim(eset)

dim(filtrelenmis)

# Veri siniflari etiketleme
colnames(pbata(filtrelenmis))
durum <- factor(pbata(filtrelenmis)$characteristics_chl)

Tevels(durum)

Tevels(durum) [Tevels(durum)=="tissue: paired normal adjacent"] <-
"Lung_cancer"

Tevels(durum) [Tevels(durum)=="tissue: lung cancer"] <- "control"
tabTe(durum)

# Veri seti on islemi bitirdikten sonra .csv dosya olarak kaydetmek
filtrelenmisveri = as.matrix(t(exprs(filtrelenmis)))

sonveri <- data.frame(scale(filtrelenmisveri, center = TRUE, scale =
TRUE))

dim(sonveri)

write.table(DataFrame(durum, sonveri),

fi1e="C:/Users/AQn?ane/Dropbox/thesis/tez/tez_resources/tez_kod/son_

veri.csv',sep = ',', row.names = F)
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Ek 2: Basit modellerin olusturmasi ve degerlendirmesi R kodlar1

# Analize baslamadan Oonce calisma alanindaki her nesneyi temizlemek
# ve kutlphaneler yuklemek
Library('caret')

# Kaydedilmis .csv dosyay1 yuklemek ve veri madenciligi sureci 1ic¢in
hazir hale getirmek

data_set <-
read.csv("C:/Users/Adnaane/Dropbox/thesis/tez/tez_resources/tez_kod/
son_veri.csv'")

durum <-as.factor(data_set$durum)

sonveri <- data_set[, -which(names(data_set) == "durum")]

# kullanilan algoritma lTistesi

algorithmList <- c('svmLinear', 'svmRadial', 'lda', 'knn', 'rpart',
'naive_bayes', 'mlp', 'c5.0', 'pls', 'rf', 'gIm', 'pcaNNet')

acc_frame <- DataFrame()
var_frame <- DataFrame()
# tek model algoritmalari olusturup kestirim yapip sonuclari kaydetmek
for(algorithm in algorithmList){
str_acc = c(Q);

for(sefer in 1:50){

print(’ D)

print(sefer)

model_ <- NULL

sinir <- floor(.8*length(durum))

ind <- sample.int(n=1ength(durum),size=sinir,replace=F)
veriEgitim <- sonveri[ind,]

sinifEgitim <- durum[ind]

veriTest <- sonVeri[-ind,]

sinifTest <- durum[-ind]

model_ <- train(y=sinifEgitim, x=veriEgitim, method=algorithm)
predicted <- predict(model_,veriTest)

confMatrix <- table(predicted,sinifTest)
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accuracy <- sum(diag(confmatrix))/sum(confMatrix)
str_acc = c(str_acc , accuracy)

print(str_acc)

acc_frame[algorithm, sefer] <- accuracy

}

var_frame[algorithm, 'variance'] <- var(str_acc)
}
#Elde edilen dogruluk tablosu kaydetmek

write.table(acc_frame,

file="C:/Users/Adnaane/Dropbox/thesis/tez/tez_resources/tez_kod/_ver
i.csv',sep = ',', row.names = T)

#varyansi hesaplamak
var_frame <- DataFrame()
for(algorithm in algorithmList){

str_acc = c(Q)

for(sefer in 1:50){

str_acc<-c(str_acc, acc_frame[algorithm, sefer])

var_frame[algorithm, sefer]<- var(str_acc)

}
}

#Elde edilen varyans tablosu kaydetmek

write.table(var_frame,

file="C:/Users/Adnaane/Dropbox/thesis/tez/tez_resources/tez_kod/_var
.csv'",sep = ',"', row.names = T)
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Ek 3: Ensemble modellerin olusturmasi ve degerlendirmesi R kodlar:

# Topluluk modelleri olusturmak icin gereken kitiiphaneleri yuklemek
Tibrary('caretEnsemble')

Tibrary('caret')

# Kaydedilmis on islemis .csv dosyay1 yuklemek ve veri madenciligi
siireci icin hazir hale getirmek

g:zgfzgs("c:/Users/Adnaane/Dropbox/thesis/tez/tez_resources/tez_koéy
son_veri.csv")

# Veri seti modelleme asamasi ic¢in hazir hale getirmek

durum <-as.factor(data_set$durum)

sonveri <- data_set[, -which(names(data_set) == "durum")]
dim(data_set)

dim(sonveri)

table(durum)

# zayif model kontrol ve stakModel kontrolu

control <- trainControl(savePredictions="final", classProbs=TRUE)

# Staking modeli ic¢in birinci asamada kullanilan model Tistesi

algorithmList <- c('svmradial', 'lda', 'knn', 'rpart', 'C5.0',
"pcaNNet’', 'glm')

acc_frame <- data.frame()
var_frame <- data.frame()
str_acc <- c(Q)
for(i in 1:50){
sinir <- floor(.8*length(durum))
ind <- sample.int(n=1ength(durum),size=sinir,replace=F)
sinifEgitim <- durum[ind]
veriEgitim <- cbind(sinifEgitim, sonveri[ind,])
veriTest <- sonVeri[-ind,]
sinifTest <- durum[-ind]
models <- caretList(sinifEgitim~.,data=veriEgitim,

trcontrol=control,
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methodList=algorithmList)
stack.glm <- caretStack(models, method="glm", metric="Accuracy")
predicted <- predict(stack.glm,veriTest)
confMatrix <- table(predicted,sinifTest)

accuracy <- sum(diag(confmatrix))/sum(confMatrix)

print(’ "

str_acc <- c(str_acc , accuracy)
var_frame['glm_ensemble', i] <- accuracy

var_frame['glm_ensemble_var', i] <- var(str_acc)

print(’ "
}

# Elde edilen varyans tabloyu .csv olarak kaydetmek

write.table(var_frame, _
file="C:/Users/Adnaane/Dropbox/thesis/tez/tez_resources/tez_kod/glm_
var_full.csv",sep = ',', row.names = T)
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