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OZET

Gen ifadesi verileri analiz edilerek basta kanser olmak lizere genetik faktorlerin etkili oldugu
hastaliklarin teshisinden tedavisine degin uzanan genis bir yelpazede énemli bilgilere ve ongoriilere
ulagilabilir. Gen ifadesi verilerinden hastaliklar hakkinda anlamli ¢ikarimlarda bulunmak igin
makine Ogrenmesi temelli tahmin modellerinin uygulanmasi yaygin bir yaklasimdir. Tahmin
amagli yararlanilan bu tiir modellerin yapisinda uygun bir smiflandiriciya ek olarak uygun bir
Oznitelik se¢cim yonteminin yer almasi basar1 oranini artirir. Bu tezde kolon tiimorii ve lenfoma gen
ifadesi verileri iizerinde iki asamali bir calisma gerceklestirilmistir. ilk asamada, 2 cesit
siniflandiricinin ve bilgi kurami tabanli 10 adet Gznitelik secim yonteminin dahil edildigi bir
degerlendirme siireci tesis edilmistir. Siniflandiricilar her bir 6znitelik se¢im yontemi ile ayr ayr
kombine edilerek birbirinden farkli 20 tahmin modeli olusturulmustur. Tahmin modellerinin
performanslari Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) disiplini ¢ercevesinde 5 farkli kritere gore
degerlendirilmistir. Bu amagla, Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS) ve Cok Kriterli Optimizasyon ve
Uzlagsma Coziimii (Vise Kriterijumska Optimizacija I Kompromisno Resenje - VIKOR)
yontemlerini  birlestirerek uygulayan biitiinlesik AHS-VIKOR  yontemi  kullanilmustir.
Degerlendirmeler sonucunda her bir veri kiimesi i¢in tahmin modellerinin uzlasik bir siralamasi
elde edilmis ve siniflandirma performansini optimize eden modeller belirlenmistir. Ikinci asamada
ise Oznitelikleri degerlendirme gorevinin VIKOR yontemi ile ele alindig hibrit bir 6znitelik se¢im
mekanizmasi nerilmistir. Onerilen yontemde bilgi kurami tabanli dznitelik se¢im ydntemlerinin
degerlendirme fonksiyonlar1 birer karar kriteri olarak kullanilmis olup, ortaya ¢ikan ¢ok kriterli
Oznitelik se¢im problemi VIKOR yontemiyle ¢oziime kavusturulmustur. VIKOR tabanli 6znitelik
seciminde her smiflandirici icin en etkili sonuca ulasilmasi amac¢lanmis ve bunun icin ilk asama
sonucunda elde edilen uzlasik siralamalardan yararlanilmigtir. Boylece tez ¢alismasinin iki ana
asamas1 Dbirbiriyle iligkilendirilmistir. Kolon tiimorii ve lenfoma verileri ilizerinde 2 cesit
smiflandirict temel alinarak gerceklestirilen deneylerde, onerilen yontem halihazirda kullanilan
diger Oznitelik se¢im yontemleri ile mukayese edilmistir. Karsilastirmalarda siniflandirma
performansi dlgiit olarak alinmigtir. Sonuglar 6nerilen yontemin 6znitelik se¢imi ve siiflandirma
performansinda kayda deger bir gelisme sagladigini gostermistir.

Bilim Kodu 0 92431
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ABSTRACT

Analysis of gene expression data can provide important information and predictions in a wide
range from diagnosis to treatment for diseases such as cancer where genetic factors are effective. It
is a common approach to apply machine learning based prediction models to make meaningful
inferences about diseases from gene expression data. The presence of an appropriate feature
selection method in addition to an appropriate classifier in the structure of such models used for
prediction increases the success rate. In this thesis, a two-stage study is conducted on colon tumor
and lymphoma gene expression data. In the first stage, an evaluation process including 2 types of
classifiers and 10 information theory based feature selection methods is established. The classifiers
are combined with each of the feature selection methods separately and 20 prediction models
which are different from each other are constituted. The performances of the prediction models are
evaluated according to 5 different criteria within the framework of Multiple Criteria Decision
Making (MCDM) discipline. For this purpose, the integrated AHP-VIKOR method, which applies
the combination of Analytic Hierarchy Process (AHP) and Multi-Criteria Optimization and
Compromise Solution (Vise Kriterijumska Optimizacija I Kompromisno Resenje - VIKOR)
methods, is used. As a result of the evaluations, a compromise ranking of the prediction models for
each dataset is obtained and the models that optimize the classification performance are
determined. In the second stage, a hybrid feature selection mechanism is proposed in which the
task of evaluating features is addressed by VIKOR method. In the proposed method, the evaluation
functions of information theory based feature selection methods are used as decision criteria and
the resulting multi-criteria feature selection problem is solved by VIKOR method. In VIKOR based
feature selection, it is aimed to reach the most effective result for each classifier, and for this
purpose, the compromise rankings obtained as a result of the first stage are utilized. Thus, the two
main stages of the thesis study have been interrelated with each other. In the experiments carried
out by using 2 types of classifiers on colon tumor and lymphoma datasets, the proposed method is
compared with other feature selection methods already used. In comparisons, classification
performance is taken as the criterion. The results demonstrate that the proposed method provides a
remarkable improvement in feature selection and prediction performance.
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Key Words : Information theoretical feature selection, integrated AHP-VIKOR
method, MCDM, machine learning
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmigs simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Simgeler Aciklamalar
P, Siiflandirmada hata olasiligi
Aritmetik ortalama
Standart sapma
p(x) Olasilik kiitle fonksiyonu
p(x|y) Kosullu olasilik kiitle fonksiyonu
P(X,y) Bileske olasilik dagilimi
H(X) Entropi
H(X,Y) Bilesik entropi
H(X]Y) Kosullu entropi
I(X5Y) Karsilikl1 bilgi
I(X5Y|Z) Kosullu karsilikli bilgi
F Aday 0Oznitelik kiimesi
f Aday 6znitelik
C Hedef simif
S Secili 6znitelik alt kiimesi
S| Secili alt kiimenin eleman sayisi
s Secili 6znitelik
S1 Secilen ilk 6znitelik
Sn Secilen son 6znitelik
J Amag fonksiyonu
B Fazlalik teriminin goreli 6nem agirlig
0 Fazlalik kontroliinde kullanilan esik degeri
I(C;{f,S}) Birlesik karsilikli bilgi
U((,0C) Simetrik belirsizlik
CR(f,s) Korelasyon orant
w(f) Aday 6zniteligin agirlig

mFsg Secili 6zniteliklerin toplam fazlalik miktar1
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Kisaltmalar
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Kriter seti
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Analitik hiyerarsi slireci
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BDF
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Agirliklandirilmis kosullu karsilikli bilgi 6znitelik se¢imi
Area under the curve

Area under the precision-recall curve

Binary differential evolution

Binary dragonfly
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Conditional mutual information maximization
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Data envelopment analysis
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Deoksiriboniikleik asit
Dogru pozitif
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1. GIRIS

Modern diinyada, bilimsel aragtirma alanlarinin yani sira giinliik yasamin da her detayinda
teknolojik gelismeler belirleyici rol iistlenmektedir. Teknolojinin niifuz ettigi her tiirli
faaliyet alaninda tiretilen veri miktarlar1 biiylik bir artis gdstermistir. Gelisen teknolojiyle
birlikte bir yandan siirekli veri artist olurken diger yandan bu verilerin depolanmasina 6zen
gosterilmistir. Ciinkii belirli bir ugrast sonucu iiretilmis olan verilerin saklanmasi, sahip
olunan bilgi ve birikimin artirilmasi i¢in uyulmasi gereken ilk adimdir. Bu sayede daha
sonraki adimlarda, mevcut verilerin anlamlandirilmasma yoénelik c¢esitli yontemler

uygulanabilmektedir.

Devasa biiytikliikteki veriler i¢inden elde edilen anlamli bilgiler, ¢oziilmesi gereken
sorunlara zamaninda midahale etmeyi ve firsatlara kolaylikla ulasmayi saglar. Bu
baglamda; akilli cihaz teknolojileri, sosyal aglar, finans, pazarlama, tibbi tanilama, genetik
bilgi analizi gibi pek ¢ok alanda yasanan gelismeler depolanan verilerin etkin bir sekilde
islenmesi konusunu giincel hale getirmistir. Gelecekle veya bilinmeyenle ilgilenen
tahminci modellerin gelistirilmesine kap1 aralayacak biiyiikliikteki veriler; makine
O0grenmesi, karar analizi, veri madenciligi, biyoenformatik gibi veri odakli pek c¢ok

disiplince arastirilmaktadir.

Gen ifadesi verilerinin elde edilmesini kolaylagtiran mikrodizi teknolojisi ve bu alanda
ortaya cikan c¢esitli yenilikler, insan sagligimnin merkezindeki yerini koruyan genetik
bilgiden hastaliklar hakkinda tahminlerde bulunmayr miimkiin kilmistir. Ayn1 hastaliga
sahip bireylerden ya da farkli kategorilerdeki hastalardan elde edilerek veri kiimeleri
seklinde depolanan gen ifadeleri, karsilagtirmali analizlere dayanan arastirmalara kaynaklik
etmektedir. Gelisen teknolojiye ragmen, gen ifadesi verilerinin sistemli bir sekilde
hastalardan toplanmasi uzun ve zahmetli bir ugras gerektirir. Dolayisiyla veri kiimeleri
genellikle az sayida 6rnekten olusur. Bununla birlikte, gen ifadesi verileri 6znitelik sayisi

bakimindan biiyiikliik gostermektedir.

Yiiksek boyutlu verilerin iyi bilinen orneklerinden olan gen ifadesi verileri, hastalik
teshisinden tedavisine degin uzanan pek ¢ok siiregte dngoriilerde bulunmay1 saglar. Gen

ifade verisi analizleri; hastaliklarin teshisinde, seyir siirecini tahmin etmede, hastaliklarin



altinda yatan genetik ve epigenetik mekanizmalarin arastirilmasinda, ilag etkilesimlerinin

tespitinde ve tedavi siire¢lerinde énemli rol oynar.

Gen ifadesi verilerinden hastaliklarla ilgili tahminlerde bulunmaya yonelik arastirma
stirecleri genellikle bir siniflandirma problemi seklinde ortaya koyulur. Bu tiir problemlerin
¢Oziimii i¢in; veri On isleme, 6znitelik secimi ve smiflandirma gibi makine 6grenmesinin
konusu i¢inde olan birtakim yontemlerden yararlanilir. Sunu not etmek gerekir ki 6znitelik
secimi ve smiflandirma yontemleri; veri madenciligi, Oriintii tanima, goriinti isleme,
biyoenformatik gibi bir¢ok arastirma alaninin alt basliklarinda yer almakla birlikte, bu tez

calismasinda makine 6grenmesi basligi altinda ele alinmaktadir.

Makine 6grenmesi siirecinde kullanilan algoritmalarin basarimlari her problem verisi i¢in
ayn1 degildir. Siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmig olan onlarca 6znitelik
secici ve smiflandirict yontem bulunmaktadir. Ancak bu yontemlerin arasinda, iizerinde
uzlagilmis bir en 1yi yoktur. Eldeki problem verisine hangi yOntemlerin en uygun
oldugunun belirlenmesi i¢in deneysel arastirmalara bagvurulmasi gerekir. Bu amag
dogrultusunda, Oznitelik se¢cimi ve smniflandirma  yontemleri icinden  belirli
kombinasyonlarla olusturulmus tahmin modelleri gen ifadesi verilerine uygulanarak
performans degerleri karsilastirilabilir. Tez calismasi icinde sik¢a tekrarlanan tahmin
modeli kavrami, burada bahsedildigi gibi, siniflandirma probleminin ¢oziimiine yonelik
olarak belirli bir Oznitelik se¢cim yontemi ile bir smiflandirma yonteminin birlikte

kullanimini ifade eden makine 6grenmesi temeline dayali modellere karsilik gelmektedir.

Gen ifadesi verilerinden hastaliklar1 teshis etmek veya hastay:r ilgilendiren gelismeleri
ongormek i¢in makine Ogrenmesi yaklasimiyla tasarlanan modellerde, 6rnek verilerle
egitilen smiflandirma algoritmalar1 test verileri {izerinde tahminci olarak kullanilir.
Siniflandirict algoritmalarin  egitimi  Oncesinde veriler birtakim algoritmik hazirlik
islemlerine tabi tutulur. Verilerden gilriiltiiniin etkilerini gidermek ve veri kalitesini
artirmak i¢in uygulanan hazirlik asamasma veri on isleme denmektedir. On islemler
siniflandirma basarisini artirmada etkili olsa da yeterli degildir. Gen ifadesi verileri, ¢ok
fazla sayidaki gene 0Ozgii ekspresyon degerlerinden olusur. Dolayisiyla gen ifadesi
verilerinin siniflandirilmasinda zorluk olusturan unsurlarin basinda boyutluluk gelir.

Yiiksek boyutlu verilerde 6znitelik sayisinin ¢coklugu, 6grenme siirecini karmasiklastirarak



siniflandirma performansini diistirmektedir. Bu performans diisiisiinden kaginmak igin

Oznitelik se¢imi yapilir.

Bir mikrodizi deneyine dahil edilmis olan her bir gen, verilerin islenmesi asamasinda ayr1
bir 0znitelik olarak iglem goriir. Gen ifadesi verileri i¢in gen segme de denen Oznitelik
secim iglemi sonucunda, veri kiimesini en kii¢iik boyutta ve en anlamli sekilde ifade eden
gen alt kiimesinin bulunmasi1 amacglanir. Bu amaca yonelik onerilen ¢ok sayida 6znitelik
se¢im yontemi vardir. Bu konuyla ilgili literatiirde yer alan c¢alismalar gozden
gecirildiginde, var olan yontemlerin birbirlerine gore istiinliiklerini karsilagtiran birgok
aragtirmaya rastlanmasi miimkiindiir. Birka¢ O6rnek vermek gerekirse: Kanserle alakali
cesitli gen ifadesi verileri lizerinde yapilan bir aragtirmada, 8 farkli Oznitelik se¢im
yonteminin; k-En yakin komsu (k-Nearest Neighbor - kNN), C4.5 karar agaci, Naive
Bayes (NB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) smiflandiricilart ile elde ettigi
performans degerleri karsilastirilmistir [1]. Tyi bilinen 7 mikrodizi veri kiimesi iizerinde 3
gen secim teknigi ve 21 farkli simiflandirma ydnteminin uygulanmasi suretiyle
gerceklestirilen bagka bir arastirmada, siniflandiricilar 4 ayr1 kategoride gruplandirilarak
degerlendirilmistir [2]. Bu amagla her veri kiimesinin, 3 farkli 0znitelik se¢im islemi
sonunda ayr1 yontem kategorilerindeki siniflandiricilarla  ulastigt  hata oranlari
karsilastirilmistir. Bir diger ¢alismada glioma gen ifadesi verileri lizerinde; DVM, kNN ve
rastgele orman siniflayicilari ile 8 6znitelik secim yonteminin etkinligi degerlendirilmistir
[3]. Literatiirde rastlanan benzer bir¢ok c¢alismada mikrodizi gen ifadesi verileri
smiflandirilmis  ve Oznitelik se¢iminin, tahmin dogrulugunu artirmadaki Onemi
vurgulanmigtir. Dahast bu tiir aragtirmalarin sonuglarma bakildiginda, ayni veriler ve
siniflayicilar kullanilsa dahi farkli 6znitelik segicilerin secgtigi gen setlerinin farklilik
gostermesine bagl olarak tahmin dogrulugunun degistigi rahatlikla gézlemlenebilir [1, 4].
Kaniksanmis olan bu durum, 6znitelik se¢iminin sinif tahminindeki belirleyiciligini ortaya

koymaktadir.

Gen ifadesi verilerinin siniflandirilmasina iligkin problem alaninda kanser verileri ¢ok sik
islenmistir. Bilindigi iizere kanser, giiniimiiziin en 6liimciil hastaliklar1 arasindaki yerini
korumaktadir. Kiiresel Kanser Gozlemevi'nin istatistiklerine gore 2018 yilinda, basta;
akciger, gogiis, kolorektum, prostat ve mide kanserleri olmak iizere 18 078 957 yeni kanser
vakast ortaya c¢ikmistir [5]. Kansere bagli tahmini 6liim sayist 9 555 027 olarak

bildirilmistir [5]. Kanserli dokularda genetik isleyisin bozulmasi nedeniyle gen



ifadelerinde ortaya ¢ikan degisimler; hastalifin tanisi, seyri ve alt tiplerinin belirlenmesi
hakkinda bilgi veren Onemli isaret¢ilerdir. Bu nedenle, gen ifadesi verileri listliinde

gerceklestirilen analizler kanserle ilgili arastirmalarda 6nemli yer tutmaktadir.

Belirli bir problem verisi i¢in makine 6grenmesi alanindaki cesitli yontemler arasinda
kiyas yapmak veya bunlar arasindan en uygun olanlar1 belirlemek maksadiyla Cok Kriterli
Karar Verme (CKKYV) yaklagimindan yararlanilabilir. CKKV birden ¢ok kriterin etkisi
altinda sekil alan karar problemlerini incelemektedir. CKKV problemlerinin ¢oziimiinde
uygulanan etkili yontemlerden biri; Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS) ve Cok Kriterli
Optimizasyon ve Uzlagsma Coziimii (Vise Kriterijumska Optimizacija I Kompromisno
Resenje - VIKOR) yontemlerini bir araya getiren biitiinlesik AHS-VIKOR yontemidir. Bu
yontemde AHS ile karar kriterlerinin agirliklar1 belirlenirken, VIKOR yontemi ile
alternatif ¢ozlimler ¢oklu kriterlere gore karsilagtirilarak uzlasik siralama ve uzlagik
coziimler elde edilir. Biitliinlesik AHS-VIKOR yaklasimi ve bulanik uzantilari;
yenilenebilir enerji planlamasi, yer se¢imi, proje secimi, tedarik¢i se¢imi gibi ¢esitli
alanlarda CKKV problemlerinin ¢6zliimii i¢in uygulanmistir [6-9]. Bu uygulamalarda
biitiinlesik AHS-VIKOR yonteminin belirli bir CKKV problemi g¢ercevesinde modifiye

edilerek kullanimi 6ne ¢ikmustir.

Bu tez calismasinda makine 6grenmesi ve CKKV disiplinlerinin bir araya getirilisi
iizerinde durulmus ve bu yondeki caligmalar 6rnek alinarak gen ifadesi verileri iizerinde
ayrintili bir aragtirma sistemi ortaya konmustur. Kanser hastalig ile ilgili olan 2 farkli gen
ifadesi verisi makine 6grenmesi ve CKKV disiplinleri cercevesinde analiz edilmistir. Iki
genel asamasi olan bu g¢alismanin ilk asamasinda, kanser verilerinin siniflandirilmasi
probleminin ¢6ziimiinde kullanilabilecek olan makine 6grenmesi temelli ¢esitli modeller
performans Sl¢iimlerine gore degerlendirilmistir. Bu dogrultuda, biitiinlesik AHS-VIKOR
yontemi kullanilarak degerlendirme siirecinin birden ¢ok 6l¢iitiin katilimina uygun sekilde
planlanmas1 saglanmstir. Ikinci asamada ise VIKOR ydnteminden yararlanilarak yeni bir
Oznitelik se¢im stratejisi gelistirilmistir. Deneysel uygulamada; kolon tiimori ve lenfoma

gen ifadesi veri kiimeleri kullanilmigtir.

Ik asama kapsaminda biitiinlesik AHS-VIKOR y&ntemi, literatiirdeki kullanimina benzer
bir sekilde, gen ifadesi verilerine uygulanan tahmin modellerinin degerlendirilmesi

amactyla modifiye edilmektedir. Bu dogrultuda oncelikle CKKV ortamini olusturan karar



bilesenleri belirlenir. Alternatifler olarak belirlenen makine 6grenmesi temelli 20 farklh
tahmin modeli; 10 ayr1 bilgi kuramsal Oznitelik secim ydntemi ve birbirinden farkli
algoritmik isleyise sahip popiiler 2 siniflandirma yonteminin ikili eslesmeleri seklinde
ifade edilmektedir. Siniflandirmada; kNN ve NB yontemleri esas alinmustir. Ilgili veri
kiimeleri i¢in simiflandirma ¢dziimiinde en iyi sonuglara ulasan alternatiflerin tespiti, karar
kriterlerini teskil eden 5 farkli performans metrigine gore gerceklestirilir. Bu siiregte, karar
kriterlerinin agirliklart AHS yontemi ile hesaplandiktan sonra aynmi agirliklar tiim veri
kiimeleri i¢in VIKOR yontemine girdi degerleri olarak gonderilmektedir. AHS den elde
edilen agirliklardan yararlanilarak VIKOR yontemi ile olusturulan siralama ve elde edilen
uzlasik ¢oziimler ilk agamanin ¢iktilaridir. Tasarlanan bu degerlendirme stireci, gen ifadesi

verilerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir.

Bu tez ¢alismasinin ikinci agsamasinda, bilgi kurami tabanli kriterleri kullanan ¢ok kriterli
bir Oznitelik se¢cim yaklasimi Onerilmektedir. Bu asama, VIKOR yontemi ekseninde
sekillendirilmistir. Onerilen yontem oznitelikleri degerlendirmek icin; bilgi kuramsal
Oznitelik secim yOntemlerinin amag¢ fonksiyonlarini1 karar kriterleri olarak kullanmakta ve
bu kriterleri VIKOR yéntemi ile biitiinlestirmektedir. Onerilen yontem, VIKOR ile Cok
Kriterli Oznitelik Secimi (VCKOS) olarak adlandirilmistir. Bu yéntemle 6znitelik segimi
gerceklestirilirken birden fazla bilgi kuramsal kritere bagli kalinir. Burada dikkat ¢ekilmesi
gereken nokta, bir siniflandirma problemine uygulanan ¢oziim yaklasimina gore iyi
performans gosteren kriterlerin genellikle farklilik gostermesidir. Dolayisiyla, 2 veri
kiimesi iizerinde 2 ayr1 smiflandirma yontemiyle gerceklestirilmesi amaglanan 4 farkl
siniflandirma goérevi sdz konusu olup; VCKOS yénteminin tasariminda veri kiimesi ve
siniflandiric1 yontem farkiin dikkate alinmasi gerekir. VCKOS yontemi gelistirilirken bu
husus dikkate alinmis ve 4 farkli siniflandirma ¢6zlimiiniin her biri i¢in en uygun olan
kriter seti ayr1 ayri belirlenmistir. Tiim siniflandirma gorevlerinin ifast i¢in toplamda 4
farkli kriter seti elde edilmistir. Bu siiregcte ¢oklu kriterler ilk asamada gerceklestirilen
deneylerin sonuglarina bakilarak sec¢ilmistir. Kisaca bahsetmek gerekirse kriter belirleme
is1, 2 ayr1 veri kiimesinin her biri i¢in mevcut olan uzlasik siralamalar géz oniine alinarak
yapilir. Siralama sonuglari siniflandirict yontemler bazinda ayristirillip, kNN ve NB
yontemleri ile ilintili tahmin modellerini iceren 2 ayri sirali liste elde edilir. Bu listeler
ilgili veri kiimesi lizerinde kNN ve NB yontemleri ile gerceklestirilen smiflandirma
coziimlerinde daha etkili sonucglara ulagsmayr saglayan Oznitelik se¢im kriterlerinin

hangileri oldugu hakkinda bilgi verir. Bu bilgiler 1s1¢inda siniflandirma ¢oziimlerinin her



biri i¢cin en uygun olan Oznitelik se¢im kriterleri belirlenir. VIKOR ise bu kriterlerle
gerceklestirilen bireysel degerlendirmeler arasinda uzlasi tesis edip, 6znitelikleri segmek
icin kullanilmistir. Ozet olarak ikinci asamada; kolon tiimérii ve lenfoma verileri iizerinde
kNN ve NB yontemleri ile isabetli sinif tahmini yapabilmek i¢in en uygun 6znitelik se¢im
kriterleri belirlenmekte ve bilgi kuramsal kriterlerin ortaklasa kararim1 VIKOR yontemine
gore bulan ¢ok kriterli bir 6znitelik secim yOntemi Onerilmektedir. Bu yontemin 2 ayri
siniflandiric1 ile elde ettigi performans her bir veri kiimesi {izerinde test edilmistir.
Onerilen yontemle ulasilan smiflandirma performansmin ¢ogu durumda diger bilgi
kuramsal Oznitelik segicilerin elde ettigi performans degerlerinden daha yiiksek oldugu

deneylerle gosterilmistir.

Bu tez calismasinin benzer g¢alismalardan ayrilmasini saglayan en belirgin yonii; gen
ifadesi verileri lizerinde tahmin performansini artirmak i¢in bilgi kuramsal 6znitelik se¢im
kriterleri ve VIKOR yontemini temel alan hibrit bir Oznitelik secim yaklagimi
gelistirilmesidir. Bu sayede 0znitelik se¢imiyle ilgili arastirmalara katkida bulunulmustur.

Her iki disiplini kapsami i¢ine alan bu yeni yontem ile basarili sonuglar elde edilmistir.

Tez calismasinin ilerleyen boliimleri asagida belirtildigi sekilde organize edilmistir.
Boliim 2°de; gen ifadesi ve mikrodiziler hakkinda bilgi verilmis ve gen ifadesi verilerinin
makine dgrenmesi yontemleriyle islenisi iizerinde durulmustur. Oznitelik se¢imine iliskin
tafsilatli bilgi verilmistir. Boliim 3’te; karar analizi kapsaminda yer alan baslica kavramlar
aciklanmis, karar verme teorik anlamda genel hatlartyla ele alinmis ve CKKYV siireci
anlatilmistir. Ayrica makine 6grenmesi ve CKKYV disiplinlerinin birlikte kullanimina
iligkin literatiire deginilmistir. Boliim 4’te tez ¢calismas1 kapsaminda kullanilan materyaller
ve metotlar agiklanmistir. Bu boliimde; veri kaynaklari, aragtirmada kullanilan yontemler,
aragtirma prosediiriiniin ¢ercevesi ve onerilen 6znitelik se¢im yaklasiminin yapisi hakkinda
detayl bilgiler verilmistir. Boliim 5°te deneysel ¢aligmalar ve ¢aligmalardan elde edilen
sonuglar ayrintili sekilde aciklanmistir. Ayrica Onerilen yoOntemin basarist ¢alisma
kapsaminda kullanilan bilgi kuramsal 6znitelik segicilerle karsilastirilmistir. Karsilagtirma
sonuclar1 ¢izelgeler ve grafikler ile gorsel degerlendirmeye sunulmustur. Bolim 6°da

sonuclara yer verilmistir.



2. GEN iFADESI VERILERI VE MAKINE OGRENMESI

2.1. Gen Ifadesi ve Mikrodizi Teknolojisi

Hiicre yapisi icinde Deoksiriboniikleik Asit (DNA) ve Riboniikleik Asit (RNA) olmak
iizere iki ¢esit niikleik asit vardir ve her bir niikleik asit, baz olarak bilinen kiigiik yan
gruplarin bagli oldugu seker ve fosfat molekiilii zincirinden olusur [10]. Bu uzun polimerik
zincirin molekiiler yapi birimi; bir fosfat, bir seker ve bir azotlu organik baz bilesimini
iceren niikleotidlerdir. DNA ve RNA dizilimindeki niikleotidler, yan gruplar olarak
eklenen dort farkli azotlu bazdan birinde farklilik gosterir [10]. Her ikisi de Adenin (A),
Guanin (G) ve Sitozin (C) igerir, ancak DNA’da dordiincii baz olarak Timin (T)
bulunurken RNA’nin yapisinda T yerine Urasil (U) baz1 yer alir [10].

Niikleik asitler ¢ift sarmalli bir yapiya sahiptir. Cift sarmalli yapi; biri digerine
tamamlayici, baska bir deyisle komplementer olan iki poliniikleotid iplik¢ik igerir. Niikleik
asidin bir iplik¢iginde bulunan niikleotid yapi taglarinin siras1 biliniyorsa diger iplik¢ikteki
niikleotid yap1 taglarinin sirast da bilinir; ¢iinkii hidrojen baglar araciligiyla A daima karsi
iplikcikteki T bazi ile eslesirken, C ise her zaman G bazina baglanir [11]. RNA’da ise A
her zaman U baz ile eslesir. Yani bir sarmalin zincirleri, Sekil 2.1°de gosterildigi gibi,

birbirini biitlinleyici anti-paralel dizgeye sahiptir.

Bir niikleik asit parcasinin spesifikligi, yapisinda bulunan bazlarin dizilimi tarafindan ifade
edilir ve bu baz dizilimi belirli bir proteinin aminoasit dizisini belirten basit bir koddur
[12]. DNA genetik materyalin en degigsmez parcasidir ve protein sentezi genler tarafindan
kontrol edilir [12]. Hiicre ve dokularda canlilig1 saglayan biyolojik siire¢lerin siirdiiriilmesi
ve diizenlenmesi amaciyla cesitli islevlere sahip olan genler, organizmalarin kalitsal
bilgisini tagiyan DNA molekiilii lizerinde belirli uzunluktaki niikleotid dizileri halinde
bulunur. Kisa ve 6z bir tanimlama yapmak gerekirse genler, RNA ve protein sentezinde

kullanilacak olan kodlarin tutuldugu islevsel DNA pargalaridir.

Her bir gen, kendine has biyolojik anlam1 olan bir DNA sekansidir. Bir genin baz sekansi,
gen lrlinlerinin sentezlenmesi i¢in gerekli olan bir tiir baslangi¢ verisidir. Molekiiler

biyolojinin genel kabulii olan santral dogmaya [13] gére, DNA’dan RNA’ya ve RNA’dan



proteine dogru biyolojik bilgi akis1 gergeklesir. Bu bilgi akisinin 6nemi; gen iiriinlerinin
elde edilmesinde rol oynamasidir. Genin gerektiginde aktiflesmesi ve sakladigi sifreden
gen lirlinlerinin sentezlenmesi o genin ifade edilmesidir. Gen ekspresyonu, gen anlatimi ya
da daha yaygm kullanilan sekliyle gen ifadesi sirasinda gergeklesen biyolojik siireg

transkripsiyon ve translasyon adimlar ile tanimlanir.

P
on
-

5

Sekil 2.1. Cift iplikli bir helis olusturmak tlizere birbirine sarilmis iki poliniikleotid zinciri
iceren insan genomik DNA’s1 [14]

Transkripsiyon, helisel yapidaki eslesmis iki sarmaldan olusan DNA molekiiliiniin ilgili
gen biriminde sarmallarin agilmasi ve tek iplikten genetik kodun mesajc1 Riboniikleik
Asit (mRNA) sentezi yoluyla kopyalanmasidir. Birbiri ile eslesmis olan iplik¢ikler
komplementer yapida oldugu i¢in, DNA’dan mRNA’ya kodlanacak dizilim bilgisi
bulundugu iplikten degil kodlanmayan kars1 iplikten iiretilir. Bu iplik¢ik kalip veya sablon
olarak anilir. RNA polimeraz II enzimi yardimiyla gergeklesen transkripsiyon islemi
Sekil 2.2°de basitge gosterilmistir. Transkripsiyon {iriinii olan mRNA, sentezlenecek
proteinin yapi taslari olan aminoasitlerin dizilimini bildiren kodu igermektedir. Bu kodu
olusturan tii¢lii baz gruplarina kodon denir. Protein sentezi i¢in gerekli bilgi, mRNA ile
hiicre ¢ekirdeginden sitoplazmaya tasinir. Translasyon; protein sentezinden sorumlu olan
ribozom organelinde, kodon bilgilerine karsilik gelen aminoasitlerin birlestirilerek

aminoasit zincirinin olusturulmasidir. Ozetle; transkripsiyonla DNA’dan elde edilen



taginabilir genetik bilgi translasyon adiminda, protein tliretimi i¢in gerekli bilgiye ¢evrilerek

kullanilir.
Kodlanan iplikcik
| RMNA
polimeraz
DMNA .
5’ . — 3
3 ~ PESSEEENEEN
mMRMNA

Polimerizasyon ydnii
Sablon iplikgik

Sekil 2.2. Bir DNA sekansmin, bir komplementer RNA zinciri iiretmek iizere
transkripsiyon iglemiyle kopyalanmasi [14]

Bir organizmada bulunan genlerin biitiiniine genom denir. Canlimin farkli yasamsal
faaliyetlerinin  yonetildigi farkli doku hiicrelerinde, genomun etkinlik haritas1
degismektedir. Yani, belirli gorevleri yerine getirmek icin 6zellesmis organ, doku ve hiicre
tiplerinde islevsellik gosteren genler farklidir. Ciinkii bir genin ifade edilmesi belli bir
biyolojik faaliyetin gerceklestirilmesine yoneliktir. Organizmayi etkileyen faktorlerin
cogu, genlerin faaliyetlerini de etkiler. Farklilasan hiicresel, ¢evresel veya metabolik
kosullara gore ihtiyac olan gen lriinlerini elde etmeye veya gereksiz olan gen iiriinlerinin
cogalmasini 6nlemeye yonelik kontrol ve diizenlemeler gen ifadesinin regiilasyonu olarak
adlandirilir. Gen regiilasyonu ile hiicrelerdeki genlerin ifade diizeylerinin kontroli;
transkripsiyonel, transkripsiyon sonrasi, translasyonel veya translasyon sonrasi seviyelerde

cesitli molekiiller yardimiyla saglanabilir [15].

Gen aktivitesinde genetik faktorlere bagl degisimler oldugu gibi, ¢evresel sartlara bagh
transkript farkliliklar1 da goriilebilir. Mutasyon denen genetik hatalar ve genetik ¢esitliligi
ifade eden polimorfizmler disinda, DNA’nin niikleotid sekansina bagli olmayan ancak
kaliimla aktarilan gen ifadesi degisiklikleri, genetik iistii anlamina gelen epigenetigin
konusudur [16]. Epigenom; insan genomuyla iligkili olan, DNA’ya baglanabilen, genleri
acma veya kapama gibi faaliyetleri yonlendiren ve hiicrelerdeki gen ekspresyonunu
diizenleyen kimyasal bilesik ve proteinlerdir [17]. Genetik yap1 ve g¢evresel etmenlerin

katkistyla ortaya ¢ikan fenotip, canlmin dissal biyolojik &zellikleridir. Insan viicudundaki
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400 doku ve hiicre tipinin her birinin fenotipi, sahip oldugu transkribe genlerin kendine
0zgii ekspresyon deseni ile tanimlanir [18]. Maruziyetler, yasam stili, beslenme, diyet, spor
gibi cevresel unsurlarin fenotipik etkilerle gen ifadelerinde yol agtig1 kalic1 degisiklikler,
epigenetik modifikasyonlara 6rnek verilebilir. Bu modifikasyonlar genetik degisikliklerle
tetiklenenlere esdeger islevsel sonuglar dogurur [19]. O halde epigenetik
modifikasyonlarin bazi hastaliklarin gelisimiyle olan iligkisi sasirtict degildir. Kanser

degismis epigenetik desenle baglantili baslica hastaliklar arasindadir [18].

Kanser; genetik ve epigenetik hatalar nedeniyle normal bir hiicrenin zararli, yayilmaci ve
metastatik bir timor hiicresine doniismesidir [16]. Kompleks bir hastalik olan kanserin
altinda yatan sebepler henliz tam olarak giin yiizline ¢ikarilamamis olsa da; baz1 genlerin
niikleotid sekansindaki polimorfizmler, genlerin islevini yitirmesi, mutasyonlar ve
epigenetik yatkinlik gibi faktorlerin kanser gelisiminde etkili oldugu bilinmektedir. Bu
faktorlerin zararlari, kontrolsiiz hiicre boliinmesi ve kanserle sonuclanabilecek diizeye
ulagabilir. Hiicre boliinmesinin denetlenememesi sonucu anormal biiylimenin oldugu
bolgelerde bezecik veya yumru seklinde tiimor denen kitleler olugur. Tiimor hiicrelerinin
kan ve lenf yoluyla viicuda yayildigi metastatik olgularda kanser baska dokulari ele

gecirme potansiyeline sahiptir.

Gen ifadesinin regiilasyonu, yasamsal ihtiyaclara ve kosullara gore organizmanin genomik
faaliyetlerini diizene koymak ve optimize etmek i¢in kritik Onemdedir. Gen ifadesi
degerlerinin alisilmisa aykirt olan degisimleri kanser hastaligi ile yakindan ilgilidir. Gen
reglilasyonunda meydana gelen genetik veya epigenetik kaynakli bozulmalar; genlerin
ihtiya¢ duyulmayan hiicrelerde, normalden farkli diizeylerde ya da anormal zamanlarda
ifade edilmesine neden olur. Fenotipi degismis ya da kanserlesmis hiicrelerdeki ekspresyon

desenleri bozulan genler kanser patogenezi ve prognozu hakkinda bilgi verir.

GENCODE verilerine gore insan genomunda yaklagik 58 000 gen ve 20 000 civarinda
protein kodlayan gen bulunmaktadir [20]. Organizmanin yasamsal dongiilerinde her bir
genin nasil bir biyolojik isleve sahip oldugu, metabolik ve cevresel degiskenlerden ne
yonde etkilendigi gibi hususlarin aydinlatilmasi i¢in gen ifadesi degerleri analiz edilir.
Genlerin tek baslarina ele alinmalar1 suretiyle kendilerine 6zgii gorevleri ve isleyisleri
hakkinda birtakim bilgiler elde edilebilir. Bu bilgiler 6nemli olmasina ragmen, biyolojik

stirecleri anlamlandirmada yetersiz kalir. Gen faaliyetlerinin yeterli derecede anlasilmasi



11

icin daha genis kapsamli arastirmalarin yapilmasi gerekir. Genleri, molekiiler aglardaki
etkilesimlerini ve diger genlerle olan iligkilerini géz ardi ederek izole bir bigimde ele
almak yerine hiicresel metabolizmada birlik i¢cinde analiz etmeye imkan veren cesitli
teknolojiler gelistirilmistir. Mikrodiziler, molekiillerin sistem capindaki degisikliklerini
olgmek icin gelistirilen OMICs teknolojilerinden biridir [15]. Biyogip veya gen ¢ipi de
denen DNA mikrodizileri ile ger¢eklestirilen deneylerde on binlerce genin ifade diizeyi tek
bir seferde Olgiilebilir. Bir mikrodizi deneyinde genlerin ifade diizeyleri 1s1k sinyalleri
halinde temsil edilir. Bu sinyaller yiliksek yogunluklu bir ¢ip iizerinde ayni anda
goriintiilendigi i¢in, arastirma kapsaminda muazzam sayida gen bir arada ele alinabilir.
Boylelikle probleme biitiinsel bir agidan bakilmasi miimkiin héle gelir. Gen ¢ipinden
yayilan 1s1k sinyalleri goriintii formunda kayda gecirilir. Goriintii verilerinin bir dizi
teknikle islenmesi sonucu elde edilen sayisal degerli veriler deney sonunda veri kiimeleri
seklinde kaydedilir. Bu veri kiimelerinin yliksek seviyeli analizleri neticesinde kesfedilen
orlintliler ve ortaya ¢ikarilan anlamli bulgular, genis ¢apli multigenik aragtirmalara ivme

kazandirmaktadir.

Mikrodizi deneyleriyle elde edilen veriler kanserin hiicresel fenotipi hakkinda bilgi
edinmeyi saglar ve kanserin genom ¢apinda izlenebilirligi agisindan biiyiik 6neme sahiptir.
Kanser genetigi ile ilgili mikrodizi deneyleri; molekiiler diizeyde tani, prognoz belirleme,
kanser alt tiplerini siiflandirma, ilag gelistirme gibi ¢ok ¢esitli amaglarla gerceklestirilir.
Deneylerde; kanserli ve saglikli hiicreler, kimyasallara maruz kalmis ya da ilagla
reaksiyona girmis hiicreler, farkli tipte kanser hastalarindan alinan hiicreler, bir 6rnekten
zaman veya kosul degisimi gozetilerek alinan hiicreler karsilastirilir. Bdylece kanser
iizerinde etkili olan genler veya kosullar ortaya ¢ikarilabilir. Mikrodizi deneylerinde siireg,
gen ¢ipi ve orneklerin hazirlanmasi ile baslatilir; pesi sira uygulanan hibridizasyon, tarama
ve goriintii isleme basamaklari ile siirdiiriiliir. Hasta ve saglikli olan iki Ornekle
gerceklestirilmis bir DNA mikrodizi deneyine iligkin siireg, Sekil 2.3’te ana hatlariyla

Ozetlenmektedir.

DNA mikrodizileri, mikroskop lami1 gibi cam ya da kat1 bir yiizey lizerinde agilmis spot
denen binlerce kuyucuktan olusur. Basit bir tabirle mikrodiziler; sekilsel olarak gozenekli
bir matris formunda tasarlanan c¢iplerdir. Gen ekspresyonunu 6l¢gmede, DNA sekansinin
kendi komplementeri ile hibridize olma 6zelligi kullanilir. Cip hazirlanirken bu husus

dikkate alinir ve biyolojik arastirma kapsaminda ifade diizeyi Olgiilmek istenen genlere
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karsilik komplementer (complementary) Deoksiriboniikleik Asit (cDNA) klonlar
olusturulur. Klonlanmig cDNA molekiilleri, mikrodizi {izerine gerekli miktarlarda
basilmak tlizere hazirlanir. Bir deneysel ¢alisma kapsamindaki genlere karsilik gelen izole
edilmis bu molekiiller, ¢ip lizerinde belirli pozisyonlarla tanimlanan kuyucuklarin igine
robotik teknolojiyle saglam bir sekilde tutturulur. Boylece her bir genin DNA sekansi,

konumu bilinen bir spotla eslestirilmis olur.

Saghkh drnek Hasta drnek
VAV A
Gen B Gen B
Gen Oy AN,
Gen C
mRNA'lar AN~ mRNATar " Cw
Ters transkriptaz ile
floresan etiketleme reaksiyonu

n A AN Gen A i
I elataya N\,?\/ 6en c NN AN
\l Hibridizasyon islemi /
L v
OO&a0m@
OO O ®
A A

l Tarama gériintiisi

Yy v
QOeo0
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Saghkh Hasta
Gen A 1 1
Gen B 1 2
Gen C 2 1
Gen D (1] (1]

Sekil 2.3. Saglikli ve hasta 6rnekler ile gergeklestirilen mikrodizi deneyinin semasi [21]

Mikrodizi deneyi ile test edilmesi planlanan ve bu ¢ergevede dizilimleri ve ¢ip iizerindeki
yerleri bilinen cDNA molekiillerine prob denir. Mikrodiziler problarin olusturulma sekline
gore cDNA mikrodizisi ya da oligoniikleotid mikrodizisi diye ayr1 ayr1 isimlendirilirler.
cDNA mikrodizileri hazirlanirken, yukarida da bahsedildigi gibi, baska bir ortamda
olusturulan cDNA klonlar1 ¢ip iizerine basilir. Bundan ayr1 olarak, DNA problar1 dogrudan
spotlar lizerinde sentezlenebilir. Bu teknikle iiretilen ve genellikle daha kisa sentetik DNA

sekanslari iceren biyocipler oligoniikleotid mikrodizileri diye bilinmektedir.
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Bir cDNA mikrodizi deneyinin gergeklestirilebilmesi i¢in gerekli ilk sey kullanima hazir
bir ¢iptir. Gen ¢ipi temin edildikten sonra, deneyde kullanilacak &rneklerin hazirligina
gecilir. ilk once, belirli biyolojik &rneklerde ifade edilen genleri temsil eden mRNA
transkriptleri toplanir. Bu agsamada, mRNA popiilasyonunun hiicresel igerik biitiiniinden
ayrilmasini saglamak i¢in molekiiler biyolojinin alanina giren ¢esitli islemler uygulanir.
mRNA popiilasyonlari elde edildikten sonra hibridizasyon basamaginda kullanilacak olan
komplementer zincirlerin hazirlanmasi gerekir. Bu amagcla, biyolojik 6rnekteki mRNA
molekiillerine karsilik gelen daha kararli bir cDNA 6rneklemi iiretilir [22]. Enzimler
yardimiyla gerceklestirilen bu isleme ters transkripsiyon denir. Ayni sirada cDNA
molekiilleri, hibridizasyon sinyali olarak islev goren floresan niikleotidlerle
etiketlenmektedir. Floresanla isaretlenmis tek zincirli ¢cDNA molekiillerinden olusan
ornekleme hedef denir. Hedefler olusturulurken; referans Ornekten iiretilen cDNA
orneklemi yesil boya, test 6rneginden hazirlanan cDNA 6rneklemi ise kirmizi renkte boya
ile isaretlenerek aralarinda ayrim yapilabilmesi saglanir. Daha sonra, referans ve test
orneklerinden hazirlanmis olan ve dizilimleri bilinmeyen bu isaretli hedefler karistirilir.
Elde edilen karisim tek bir ¢ip lizerine uygulanir. Hedeflerin birlestirilip es zamanl
uygulanmast; hedef popiilasyonlarinin hibridizasyon i¢in rekabet etmelerine imkan vermek

icindir.

Hibridizasyon, her iki 6rnegin transkriptlerini temsil eden isaretli hedefler ve gen ¢ipi
iizerindeki cDNA sekanslar1 arasinda gerceklesen komplementer tabanli eslesme
reaksiyonunu tabir eder. Baz eslesmesi gerceklesen zincirlerin birbirlerine baglanmasi igin
deney cipinin uygun sicaklikta belirli bir siire bekletilmesi gerekir. Yeterli siire sonunda
hibridizasyon tamamlanir. Hibridizasyon basamaginin esas amaci; Ol¢limii yapilacak 1s1k
sinyallerini ilgili spotlarda iiretmektir. Bu nedenle anlamsiz sinyallerin yok edilmesi, yani
mikrodizinin giliriltii lireten hibridize olmamis molekiillerden temizlenmesi gerekir.
Hibridizasyon sonrasinda deneysel kalintilardan arindirilan mikrodizi dl¢iimler i¢in hazir
hale gelir. Her 151kl1 spot biyolojik 6rneklerde ifade edilen bir gene karsilik gelir ve yaydigi
151k bu genin transkripsiyon {iriinii olan mRNA molekiillerinin yogunlugunu gosterir. O
halde hibridizasyon sonlandiginda aciga cikan 1sik sinyalleri 6rneklerdeki gen aktivitesi
hakkinda bilgi edinmeyi saglar. Soyle ki; ¢ok aktif olan genlerin mRNA transkripti fazla
olacagindan ilgili spotlar daha parlaktir [22]. Isik olmayan ve siyah renkte goriintiilenen
spotlarin iligkilendirildigi genler, 6rneklerin hi¢birinde aktif degildir ve bu 1s1ksiz spotlarda

hibridizasyon ger¢eklesmemistir [23]. Bir spotta kirmizi renk baskin gelmisse ilgili gen
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test orneginde (hasta ya da tiimorlii 6rnek) normalden fazla ifade edilmektedir; spot yesil
ise gen referans ornekte (normal 6rnek) daha fazla ifade edilmektedir [22]. Eger bir gen
test ve referans Orneklerinde esit olarak ifade ediliyorsa spotlandigi bolge sar1 renkte

goriintiilenir [23].

Bir mikrodizi deneyinin ana adimlarindan son ikisi; tarama ve goriintii islemedir.
Mikrodizi deneyi ile teste tabi tutulan genlerin iki farkli deney kosulu altindaki ifade
diizeyleri kirmiz1 ve yesil floresan yogunluklarina gore oOlgiiliir. Bu 6l¢iim i¢in, floresan
etiketleri kirmizi1 ve yesil floresana uygun lazerler ile uyarilarak her bir spot taranir.
Tarama adiminin sonunda, spotlarin yaydig: 1sik degerlerinin piksel piksel belirtildigi iki
say1sal goriintii olusturulur. Iki ayr1 renk kanalina gore elde edilen bu goriintiiler, gen ifade
orant degerlerinin hesaplandigt ham verilerdir [24]. Goriintii isleme yapilarak piksel
degerlerinden spotlarin sinyal yogunluk degerleri elde edilir. Elde edilen nicel degerler;
logaritmik doniisiim, normalizasyon gibi bir takim islemlerden gegcirilerek veri matrisi
seklinde kaydedilir. Tekrar etmek gerekirse hibridizasyon deneyi ile {liretilen her veri
noktasi, test 0rneginin gen ifade diizeyi ile referans kosulun gen ifade diizeyi arasindaki
orani temsil eder [25, 26]. Mikrodizi deneyleri sonucunda elde edilen gen ifadesi
degerlerinin saklandig1 bir veri kiimesinde; her bir satir bir 6rnek veya zaman noktasini,
her bir siitun 6zel bir geni, her bir matris elemani belirli bir genin ilgili 6rnekte veya zaman
noktasinda Olgiilen ifade diizeyini gosterir [27]. Yani M adet 6rnegin her biri i¢in N adet
genin ifade degeri Olgiimleri (gy1, ..., 2in; ...; Em1, .-, @un) elde edilip, Sekil 2.4’te

gosterildigi gibi matris formunda bir veri kiimesi olusturulur.
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Sekil 2.4. Bir gen ifadesi veri kiimesinin matris formatinda gosterilisi

Mikrodizi verileri, sistem ¢apinda tahmin modellerinin gelistirilmesi ve bunun yliksek
dogruluklu bir sekilde yapilabilmesi i¢in gii¢lii bir alt yapr1 sunar. Bununla birlikte,
mikrodizi verileri ile yapilan c¢alismalarda c¢esitli sorunlar ve kisithiliklarla

karsilasilmaktadir. Bunlardan bazilari su sekilde siralanabilir;
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* Piyasaya siiriilen mikrodizilerin {iretiminde belli bir standart yoktur. Dahasi, esas alinan
deney protokolii ve uygulanan yontemler her caligsmada birebir ayni1 degildir. Cip farki,
ilgili proba 6zgli olmayan hibridizasyon sinyalleri veya tarama asamalarindaki farklar
nedeniyle deneylerde optik arka plan giiriiltiisii degisebilir.

» Farkli deneysel platformlardan veya farkli laboratuvarlardan elde edilen veriler arasinda
gecerli karsilastirmalar yapilmasini saglamak iizere mikrodizi deneylerinin uyumlulugu
arastirilmali, gen ifadesi dl¢limlerinin hassasiyetini etkileyen faktorler ortaya ¢ikarilmali
ve verilerin depolanmasina iliskin standartlar belirlenmelidir [28-30]. Bu gibi hususlarin
bilimsel ¢ercevede ayrintili olarak ele alinmasi i¢in kapsamli ¢alismalara ve Ozel
projelere gereksinim duyulur.

» Fabrikasyon hatalari, spotlama hatalari, yanlis tarama ya da diisiik goriintii ¢ozlniirligi
sonucunda gen ifadesi verilerinde rastlanan ¢ok sayida eksik deger, arastirma siireclerini
olumsuz etkiler [31].

* Veri kiimelerinin olusturulmasi i¢in gerekli numunelere ulasmak her zaman kolay
degildir.

* Mikrodizi teknolojisi yardimiyla biyolojik 6rneklerdeki mRNA transkriptlerinin tiirleri
belirlenip miktarlar1 Olgiilebilir; ancak bu Olglimler gen regiilasyonunu tiimiiyle
aydinlatmaz, sadece gen ifadesi siirecinin belirli bir kismi1 hakkinda bilgi verir.

* Mikrodizi deneyleri sonucunda elde edilen yiiksek boyutlu veriler oldukca karmasiktir.
Bu verilerden anlamli bilgilere ulagmak isteyen arastirmacilar etkili analiz yontemlerine
ihtiya¢ duyar. Bunun i¢in verilerin; biyoenformatik, veri madenciligi, makine 6grenmesi
gibi aragtirma disiplinleriyle sistematik bir bigimde ele alinmas1 gerekir [32, 33].

* Mikrodizi teknolojisi ile elde edilen bilgilerin bir kismi klinik uygulamalara
aktarilabilse de mevcut teknolojilerin klinik uygulama bakimindan halen yetersiz

kaldig1 sdylenebilir [34].

2.2. Gen Ifadesi Verilerinin Makine Ogrenmesi Tabanh Analizi

Mikrodizi teknolojisinin ortaya ¢ikisi ile gliindeme gelen 6nemli meselelerden birisi, gen
ifadesi verilerinin islenmesinde karsilasilan zorluklardir. Makine 6grenmesi yaklasimlari,
asilmas1 gereken bu zorluklara karsi etkili ¢éziimler sundugu i¢in gen ifadesi verilerinin

analizinde sik¢a kullanilmaktadir.
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2.2.1. Makine 6grenmesi ve siniflandirma

Makine 6grenmesi; sistemli olarak toplanan iyi tanimli verileri etkili bir sekilde kullanmay1
ve daha Once goriilmemis veri 6rneklerinin bilinmeyenleri hakkinda belirli bir analiz
hedefine gore ¢ikarim yapmay1 saglayan yontemler biitiiniidiir. Bu yontemler, ¢6ziim yolu
kesin kurallarla belirlenemeyen problemlerin analizinde O6nemli yer tutar. Makine
ogrenmesi yontemlerinin asil ilgi ¢eken yonii; belirli degerlerle nitelenmis olan veri
orneklerini kullanmasi1 ve bu degerlere gore sekillenen bir 6grenme faaliyeti ic¢inde
bulunmasidir. O halde, bir ugrasi veya aragtirma kapsaminda elde edilen verilerin,
nitelikleri bilinen ve bu nitelikler altinda hangi degerleri aldig1 belirli olan bir 6rnek
kiimesi formunda kayda gecirilmesi 6nemlidir. Clinkii bu sayede, elde bulunan veriler yeni
orneklerle ilgili muglak noktalar1 aciklifa kavusturmak i¢in makine 6grenmesi disiplini

cergevesinde pratik ve etkili bir sekilde kullanilabilir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenme makine 6grenmesinin iki alt basligidir. Herhangi bir
baglamda etiket bilgisi eklenmemis veriler iizerinde ¢ikarimlarda bulunmay:1 saglayan
kiimeleme algoritmalar1 denetimsiz 6grenmenin konusudur. Kiimeleme problemlerinde,
daha onceden tasnif edilmemis veriler ele alinir. Bu verileri benzerliklerine gore en uygun
sekilde gruplamak i¢in makine 6grenmesi temelli ¢oziim yollar1 6neren ¢esitli algoritmalar
kullanilir. Denetimli 6grenme ise siniflandirma algoritmalarim1 konu alir. Bircok gergek
yasam probleminde simiflandirma kurali bilinmemekle birlikte mevcut olan tek bilgi
etiketli 6rneklerden olusan bir veri kiimesidir [35]. Veri kiimesindeki 6rnekler, tahminci
ozniteliklerin alabilecegi olasi degerler skalasinda nitelendirilirler. Oznitelikler araciligiyla
veri Ornekleri ile smiflandirma algoritmasi arasinda baglanti kurulur. Buradan da
anlagilacagr tizere, smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in, Ozniteliklerin simif
degiskeniyle olan iliskilerinin analiz edilmesi gerekir. Baska bir sekilde ifade etmek
gerekirse; test orneklerini birbirinden ayirt etmek i¢in 6znitelik uzaymi basarili bir sekilde
ayiran bir dngérii modeli olusturmak gerekir. Ongorii modeli olusturmak; gegmiste tecriibe
edilmis durumlar1 géz Oniine alarak, bir uygunluk kriterini saglayan muhtemel ¢6ziimlerin

bulundugu bir uzayda verilere en uygun modeli arastirmaktir [35].

En basit tanimlama ile siniflandirma 6rneklerden 6grenmedir [32]. Smiflandirmada amag;
bilinen bir etiket degiskeni ile iligkilendirilmis ve belirli nitelik degerlerine sahip veri

orneklerini analiz ederek, yeni ve bilinmeyen ornekleri etiketlemek i¢in uygun olan ¢6ziim
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yolunu 6grenmektir. Bu amagla ilk 6nce, ayn1 6znitelik kiimesi ile tanimlanmig egitim
ornekleri kullanilarak Oznitelikler agisindan sinif etiketlerinin  dagilimini1 belirleyen
genelleyici bir 6ngorii modeli olusturulur [36]. Olusturulan model daha sonra, 6znitelik
degerleri bilinen ancak heniiz simiflandirilmamis test verilerine, mevcut smif etiketlerini
atamak i¢in kullanilir [36]. Smiflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in farkli kavramsal
esaslara dayanan cesitli yaklasimlar benimsenmistir. Ornek tabanli 6grenme [36, 37],
istatistiksel 6grenme [36, 38], cok katmanli algilayicilar [39], DVM [40] ve karar agaglari
[36, 41] smiflandirma problemlerinin ¢oziimi i¢in kullanilan temel yaklagimlar arasinda

yer almaktadir.

Kanser genetigi acisindan bakildiginda, veri Orneklerinin kanser arastirmasi dahilinde
belirlenen spesifik kategoriler i¢cinden hangisi ile iliskili oldugunu tespit etmek icin
siniflandirma islemine basvurulur. Etiket degiskenleri genellikle kanser fenotipi hakkinda
ayirici bir bilgi verir. Cogu ¢aligmada; kanserli ve saglikli 6rneklerin tahmini, kanser tipleri
veya kanser alt tiplerinin ayirt edilmesi, hastaligin seyri ile ilgili biyolojik olgularin
tahmini gibi siniflandirma problemleri tizerinde durulmustur [42-46]. Tahminlerden kesin
sonu¢ alinmasi; erken teshis, dogru ve zamaninda tibbi miidahale, etkili tedavi
yontemlerinin uygulanmasi ve hastanin tedaviye cevap vermesini saglama agisindan ¢ok
onemlidir. Gen ifade verisi 6rnekleri arasinda ayrim yapabilecek yiiksek dogruluklu tahmin
modelleri, kanserle ilgili diyagnostik ve prognostik siireclerde; biyopsi, dokularda
morfolojik degisimlerin incelenmesi, kan testleri, radyografi gibi konvansiyonel

yontemlerden yararlanan hekimlere ciddi bir karar destegi saglar.

Gen ifadesi verilerinin etkin bir bigimde islenmesi i¢in birbirine alternatif olabilecek bir¢ok
makine Ogrenmesi temelli model Onerilmistir. Verilerden modelleme yaparken aslinda,
siniflandirma probleminin en iyi ¢Oziimiinii bulmak i¢in bir optimizasyon islemi
gerceklestirilir [35]. Nitelik sayisi ¢ok ancak 6rnek sayisi az olan gen ifadesi verileri
yiiksek boyutlu verilerin tipik bir Ornegidir. Yiiksek boyutlu verilerin modellenmesi
siirecinde ortaya cikabilecek tiim piirlizlerin smiflandirma algoritmasiyla giderilmesi
imkan disidir. Tahmin performansinda diisiise yol acan etmenleri olabildigince azaltmak
icin bazi yardimci bilesenlere ihtiya¢ duyulur. Modelin verimliligi ve optimizasyonu
acisindan Oonemli yer tutan bu bilesenler; veri 6n isleme ve Oznitelik se¢imi basliklar
altinda incelenebilir. Bunlar haricinde, modelleme siirecinde performans dogrulamasi igin

bagvurulan bazi tekniklerden ayr1 bir baglik altinda s6z edilecektir.
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2.2.2. Veri 0n isleme

Mikrodizi gen ifadesi verilerinde goriilen; giirtiltii, eksik veri gibi problemli durumlar ve
egitim verisi azhig1 gibi siirhiliklar tahmin dogrulugunu koétii yonde etkilemektedir. Bu
nedenle gen ifadesi verilerinin analizi genellikle &n islem siireci ile baslatilir. On islem
adiminda, verilerin daha kolay ve etkili islenmesi i¢in algoritmik destek saglayan bir dizi
teknik uygulanir. Verilerin uygun o©n islemlere tabi tutulmasi; Oznitelik secimi,
siniflandirma gibi daha {ist seviyeli analizlerin performansini olumlu yonde etkiler. Mevcut
caligmalarda Ozellikle; veri impiitasyonu, standardizasyon ve ayriklastirma islemleri

arasindan gerekli goriilenlerin gen ifadesi verilerine uygulandig1 goriilmektedir [4, 47, 48].

Veri impiitasyonu

Mikrodizi teknolojisi ile elde edilen veri kiimelerinde, iiretim hatalar1 veya deneysel
hatalar nedeniyle eksik veri noktalarina rastlanmasi alisilagelmis bir problemdir. Veri
orneklerindeki kayip ve eksik Oznitelik degerleri sebebiyle ortaya c¢ikan giliriiltiiniin
giderilmesi icin ¢esitli yontemler Onerilmistir. En basit yontem; eksik gozlemler igeren
Ozniteliklerin veri kiimesinden ¢ikarilmasidir; fakat boyle bir yonteme bagvurmak
Ozniteligin sagladigi yararh bilgilerin kaybolmasina neden olur [31]. Benzer sekilde, eksik
deger iceren Orneklerin silinmesi tercih edilebilir ancak veri azlig1 sebebiyle riskli bir
yaklasimdir. Ote yandan eksik verilerin analizi i¢in kullanilan impiitasyon tekniklerinde,
verileri silmek yerine eksik gdzlem noktalarini uygun degerlerle tamamlamay1 6ne ¢ikaran
¢Oziim yollarina bagvurulur. Sayisal Oznitelikler i¢cin eksik degerlerin; sifirla, sabit bir
degerle ya da ilgili 6zniteligin egitim verilerindeki mevcut degerlerinin ortalamasi ile
degistirilmesi daha kabul edilebilir ¢oziimler arasinda sayilabilir [49, 50]. Bunun yan1 sira,
veri kiimesinin eksik olmayan kismindan istifade edilerek eksik degerlerin tahmin edilmesi
icin; karmasik istatistiksel modeller, regresyon ve optimizasyon algoritmalari, harici alan

bilgisi kaynaklariyla desteklenen cesitli yaklagimlar 6nerilmistir [49-51].

Standardizasyon

Veri kiimelerinin ¢ogunda, tiim 6znitelik seti i¢in tanimlanmis olan tek tip ve duragan bir
deger aralign yoktur. Ozniteliklerin dlgeklendigi deger araliklariin farkli olmasi, dznitelik

secimi ve smniflandirma gibi miiteakip analiz asamalarindaki goreli 6nem seviyelerini
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gercege aykiri bicimde etkileyebilmektedir [52]. Birbirinden farkli dinamik araliklarda
deger alan Oznitelikler, standardizasyon islemiyle daha dar veya kisith bir araliga
Olceklenerek hesapsal ©Onem agisindan aralarinda denklik saglanabilir. Bdylece,
Ozniteliklerin baga bas degerlendirilebilecegi bir zeminde daha dengeli ve tarafsiz analizler
gerceklestirilir. Bu hedef dogrultusunda sik kullanilan yontemlerden biri; Ozniteliklerin

sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde standartlastirilmasidir [47, 53-54].

Avyriklastirma

Tahmin modellerinde yer verilen bazi 6znitelik se¢imi ve simiflandirma algoritmalari
yalnizca ayrik verileri kullanarak islem yapabilir. Ayrik veri girisi gerektiren analizler
gerceklestirilecekse verilerin - siirekli  Oznitelik degerleri, On islem siirecinde bir
ayriklagtirma islemiyle kullanima uygun héle getirilir. Ayriklastirmada, sayisal bir
Ozniteligin deger aldig: siirekli aralik, sirali ve birbiriyle cakismayan alt araliklar seklinde
bolliniir. Ayriklagtirilmis yeni deger araligi, iretilmis olan sonlu sayidaki ayrik
boliimlerden her birine karsilik hususi bir ayrik durum degeri ihtiva eder. Ayriklagtirma
neticesinde her bir siirekli 6znitelik degeri, bulundugu aralifi temsil eden ayrik durum
degeriyle ifade edilir. Pratikte, gen ifadesi verilerinin ¢cok genis bir sayisal spektrumda
aldig1 siirekli degerleri, biiylik 6l¢iide azaltilmis ayrik durum degerlerinden olusan bir alt
kiimeye esledigi icin ayriklastirma bir veri azaltma teknigi olarak goriilebilir [55]. Gen
ifadesi verilerinin analizi i¢in ayriklastirma isleminin sagladig1 avantajlar soyle
siralanabilir;
* Ayrik durumlarin kullanilmasi sayesinde ham verilerin barindirdig1 biyolojik ve teknik
giirtiltiiniin biiyiik kismi1 sogurulur [55, 56].
* Ayrik degerler bilgi diizeyindeki temsillere daha yakin oldugu i¢in kullanimi ve
kavranmasi siirekli degerlere gore daha kolaydir [57, 58].
» Ayriklastirma veri miktarini azaltirken ayn1 zamanda tahmin dogrulugunu koruma hatta

gelistirme potansiyeline sahiptir [57].

Ayriklastirma islemi denetimli ve denetimsiz yontemler kullanilarak gerceklestirilebilir.
Denetimsiz yontemler, alt aralik sayisini simif etiketiyle ilgisi olmayan bir kurala gore
belirleyerek ayriklastirma yapar. Esit genislikli ayriklastirma [59] gen ifadesi verilerinin
analizinde popiiler olan en basit denetimsiz yontemlerden biridir [60, 61]. Bu yontem,

Ozniteligin deger araligmi, verilen bir aralik sayisina gore esit genislikteki alt boliimlere
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ayirmaya dayanir. Denetimsiz ayriklastirmanin gen ifadesi verilerine uygulanisinda sikg¢a
karsilagilan bir diger yaklasim, alt araliklar1 belirleyen kesme noktalarini hesaplamak icin
Ozniteligin ortalama ve standart sapma degerlerine gore hazirlanmis formiilasyonlar
kullanmaktir [47, 53-55, 62]. Ornegin; yalmzca ortalama degeri kullanilarak ikili
ayriklagtirma yapilabilir yahut ortalamayla beraber standart sapma degeri kullanilarak
Oznitelikler 3-durumlu veya 9-durumlu olacak sekilde ayriklastirilabilir [62, 63]. Denetimli
yontemlerde ise siirekli bir 6zniteligin deger araligini, siif bilgisine gore en anlaml alt
araliklara bolme amaci 6n plandadir [57]. Minimum Tanim Uzunlugu (Minimum
Description Length - MDL) yontemi [64] gen ifadesi verilerini ayriklastirmada yaygin

olarak kullanilan denetimli yontemler arasinda gdsterilebilir [65, 66].

2.2.3. Oznitelik secimi

Cogu gen ifadesi veri kiimesi, modeli egitmek i¢cin mevcut olan 100’den daha az sayidaki
veri drnegine kiyasla on binlere varan gen sayisi ile karakterizedir [23]. Oznitelik sayis1 ve
ornek sayisi arasindaki bu iligki tahmin dogrulugunu siirlandirir. Siiflandirmada yiiksek
genelleme performanst elde edebilmek icin, egitim orneklerinin sayist Ozniteliklerin
sayisina goOre yeterince biiyiik olmalidir [52]. Bunun nedeni siniflandirilacak veri
orneklerinin dagiliminin teorik olarak bilinmemesidir. Egitim verisi Ornekleri azken
Oznitelik uzay1 biiyiikse dagilimin parametreleri hakkinda edinilen bilgi daha azdir. Yani,
Oznitelikler icin yeterli degiskenlikte veri noktasi yoksa dogru smiflandirmay1 saglayan
parametre degerlerini kestirmek zorlagir. Mikrodizi gen ifadesi verileri, yararh
Ozniteliklerin yan1 sira ¢ok sayida gereksiz ve tekrarli Oznitelikten olusur ve ozellikle
siniflandirma gorevi icin tiim boyutlar gerekli degildir [67]. Bu nedenle veri 6n isleme

asamasi sonrasinda mikrodizi verileri boyutluluk agisindan analiz edilir.

Yiiksek boyutluluk ve 6rnek azligi sebebiyle gelismesi muhtemel olan sakincali bir durum;
uygulanan siniflandiricinin eldeki veriye asir1t uyum saglamasidir. Cok sayida degiskene
gore az sayida ornek kullanilarak egitilen siniflandirict ezberci bir tahmin modeline sahip
olacag1 ig¢in, egitim verilerini iyi smiflandirsa bile yeni Ornekleri siniflandirmaya

calistiginda kotli performans gosterecektir [42].

Smiflandiricinin asir1 uyum problemi kendini zirve fenomeninde gosterir [68]. Pratikte, N

tane Ornekten olusan sonlu bir kiime i¢in; Ozniteliklerin sayisinin arttirilmasiyla
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performansta baslangigta bir iyilesme elde edilir, ancak kritik bir degerden sonra 6znitelik
sayisinin artmasi siniflandirmada P, hata olasiliginin artmasina yol acar [52]. Bu durum
zirve fenomeni olarak adlandirilir ve sinirlt sayida egitim verisi altinda, 6znitelik sayisinin
nispeten diislik bir sayida tutulmasi gerektigi anlamina gelir [52]. N ve [ sirasiyla egitim
kiimesi ve 0znitelik uzayinin biliylikliigii olmak iizere, N'nin biiyiikliigline gore genel hata
egilimi Sekil 2.5’te gosterilmektedir. Burada, N, >> N; durumunda /, > [; oldugu
goriilmektedir. Yani, siniflandirma hatasin1 en aza indirmek i¢in kullanilmasi gereken
Oznitelik sayisinda, egitim kiimesinin biiyiikliigiine bagli olarak bir miktar degisiklik
gozlemlenir. Zirve fenomenine iliskin son bir not diismek gerekirse; bir a degiskeni 2 ile
10 araliginda degerler almak iizere, genellikle en diisiik hata olasilifina / = N/a sayida
Oznitelikle ulasilir [52]. Buna gore, 100 civarinda 6rnek bulunduran ¢ogu veri kiimesi igin,
yaklasik 10 ile 50 arasinda segili 6znitelikten olusan bir alt kiime ile en iyi siniflandirmay1

yapmak miimkiindjir.

N=N,

Y

L 6 i

Sekil 2.5. Farkli biiytikliikteki egitim kiimeleri i¢in simiflandirma hatas1 olasiliginin
Oznitelik sayisina gore degisimi [52]

Boyutlulugun istenmeyen etkileri tahmin performansini diistirmesiyle smirli degildir.
Yiiksek boyutluluk, siniflandirma yontemlerinin egitilmesi ve test edilmesi siireglerinde
hesaplamalarin artmasina yol acarak analizi zorlastirir. Genellikle boyutsallik arttikca
hesaplama maliyeti de katlanarak artar [69]. Yiiksek boyutlulugun ortaya ¢ikardigi negatif
etkiler géz oniinde bulunduruldugunda, siniflandirma amaglar i¢in gen ifadesi verilerinde

boyutlulugun azaltilmasi gerekliligi 6n plana ¢ikmaktadir.
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Boyutlulugun azaltilmasinda; 6zellik ¢ikarma ve Oznitelik segcme olmak iizere iki esas
tercih s6z konusudur [70]. Ozellik ¢ikarma ydntemleri, orijinal &zniteliklere uyguladigt
dontistimlerle yeni bir indirgenmis Oznitelik kiimesi tiiretir. Doniisiimle tiiretilen yeni
Ozniteliklerde fiziksel anlam korunmaz [70]. Dolayisiyla o6zellik ¢ikarma stratejisi
cergevesinde uygulanan analizlerin yorumlanmasi zordur ve analizlerden elde edilen
sonuglarin okunabilirligi diisiiktiir [70]. Oznitelik se¢im tekniklerinde ise dzniteliklerin
fiziksel anlamlarmin korunmasi amaclanir ve herhangi bir doniisiim uygulanmadan sonuca
ulagilir [70, 71]. Yani, Ozniteliklerin bir alt kiimesi secilerek veriler en kiigiik boyutla ifade
edilmeye ¢aligilir. Orijinal 6znitelik uzayim degistiren 6zellik ¢ikarim yontemlerine kiyasla
secim yoluyla yapilan indirgeme alan uzmanlar tarafindan daha kolay yorumlanabildigi

icin gen ifadesi verilerinde 6znitelik se¢imi ana tercih haline gelmistir [70, 72, 73].

Oznitelik se¢im yontemleri kullanilarak, ayri siniflarin 6rneklerini ayirt etme gorevinde en
yiiksek basariyr saglayan gen alt kiimesinin bulunmasi amaclanir. Muazzam sayida gen
arasindan sadece kiigiik bir boliimiin, kanser baslangici veya ilerlemesi ile ilgili olmasi
muhtemeldir [53, 74]. Biyolojik olarak bilgilendirici olan bu genler; isaretleyici gen ya da
biyobelirte¢ olarak anilir [46, 53, 75]. Biyobelirte¢ tespiti ve siniflandirma performansini
gelistirme; gen ifadesi verilerinin makine 6grenmesi tabanli analizinde birbiriyle i¢ ice ele
alinan iki ana hedeftir [54, 76]. Bu hedeflere ulasmak i¢in genellikle; siniflandirict yontem
ve 0znitelik se¢cim yontemi kombinasyonu seklinde tasarlanan tahmin modelleri uygulanir.
Gen ifadesi verileri {izerinde gerceklestirilen arastirmalarda, veri kiimelerinin genel
karakteristigi sebebiyle 6znitelik segimi belirgin bir 6nem kazanmustir. Ozellikle yiiksek
boyutlu veriler i¢in tahmin modeli tasariminin kaginilmaz bir parcasi olan 6znitelik se¢imi,

gen ifadesi verilerinin analizinde en ¢ok iizerinde durulan konular arasinda yer alir [68].

Stokastik bir optimizasyon problemi olan Oznitelik se¢imi [77], siniflandirma gorevi
dogrultusunda en anlamli Ozniteliklerin kesfine odaklidir. Bu optimizasyon probleminin
¢Oziimii icin iki temel prosediire ihtiya¢ duyulur. Bunlardan ilki, orijinal 6znitelik kiimesi
icinden aday dznitelikleri belirlemek igin gergeklestirilen arama prosediiriidiir. Ikincisi ise
arama prosediiriiyle belirlenen adaylarin performanslarini 6lgmeyi saglayan degerlendirme
prosediiriidiir. Bir 6znitelik se¢im yontemi, arama ve degerlendirme prosediirlerini birlikte
caligtirarak adaylarin performanslarini kiyaslar ve genellikle yineli adimlarla se¢im

islemini siirdiiriir. Oznitelik se¢im siireci, tanimlanmis bir durdurma sart1 saglanincaya
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degin devam eder. Oznitelik se¢imini sonlandirmak igin genellikle kullanilan durdurma
kriterleri sunlardir [78];

« On taniml 6znitelik sayisina veya yineleme sayisina ulasilmasi.

« Iki ardigik yineleme arasinda belirli bir iyilestirme yiizdesine ulasilmas.

* Belirli bir degerlendirme fonksiyonuna gore en uygun Oznitelik alt kiimesinin elde

edilmesi.

Oznitelik segme yoluyla ayiric1 6zniteliklerin en kiigiik ve etkili alt kiimesini tiiretmek igin
gelistirilmis olan c¢ok sayida ydntem vardir. Oznitelik segcim probleminin stokastik
karakteri nedeniyle, prensipte iki se¢im yontemi benzer esaslara dayansa dahi birinin
sectigi ayirict alt kiime Oteki yontem tarafindan onerilen alt kiime ile ayni degildir.
Oznitelik segim ydntemlerini birden gok kistasa gore kategorilere ayirmak miimkiindiir. Bu
kistaslar degerlendirme veya arama prosediirlerinde uygulanan yaklasimlarin temel
farklarmi 6ne ¢ikarir. Oznitelik secim yontemleri, literatiirde gokca deginilen taksonomiler

g0z Oniine alinarak, takip eden alt basliklarda ele alinmaktadir.

Oznitelik seciminde siniflandirict bagimliligi

Degerlendirme prosediiriiniin 6grenme algoritmasiyla iliskisini dikkate alan taksonomiye
gore Oznitelik secim yontemleri; filtre [79, 80], sarmal [81, 82], gomiilii [83, 84] ve hibrit
[85-87] yontemler olarak dort baglik altinda gruplandirilir [88]. Burada temel ayrim yonii;
Ozniteliklerin degerlendirilmesine yonelik siirecin, 6grenme algoritmasi ile bir baginin olup

olmamasi veya aralarinda bir bagimlilik var ise bunun ne sekilde gergeklestigidir.

Filtreleme yontemlerinde degerlendirmeler verilerden elde edilen genel istatistiksel
olciimlere dayanir. Oznitelik uzayindaki adaylar icin gerceklestirilen arama
smiflandiricinin hipotez alanindaki aramadan ayrilmistir; dolayisiyla filtre temelli se¢im
stirecinde, siniflandirict yontem ile bagimliliklar gormezden gelinmektedir [73]. Filtreleme
yaklasimi ¢ergevesinde Ozniteliklerin birbirleri arasindaki baglantilar1 ve sinif degiskeniyle
aralarindaki anlamli iliskileri tespit etmek i¢in; olasiliksal uzaklik, tutarlilik, siniflar arasi

mesafe, bilgi-teorik veya olasiliksal bagimlilik benzeri 6l¢timler kullanilir [77, 78, 89].

Sarmal oOznitelik se¢imi, belirli bir smiflandirici giidiimiinde gergeklestirilir. Sarmal

yontemlerde, en iyi tahmin performansini temin eden alt kiimenin kesfi hedeflenir. Buna
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binaen, aday Oznitelik alt kiimelerinin 6nemi siniflandirma performans oSlgiitlerine gore
degerlendirilir. Sarmal yontemler; 6grenme algoritmasinin tiimevarimsal egilimlerine daha

uygun olan gen kiimelerini bularak iistiin performans avantaj1 saglayabilir [87].

GOmiilii yontemler, 6znitelik se¢imi ve siniflandirict tasarimini biitiinlestirerek daha siki
islenmis 6grenme modellerinin ortaya g¢ikmasini saglar. Gomiilii 6znitelik se¢iminde
optimal alt kiime aramasi; 6znitelik alt kiimeleri ve ilgili siniflandirma hipotezinin birlesik
uzayinda gerceklestirilen yerlesik bir arama olarak goriilebilir [73, 84]. Hibrit yaklagimlar
farkll tiirden Gznitelik se¢cim yontemlerini daha avantajli sekillerde bir araya getirebilir.

Hibrit yontemlerin genellikle rastlanan formu filtre-sarmal 6znitelik se¢imidir.

Farkli kategorilerdeki yontemlerin birbirlerine gore iistiin ve zayif yonleri mevcuttur.
Tahmin modelinde kullanilan siniflandirictya gore ayirici 6zniteliklerin en iyi alt kiimesi
farklilik gosterecegi i¢in, 6znitelik se¢iminde siniflandirict faktdriinii tamamen yok saymak
her zaman iyi bir fikir degildir [90]. Bu baglamda, smiflandiricinin kendine 06zgii
sezgilerini ve 0znitelik se¢imindeki yonlendirici etkilerini ihmal ettigi bilinen filtre temelli
yontemler, tahmin performansini optimize etme agisindan zayif olabilir [69]. Ogrenme
stirecinin 6znitelik se¢ciminden ayrilmasinin avantajli yonii ise hesap ylikiiniin azalmasidir.
Bu sayede filtreleme yontemleri, gen ifadesi verileri gibi biiyiikk boyutlu veriler igin
kolayca ol¢eklenebilir ve sayisal olarak basit ve hizli ¢oziim saglar [72, 91]. Filtre temelli
yontemler smiflandiricidan bagimsiz oldugu i¢in, 6znitelik se¢imi bir 6n islem adiminin
uygulanisina benzer sekilde, yani 6grenme asamasi oncesinde sadece bir kez uygulanir.
Filtreleme sonrasinda ise eldeki secili Oznitelikler herhangi bir smiflandirict ile
degerlendirilebilir [92]. Dolayisiyla filtreleme yontemleri diger yontemlere nispeten daha

genel ¢oziimler sunar [92].

Sarmal Oznitelik se¢iminde degerlendirme kriteri olarak simiflandirict performansi
kullanildig1 i¢in filtreleme yontemlerinden daha yiiksek dogruluk elde edilebilir [84]. Buna
karsin, aranan her alt kiimenin degerlendirilmesi i¢in siiflandiricinin tekrar tekrar egitimi
ve test edilmesi yogun bir hesap yiikiinli beraberinde getirir. Siniflandirict bagimliligiyla
ortaya ¢ikan yiiksek yogunluklu hesaplamalar sarmal yontemlerin yavas calismasina ve

asir1 uyum riskinin artmasina yol agar.
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GOmiilii yontemler tahmin dogrulugu acgisindan sarmal yontemlerle karsilastirilabilir
sonuclara ulagmakta, bunun yani sira daha az hesaplama gerektirmektedir [70]. GOmiilii
yontemler, siniflandiriciyr iterasyonlar iginde cagirarak sonucu denetlemek yerine
siniflandiricinin tasarim kurallarini 6znitelik se¢imiyle birlestiren bir yol izler. Bu nedenle
hesaplama agisindan sarmal yontemlerden daha verimlidir, ancak Oznitelik se¢im siireci
tamamen tasarimda vurgulanan smiflandirma algoritmasinin yapisina 6zgii sekillendigi
icin baska smiflandiricilarla kullanilamaz. Sarmal yontemlerin de siniflandirict bagimliligi
yiiksektir, ancak boyle olsa bile 6znitelik se¢im siirecinin farkli siniflandirma yontemlerine

gore uyarlanma sansi vardir.

Tek degiskenli ve cok degiskenli 6znitelik secimi

Oznitelik secim yontemleri, nitelikler arasi iliskilerin hesaba katilip katilmamasina gore tek
degiskenli ve ¢ok degiskenli yontemler olarak iki gruba ayrilmistir. Bu ayrilma daha ¢ok,
filtre temelli 6znitelik se¢iminin alt kategorilerini temsil eder. Tek degiskenli yontemlerde
Ozniteliklerin degerleri simif ayrimina katkilarina gore birer birer hesaplanir. Her bir
Oznitelik i¢in hesaplanan bireysel degerler bir 6nem siralamasi belirlemek i¢in kullanilir.
Ust siralara sinif etiketi ile ilgili en ¢ok bilgi tasiyan znitelikler yerlesirken siralamanin
sonlarina gidildik¢e siniflandirma goreviyle ilgisi olmayan gereksiz Oznitelikler yer alir.
Smirh sayidaki Ozniteligi kapsayan ayirict bir alt kiime olusturmak i¢in bir durdurma
kriteri kullanilmasi gerekir. Yani, bir durdurma kriteri kullanilarak en iyi siralama
degerlerine sahip olan Ozniteliklerden secili bir alt kiime olusturulur. Gen seciminde
uygulanan tek degiskenli filtreleme yontemlerine; bilgi kazanci [3, 93], t-testi [68], gini
indeksi [3, 68], #-skor [82] ve fisher korelasyon skorlama [74, 94] yontemleri 6rnek olarak

gosterilebilir.

Tek degiskenli yontemlerde 6zniteliklerin ayrimct yetenekleri yalnizca sinif degiskeni ile
ilgisine bakilarak analiz edildigi i¢in sadece gereksiz Oznitelikler agiga cikarilabilir. Ote
yandan, tahmin performansini bozan yedekli Oznitelikler ve tahmin performansini
iyilestiren etkilesimli Oznitelikler tek degiskenli Oznitelik secimiyle kesfedilemez.
Dolayisiyla bu yontemlerin segtigi Oznitelikler siniflandirma probleminin ¢dziimiinde
genellikle yetersiz kalir. Oznitelikleri daha ayrintili sekilde degerlendirmeye olanak veren
baz1 yararli bilgiler Oznitelikler arasindaki iliskilerin irdelenmesi suretiyle aciga

cikarilabilir. Cok degiskenli yontemler niteliklerin istatistiki iligkilerinin dl¢iilmesine ve bu
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bilgilerin degerlendirme prosediiriinde islerlik kazanmasina imkan verir. Boylece ayirici
Ozniteliklerin se¢cimine ciddi bir destek saglar. Genel anlamda; ¢ok degiskenli bir yontemle
elde edilen 6znitelik alt kiimesi, tek degiskenli bir yontemle elde edilen alt kiimeye gore
daha sade ve kiiciik, ama daha etkili ve yiiksek ayrimci giice sahiptir. Kisacasi, ¢ok
degiskenli yontemlerle daha 6zIii alt kiimelerin elde edilmesi miimkiindiir. Gen ifadesi
verileri acgisindan ¢ok degiskenli yontemler, gen gruplarmin farkli siif tiirlerindeki

diferansiyel davranisini ele alir [95].

Sarmal yontemlerde takip edilen analiz siireci alt kiime arastirmasina dayandigi igin
temelde ¢ok degiskenli 6znitelik se¢ciminin dogasiyla uyusur. Sarmal yontemlerde 6znitelik
iligkilerinin Sl¢iimii siiflandiricinin gergeklestirdigi kara kutu degerlendirmesinin igine
dahildir. Aday bir alt kiimenin elemanlar1 arasindaki iliskiler ¢oziimlenerek ol¢iilmez,
ancak smiflandirma performansi bu iliskilerden dogan nicel sonuglar1 yansitir. Bundan
farkl olarak; 6znitelikler arasindaki istatistiksel iligkilerin bir dereceye kadar dl¢iilebilmesi
amaciyla oOnerilen cok degiskenli filtre yaklasimlarinda [73], Oznitelikler 6nceden
tanimlanmis bagintilar kullanilarak a¢ik dongii [78] iginde degerlendirmeye tabi tutulur.
Bu 06zel bagintilar hem oOzniteliklerin ilgi diizeylerini (relevance) O6l¢meye hem de
Ozniteliklerin kendi aralarindaki iliski ve etkilesimleri analiz etmeye yoOnelik islem
terimleri icerir. Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi [69, 93] ve bilgi teorisi tabanl
yontemler [61, 80] gen se¢imi i¢in uygulanan ¢ok degiskenli filtreleme kategorisindeki

yontemlere 6rnek olarak gosterilebilir.

Yeri gelmisken Oznitelikler arasinda ne tiir sayisal iliskiler olabilecegi hakkinda bilgi
vermek ve bu konuya iliskin belli bash kavramlar1 agiklamak faydali olacaktir. Oznitelikler
sinif etiketinin tahmini hususunda birbirleriyle zayiflatic1 veya dayanigsmaci iliski i¢inde
bulunabilir. Bu iligki tiplerini tanimlamak amaciyla kullanilan fazlalik (redundancy) ve
etkilesim (interaction) kavramlarinin literatiirde sik¢a irdelendigi goriiliir. Secili 6znitelik
kiimesinin siniflandirma goérevine yonelik sundugu bilgi birikimini dogru bir stratejiyle
artirmak i¢in aday oOznitelikler ve segili Oznitelikler arasinda fazlalik 6l¢iimii yapilir.
Birbirleri ile ayni temel bilgilere sahip olan yiiksek korelasyonlu Oznitelikler tahmin
stirecini karmasiklastirarak tahmin dogrulugunu diisiiriir [96]. Aday Ozniteliklerin ilgi
diizeylerinin Olgiilmesi neticesinde, bu adaylar arasindan pek cogunun smiflandirma
¢Oziimi i¢in Onem arz ettigine inanilabilir. Yani, simif etiketi ile ilgisinin yiiksek oldugu

belirlenen 6znitelikler ¢ok sayida olabilir. Gergekte ise ilgili Ozniteliklerin yalnizca bir
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kism1 smiflandirma ¢6ziimii i¢in zaruridir. Fazlalik analizi, siniflandirma performansinin
optimizasyonu i¢in en gerekli olan 6znitelikleri ortaya ¢ikarmaya yardimci olur. Fazlalik
olusturan Oznitelikler; secili 6znitelik kiimesi tarafindan temin edilen mevcut bilginin
ihtiya¢ disinda tekrarlandigini gosteren 6zniteliklerdir. Diger ifade sekilleriyle artikli ya da
yedekli denen bu 6znitelikler aralarinda istatistiksel anlamda ¢ok fazla bilgi paylastig1 i¢in,
iclerinden biri veya birkac1 segilince geriye kalanlar seckinligini kaybeder. Oznitelik
seciminde genellikle, siniflandirma igin yararli olan asgari yedeksiz Oznitelikler kiimesi
tanimlanmaya c¢alisilir ve bu yiizden anlamh diizeyde ek bilgi saglamayan yedekli
Ozniteliklerin kaldirilmasina odakli 6l¢lim ve analizler yapilir [96]. Sonug olarak fazlalik

ol¢timii daha bilgilendirici adaylarin se¢cimine katki saglamaktadir.

Smif etiketiyle ilgisi olmadigi i¢in secilmeyen veya secili Ozniteliklerle fazlalik
olusturdugu gerekcesiyle elenen bazi 6zniteliklerin aslinda gézden kagirilmis bir 6neminin
olmas1 muhtemeldir. Ciinkii baz1 6znitelikler sadece, spesifik bir 6znitelik grubunun iiyesi
iken siniflandirma ¢oziimiine fark edilir bir katki saglayabilir. Bu tiir 6znitelikler arasinda
etkilesim iligkisi vardir. Birden ¢ok 6zniteligin tamamlayici bilgilerinin bir araya gelmesi
sonucunda smif etiketini belirleyici kritik bilgilerin ortaya ¢ikmasi etkilesim terimi ile
ifade edilmektedir. Oznitelik kombinasyonlarmdan olusturulan kiimeler, tahmin
performanst  baglaminda, igerdikleri Ozniteliklerin  bireysel performanslarindan
izlenemeyen birlesik bir etkiye sahip olabilir [76]. Etkilesim gdsteren grubun herhangi bir
Ozniteligi yoksa geriye kalan 6znitelikler eldeki problemle aldkasiz hale gelir [97]. XOR
problemi etkilesim konusunu basitce aciklayan tipik bir Ornek olarak gosterilir [98].
Agiktir ki XOR probleminin degiskenleri bireysel olarak sonug etiketi hakkinda higbir
anlam tasimamaktadir, ancak iki girdi degiskeni bir araya getirildiginde sonucu tamamen
belirler [98]. Bu; girdi degiskenlerinin sonug etiketini belirleme hususunda gorevdes

oldugu, yani etkilesim iliskisi gosterdigi anlamina gelir.

Cok degiskenli ¢oziimlemelerin art1 ve eksi yonlerini birka¢ climleyle 6zetlemek faydali
olacaktir. Cok degiskenli filtreleme yontemlerinin, ilgi analizine ilaveten sagladig: fazlalik
ve etkilesim analizleri 6znitelik segiminde anahtar roller iistlenir. Ilgisiz ve yedekli
Oznitelikleri elerken ayni zamanda etkilesim icindeki i¢sel 6znitelik kiimelerini korumak
onemlidir [98]. Tek degiskenli filtreleme yontemleri ¢cok hizli ¢alismasina ragmen yedekli
Oznitelikleri elimine edemez ve etkilesimli 6znitelik gruplarini korumakta zorlanir. Bunun

anlami1 sudur; cok degiskenli yontemlerle yapilan 6znitelik secimi daha etrafli analizlere
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dayanir. Dolayisiyla bu yontemler kullanilarak daha bilgilendirici 6znitelik alt kiimelerinin
kesfedilmesi miimkiindiir. Bununla beraber ¢ok degiskenli analizler sirasinda daha fazla

hesaplama stiresi kullanilir.

Oznitelik seciminde arama stratejileri

Oznitelik se¢im yontemlerini ayiran bir diger énemli taksonomide ise arama prosediirii
kistas almir. Arama prosediirii bilhassa, alt kiime aramasi yapan sarmal yontemler igin
ayirict  bir kistastir. Oznitelik se¢im teknikleri, simiflandirma probleminin ¢dziimii
dogrultusunda miimkiin olan en ayrimct alt kiimenin bulunmasimi saglamakla gorevlidir.
Dolayisiyla her 6znitelik se¢cim yontemi izledigi analitik yapiya uygun bir arama stratejisi
kullanir. Arama stratejileri, kapsamli arama ve sezgisel arama seklinde kategorize
edilebilir [92, 99]. Tiim olas1 alt kiimeleri degerlendirerek en uygun sonucu bulmay1
garanti eden kapsamli aramanin yiiksek boyutlu veri kiimelerinde kullanilmasi oldukga
maliyetlidir [78]. Oznitelik sayis1 n arttikga, 2"—1 ile belirlenen alt kiime sayisinin
kombinatoryal patlamasi, en uygun alt kiimeyi bulma gorevini hesaplanabilir olmaktan
hizla uzaklastirir [71]. Yani Oznitelik sayisi arttikga arama katmaninda tistel bir sekilde
bliyiiyen karmagiklik, hesaplama yiikiinii karsilayacak genis kaynaklar gerektirir.
Uygulamada, pek ¢ok problem i¢in optimal ¢oziimlere takilmak yerine makul bir siirede iyi
coziimler elde etmek daha ¢ok ilgi ¢ekmistir [100]. Bu nedenle, alt optimal 6znitelik se¢imi
yapan ve daha pratik olan sezgisel arama yaklasimlar1 benimsenmistir. Sezgisel
yaklagimda, aranan adaylarin hedefe olan katkilari, se¢im siirecinin 6nceki adimindan elde
edilen sonuclart gozeten bir degerlendirme prosediirii rehberliginde hesaplanir. Sezgisel
aramada temel beklenti; deneyimlerle veya hassasiyetli se¢imlerle yonlendirilen arama
siirecinde, iyl alt optimum ve hatta global optimum ¢6ziimlerin diger verimsiz alt
kiimelerden Once aranmasidir [90]. Bu aym1 zamanda, arama maliyetinin azaltilmasi

maksadiyla ihtiya¢ duyulan algoritmik alt yapinin saglanmasi anlamina gelir.

Sezgisel arama, deterministik ve rastgele arama olarak ikiye ayrilabilir [35, 73]. Bir
deterministik arama yoOntemi, ayni veri lizerinde calistirildigi takdirde her zaman ayni
sonucu iiretir [99]. Deterministik arama 6rnegi olarak sayilabilecek belli bagli yontemler;
ardigik arama, / ekle » ¢ikar yontemi ve kayan aramadir. Ardisik arama birbirini takip eden
siral1 adimlardan olusur. Ardisik aramayla 6znitelik se¢imi, tayin edilen yone gore, siral

ileriye dogru se¢im [101] veya siralt geriye dogru se¢im [102] yontemleri ile yapilabilir.
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Yén tayini dznitelik se¢iminde izlenecek olan gidisat1 belirler. ileri ve geri ydnler sirastyla
ekleme ve eleme yoluyla se¢im yapilmasi anlamina gelir. Ardisik yontemlerde, a¢ gozlii
tepe tirmanma yaklasimi benimsenmistir [78]. Sirali ileriye dogru se¢im yontemi bos bir
gen alt kiimesi ile baslar ve mevcut alt kiimeye tiim olas1 tek 6znitelik genisletmeleri gecici
sekilde eklenerek degerlendirilir [69]. Arama dongiisiiniin her tekrarinda, en iyi sonuca
gotiiren bir 6znitelik kalici olarak segili alt kiimeye eklenir [69]. Sirali geriye dogru se¢im
yontemi ise tam 6znitelik kiimesi ile baslatilir ve en diisiik 6nemdeki 6znitelikler kademeli
olarak kaldirilir [90, 91]. Sirali geriye dogru aramada elenen 6zniteliklerin, sirali ileriye
dogru aramada ise eklenen 6zniteliklerin bir daha aday statiisiinde degerlendirilmesine izin
verilmez, dolayisiyla 6znitelik secimi geri doniigsiizdiir. Arama kuralinin katilig1, gegmiste
alman kararlarin yeniden gozden gecirilmesini engeller. Bu durum alt kiime ¢esitliliginin
kisitlanmasina yol acarak en iyi ¢oziime ulagma ihtimalini azaltir. Geriye yonelik
kontrolleri miimkiin kilmak i¢in / ekle  ¢ikar [103] veya kayan arama [81] gibi daha esnek
stratejilere basvurulabilir. / ekle » ¢ikar yonteminde, dongiisel olarak, / adim siral ileri
yonlii se¢cim ve ardindan » adim sirali geri yonlii segim gerceklestirilir [91]. Boylece daha
onceki adimlarda segilen 6znitelikler sonradan ¢ikarilabilir, ancak yeterince i1yi bir ¢oziim
elde etmek i¢in en uygun sabit / ve r degerlerini hesaplamak kolay degildir [100]. Surast da
var ki; ilerleme ve geri izleme adimlarindan olusan ¢evrimi sabit degerlere gore tanzim
etmek Oznitelik seciminde istenen basariyr temin etmeyebilir. Bu dezavantajlardan
kurtulmak i¢in sirali ileriye dogru kayan secim ve sirali geriye dogru kayan sec¢im
yaklagimlar1 Onerilmistir. Kayan arama temelli yaklagimlarda ileri ve geri se¢im
adimlarmin sayist 6dnceden sabitlenmek yerine prosediiriin farkli agamalarinda dinamik
olarak kontrol edilir [91, 100]. ileri yonlii kayan aramada, secili kiimeye eklenen her
Oznitelikten sonra geriye dogru kontrol yapilarak, onceki adima gore performansi
disiirdiigi  belirlenen Oznitelik veya Oznitelikler silinir. Eger performans diisiiriicii
Oznitelik zaten yoksa veya kalmadiysa ekleme islemi kaldig1 yerden devam eder. Geriye
dogru kayan aramada ise benzer siire¢ tersten isletilir. Bu sekilde 6znitelikler yeniden

degerlendirilebilir ve alt kiimeler birden ¢ok kez taranabilir [100].

Gen sec¢imini konu alan mevcut ¢aligmalarin bir kisminda deterministik arama yontemleri
uygulanmistir [93, 99, 104]. Bunun yani sira bir¢ok calismada rastgele arama tabanli
yaklagimlarin tercih edildigi goriiliir [46, 105, 106]. Rastgele arama, olas1 tiim ¢6ziimleri
arastirmaya gerek kalmadan yeterince iyi Oznitelik alt kiimeleri segmek icin sikg¢a tercih

edilen bir sezgisel arama stratejisidir [100]. Bir rastgele arama yOnteminin ayni veri
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iizerinde her zaman ayn1 ¢oziimii tiretmesi beklenmez [99]. Arama prosediiriinde kullanilan
rastgelelik bolgesel zirve degerlerden kagmaya firsat verir. Bu nedenle, rastgele arama
yontemlerinde yerel optimuma sikisma riski deterministik arama yontemlerine gore daha
azdir [71]. Rastgele arama prosediirii uygulayan sarmal yontemlerin ¢ogunda, benzetilmis
tavlama veya popiilasyona dayali bir yontem olan genetik algoritma kullanilmaktadir [69,

71].

Yiiksek boyutlu uzayda Oznitelik secim probleminin ¢oziimii i¢in sarmal ve gomiili
yontemler yerine filtre tabanli yontemlerin kullanilmasi daha uygun goriilmiistiir [82, 92].
Bu tez calismasinda gen se¢imi igin, ¢ok degiskenli filtreleme yontemleri kategorisinde yer
alan bilgi kuramsal 6znitelik secim yoOntemlerinden yararlanilmaktadir. Bilgi kuramsal
yontemlerin arama yapisindan bahsetmek suretiyle bu boliimii toparlamak faydali
olacaktir. Bilgi kurami tabanli 6znitelik se¢iminde arama stratejisi olarak genellikle ag
gozlii arama kullanilmistir [107]. Bilgi kuramsal yontemlerde belirli bir degerlendirme
kriterine gore bir seferde bir Oznitelik secen artirimli arama yapisi esas alinir ve her
yinelemede degerlendirme kriteri tek bir 6znitelik agisindan maksimize edilmeye calisilir
[97]. Ancak daha Once ifade edildigi iizere; ¢ok degiskenli degerlendirme kriteri, aday
oznitelikler ile secili 6znitelik grubu arasindaki istatistiksel iliskileri bir dereceye kadar
hesaba katmak i¢in formiile edilmis kullanigh terimler igerir. Dolayisiyla bu yontemlerde,
arama prosediriiniin yinelenmeleri siiresince bir yandan artirimsal adimlarla segili kiime
belirlenirken diger yandan bu kiimenin elemanlart birer girdi degiskeni olarak

degerlendirme prosediiriinde rol {istlenebilir.

2.2.4. Performans dogrulama

Oznitelik se¢imi, siiflandirma performansimi destekleyici etkisi agisindan tahmin modeli
tasarimimnin ana 6gelerinden birisi konumundadir. Oznitelik segimi tamamlandiginda elde
edilen sonucun dogrulanmasit gerekir. En bilinen dogrulama yaklagimi, secili
Ozniteliklerden olusan alt kiimenin smiflandirma performansinin 6l¢tilmesidir. Verilerden
modelleme yapilirken hem 6znitelik se¢imi hem de siniflandirmanin birincil hedefi tahmin
performansinin iyilestirilmesidir. Bu baglamda, siniflandirma performansini 6l¢mek igin
kullanilan metriklerin tahminci modelleri degerlendirmek i¢in kullanilmasi da miimkiindiir.

Daha acgik ifade etmek gerekirse; hem Oznitelik se¢im yOntemini hem siniflandirma
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yontemini hem de bu yoOntemleri biinyesine katmis olan bir tahmin modelini

degerlendirmek i¢in ¢cogu zaman ayni dlgiitlerden yararlanilir.

Model performansini 6l¢gmek amaciyla veri 6rneklerinin bir kismi test 6rnegi olarak ayrilir,
geriye kalan kismi ise egitim 6rnegi olarak kullanilir. Daha kapsamli ve genellenebilir bir
sonuca ulagmak i¢in, egitim ve test kiimelerinin belirlenmesinde doniisiimlii bir yol izleyen
capraz dogrulama teknikleri kullanilmaktadir. Bu tekniklerin en bilineni k-kat ¢apraz
dogrulamadir. k-kat ¢apraz dogrulamada veri kiimesi esit boyutlu k& adet pargaya ayrilir.
Sonra, k kez tekrarlanan bir dongii icinde bu parcalardan her biri birer kez test kiimesi
olarak secilir. Her yinelemede test kiimesi gorevini devralan parca hari¢ tutulur ve oteki
orneklerin tiimii egitim i¢in kullanilir. Dongii tamamlandiginda, eldeki £ adet performans
Olclimiiniin aritmetik ortalamasi alinarak sonug¢ degerine ulasilir. Genelleme hatasini

tahmin etmede £ i¢in 10 degerinin kullanimi1 yaygindir [72].

k-kat capraz dogrulamada k& degerinin Ornek sayisina esit alinmast LOOCV
(Leave-One-Out Cross-Validation) yontemi olarak adlandirilir. Bu yontemde veri
kiimesindeki her bir 6rnek bir kez test kiimesi olacak sekilde model kurulumunun disinda
birakilir. Biitiin veri 6rnekleri bir defa dolasilarak olgiimler tamamlanir. Modelin, 6rnek
sayisinca egitilmesi ve test edilmesi sonucunda elde edilen tiim degerlerin aritmetik
ortalamasi tahmin performansimi verir. LOOCV yontemi, 6rnek sayisi az olan veri

kiimelerinde uygulanabilir bir dogrulama yontemidir [99].
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3. KARAR VERME

Yasamin her kesitinde ve her doneminde, farkli orijinlerde gelisen pek c¢ok karar
problemiyle karsilagilmaktadir. Insanlar, sorumlu veya yetkili olduklari alanlarda ortaya
cikan problemlere ¢oziim getirmek icin ya da bir takim hedeflere ulasmak niyetiyle;
kisisel, kurumsal, oOrgiitsel, toplumsal yahut bilimsel diizeyde kararlar almaya ihtiyag
duyarlar. Her kararin, belirsizliklere son vermek agisindan baglayici bir unsur oldugunu
hatirlamak ve gelisiglizel karar vermekten kacinmak gerekir. Bir karar probleminin
yiizeysel yaklagimlarla ele alinmasi ¢oziim arayisinin basarisizlikla sonuglanmasina yol
acabilir. Bu nedenle, mevcut bilgi ve birikim gii¢cli muhakeme yetisi ¢ergevesinde
dikkatlice degerlendirilmelidir. Karar problemine iligkin elde yeterli verinin bulunmasi ve
karar verici pozisyonunda ehliyetli kimselerin gorevlendirilmesi kararsizliklarin
astlmasinda 6nem tasiyan hususlardir. Bunlarin yani sira, karar siiregleri sonunda azami
fayda saglayabilmek i¢in One siiriilmiis olan ¢esitli sayisal formiilasyonlar bir hayli ilgi
cekmistir. Zaman igerisinde, karar problemlerinin ¢6ziimiinde metodolojik yollara
bagvurmanin 6nemi giderek artmis; karar vermede bilimsel yontemlerin kullanilmasi
yayginlasmistir. Belirli kriterlere uygun sekilde karar vermek maksadiyla ileri siiriilen
yontemler ve bu yoOntemlerin karar problemlerine tatbik edilisi akademik literatiirde

oldukca sik ¢alisilmis konular arasinda yer almaktadir.

3.1. Karar Vermeye Iliskin Temel Kavramlar

Kararsizlik, kaygi ve tereddiitleri ihtiva eden bir soruna isaret eder ve aslinda yasam boyu
en sik karsilasilan problemlerden bir tanesidir. Kararsizligin sebebiyet verdigi duraksama
halinden ¢ikmak i¢in mevcut alternatifler arasindan en uygun olani se¢ilmeli ve bu se¢im
dogrultusunda harekete gecilmelidir. Se¢im yapma islemi s6z konusu olduguna gore, bir
karar probleminde zihni kurcalayan hususlarin agikliga kavusturulmasi i¢in tercihe dayali
¢ozlim yollarina bagvurulmasi gerekir. O halde karar verme; bir tercih belirtmeyi ve bu
tercihle belirtilen ¢6ziim yolunu uygulamaya koymay1 ifade eder. Karar verme sayesinde
mantiksal temelde tereddiitlerin nihayet buldugu bir sonuca varilir. Bu kati sonuca karar
denir ve uygulamaya esas teskil eden tercihi temsil eder. Daha yalin bir tanimlama yapmak
gerekirse karar; yanit bekleyen bir belirsizlik halini sonlandirmaya yonelik verilen bilingli

bir karsiliktir.
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Karar probleminin farkina varilmasi, karar verme siirecinin baslangi¢ noktasidir.

Oncelikle, fark edilen problemi tanimak ve tanimlamak gerekir. Bir karar probleminin

yapist birtakim bilesenler araciligiyla daha anlasilir bigimde agiklanabilir. Karar

probleminin tanimlanmasinda ve karar verme siirecinin tesisinde rol alan elemanlar

sunlardir [108, 109]:

» Karar verici; karar siirecini kontrol altinda tutan ve karar verme mesuliyetini iistlenen
kisi veya topluluktur. Karar verici mevcut bilgileri ve ge¢cmisten gelen tecriibelerini
kullanarak problem alanina miidahale eder; karar siirecini yapilandirmak igin gerekli
cabayr gosterir. Bu bakimdan, karar vericinin yeterli dlciide serbestlige sahip olmasi
Onem tasir.

* Amag; karar vericinin karar siirecindeki faaliyetleri ile ulasmay1 hedefledigi durumdur.

 Karar kriteri; karar vericinin alternatif ¢6ziim yollar1 arasindan se¢im yapabilmek igin
kullandig1 deger yargisidir. Kriter kelimesi yerine anlamdasi olan 6lgiit kelimesi de
yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar kriteri ya da diger kullanim sekliyle karar o6l¢iitii,
amaca ulagsmada katki veya maliyet belirten bir degiskeni ifade eder.

* Alternatif (segenek); belirlenen amaglar dogrultusunda degerlendirmeye tabi tutulan
miimkiin ¢éziimlerden her birisidir. Karar verici kendi kontroliinde olan bir secenek
kiimesi i¢inden tercih yapar. Eger bir tercih yapmaktan soz ediliyorsa bu, en az iki ayr1
secenegin analiz edilmesi anlamina gelir. Alternatiflerin 6nem dereceleri, kriterler
altinda elde edilen degerlendirme puanlarina gore hesaplanir.

» Karar ortamu (olaylar); karar vericinin kontrolii altinda olmayan ancak sec¢im siirecini
etkileyen ¢evre sartlarini ifade eder.

» Sonug; her bir alternatif ve olay birlikteligi neticesinde ortaya ¢ikan degerdir.

Karar vermede kalitatif ve kantitatif olmak iizere iki genel yaklasimdan bahsedilebilir
[110]. Karar verici, daha once bir benzeriyle karsilastigi yahut kolayca ¢oziilebilecegini
diisiindiigli problemleri ele alirken, temel bilgi ve deneyimlerini kullanarak karar verme
siirecinde sezilerini 6n plana ¢ikarabilir [110]. Karar verme, gecmisten gelen bilgi birikimi
dogrultusunda karar vericinin tasarrufunda gergeklestiriliyorsa boyle bir yaklasima kalitatif
karar verme denir. Ancak ¢ogu zaman sezgiler karar problemi ile basa ¢ikmak i¢in yeterli
degildir. Pek cok karar probleminde, karar vericinin ise yarar ve tutarli bir sonuca bir
cirpida ulasmasi zordur. Karar verici, karar siirecinin yapilandirilmasima miidahil olabilse

dahi yanilgiya diismemek i¢in salt 6znel yargilardan miimkiin mertebe uzak durmalidir.
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Karar vericinin bocalayip celiskiye diigmesine neden olan c¢aprasik problemlerin analizi
icin kalitatif yontemler genellikle elverigsizdir. Isabetli karar vermenin zor oldugu
zamanlarda, yanilma riskinin gérmezden gelinmesi dogru olmaz. Dolayisiyla daha objektif
¢Oziim Onerilerine ihtiyag duyulur. Boyle girift goriinen bir durum varsa karar siireci
matematiksel yontemler kullanilarak daha disiplinli bir sekilde yonetilebilir. Bunun igin
kantitatif yontemlere basvurulur. Kantitatif karar verme yontemleri; mevcut verileri analiz
ederek karar siirecinde ortaya ¢ikan tiim soru isaretlerini mantiksal bir ¢ercevede ¢oziime
kavusturmay1 amag edinen yontemlerdir. Bu yontemlerde, karar verme siirecinin denetimli
ilerleyisi icin sayisal hesaplamalara dayali analizler esas aliir. Sayisal yaklasimlar

profesyonel karar vermeye gegiste etkin rol oynamaktadir.

Karar mekanizmasi en az bir Olgiite gore dizayn edilir. Bunun anlami su ki; tek bir kritere
odaklanmak miimkiin oldugu gibi, karar mekanizmasina birden c¢ok kriterin katilimi da
saglanabilir. Bu bakimdan, karar vermede kullanilan yontemler tek kriterli ve ¢ok kriterli
olmak tizere iki alt smifa ayrilmistir. Gergekte karsilagilan problemlerin pek c¢ogunda,
uygulamaya gegilecek olan ¢oziimiin birden fazla karar kriterini ayni anda saglamasi
istenir. Dolayisiyla ¢oklu kriterler varliginda karar verilmesi gerekir. Cok kriterli karar
verme, bu tez ¢aligmasinin ana ekseninde yer alan konulardan olup; ¢alismanin izleyen

boliimiinde genel hatlartyla ele alinmaktadir.

3.2. Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV)

Karar verme siirecinde alternatifler ve amaclar arasindaki ilgi kriterler araciligiyla
kurulmaktadir. Alternatiflerin, belirli bir ama¢ dogrultusunda bir veya daha fazla kriteri
karsilamas1 beklenir. Tek kriterli karar vermede dikkatler yalnizca bir kriter ilizerinde
toplanmakta ve analizler sirf bu kriterle baglantili olarak gerceklestirilmektedir. Ancak tek
bir kritere gore optimize edilen karar, baslangicta belirlenen amag¢ ve istekleri gereken
Olclide karsilamiyor olabilir. Bu durum verilen kararin yeterince ikna edici olmadigi
diisiincesini akla getirir. Oyleyse belirli bir amaca ne derecede ulasildigmni degisik
yonlerden 6l¢mek icin karar siirecinde bir dizi farkli kriterden yararlanmak makul bir
yaklagimdir. Karar verici, 6nemli gordiigii kriterleri siirece dahil etmeli ve potansiyel
¢Oziimler arasindan en dogru olanin izini siirerken yol goOstermesi i¢cin bu kriterleri

kullanmalidir. Bu sayede, hem karar probleminin daha gercek¢i bir sekilde
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modellenmesine imkan taninmig olur hem de verilen kararin degisik yonlerden onanmis

olmasi saglanir.

Karar vermede basglica ekollerden biri olan CKKYV; karmasik bir karar problemini birim
kriterler altinda ayirip her kriter i¢in oncelik siralamasi elde edilmesini, ardindan bunu
gitgide gelistirerek biitiinsel tercih sirasinin elde edilmesini saglamaktadir [111, 112].
Coklu kriterler s6z konusu oldugunda bu kriterlerin tiimiine gore optimal olan bir alternatif
bulabilmek oldukca giictlir. Ciinkii ¢cogu durumda, mevcut alternatifler arasinda tam
anlamryla ideal bir alternatif yoktur. Oyleyse, miimkiin olan en iyi ¢dziimii arayip durmak
yerine var olan segenekler arasindaki en iyi ¢oziimii bulmaya odaklanmak daha dogru olur.
Bu baglamda CKKYV, akla uygun matematiksel bir bakis agis1 saglamaktadir. CKKV
yaklagimlar1 uygulanarak, optimal olmasa bile uzlasmaya dayali memnun edici bir sonug
bulunabilir; iistelik birbirleri ile ¢elisir durumda olan bir¢ok kriter bir arada ele alinabilir
[112]. CKKYV disiplini gercevesinde Onerilen uzlasmaci ¢dzlim; kriterler arasi denge ve
tolerans gozetilerek elde edilen ve ayn1 zamanda biitiinsel ¢ergevede en uygulanabilir olan
¢Oziimii simgeler. Acikca anlasildig lizere bir CKKV probleminin ¢6ziimii; kesikli bir
uzaydaki, zaten bilinen, net olarak belirtilmis, sayili secenekten birini veya birkagini
kapsar [113, 114]. Eger karar problemi; siirekli bir uzaydaki sonsuz se¢enek varliginda
belirli amag fonksiyonlarinin optimizasyonuyla ilgiliyse ve en uygun alternatifin tasarlama
yapilmak suretiyle elde edilmesini gerektiriyorsa bu problem Cok Amach Karar

Verme’nin (CAKV) konusudur [113, 114].

Bir CKKYV probleminin detaylariyla ortaya koyulabilmesi i¢in; amaclarin, tercih kiimesinin
ve coklu kriterlerin agik ve anlasilir olmasina 6zen gosterilmesi gerekir. Coklu kriterler
belirlenirken dikkate alinmas1 gereken hususlardan bazilarinin altin1 ¢izmekte fayda vardir.
Karsiliklt essizlik bu hususlardan biri olup; her bir kriterin bir digeri tarafindan
dlciilemeyen ayr1 bir dzelligi Slgmesi gerektigini ifade eder [115, 116] Onemli hususlardan
biri de kriterler aras1 artiksizlik saglanmasidir, yani kriterler kiimesi olabildigince kiigiik
tutulmalhidir [115]. Artiksiz kriterler problemin daha iyi tanimlanmasia yardimci olup,
alternatifler arasi1 kiyaslamalarda ve karar sonucu lizerinde etki gosterir; gereksiz yere
kullanilan kriterler ise alternatiflerin mukayese edilmesine yonelik bir etki gostermez
[116]. Karar analizi agisindan anlamsiz olan bu tiir kriterler problemi karmasiklastirip,

hedefe odaklanma konusunda engel teskil edebilir.
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CKKYV problemleri; se¢im, siralama ve siniflama basliklar1 altinda ii¢ kola ayrilir [114,
115]. Secim problemlerinde muhtemel ¢6ziim secenekleri igerisinden en uygun olan bir
veya birka¢ tanesinin belirlenmesi istenir; siralama problemlerinde alternatifler tercih
edilme Onceliklerine gore en cazip olandan en avantajsiz olana dogru siraya koyulur;
smiflama problemlerinde ise alternatiflerin alt simiflara ayrigmasi, bdylelikle benzer
alternatiflerin ayn1 sinif altinda toplanmasi istenir [114, 115]. Siralama ve siniflama
problemleri genellikle daha karmasik bir karar verme silirecinin bir alt bileseni olarak

ortaya ¢ikmaktadir [115, 116].

CKKV problemlerinin genel o6zellikleri bilinmeli ve problem ¢6ziimiinde kullanilan
yontemlerin hangi kavramlar etrafinda formiile edildigi iyi anlagilmalidir. Bu kapsamda
oncelikle nitelikler aras1 zithiktan, arkasindan kriter agirliklandirma ve karar matrisi gibi
baz1 6nemli kavramlardan s6z edilecektir. Nitelikler arasi zithk CKKV problemlerinin
tipik Ozelliklerinden biridir [117, 118]. Bir dizi kritere gore gergeklestirilen
degerlendirmelerin uyusmazlik gosterip birbirine ters diismesi nitelikler aras1 zitlik olarak
tabir edilir. Kriterler altindaki degerlendirme puanlarina gore alternatiflerin tercih sirasini
gosteren listeler arasinda birebir uyusma olduke¢a seyrek goriilmekte olup, ¢ogu durumda
aralarinda c¢eliski aciga c¢ikmaktadir. Yani bir alternatiften digerine gecildiginde
kriterlerden kimilerinin degeri iyilesirken, kimilerinin degerinde kotiilesme meydana gelir
[119]. Bu; bazi1 kriterler acisindan daha avantajli olan bir alternatifin bazi kriterler
acisindan zayif olmasi sonucu ister istemez ortaya ¢ikan bir durumdur [119]. Aslina
bakilirsa nitelikler aras1 zitlik, CKKV probleminin i¢inden ¢ikilmasi zor bir hale gelmesine
zemin hazirlayan en Onemli etmendir [119]. Farkli kriterler altindaki degerlendirme
sonuglarinin mantiken birbirini tutmamasi, CKKV probleminin ¢éziimiinde kriterler arasi
tavizci bir yapmin tesisini gerektirir. Bir ¢6ziim kiimesi lizerinde anlasma saglanabilmesi
icin karar kriterleri arasinda toleransa dayali bir denge kurulmasi gerekir, aksi takdirde
anlagsma saglanmasi neredeyse imkansizdir. Bu yiizden, CKKV problemlerine ¢oziim
aranirken esasinda kriterler arasinda Odiinlesime miisaade edilerek sistemli bir sekilde

uzlagiya varilmak istenir [8].

Yeri gelmisken kriter agirliklandirma islemine aciklama getirmek uygun olacaktir. Oznel
veya nesnel kriter agirliklarinin ortaya ¢ikarilmasi CKKYV siirecinin énemli bir adimidir
[118, 120]. Birden fazla kriter kullanilmasi durumunda kriterler arasinda hassas bir denge

kurulmast istendigi i¢in hesaplamalarin titizlikle gergeklestirilmesi gerekir. Eger
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hesaplamalara etkisi acisindan kriterler arasinda anlamli bir fark oldugu diistiniilmiiyorsa
coklu kriterlerin hepsinin esdeger agirlikta oldugu varsayilabilir. Ancak esit agirlik atama
gibi siradan bir yaklasim her problem i¢in basarili bir ¢6ziim stratejisi degildir. Bilindigi
tizere kriterler bir CKKV problemindeki farkli boyutlar1 temsil eder. Dogrusu yalnizca bu
diistur goéz oniine alindiginda bile, ¢oklu kriterlerden her birinin farkli 6nem agirligina
sahip oldugu izlenimi gii¢ kazanmaktadir. Karar sonucuna etkisi olan bu 6nem agirliklarini
belirlemek ve analiz silirecinde kullanmak yerinde bir tutum olacaktir. Ciinkii kriter
agirliklandirma, ¢oklu kriterler arasindaki 6diinlesme stratejisini daha yararl hale getirmek
icin yapilmaktadir. Agirliklar nesnel yontemlerle hesaplanabildigi gibi karar vericinin
tercihlerini dikkate alan 6znel yontemlerle de hesaplanabilir; hatta agirliklart dogrudan
karar verici atayabilir [118]. Nesnel agirliklar, problem ¢oziimiine esas teskil eden veriler
iizerindeki sayisal hesap ve Olgiimlere dayanir; fakat 6znel agirliklarin belirlenmesi
stirecinde karar vericinin inisiyatif ve yargilarina bagvurulmasi gerekir [118]. Coziime
yansitilmak istenen kriter agirliklar uygun bir yontem yardimiyla belirlendikten sonra

genellikle bir vektor formunda hesaplamalara dahil edilir.

CKKYV yontemlerinin hemen hemen hepsinde kiyas¢i yapinin temelini olusturan bir karar
matrisi kullanilir. Karar matrisi; tiim alternatif ve kriterlerin sirastyla satir ve siitunlarda
temsil edildigi veri yapisini belirtmekte olup, bu matrisin satir ile siitunlarinin kesisim

noktalarinda alternatiflerin kriterler altindaki degerlendirme sonuglari tutulmaktadir [121].

Son olarak, bu konunun iyice pekismesi amaciyla CKKV yontemleri hakkinda genel bilgi
ve izahata yer verilecektir. Karar probleminin ¢dziime kavusturulmasinda birden ¢ok
kriterin etkisi 6nemseniyorsa CKKV yontemleri uygulanir. Cok kriterli bir karar ortaminin
modellenmesi amaciyla kullanilan matematiksel yontemler karar siirecinin eksiksiz bir
sekilde yapilandirilmasi agisindan son derece onemlidir. Coklu kriterlerden olusan karar
problemlerine ¢oziim sunulurken bu kriterler arasinda uzlasi saglamaya yonelik yogun bir
diisiinsel ¢aba sarf edilmesi gerekir. Karar verici bu diisiinsel ugrasiya dogrudan dogruya,
yani bilimsel bir yontemden yardim almadan yon vermekte zorlanabilir. Uygulamada, bu
konudaki is yiikiiniin biiyiik kismmi CKKV yontemleri tistlenir. Yani bir CKKV yontemi
kapsaminda; karar silirecinin mantiksal cergevesi ve hesaplamalarda kullanilacak olan
formiiller belirgin bir sekilde ortaya koyulmustur. Dolayisiyla karar vericinin, ilgili ve
yetenekli oldugu alan disinda karar bilimine yonelik herhangi bir konuda cok fazla

uzmanlagmasina gerek yoktur. Kisacasi; uzlast esasina gore hareket edilerek en avantajl
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ddiinlesmenin gerceklestirilmesi i¢cin CKKV yontemleri analitik bir alt yap1 saglamaktadir.
Bu yontemler kullanilarak hedefe yonelik islemlerin yerine getirilmesi ve karar

analizlerinin kolaylikla yiiriitiilmesi saglanir.

Ana hatlariyla tarif etmek gerekirse bir karar verme yaklasimi; genel mantik ve anlayiga
uygun olmali, rahatlikla aciklanabilen sade bir yapiya sahip olmali, goriis birligini tegvik
etmeli ve asirt ihtisaslasmay1 gerektirmeden pratik bir sekilde kullanilabilmelidir [122].
CKKYV yontemleri gelistirilirken genel anlamda bu hususlar dikkate alinmis olup, bu
sayede basit ama kullanigsh yontemler Onerilmistir. ELECTRE (Elimination and Choice
Expressing Reality), Gri Iliskisel Analiz (Gray Relational Analysis - GRA), Veri Zarflama
Analizi (VZA) (Data Envelopment Analysis - DEA), Basit Toplamli Agirliklandirma
(Simple Additive Weighting - SAW), Ideal Coziime Benzerlige gdre Tercih Siralama
Teknigi (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution - TOPSIS), AHS
ve VIKOR yontemleri CKKV disiplini uyarinca onerilmis olan popiiler yontemlere 6rnek

olarak gosterilebilir [123, 124].

CKKYV yontemleri pek ¢ok problem alanina uyarlanabildigi i¢in bu yontemlerin genis bir
uygulama alanit buldugu ve bu kapsamda genis bir literatlir olustugu goriilmektedir.
Literatiir arastirmalarina bakilirsa CKKV yontemlerinin; tedarik zinciri yOnetimi, yer
se¢imi, materyal se¢imi, insan kaynaklar1 yonetimi, finansal yOnetim, pazarlama, su
kaynaklar1 planlamasi, siirdiiriilebilir enerji planlamasi, performans degerlendirme gibi
problem alanlarinda yaygin sekilde kullanildig1 goriliir [125, 126]. Makine 6grenmesi ve
CKKYV disiplinlerinin beraber kullanimin1 konu alan caligmalar gérece daha azdir; bu
disiplinlerin problem c¢6zlimiinde sentezci bir yaklasimla uygulandigi caligmalara da
oldukca az rastlanmaktadir. Tez calismasi kapsaminda 6nemli olan bu konuya agiklik
kazandirmak i¢in bir sonraki boliimde bu hususta bir literatiir aragtirmasina yer verilmesi

uygun gorilmiistiir.

3.3. Literatiirde Makine Ogrenmesi Alaninda Uygulanan CKKV Yaklasimlar

Karar verici i¢in; amaglar, alternatifler ve ¢elisir durumdaki ¢oklu kriterler arasindaki
baglantilar1 kurup, bu bilesenler etrafinda karar ortamin1 modellemek akil karistirict bir
siirectir. Karar verici bu siireci en uygun sekilde sonuca ulastirmanin ¢abasi i¢indedir.

CKKV metotlar1 sayesinde, karar problemi ile ilgili veriler kolayca faydali hale
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getirilmektedir. Bu nedenle CKKV yontemleri, ¢esitli arastirma ve uygulama alanlarinda
ortaya ¢ikan karar problemlerinin ¢dziimii i¢in karar vericiler tarafindan sikga tercih edilen
yontemlerdir. Literatirde CKKV yontemleri ile makine Ogrenmesi yontemleri bazi
arastirmalar kapsaminda bir arada kullanilmistir. Bu caligmalarin biiylik bir bolimii,
makine Ogrenmesi tabanli algoritmalarin  degerlendirilmesi amaciyla CKKV
yontemlerinden yararlanilmasini konu alir. Bazi c¢aligmalarda ise arastirilan problemin
¢Oziimii i¢in her iki disiplinden belirli yontemler secilmekte olup, bu yontemlerin bilesimi

ile elde edilen yeni bir yaklasim onerilmektedir.

Makine 6grenmesi kapsaminda ele alinan 6zellik ¢ikarma, 6znitelik se¢imi, kiimeleme ve
siniflandirma problemlerinin ¢éziimiine yonelik onerilmis ¢ok sayida algoritma mevcuttur.
Bir makine 6grenmesi yonteminden elde edilen performans, ele alinan problem verisine
gore degisir. Belirli bir problem iizerinde iyi performans gosteren bir algoritma, baska
problemlerin  ¢dziimiinde yeterince etkili olmayabilir. Ornegin, smiflandirma
problemlerinin ¢6ziimii i¢in her zaman en iyi sonucu verdigi kabul edilen bir siiflandirici
yoktur. Ote yandan, eldeki veriye en uygun olan algoritmanm kullanilmasi problem
¢cozlimiinde iyi bir performans yakalamaya yardimci olur. Makine Ogrenmesi disiplini
kapsamindaki ¢esitli algoritmalar arasindan hangisinin belirli bir problemin ¢ézlimii i¢in en
uygun olduguna deneysel yollar kullanilarak karar verilir. Su da var ki; algoritmalarin
farkli yonlerden degerlendirilmesini saglamak amaciyla kullanimda olan ¢ok sayida metrik
vardir. Algoritma degerlendirme goreviyle ilgili 6zgiin bir 6neme sahip olan her bir metrik
belirttigi performans degerleri ile ¢oziime katki saglayabilir. Performans degerlendirmesi
yapilirken ¢ogu zaman, birden ¢ok metrigin ayn1 anda kullanilabilmesi i¢in uygun alt yap1
saglayan yontemlere ihtiyag duyulur. Ciinkii birden fazla metrigin dikkate alindigi
degerlendirme siireclerinde birbirinden farklt metriklere gore Olgiilen performans
sonuclarinin ¢elisir durumda olmast karar vericilerin isini zorlastirir. Bu durumda
algoritma se¢im problemi; bir dizi kriter ve bu kriterlere gore hesaplanan deneysel

performans degerleri esas alinarak bir CKKV problemi olarak modellenebilir [127, 128].

Literatiirde, belirli gorevler i¢in makine Ogrenmesi algoritmalarinin se¢imine yonelik
onerilen CKKV temelli ¢esitli arastirma cergevelerine rastlanmasi miimkiindiir. Bu
arastirmalarda c¢ogunlukla, algoritmalar1 belirli veriler iizerinde gosterdigi performans
degerlerine gore CKKV yaklagimi temelinde degerlendirme ¢abasi 6n plandadir. Bunun

icin ¢esitli algoritmalar karar silirecinde birer alternatif olarak temsil edilir. Ayrica,
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algoritmalarin performansini gostermesi icin kullanilan metrikler i¢inden bir kriter kiimesi
belirlenir. Bir kriter kiimesinin olusturulmasi i¢in genellikle performans OSl¢iimiinde
kullanilan metriklerden yararlanilir, ancak bunun yerine algoritma se¢iminde etkili olan
baska nitelikler de kullanilabilir. Alternatiflerin performans degerleri, belirlenen kriter
kiimesi uyarinca belirli CKKV yontemleri ile ele alinir. Asagida, CKKV ydntemlerinin
algoritma se¢im problemlerine ¢oziim getirilmesi amaciyla kullanilmasini konu alan bazi

caligmalar hakkinda agiklayici bilgiler verilmistir.

Kou ve arkadaslar1 tarafindan finansal verilerin analiz edildigi bir ¢aligmada, veriler
iizerinde 6 adet kiimeleme algoritmasinin siralamasi VIKOR, TOPSIS ve VZA olmak
iizere 3 CKKYV yontemi ile ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir [128]. Bu amagla kredi riski ve
iflas riski ile ilgili 3 ayr1 veri kiimesi kullanmilmistir. CKKV yontemleri tarafindan
kullanilacak olan kriter setinin olusturulmasi i¢inse kiimeleme algoritmalarini
degerlendirmede kullanilan 11 ayrt kiime gecerlilik indeksi belirlenmistir.
Degerlendirmelerden elde edilen sonuglara gore; CKKV yontemleriyle olusturulan
siralamalarin genel olarak en iyi kiimeleme algoritmalar1 iizerinde hemfikir oldugu
belirtilmistir. Ayrica, herhangi bir veri kiimesi i¢in tiim 6l¢limlerde en iyi performansi elde
edebilen bir algoritmanin olmadigi, bu sebeple kiimeleme algoritmalarini ¢oklu kriterlere

gore degerlendirmenin gerekli oldugu ifade edilmistir.

Finansal veriler iizerinde gerceklestirilen baska bir c¢alismada, temerriide diisen banka
kredilerini tahmin etmek i¢in bir dizi tahmin modeli kullanilmis ve bu modeller TOPSIS
yontemiyle degerlendirilmistir [129]. ilk basta, banka kredisi verileri iizerinde temel
bilesenler analizi ve bagimsiz bilesen analizi olmak iizere 2 ayr 6zellik ¢ikarim yontemi
uygulanmigtir. Boylelikle boyutlar1 indirgenmis olan 2 yeni veri kiimesi elde edilmistir.
Daha sonra, bu veri kiimelerinde goriilen sinif dengesizligi problemi 6érnekleme yapilmak
suretiyle ¢oziilmiistiir. Tahmin modelleri olusturulurken; NB, lineer lojistik regresyon,
siniflandirma ve regresyon agaci, KNN ve C4.5 olmak iizere toplamda 5 ayr1 smiflandirict
dikkate alinmigtir. Bu yontemler, Ozellik ¢ikarma yoluyla boyutlari indirgenen veri
kiimeleri iizerinde kullanilarak siniflandirma yapilmis ve tahmin performansi 4 farklh
metrikle Ol¢iilmiistiir. Tahmin modelleri, elde edilen performans degerleri temelinde
TOPSIS yontemiyle degerlendirilmistir. Degerlendirme siireci veri kiimelerine ayr1 ayri
uygulanmis olup; bu siire¢ sonunda temerriit tahmininde her iki veri kiimesi i¢in de kNN

algoritmasinin en iyi potansiyele sahip oldugu sonucuna varilmistir.
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Peng ve arkadaglari, smiflandirma performansini artirmak ve veri kiimeleri i¢in uygun
siniflandiricilart belirlemek amaciyla entegre bir sema dnermistir [ 130]. Bu entegre semada
Oznitelik se¢cim tekniklerinin ve siniflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesi olmak
iizere iki tiir algoritma degerlendirme gorevi CKKV problemi olarak formiile edilmistir.
Bu kapsamda; 11 Oznitelik se¢cim yontemi, 9 simiflandirict ve 5 ayri CKKV yontemi
kullanilmistir. Veri kiimeleri iki farkli asamada ele almmustir. ilk asamada geleneksel
Oznitelik se¢cimi yapilmis olup, siniflandirma algoritmalar1 veri kiimelerine uygulanarak
tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Ikinci asamada; geleneksel dznitelik secim teknikleri ve
CKKYV yontemlerini biitiinlestiren bir yaklasim Onerilmistir. Burada ilk olarak, geleneksel
tekniklerle 6znitelik se¢cimi yapilmis; her 6znitelik i¢in 11 ayr1 6znitelik se¢im tekniginden
elde edilen sayisal degerler kullanilarak o 6zniteligin 6nemini belirten genel bir agirlik
degeri hesaplanmistir. Bu adimdan sonra, 6nerilen 6znitelik se¢im yaklagiminin daha da
gelistirilmesi amaciyla CKKV yontemleri siirece dahil edilmistir. Daha iyi performans
gosteren Oznitelik secim teknikleri CKKV yontemleri kullanilarak belirlenmis ve
belirlenen tekniklere gore Ozniteliklerin agirliklar1 yeniden hesaplanmistir. Elde edilen
agirhik degerlerine gore Oznitelik secimi yapilmistir. Segilen 6znitelikler siniflandirmada
kullanilmistir. Onerilen yaklasimin, tahmin dogrulugunu ne sekilde etkiledigini incelemek
icin birinci ve ikinci asamanin smiflandirma sonuglart karsilastirilmistir. Son olarak, 5
farkli performans Olgiitiine gore siniflandiricilart karsilastirmak i¢in CKKV yontemleri

yine uygulanmis ve simiflandirma probleminin ¢dziimiine yonelik 6neride bulunulmustur.

Yukaridakine benzer igerikli bir ¢aligmada, yazilim kusuru tahmininde dogruluk ve
giivenilirligin artirtlmasi i¢in dnemli bir adim olan 6znitelik se¢imi ele almmis olup,
geleneksel Oznitelik se¢cim yontemleri ile CKKV yontemleri biitlinlestirilmistir [131].
Yazilim hatasi ile ilgili 4 ayr1 veri kiimesi iizerinde 11 Oznitelik se¢im teknigini 5 ayri
CKKYV yontemi kullanarak degerlendiren arastirmacilar, yiiksek siralanmis 5 teknige gore
Oznitelikleri agirliklandirip Oznitelik secimi yapmuglardir. Yani, tahminci Oznitelikler
belirlenirken CKKV yontemlerinin algoritma se¢imine yonelik onerileri hesaba katilmistir.
Onerilen yaklasimin dogrulanmasi igin 9 smiflandirma ydntemi kullanilarak deneysel bir
calisma gerceklestirilmistir. Ayrica Oznitelik se¢iminden sonra CKKV yontemleri

smiflandirma algoritmalariin degerlendirilmesi maksadiyla tekrar kullanilmistir.

Yazilim kusuru konusunun ele alindigi bir baska calismada ise kullanici tercihleri

algoritma se¢im siirecine yansitilmig ve yazilim kusuru tahmini i¢in uygun bir siniflandirici
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segcme gorevi CKKV problemi olarak modellenmistir [132]. Yazilim kusuruyla ilgili 10
veri kiimesi iizerinde 38 farkli smiflandirma algoritmasinin  performansinin
karsilagtirllmas1 amaciyla 4 ayr1 CKKV  yontemi kullanilmistir. Bu siirecte 13
degerlendirme kriterinden yararlanilmis olup, karar vericinin bu kriterlere agirlik
atamasma izin verilmistir. Bdylece kendi tercihlerini siralama prosediiriine dahil
edebilmesi i¢in karar vericiye imkan taninmistir. Siniflandirma algoritmalari; kriter
agirliklart ve veri kiimelerinden elde edilen deneysel sonuglar dikkate alinarak CKKV

yontemleriyle degerlendirilmistir.

Hsu ve Pai onerdikleri yaklasimda, finansal krizi analiz etmek i¢in farkli 6znitelik se¢im
yapilarina sahip DVM modellerini kullanmis ve aralarindan en uygun olani segmek icin
VIKOR yontemini uygulamistir [133]. Bu calismada oncelikle, topluluk 6grenmesine
dayanan kombinasyon prensipleri kullanilarak c¢oklu Oznitelik se¢im gemalar
olusturulmustur. DVM ile birlikte kullanilmas1 halinde bu semalardan hangisinin finansal
krizin tahmini i¢in daha iyi sonu¢ verdigi arastirilmistir. Bu g¢ercevede, yapi se¢imi
problemi 3 ayr1 siniflandirma 6lgiitii kullanilarak bir CKKV gorevine doniistiiriilmiistiir. 11
farkli 6znitelik se¢im yapisi ile kombine edilen DVM siniflandiricilart VIKOR yontemiyle

degerlendirilmistir.

Kuru goz teshisinde 6nemli yeri olan gozyasi filmi smiflandirma problemi Barral ve
arkadaslar1 tarafindan makine 6grenmesi, CKKV yontemleri ve c¢atisma yonetimi
cercevesinde ele almmustir [134]. Oncelikle, gozyas: filmi lipit tabakasi smiflandirma
probleminin ¢oziilmesi i¢in sinif binarizasyonu, Oznitelik se¢imi ve siniflandirma
yontemlerinin katilimiyla olusturulan cesitli ¢6ziim segenekleri aday gosterilmistir. Bu
coziimler olusturulurken 4 binarizasyon teknigi, 3 filtre temelli Oznitelik segici ve 5
siniflandiricidan yararlanilmistir. Onerilen tiim ¢oziim secenekleri karar kriterleri olarak
belirlenen 7 performans 6l¢iitiine gore TOPSIS, VIKOR ve GRA yontemleri ile ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Boylece siniflandirma performansini optimize etme basarilarina gore
coziim segenekleri siralanmistir.  Degerlendirme  siirecinde uygulanan CKKV
yontemlerinin ¢elisen siralamalar {iretmesi nedeniyle catisma yoOnetimine ihtiyag
duyulmustur. Catigma yonetimi i¢in siralamalar arasindaki istatistiksel iligki Ol¢iisiine
dayanan bir teknik uygulanmistir. Siralamadaki ¢atigmalarin ¢oziimiine yonelik uygulanan
islemler neticesinde CKKV yontemlerinin c¢eliskili sonuglar1 tek bir siralamada

birlestirilmistir.
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Catisma yoOnetiminin ele alindigi bir baska calismada ise ¢ok smifli siniflandirma
gorevinde etkili algoritmalarin tespiti icin CKKV yontemleri kullanilmis olup, 4 farklh
CKKYV yonteminin kullanilmasi sonucu siralamada ortaya ¢ikan catismalarin ¢dziilmesi
icin bir fiizyon yaklasimi onerilmistir [135]. Onerilen fiizyon yaklasiminda, uyumsuz
CKKV siralamalari ii¢ adimda ele alimmustir. Ilk adimda smiflandirma algoritmalariin
siralanmast i¢in 4 ¢esit CKKV yontemi uygulanmistir. Siralama sonuglari arasinda giiclii
uyumsuzluklar varsa ikinci adima gec¢ilmis ve her CKKV yonteminin optimal agirligi
belirlenmistir. Optimal agirliklar, ideal siralama ile tim CKKV yontemlerinin siralamasi
arasindaki toplam farki minimumda tutmayr saglayan agirliklardir. Ugilincii adimda 4
CKKYV yontemi yeniden uygulanmigtir. Ancak bu kez her CKKV yontemi, ilk adimda elde
ettigi siralama puanlart ve kendi agirlik degeri kullanilarak uygulanmistir. Boylece
siniflandirma algoritmalarinin ikincil siralamalar1 elde edilmistir. Fiizyon yaklagimi
kamusal erisime acik 4 veri kiimesi lizerinde test edilmistir. Veriler lizerinde 7 farkl
siniflandirma algoritmasi esas alinarak gerceklestirilen deneylerde ilk basta oldukca farkli
siralamalar elde edildigi, ancak Onerilen yaklasimin uygulanmasi sonucu ikincil

siralamalarda giiclii bir anlasma saglandigi ifade edilmistir.

Chattopadhyay ve Mitra, mikro finans kuruluslarinin performansini analiz etmek i¢in en
uygun olan smiflandiricty1 TOPSIS yéntemini kullanarak belirlemeyi énermistir [136]. ilk
adimda, mikro finans kuruluslarimin biiyiime ve sosyal yardim ikiz hedeflerini yerine
getirme yetenegini analiz etmeye yarayan 1zgara temelli yeni bir yaklagim 6ne siiriilmiistiir.
Bu yaklagima gore mikro finans kuruluglarinin ikiz hedeflere ulagsma bakimindan
performanslar1 2x2’°lik bir simiflandirma matrisi lizerinde bulunan 4 kisimdan birine denk
diistligli i¢in performans analizi bir smiflandirma problemi seklinde ele alinabilir hale
gelmistir. Yani mikro finans kuruluslar iki yondeki performanslarina bagli olarak 4 boliim
halinde siiflandirilmistir. kiz hedefleri karsiladigi icin basarili oldugu diisiiniilen
kuruluslar birinci bolime yerlestirilmistir. Birinci boliim ile ikiz hedefleri ayn1 anda
karsilayamayan diger {i¢ boliim arasinda ayrim yapilmasi amaglandigi i¢in mevcut durum
ikili bir siniflandirma problemi bi¢iminde yalinlastirilmistir. Izgara temelli performans
degerlendirme yaklagimina gore tanimlanan bu ikili siniflandirma problemi; mikro finans
kuruluslarinin operasyonel ve finansal alanlardaki tahminci 6zellikleri géz oniine alinarak
6 farkli siniflandirici ile ele alinmistir. Smiflandirma sonuglar1 9 ayr1 performans kriterine
gore elde edilmis olup, bu sonuclar TOPSIS yontemi ile degerlendirilerek siniflandirma

yontemlerinin bir siralamasi elde edilmistir. Kisacasi, mikro finans kuruluslari arasinda
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performans ayrimi yapmaya en uygun olan siniflandiricilar TOPSIS yontemi kullanilarak

belirlenmistir.

Literatiirde CKKYV ile makine 6grenmesi disiplinlerini bir araya getiren diger calismalara
bakildiginda bunlarmn biiyiikk kismimin hibrit yontem gelistirilmesi yoniinde yapilan
caligmalar oldugu goriilmektedir. Hibrit yontemlerde; makine 6grenmesi ve CKKV
alanlarinda onceden beri kullanilan bazi1 formiilasyonlar ele alinir ve gecerli diisiinsel
dayanaklar1 olan yeni bir Oneriye uygun sekilde bunlar birlestirilir. Boylece belirli
aragtirma hedeflerine yonelik daha verimli yaklasimlarin ortaya ¢ikmasi saglanir. Makine
ogrenmesi ve CKKYV temelli hibrit yaklasimlarin 6nerildigi bazi ¢alismalarla ilgili asagida

bilgi verilmistir.

Kartal ve arkadaglari, makine Ogrenmesi algoritmalarini CKKV yontemleriyle
biitiinlestirerek ¢ok nitelikli envanter analizini etkili bir sekilde yiirlitmeyi saglayan hibrit
bir metodoloji 6nermistir [137]. Envanter kontrolii konusunda temellesen yaklagimlardan
biri olan ABC analizi, envanter kalemlerinin 6nemlerine goére A, B ve C etiketleri altinda
farkli siniflara ayrilmasina dayanir. Hibrit metodoloji kapsaminda; ABC analizi ¢ok kriterli
bir smiflama problemi olarak ele alinmis olup, analiz sonucunda elde edilen sinif
bilgilerinin makine Ogrenmesi temelli siireclerde kullanilmasi suretiyle envanter
siniflandirma gérevine yonelik verimli modeller iiretilmesi amaclanmistir. Onerilen
metodoloji biiyiik 6l¢ekli bir otomotiv sirketinin 715 farkli stok kalemi iceren endiistriyel
envanterinin analizi i¢in kullamilmustir. ilk olarak stok kalemlerinin ham o6zellikleri
belirlenip, bu ham ozelliklerden karar kriterleri tiiretilmigtir. Bunun ardindan, celisir
durumdaki ¢oklu niteliklere dayanan envanter siniflama problemi; SAW, AHS ve VIKOR
olmak iizere 3 farkli CKKV yontemi ile coziilerek stok kalemlerinin her birinin sinifi
belirlenmistir. Bu noktadan sonra mevcut durumun, sinif etiketli veriler iizerine kurulu
tahmin modelleri iiretmeye uygun oldugu diisiincesi etkili olmustur. Bu dogrultuda ¢ok
nitelikli envanter siniflandirmasi bir tahmin problemi olarak ele alimmistir. Stok
kalemlerinin siniflarin1 tahmin etmek icin mevcut veriler egitim ve test kiimeleri olarak
ayrilip, 5 ayr1 makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Tim CKKV yontemleri i¢in
her bir algoritmanin tahmin performanst degerlendirilmistir. Sonuglar arasinda
kiyaslamalar yapilarak, ABC envanter analizini en 1yi ylriiten modellerin hangileri oldugu

belirlenmistir. Degerlendirmeler kapsaminda onerilen yaklasima vurgu yapilmis ve bu
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yaklasim ¢ercevesinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin envanter smiflandirma

problemlerine uygulanabilir oldugunun alt1 ¢izilmistir.

Oznitelik segim probleminin ¢dziimii igin kullanilan ydéntemlerden bir kism1 sonug kiimesi
olarak oOzniteliklerin iyiden kotiiye dogru siralamasimni veren bir liste dondiiriir. Bu
yontemler degerlendirme prosediirii i¢cinde birbirlerinden farkli degerlendirme kriterleri
kullandiklar1 i¢in her bir yontemin trettigi siralama listesi digerlerinden farklidir. Bu
durum siralamada tutarsizlik goriilmesine yol acar. Jaya ve Tamilselvi, sozii edilen
tutarsizlik problemini ele almak i¢in ¢oklu degerlendirme kriterlerine dayali yeni bir
oznitelik secim yontemi dnermistir [138]. Onerilen yontem uyarinca; mesafe, bagimlilik ve
bilgi kriterlerine gore Oznitelikler siralanmis ve bu 3 farkli degerlendirme kriterine gore
elde edilen siralama sonuclarmin tutarli bir siralama altinda birlestirilmesi i¢in bulanik
AHS yontemi kullanilmistir. Oncelikle her degerlendirme kriteri icin bireysel dznitelik
siralamasi elde edilmis olup, bu siralamaya gore ikili karsilastirma matrisi olugturulmustur.
Saaty tarafindan onerilen 6nem 6lg¢egi [139] temelinde olusturulan karsilastirma matrisleri
bulaniklastirilmig, ardindan bulanik AHS ile islenerek Ozniteliklerin genel tercih
siralamalar1 elde edilmistir. Buna ek olarak siniflandirma siirecinde kullanilacak olan
optimal Oznitelikler belirlenmistir. Yazarlar 6nerdikleri yontemin, kredi riski siniflandirma
gorevi i¢in en uygun Oznitelikleri segme gorevindeki etkinligini iki ayri veri kiimesi
iizerinde test etmistir. Test sonuglar1 degerlendirilmis ve siralamada tutarsizli§i ortadan
kaldirmaya yonelik Onerilen yontemin, kredi riski tahmininde ulasilan performans

degerlerini iyilestirdigi ifade edilmistir.

Saghapour ve arkadaslari, proteomik veriler lizerinden kanser evrelerinin tahmininde
basariy1 artirmak igin hibrit bir 6znitelik siralama yontemi onermistir [140]. Bu yontem
uyarinca, protein ekspresyon verileri lizerinde uygulanan filtre temelli 6znitelik se¢im
tekniklerinin sonuglart TOPSIS yoOntemiyle birlestirilerek en ayirt edici proteinler
belirlenmistir. TOPSIS yontemi ile gergeklestirilen 6znitelik siralama prosediiriinde is akisi
su sekildedir: Oncelikle 10 ayr1 filtreleme yonteminin her biri i¢in siralama sonuglari elde
edilmistir. Oznitelikler elde ettikleri sira degeriyle ters orantili sekilde puanlandiktan sonra
TOPSIS yontemi uygulanmigtir. TOPSIS yonteminde Oznitelik se¢im yontemleri ve
protein ifadeleri, sirasiyla kriterler ve alternatifler olarak kabul edilmistir. Bu ¢ergevede,
siralama degerine gore proteinlere verilen puanlar, alternatiflerin kriterler altindaki

derecelerine karsilik gelmistir. TOPSIS ile elde edilen nihai siralamaya gore Oznitelik
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secim islemi gerceklestirilmistir. Boylelikle kanser asamalarinin ngoriilmesi i¢in gerekli
olan en iyi protein biyobelirtegleri belirlenmistir. Belirlenen bu proteinler kanser
evrelemesi hakkinda dogru 6ngdriide bulunmayi saglayan tahminci Oznitelikleri temsil
etmekte olup, smiflandirma algoritmalarinin  girdi kiimesini olusturmak {izere
kullanilmustir. Onerilen hibrit yontem, 7 kanser veri kiimesi iizerinde 7 farkli siniflandirici
model ile test edilmistir. Elde edilen sonuclar rapor edilmis, bdylece Onerilen yontemin
diger yontemlere kiyasla hem daha yiiksek stabilite ve {istiin siniflandirma performansi
avantajina sahip oldugu hem de uygulanan smiflandiriciya karsi daha az hassas oldugu

kanitlanmistir.

Nguyen ve Nahavandi, tek degiskenli bir puanlama kriterine gore islem yapan bireysel gen
se¢im yoOntemlerinin sundugu siralama sonuglarini biitlinlestirmek icin AHS’nin bir
modifikasyonuna dayanan yeni bir gen se¢im ydntemi dnermistir [141]. Onerilen modifiye
AHS yontemi; 5 farkli gen siralama yontemiyle belirlenen en ayirt edici genleri sistematik
bir hiyerarsi ile bir araya getirerek smiflandirma i¢in en bilgilendirici ve kararli gen alt
kiimesini arastiran hibrit bir yontemdir. Baslangigta 5 ayr1 kritere gore genlerin nicel
siralama puanlar1 elde edilmistir. Bu nicel degerlere gore genler arasinda ikili
karsilagtirmalar yapilarak genlerin goreceli 6nemleri belirlenmistir. Bu siirecte genler arasi
mesafe temel alinmistir. Belirli bir kritere gore iki gen arasindaki mesafeyi hesaplamak
icin o iki genin verilen kriter altindaki nicel degerlendirme puanlarinin mutlak farki
almmistir. Hesaplanan mesafe degerleri 1 ila 10 deger aralig1 icine Olgeklenmistir. Buraya
kadar yapilan islemler neticesinde, kriterlerin her biri i¢in gergek sayilar tizerine kurulu bir
ikili karsilagtirma matrisi elde edilmistir. Bu matrislere AHS yonteminin islem adimlar
uygulanarak genlerin siralama puanlarim1 temsil eden 6zvektorler hesaplanmis ve elde
edilen 5 Ozvektdr bir araya getirilip performans matrisi olusturulmustur. Performans
matrisi iizerinden genlerin siralama sonucu belirlenmis ve en iyi siralanan genler
smiflandirma i¢in secilmistir. Bir dizi deneysel karsilastirma yapilarak, genleri
degerlendirmede 5 bireysel yontemin avantajlarin1 derleyen modifiye AHS yoOnteminin
diger yontemlere gore biiylik bir performans istiinliigii ve saglamlik sergiledigi

gosterilmistir [141].

Gen se¢imi probleminin ele alindig1 bir baska calismada ise genler arasindan daha iyi
siniflandirma dogrulugu saglayan en bilgilendirici alt kiimenin se¢ilmesi amaciyla TOPSIS

ve F-skor yontemini bir araya getiren yeni bir yontem &nerilmistir [142]. Onerilen yontem
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kolon kanseri mikrodizi veri kiimesi {izerinde uygulanip, performansi degerlendirilmistir.
Birlesik gen se¢cim yonteminde, dnce TOPSIS metoduna goére genler siralanarak iist
siradaki 250 gen secilmis, pesinden F-skor yontemi uygulanmistir. Toplam gen sayis1 100,
50, 20 ve en son 10 gene kadar kiigiiltiilerek veri kiimesinin boyutlar1 indirgenmistir. Elde
edilen c¢ikt1 kiimeleri; NB, karar agaci, kNN ve DVM olmak iizere dort farkh
smiflandiriciyla test edilmis ve en iyi performansin 10 gen igeren gen alt kiimesi ile elde

edildigi sonucuna ulasilmistir.

Birgok sezgisel 0znitelik se¢im yonteminde; sinif ilgisi, artiklik, kosullu bagimsizlik gibi
Oznitelik ozellikleri temel alinmig olup, birden fazla 6znitelik 6zelliginden olusturulan
kombinasyonlar degerlendirme kriteri olarak kullanilmistir [143]. Bu kriterlerin ¢ogu,
Oznitelik 6zellikleri arasinda bir denge kurulmasi gerektigi icin 6n argiimanlar veya sabit
katsayilardan yararlanilarak formiile edilmistir [143]. On argiimanlar veya katsayilar
Oznitelik seciminde belirli bir degerlendirme sistemi kurmak i¢in kullanilan ¢oklu 6znitelik
ozelliklerinin goreceli dnem agirliklarini tam anlamiyla yansitmadigindan dolay1 6znitelik
se¢ciminde parametre ayar1 yapmayi gerektirmeyen yontemlere ihtiya¢ duyulmustur [143].
Zhang ve arkadaslar1 bu konu iizerine yaptiklari bir ¢alismada 6znitelik se¢imini ¢oklu
degerlendirme endekslerine sahip bir etkinlik degerlendirme siireci olarak ele alip, verimli
Oznitelikleri etkin bir sekilde aramak i¢cin VZA temelli parametrik olmayan bir 6znitelik
se¢im ¢ergevesi Onermistir [143]. Bu cergeveye gore 6zniteliklerin verimlilik puanlar1 elde
edilerek siralamalar1 belirlenmistir. Onerilen yontemin NB, kNN, C4.5 karar agaci ve
DVM simniflandiricilarn ile gosterdigi performans 12 veri kiimesi lizerinde deneysel olarak
degerlendirilmis ve gesitli dznitelik secim yontemleri ile karsilastirilmistir. Onerilen siiper
verimli VZA yonteminin ¢ogu durumda diger 6znitelik se¢im yontemlerinden daha {istiin

performans sergiledigi deneysel sonuglar ile ortaya konulmustur.

Zheng ve Padmanabhan, simiflandirma gorevlerinin yerine getirilmesinde bireysel
modellerden daha iyi performans gosteren topluluk modelleri olusturmak amaciyla VZA
temelli yeni bir yaklasim onermistir [144]. Bu yaklagim uyarinca, k-sinifli siniflandirma
gorevleri i¢in model birlesimi problemini bir VZA formiilasyonuna doniistiiren iki yontem
gelistirilmistir. Onerilen iki yontem ve model birlestirmede yaygin olarak kullanilan iki
teknik arasinda karsilastirma yapilmasi amaciyla 20 veri setinde iistiinde kapsamli deneyler

gerceklestirilmistir. BOylece VZA temelli model birlesiminin ¢esitli siniflandirma
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problemleri i¢in diger yaklasimlardan daha iyi performans elde ettigi deneysel olarak

gosterilmistir.

Smiflandirma ve Oznitelik segme makine Ogrenmesinin temel konulari arasinda yer
almakla birlikte bu konularin ele alindigit CKKV arastirmalar1 gorece az sayidadir. Daha
once de ifade edildigi iizere; bu iki disiplini bir araya getiren mevcut caligmalar genel
anlamda algoritma degerlendirme ve hibrit yontem gelistirme olmak {izere iki ana eksende
sekillenmistir. Ilkinde, belirli veri kiimeleri iizerinde algoritma degerlendirmede farkli
hedef ve kisitlara yonelik kullanilan ¢esitli karar kriterlerinin uyumsuz sonuglarini tek ve
kapsaml1 bir sonugta birlestirmek icin CKKV yéntemlerinden yararlanilmistir. Ikincisinde
ise makine 6grenmesi ve CKKV yontemlerini harmanlayan hibrit yontemler gelistirilerek
cesitli problemlere yeni ¢6ziim Onerileri getirilmistir. Bu tez ¢alismasi, burada sozii edilen
iki arastirma cergevesiyle baglantili iki ana asamadan olusmaktadir. Tez caligmasi

kapsaminda yiiriitiilen arastirmanin detaylar1 bir sonraki boliimde ele alinmaktadir.
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4. MATERYAL VE METOTLAR

Iki asamali olarak gerceklestirilen bu tez ¢alismasinda gen ifadesi verilerinin analizi i¢in
makine 6grenmesi ve CKKYV disiplinlerinin kolektif kullanim1 ele alimmustir. Ik asamada,
gen ifadesi verilerinin siniflandirilmast i¢in ¢esitli tahmin modelleri aday olarak
belirlenmis olup, bu modellerin simiflandirma gorevindeki basaris1 arastirilmistir.
Aragtirma kapsaminda biitiinlesik AHS-VIKOR yontemi kullanilarak tahmin modeli se¢im
problemi bir CKKV problemi bigiminde ele alinmistir. Boylelikle verilen bir siniflandirma
probleminin ¢dziimiinde en etkili olan bir veya birka¢ tahmin modeli belirlenmistir. ikinci
asamada ise hibrit bir &znitelik se¢im yaklasimi Onerilmistir. Onerilen yaklasimda,
Oznitelik se¢im probleminin ¢oziimii birden ¢ok Oznitelik se¢im kriteri kullanilmak
suretiyle bir VIKOR formiilasyonuna doniistiiriilmiistiir. Arastirma g¢ergevesinin belirgin
olarak ortaya koyulmasi i¢in bu bdliimde sirasiyla; konuya iligkin veri kaynaklari
tanitilmis, bu tez caligmasi kapsaminda makine 6grenmesi ve CKKYV disiplinleri altinda
yer alan yoOntemlerden hangilerinin kullanildigi agiklanmis, tahmin modellerini
degerlendirmek icin uygulanan arastirma prosediirii tanitilmis ve son olarak Onerilen

Oznitelik se¢cim yapisinin ayrintilarina inilmistir.

4.1. Veri Kiimeleri ve Veri Hazirlama Siireci

Bu tez calismasi kapsaminda kullanilmak iizere; kolon tiimoérii ve lenfoma isimleriyle
bilinen 2 ayr1 gen ifadesi verisi belirlenmistir. Bunlardan ilki, yani kolon tiimorii verisi
oligoniikleotid dizisi kullanilarak elde edilmistir. Lenfoma verisi ise cDNA mikrodizi

deneyi ile elde edilmis gen ifadesi degerlerini igerir.

Kolon tiimorii verisi [145], normal ve tiimorlii doku 6rnekleri arasindaki ayrimi incelemek
iizere kullanilan diyagnostik temelli bir veri kiimesidir. Veri kiimesi 2000 gen igermekte
olup, 62 doku 6rneginden elde edilen gen ifadesi degerlerini gosterir [146]. Orneklerin 22

tanesi normal doku, 40 tanesi ise tiimorlii doku sinifina aittir.

Lenfoma verisi [147]; tiimdrlerin gen ifadesi temelinde molekiiler olarak siniflandirilmasi
goreviyle ilgili olup, lenf kanserine iligkin 9 alt tiirin 6rneklerini igerir. Toplamda 96

ornekten olusan veri kiimesinde 4026 genin ifade degeri dlgiimleri mevcuttur. Orneklerin
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siniflara dagilimi 2 ila 46 6rnek arasinda degismektedir. Lenfoma veri kiimesi lenfomanin
9 alt tiirine gore; 46, 2, 2, 10, 6, 6, 9, 4 ve 11 ornekten olusan alt siniflara ayrilmistir.

Kolon tiimorii ve lenfoma veri kiimeleri ile ilgili bilgilerin 6zeti Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Veri kiimeleri

Veri Kiimesi Ornek Sayis1 | Gen Sayisi Smif Sayisi
Kolon tlimorii 62 2000 2
Lenfoma 96 4026 9

Veri hazirlama siirecinde ihtiyaca gore; eksik verilerin doldurulmasi, standardizasyon ve
ayriklagtirma islemlerine basvurulmustur. Bu siiregte kullanilmak {izere secilen tiim
islemler basit egiticisiz veri on isleme teknikleridir. Tez caligmasi kapsaminda gen ifadesi

verilerine agagida agiklamalar1 verilen 6n islemler uygulanmistir.

On islem siirecinin ilk adiminda, veri kiimesindeki her eksik veri noktas: ilgili oldugu
Ozniteligin diger veri Orneklerindeki mevcut degerlerinin aritmetik ortalamasi ile
doldurulmustur. Bunun ardindan, standardizasyon adimina gegilmistir. Standardizasyon
isleminde; bir X 0zniteligi i¢in ortalama ve standart sapma degerleri sirasiyla 4 ve o olmak
iizere, n adet veri 6rneginin X i¢in aldig1 degerler (Xi; £k =1, 2, ..., n), Es. 4.1°de verilen
formiile gore yeni degerlerine (Z; k£ = 1, 2, ..., n) doniistiiriilmiistiir. Boylece 6znitelikler

sifir ortalama ve birim varyans degerlerine ayarlanarak standartlagtirilmigtir.

X — 1 (4.1)

Son 6n islem adiminda stirekli sayisal 6znitelik degerleri ayriklagtirilmistir. Ayriklagtirma
tahmin sonucunu O6nemli derecede etkileyecegi icin gen ifadesi verilerine uygulanan
ayriklagtirma yonteminde biyolojik verinin i¢sel dogasi dikkate alinmalidir [55]. Bu
nedenle her bir gen i¢in; o genin diisiik, normal ve asir1 ifadesine karsilik gelen 3-durumlu
bir ayriklastirma yontemi kullanilmistir. Bu yontem, bir genin 6rnek verilerden elde edilen
ortalama ve standart sapma degerleri u ve o olmak {izere; u—o /2 degerinden kiigiik veri

noktalarin1 birinci ayrik durum degerine, u—o/2 ile u+o/2 arasinda deger alan veri



53

noktalarin1 ikinci ayrik durum degerine, u+o/2 degerinden biiylik veri noktalarii ise

ticlincii ayrik durum degerine doniistiirmektedir [53].
4.2. Bilgi Kuram Tabanh Oznitelik Se¢imi

Bilgi kurami [148], rastlanti degiskenleri arasindaki iligkileri 6lgmeyi ve rastlanti
degiskenlerinden bilgi edinme amacl yararlanmay1 saglar. Dolayisiyla, 6znitelik se¢im
gorevi icin teorik bir alt yap1r sunmaktadir. Bilgi kurami tabanli 6znitelik se¢iminde, bilgi
entropisi kavrami temel alinarak 6zniteliklerin birbirleriyle ve sinif etiketiyle aralarindaki

iliskiler Olgiilmektedir.
4.2.1. Bilgi kuramu ile ilgili temel kavramlar

Entropi sans degiskenlerinin veya diger ifade sekliyle rassal degiskenlerin belirsizliginin
bir 6l¢iistidiir [149]. Entropi hesabinda, rassal degiskenin aldigi degerlerin olasiliklar
dikkate alinir [4]. Ayrik bir X rassal degiskeninin deger aldig1 potansiyel x durumlarindaki
olasilik degerleri p(x) olasilik kiitle fonksiyonu ile gosterilir. Buna gore x € X olmak iizere

X’in entropisi H(X) Es. 4.2 ile tanimlanmaktadir.

HOX) = = ) p(x)log; p(x) (42)

xeX

Entropi taniminda logaritmanin tabani 2 olarak alimmmaktadir. Burada x ayrik
kategorilerinin marjinal olasiliklar1 logaritma islemiyle ele alinarak X degiskeninin tiim
olast durumlarimi ifade etmek icin gereken bit sayilar1 bulunur. Bulunan her bit sayisi
degeri i¢in ilgili marjinal olasilik degerinin agirlik olarak kullanilmasi suretiyle elde edilen
agirlikli toplam entropiyi ifade eder. Buna gore entropi esasen, bir rastlanti degiskenini
tanimlamak icin gerekli olan ortalama bilgiyi 6l¢gmektedir [148]. Entropi negatif deger
almaz ve sayisal tanim araligi1 0 < H(X) < 1 bi¢giminde verilir. Her degisken durumunun
esit muhtemel halde olusu bilgi entropisinin en yiliksek degerinde olmasi anlamina gelir
[149]. Dolayisiyla, bir X degiskenin belirli bir x durumu i¢in olasilig1 arttik¢a entropisi
diiser ve tahmin edilmesi kolaylasir. Entropinin tanimi (X, Y') seklinde gosterilen bir ayrik

rassal degisken ¢ifti icin genisletilerek bilesik entropi tanimlanir [148]. X ve Y degiskenleri
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icin x ve y durumlarinin birlikte olusma olasiligini ifade eden bileske dagilim p(x,y) olmak

iizere bu iki rassal degiskenin bilesik entropisi H( X, Y ) Es. 4.3 ile formiile edilir.

HOGY) == ) ) p(e,y) logp(,y) (4.3)

XEX YyEY

Bir ayrik rassal degisken cifti (X,Y) bilesik sekilde ele alimirken Y i¢in durum degeri
bilindiginde X’in kalan belirsizligine kosullu entropi denir [150]. Kosullu olasilik kiitle
fonksiyonu p(x|y) ile gosterilmek iizere kosullu entropi H(X|Y) Es. 4.4 ile ifade edilir.

HX|Y) = - Z Z p(x,y) log p(x|y) (4.4)

XEX YEY

Bilgi entropisini kullanarak iki rastlanti degiskeni X ve Y arasinda paylasilan bilgiyi
niceleyen Karsilikli Bilgi (KB) (Mutual Information - MI), degiskenler arasindaki hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan bagimliliklar1 yakalamaya imkan veren bir iliski
Olciisiidiir [148, 151]. KB ayn1 zamanda; I(X;Y) = I(Y;X) 6zdesligini saglayan simetrik
bir deger olup, Y ’nin X hakkinda verdigi bilgiyi ve X’in Y hakkinda verdigi bilgiyi gosterir
[148]. KB degeri Es. 4.5’te verilen formiile gore hesaplanir. Bununla birlikte KB 0l¢iisii,
bilgi entropisiyle olan ilgisi agisindan Es. 4.6 ile ifade edilir.

R p(x.y)
I(X;Y) = ;{yzeyp(x ,y) lo gp(x)p(y) (4.5)
I(X;Y) = HX) — HX|Y) (4.6)

O halde KB degeri, Y ’nin bilgisine bagli olarak Xin belirsizligindeki eksilme olarak ifade
edilebilir [148]. Iki rastlanti degiskeni arasindaki KB degeri 0 ise bu degiskenler
istatistiksel olarak bagimsizdir, KB degerinin biiyiik olmasi ise degiskenlerin yakindan

ilgili oldugunu gosterir [150].

Kosullu Karsilikli Bilgi (KKB) (Conditional Mutual Information - CMI), kosullu entropi

temelli bir bilgi kurami 6lgiisii olup, Z verildiginde X ve Y degiskenleri tarafindan



55
paylasilan bilgi miktar1 olarak tanimlanir [4]. I(X;Y|Z) seklinde sembolize edilen KKB
Olciisii Es. 4.7°de verilen matematiksel iliski ile ifade edilir.

1(X;Y|Z) = H(X|Z) — H(X|Y, Z) (4.7)

Bilgi paylasim iligkilerinin sematik olarak tarif edilmesi bu iligkilerin daha kolay
anlasilmasin1 saglayabilir. Bilgi kurami Olgiilerine gore 3 rastlanti degiskeni arasindaki

bilgi paylasim iligkisi Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Sekil 4.1. Rastlant1 degiskenleri arasindaki bilgi paylasim iliskisi [107]

4.2.2. Karsihikh bilgi (KB) tabanh 6znitelik secim yontemleri

Oznitelik se¢imi, smif degiskeni ile ilgili en ¢ok bilgiyi temin eden niteliklerin
belirlenmesini gerektiren bir optimizasyon problemidir. Bu problemin ¢oziimii i¢in sinif
degiskeni ve Oznitelikler arasinda KB tabanli hesaplamalar yapmaya dayanan cesitli
yontemler Onerilmistir. Bu yoOntemlerde, smf etiketi ve Oznitelikler KB tabanh
formilasyonlarin degiskenleri olarak isleme alinmaktadir. n 6znitelikli bir F' 6znitelik seti
icerisinden C simif etiketi hakkinda azami bilgi veren / < n 0znitelikli alt kiimeyi (SCF)
bulma problemi, KB tabanli 6znitelik se¢iminde /(C;S) degerini optimize eden S alt
kiimesini bulma gorevine doniisiir [152]. Bu siiregte iki Onemli problem ortaya
cikmaktadir. Birincisi; en bilgilendirici alt kiimenin kesfi i¢in tiim olast alt kiimeleri
aramaya c¢alismanin hesapsal yiikii oldukca fazladir [150, 152]. Bu nedenle arama

prosediiriinde, a¢ gozIii arama stratejisi genel tercih haline gelmistir. KB tabanli 6znitelik
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secim yontemlerinde ideal a¢ gozlii secim yapisini ifade eden algoritmik bir sablon esas

alinir. Ideal a¢ gozlii secim, asagida verilen temel adimlar igerir [150].

* Baslangicta, n tane aday Oznitelik igeren orijinal 6znitelik kiimesi F ile gosterilir ve
heniiz bos bir kiime olan segili alt kiime S ile ifade edilir.

* Aday 0Ozniteliklerin KB degerleri, yani V f€ F i¢in I(C; f') degeri hesaplanir.

» Sinifla ilgisi en yiiksek olan, yani /(C;f) degeri maksimum olan f 6zniteligi orijinal
kiimeden segcili kiimeye aktarilir F«— F\{f}, S «— {f}.

* Ag g0zlii secim stratejisinin kullanildig1 bir dongii igerisinde / < n 6znitelik elde edilene
dek en uygun Ozniteliklerin se¢cimine devam edilir. Bu siiregte; secili 0znitelikler goz
oniinde bulundurularak aday 06zniteliklerin, Vf€F icin I(C;{f,S}) seklinde ifade
edilen birlesik KB degerleri hesaplanir. Her adimda bu 6l¢tim degerini maksimize eden
fOzniteligi aday kiimeden seg¢ili kiimeye aktarilir ' «— F\{f}, S «— {f}.

* Secili 6znitelik kiimesi S sonug olarak dondiiriiliir.

KB tabanli 6znitelik seciminde karsilagilan ikinci 6énemli problem; /(C;{f,S}) bilgisini
maksimize etmek i¢in gerekli hesaplamalarin ¢oklugu nedeniyle degerlendirme
prosediiriinde ortaya ¢ikan zorluktur [150]. Oznitelik sayis1 arttikga dznitelikler arasinda
paylasilan bilgi miktarinin 6l¢iimii de zorlasmaktadir. Bu sorunsalin ele alinmasi i¢in kesin
olmayan cesitli sezgisel formiiller tiiretilir. Bir Oznitelik vektoriinlin bilesen oldugu
karsiliklt bilgiyi O6lgmek icin gerekli hesaplamalar, bireysel Oznitelikler arasindaki
hesaplamalarla sezgisel olarak ifade edilmeye c¢alisilir [152]. Yani, coklu degiskenler
arasindaki karsilikli iligkileri anlamak i¢in degiskenlerin ikili veya t¢lii iliskilerine bakilir.

Boylelikle karmasik hesaplamalarin basit hesaplamalarla ikame edilmesi amaglanir.

KB tabanli 6znitelik segiminde, hesaplanabilirlik ile ilgili hususlar dikkate alinarak ideal a¢
g0zl se¢im yapisina gore uyarlanan g¢esitli yontemler gelistirilmistir [53, 61, 107, 152]. Bu
yontemlerle Oznitelikler arasindaki karsilikli bilgilerin kolaylikla hesaplanmas1 ve
gercegine yakin degerlerin elde edilebilmesi hedeflenmistir. Her yontem, degerlendirme
prosediiriinde diger yontemlerden farkli bir amag¢ fonksiyonunun maksimizasyonu ile
ilgilenir. Amag fonksiyonu degiskenler arasindaki iliskilerin 6l¢iimii i¢in tanimlanmis bir
degerlendirme kriteri olup, 6znitelik secimi terminolojisinde sikca kullanilan ilgi, fazlalik

ve etkilesim analizlerini gergeklestirmeye yonelik terimlerin birlesiminden meydana gelir.
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Bu tez ¢alismasinda, 6znitelik se¢im probleminin ¢éziimiinde kullanilagelen bilgi kurami
kriterleri arasindan 10 tanesi ele alinmistir. Ele alinan tiim kriterler ideal a¢ gozlii se¢im
stratejisi ile tanitilan iglem adimlarimi takip etmektedir, bununla birlikte ilk 6zniteligin
se¢imi sonrasinda kullandiklari amag fonksiyonlari bakimindan farklilik gdsterirler. Ayrica
bu 10 yontem arasindan 9 tanesi ilk Ozniteligin se¢ciminde KB dlgiisiinii yalin olarak
kullanir. Sadece biri KB 6l¢iistinii kullanmayip, onun yerine simetrik belirsizlik 6l¢iistinii
kullanmaktadir. Bilgi kurami kriterleri ile ilgili daha ayrintili aciklamalar asagida

verilmistir.

Karsihikli Bilgi Temelli Oznitelik Secimi (KBOS) (Mutual Information Based Feature
Selection - MIFS) algoritmasinda, aday Oznitelikler arasindan sinif degiskeni ile ilgisi en
yiiksek olan ayni zamanda secili alt kiime elemanlar1 ile fazlalik derecesi en diisiik olan
ozniteligin tespiti hedeflenir [152]. KBOS yontemi ile 6nerilen 6znitelik degerlendirme
kriterine gore; C sinif etiketi, / aday Oznitelik, s secili 6znitelik kiimesi S’in bir elemani
olmak tizere her artirnmsal adimda Es. 4.8’de gosterilen J amag fonksiyonunu maksimize

eden bir 6znitelik se¢ili kiimeye eklenir.

J=1CH) =B ) 1(F9)
ilgi SES
fazlalik

(4.8)

Goriildiigii iizere KBOS yonteminde; 1(C; {f,S}) bilgisi 6l¢iilmek yerine yalmzca I(C;f)
ve I(f;s) Olglimleri yapilmistir [150]. Burada f parametresi fazlalik teriminin goreli
onemini belirten agirliktir ve degeri genellikle 0,5 ve 1 arasinda degisir [152]. Fazlaliklar,
sinif etiketiyle ilgili olabilen ancak secili kiime varhiginda dikkate deger ek bilgi
saglamayan Ozniteliklerdir. Bunun i¢in fazlaliklar 6znitelik kiimesi i¢indeki istenmeyen
unsurlar olup, degerlendirme silirecinde bir ceza puaniyla seckinlik derecelerinin
disiiriilmesi gerekir. Fazlaliklarin cezalandirilmasi igin KB tabanli yontemlerde, ilgi terimi

ile fazlalik terimi arasinda genellikle fark alma islemi gergeklestirilmektedir.

Siif hakkinda secili kiimede mevcut olmayan ek bilgiler saglayan, ancak secili
ozniteliklerle iliskisi yiiksek olan bazi aday oznitelikler KBOS yontemi tarafindan iyi
analiz edilemez. Dolayisiyla bu dznitelikler KBOS algoritmasinin performansinda diisiise

yol agabilir [150]. Soyle ki; bir s 6zniteligi verildiginde aday f niteliginin smif degiskeni C
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ile arasindaki karsilikli bilginin geriye kalan kismi, yani /(C; f|s) degeri yiiksek olabilir.
Ayni zamanda [(s;f|C) degeri de yiiksek olabilir. I(s;f|C) bilgisi Oznitelik se¢imi
acisindan 6nem ifade etmemesine ragmen KBOS ydnteminde bu bilgi fazlalik analizine
dahil edilmektedir. Diizgiin Bilgi Dagilimi1 Altinda Karsilikli Bilgi ile Oznitelik Secimi
(D-KBOS) (Mutual Information Feature Selector under Uniform Information Distribution -
MIFS-U) [150]; burada sozii edilen problemi ele alma amaciyla gelistirilen metotlardan
biridir. D-KBOS yonteminde, I(C;f|s) degerini maksimize eden oOzniteliklerin
bulunabilmesi igin revize bir formiil Onerilmistir. Onerilen formiil, segili dzniteligin
entropisini ifade eden bolgede diizglin bilgi dagilimmin oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Yani, H(s) bolgesi icinde aday 6znitelik ve smif etiketi varligindaki bilgi
paylasimini temsilen ortaya c¢ikan alt bolgeler diizgiin bilgi dagilimina sahiptir. Bu
varsayimm dogrultusunda KBOS ile dnerilen amag fonksiyonu gdzden gecirilip, Es. 4.9°da

ifade edilen D-KBOS yontemine 6zgii amag fonksiyonu ortaya konmustur.

I(C;
]=1(C;f)—ﬁz Ig(si)l(f;S) (4.9)

SES

KBOS yonteminde oldugu gibi D-KBOS kriterinde de ilgi terimi ile fazlalik terimi
arasindaki goreceli onemi belirten 6n tanimli bir f degeri kullanilir. Bununla birlikte,
formiilden de anlasildig: iizere fazlalik teriminde her segili s 6zniteligi i¢in o 6zniteligin
siifla paylastig1 bilgiye bakilarak /(C;s)/H(s) orani ile tanimlanan bir anlamlilik degeri
belirlenmis olup, bu deger /( f;s) bilgisini agirliklandiran bir faktor olarak kullanilmistir.

KBOS ve D-KBOS ile onerilen amag fonksiyonlarinda ilgi ve fazlalik analizi icin
kullanilan terimlerin birbirleriyle karsilastirilamaz olusu goze ¢arpmaktadir [97]. Clinkii
Oznitelik se¢im silirecinde artirimli arama stratejisi izlenmektedir ve giderek biiyliyen bir
secili Oznitelik kiimesi s6z konusudur. Bu durumda, fazlalik analizindeki kiimiilatif toplam
islemi sebebiyle ilgi terimi gitgide Onemsizlesir ve segili alt kiimeyle artiksiz olan
Ozniteliklerin se¢ilmesi daha 6nemli bir amag haline gelir [97]. Boyle bir nedenden dolay1
ilgisiz &zniteliklerin secgilmesine gegit vermemek i¢in Minimum Fazlalik Maksimum Ilgi
(mFMI) (Minimum Redundancy Maximum Relevance - mRMR) veya Normallestirilmis
Karsihkli Bilgi Oznitelik Secimi (NKBOS) (Normalized Mutual Information Feature

Selection - NMIFS) yontemlerinden yararlanilabilir. Bu yontemlerde fazlalik terimine
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kullanic1 tanimli bir 6nem agirlig1 atanmaz, bunun yerine toplam fazlalik seg¢ili kiimenin o

adimdaki eleman sayisina boliindir.

mFMI yéntemi [80] KBOS yéntemine benzemekle birlikte aralarindaki ayrim fazlalik
parametresinden dolay1 ortaya ¢ikmistir. mFMI yonteminde formiilasyon, ilgi ve fazlalik
terimleri arasinda kullanilan operatdriin tiirline gore ikiye ayrilir. Buna gore formiilasyon;
fark operatorii kullaniliyorsa Karsilikli Bilgi Fark kriteri (KBF) (Mutual Information
Difference criterion - MID), bolme operatorii kullaniliyorsa Karsilikli Bilgi Oran kriteri
(KBO) (Mutual Information Quotient criterion - MIQ) adim1 almaktadir [53]. Segili alt
kiimenin eleman sayist |S| ile belirtilmek iizere, KBF kriterinin temsil ettigi amag

fonksiyonu Es. 4.10’da verilmistir.

1
R CHEEPRIGD (4.10)

SES

KBO kriterinde ilgi ve fazlalik terimleri arasindaki oran esas alinmis olup, Es. 4.11°de

verilen amag fonksiyonunun maksimizasyonu onerilmistir.

1
IR CHYEONIGD @11

SES

NKBOS yonteminde, fazlalik analizi i¢in KB &l¢iimiiniin normallestirilmesine dayanan bir
formilasyon kullanilir [97]. Bu yontemde; aday 0znitelik f'ile se¢ili 6znitelik s arasindaki
KB dl¢limiiniin Es. 4.12°de gosterilen sinirlar arasinda deger aldigi ve bir 6zniteligin
entropisi biiylik Olciide degisebildiginden dolayr KB o6l¢iisiiniin global bir 6znitelikler

kiimesine uygulanmadan once normalizasyona tabi tutulmasi gerektigi vurgulanmistir [97].
0 <I(f,s) <min{H(f),H(s)} (4.12)
Secili alt kiime S ile aday nitelik f arasindaki fazlalik Olgiisiinii temsilen ortalama

normallestirilmis KB degerinin kullamldigi NKBOS yénteminde Es. 4.13 ile verilen amag

fonksiyonu esas alinmistir.
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1 I(f;s)
S| & min{H (f), H(s)}

J=1(Cf) - (4.13)

KBOS, D-KBOS, mFMI ve NKBOS yontemlerinde dikkat ¢eken bir husus, hem ilgi hem
de fazlalik analizinde KB 0l¢iisiiniin esas alinmig olmasidir. Bu yontemlerde goriilen ortak
bir problem; fazlalik olusturan 6zniteliklerin cezalandirilmasi i¢in aday Oznitelik ile secili
alt kiimedeki 6znitelikler arasindaki KB degerine gore, simif etiketi dikkate alinmadan
hesaplama yapilmasidir [61]. S6zii edilen yontemler sinif degiskeni ile ilgisi olan ve sinif
degiskeni ile ilgisi olmayan fazlalik Olciileri arasindaki farki iyi analiz edememektedir
[153]. Halbuki siif bilgisi goz ardi edildiginde 6zniteliklerin birbirleri arasindaki bilgi
paylasim miktarinin biliylik olmasi bu 6zniteliklerin fazlalik iliskisi i¢cinde olduklarina
hilkkmetmek icin yeterli degildir. D-KBOS ydnteminde hedefle iliskili fazlaliklarm
hesaplanabilmesine yonelik varsayimsal bir ¢éziim Onerisi getirilmistir. Bunun diginda,
KKB o6l¢iisii kullanilarak formiile edilen degerlendirme kriterleri fazlalik analizinin

hedeften bagimsizlasmasini 6nleme hususunda yararli olabilmektedir.

Oznitelik segimine konu olan degiskenler arasindaki birlesik KB degerini temsil eden
I(C;{f,S}) ifadesi Es. 4.14’te gosterildigi gibi ayristirilabilir. Bu durumda, verilen bir S
alt kiimesi i¢in /(C;S) ol¢iimii sabit kalacagindan dolay1 I(C; f|S) degerinin maksimize
edilmesi gerektigi agik¢a anlagilmaktadir [153]. Buna istinaden, KKB 6lgiisii 6znitelik

se¢iminde yaygin olarak kullanilmistir.

I(C;{f,S}) = 1(C;S) + I(C; fIS) (4.14)

Kosullu Karsilikli Bilgi Maksimizasyonu (KKBM) (Conditional Mutual Information
Maximization - CMIM) yontemi; segili kiimedeki bir s Ozniteligi verildiginde f ve C
degiskenleri arasindaki bilgi miktariin, yani KKB degerinin Olgiilmesine dayanir [154].
Eger file C arasinda s 6zniteliginin igermedigi farkl bilgiler paylasiliyorsa bu durum, aday
Oznitelik f tarafindan hedef sinifin belirsizligini azaltacak yeni bilgiler saglandig1 anlamina
gelir. KKB degerinin artis1 yararli olup, bu 6l¢iimiin maksimize edilmesi istenir. KKBM
yonteminde tiim Ozniteliklerin sinifla olan KB degerleri hesaplanarak analiz siireci
baslatilir. 1lk &znitelik secildikten sonraki adimlarda KKB &lciimleri minimumlarin
maksimumu stratejisi ile hesaba katilir. KKBM yonteminde maksimize edilmesi

amaglanan fonksiyon Es. 4.15’te formiile edilmistir.
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J = minI(C; fls) (4.15)

KKBM yonteminin her adiminda, aday 6zniteliklerin siifla olan KKB degerleri secili alt
kiimenin her bir elemanina gore tek tek hesaplanir. Bunun neticesinde f 6zniteliklerinin her
biri i¢in eldeki se¢ili alt kiimenin eleman sayis1 adedince KKB degeri elde edilir. Adayin
secili kiimeye ne kadar katki sagladigini 6l¢mek icin bu degerler arasindan minimum olani
baz alinir. Yani bir aday oOznitelik i¢in hesaplanan KKB degerlerinin en diisiigi, o
ozniteligin sagladigi faydali bilgi miktarini temsil etme amacgl kullanilir. Ozetlemek
gerekirse KKBM yonteminde; her bir aday i¢in KKB o6l¢limleri sonucu elde edilen
degerler i¢inden en diisiik olan1 dikkate alinarak aday Oznitelikler kiyaslanir ve en yiiksek

degerli 6znitelik segilir.

KKB o6lgiisiinii etkin bir sekilde kullanan yontemlerden bir digeri Kosullu Karsilikli Bilgi
Tabanli Oznitelik Segimi (KKBOS) (Conditional Mutual Information-Based Feature
Selection - CMIFS) yéntemidir [153]. KKBOS yontemi; dzniteliklerin hem sinerji hem de
fazlalik iligkilerinin dikkate alinmasini, bunun yam sira fazlalik analizinin hedef sinifla

olan ilgiye gbre yapilmasini saglar.

KKBOS yonteminde &zniteliklerin sinerji ve fazlalik iliskileri etkilesim bilgisine
dayandirilmis olup; formiilasyonda etkilesim bilgisi ile KKB arasindaki baglantidan
yararlanilmistir. Etkilesim bilgisi [155] bir dizi 6zniteligin tlimii tarafindan paylasilan
ancak bu ozniteliklerin herhangi bir alt kiimesi lizerinden elde edilmesi miimkiin olmayan
bilgi miktar1 olarak tanimlanmaktadir [61, 153]. Bu bilginin negatif deger almasi
Oznitelikler arasinda fazlalik iligkisinin mevcut oldugunu, pozitif deger almasi ise
ozniteliklerin isbirligi i¢inde oldugunu gésterir [153]. Oznitelik segimiyle ilgili degiskenler
acisindan etkilesim bilgisi I(C; f;.S) seklinde belirtilmek {izere bu bilginin KKB 06l¢iisiiyle
arasindaki iliski Es. 4.16’da verilen bagint1 ile ifade edilmektedir.

I1(C;f1S) =1(C; /) + I(C; f;5) (4.16)

Burada verilen baginti analiz edilerek, etkilesim (fazlalik veya sinerji) iligkisi i¢indeki
ozniteliklerin tespitine yardime1 olan KKBOS kriteri dnerilmistir. KKBOS ydnteminin ilk

adiminda hedef smifla en ilgili olan dznitelik secilerek s; seklinde sembolize edilir. Ikinci
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adimda I(C; f|s;) Olgiisiinii maksimize eden Oznitelik secilir. Daha sonraki adimlarda ise
Es. 4.17 ile verilen amag¢ fonksiyonu temel alinir ve fonksiyonu maksimize eden f

Ozniteligi secilir. Bu fonksiyonda s, her zaman son segilen 6zniteligi temsil etmektedir.

] =1(C; f1s1) — I(f; snls1) + 1(f;5,]0) (4.17)

KKBOS yonteminde ayrica, degeri 0 ve 1 arasinda olan bir esik degeri (6) gz Oniine
alinarak yedekli Ozniteliklerin tespiti yapilir. Bu dogrultuda Es. 4.18’de tanimlanan

kosullar temel alinmakta ve bu kosullar1 saglayan 6znitelikler arastirilmaktadir.

1(Ciflsn) _

I(C;f) >0 ve W_

5 (4.18)

Bu iki kosulu saglayan 6znitelikler hedef sinifin belirsizliginde sadece ihmal edilebilecek
bir diizeyde eksilme meydana getiren yedekli 6zniteliklerdir. Ciinkii belirtilen kosullar;
smif degiskeni ile ilgili olmasina ragmen s, varliginda ilgililik bakimindan 6nemini yitiren
Ozniteliklerin tespitini saglamaktadir. Dolayisiyla, ilk adim haricindeki tiim adimlarda
Oznitelik se¢ciminden sonra bu iki kosul kontrol edilerek fazlalik olusturan 6znitelikler

belirlenir ve bu 6znitelikler aday kiimesinden elenir.

Aday Ozniteliklerin degerlendirilmesinde KB ve KKB dlgiilerini esas alan yontemlerden
biri de Dinamik Agirliklandirma Tabanli  Oznitelik Secimi (DAOS) (Dynamic
Weighting-Based Feature Selection - DWFS) yontemidir [4]. DAOS ydnteminde aday
Ozniteliklerin ilgi ve fazlalik diizeyleri analiz edilmekle kalinmamis, ayn1 zamanda
etkilesimli Ozniteliklerin kesfine yonelik bir 6znitelik se¢im ¢ergevesi sunulmustur.
Onerilen cercevede, aday oznitelik f ile hedef simuf C arasindaki ilgi diizeyinin
hesaplanmasi i¢in U( f,C) ile sembolize edilen simetrik belirsizlik 6l¢iisii kullanilmistir.
Simetrik belirsizlik, KB 0l¢iisiinii daima 0 ve 1 arasinda normallestirilmis bir degere

Olcekler ve Es. 4.19°da verilen formiil ile ifade edilir.

1(C; )

O =B+ O

(4.19)
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DAOS yonteminde aday ile segili oznitelikler arasindaki fazlalik ve karsihikli
bagimliliklarin hesaplanmasi icin korelasyon orani adi verilen bir formiil altinda KB ve
KKB 6lgiileri bir araya getirilmistir. Oznitelik degerlendirme siireclerinde 6zniteliklerin bir
kisminin sinif etiketiyle ilgisiz olduguna karar verilir, diger bir kism1 ise aralarinda oldukca
yiiksek istatistiksel iligki bulundugu gerekgesiyle elenir. Karsilikli bagimlilik; ilgisiz
oldugu veya fazlalik olusturdugu diisiiniilen ancak aslinda gereksiz olmayan, tistelik grup
halindeyken yiiksek ayrimci giice sahip olan Ozniteliklerin, yani yararli i¢sel Oznitelik
gruplarinin aragtirilmasina yonelik kullanilan bir iliski OSlgiisiidiir. Korelasyon orani,
karsiliklt bagimlilik iliskisi i¢indeki 6zniteliklerin tespitine ve gercekten fazlalik olusturan
Ozniteliklerin ortaya ¢ikarilmasina yardimci olur. CR(f,s) seklinde sembolize edilen
korelasyon oranmin degeri Es. 4.20’de verilen formiil ile belirlenir ve bu deger —1 ile 1

arasinda degisebilir.

1(C; f1s) = I(C; f)

R = 2 X =g T H(O)

(4.20)

Korelasyon oraninin negatif olmasi se¢ili 6znitelik s nedeniyle f ile C arasindaki ilginin
diistis gosterdigini ifade eder [4]. Pozitif degerler ise se¢ili 6zniteligin etkisiyle f ile C
arasindaki iliskinin artis oranimi gosterir [4]. DAOS yonteminde adaylarin dinamik olarak
agirliklandirilmasina dayanan bir sema kullanilmistir. Bu semada her adayin agirligi son
secilen Oznitelikle etkilesimine gore belirlenmektedir. Agirlikli 6zniteliklerin ele alindigt
degerlendirme sisteminde Es. 4.21 ile verilen amag¢ fonksiyonunun maksimizasyonu
istenir. Bu fonksiyonda w( 1), aday 6zniteligin secili 6zniteliklere gore fazlalik ve karsilikli

bagimliligini 6zetleyen agirliktir, bununla birlikte ilgi diizeyinin goreli Gnemini belirtir.

J=U(f, ) xw(f) (4.21)

Bagslangicta tiim adaylarin agirliklart esit olup, hepsine 1 degeri atanir. Aday 6zniteliklerin
agirliklari, iteratif Oznitelik se¢im adimlari boyunca korelasyon oranina gore siirekli
gilincellenmektedir. Her adayin giincel agirligi, secili kiimeye son eklenen s 6zniteligi
dikkate alinarak Es. 4.22°de ifade edilen agirlik hesabiyla elde edilir. Bu durumda f son

secilen Oznitelikle karsilikli bagimli ise agirligr artar artikl ise agirligr diiser.

w(f) = w(f) x (14 CR(f,s)) (4.22)



64

Oznitelikler arasi bilgilerin kiimiilatif toplamma dayanan yontemler aday ozniteliklerin
onemi hakkinda yanilgiya sebebiyet verebilir. Bunun nedeni seg¢ili alt kiime elemanlarinin
yalnizca birka¢ tanesiyle yiiksek diizeyde iliskili olan ancak bunlarin biiyiik
cogunlugundan bagimsiz olan adaylarin, kiimiilatif toplam almaya dayanan analizlerde
diisiik fazlalik miktarina sahipmis gibi algilanmasidir [61]. Boyle bir durumdaki aday
Ozniteligin olusturdugu fazlalik silik kalacagi i¢in bu 6znitelik amag fonksiyonunda yiiksek
degere sahip olabilir. Bu sorunsalin ele alinmasi maksadiyla Birlesik Karsilikli Bilgi
Maksimizasyonu (BKBM) (Joint Mutual Information Maximization - JMIM) yontemi
Onerilmistir [61]. BKBM yonteminin degerlendirme prosediiriinde minimumlarin
maksimumu  stratejisi kullanilmis olup, I/(C;{f,s}) seklinde ifade edilen birlesik KB
Olciisliniin maksimizasyonu hedeflenmistir. Bu suretle kiimiilatif toplama stratejisinin
dezavantaj1 ortadan kaldirilmistir. BKBM yonteminde Onerilen amag fonksiyonu Es. 4.23

ile ifade edilmektedir.
] = I?Eig(l(c; s) +1(C; fs)) (4.23)

KKBM ve BKBM yontemleri, minimumlarin maksimumu stratejisine gore diizenlenen
amag fonksiyonlari bakimimdan benzerlik gosterirler [61]. 1ki yontem arasindaki fark ise
KKBM yonteminde aday Ozniteliklerin degerlendirilmesi sirasinda secili kiime ile hedef
sinif arasindaki sabit iliskinin goz oniine alinmiyor olusudur. Oysaki BKBM ile tanitilan
degerlendirme kriteri, /(C;s) ile temsil edilen sabit iliski miktarini da hesaba katarak islem
yapmayi saglar. Bu sayede, aday 0znitelik ile 6nceden secilmis 6zniteliklerden en az biri
arasindaki birlesik KB miktarinin yiiksek olmasi saglanacagindan dolay1 secgilen alt

kiimenin ayrimcilik giicii artirabilmektedir [61].

Bu tez caligmasinda kullanilmakta olan son yontem Agirliklandirilmis Kosullu Karsilikli
Bilgi Oznitelik Se¢imi (AKKBOS) (Weighted Conditional Mutual Information Feature
Selection - WCMIFS) yontemidir [107]. WCMIFS yonteminde aday 6zniteliklerin sinif
etiketi ile ilgi diizeyi hesaplanirken hem KB hem de KKB ol¢limleri hesaba katilmistir.
Buna ek olarak, ilgi ve fazlalik terimleri arasindaki goreli 6nemi diizenlemek i¢in problem
bagimli bir K katsayisinin kullanilmasi Onerilmistir. Bdylece, degisen problemler
karsisinda dinamik bir degerlendirme sistemi olusturulmustur [107]. So6zii edilen K agirlik

parametresi Es. 4.24 ile tanimlanmaktadir.
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YsesI(f5s) + mF5> (4.24)

k= logSig< 1(C; f) + MBs
Burada mFs ve MBg sirastyla secili Ozniteliklerin fazlalik miktarlarinin toplamini ve bu
Ozniteliklerin hedef sinifla olan toplam ilgisini temsil eder. Aday f 6zniteliginin fazlalik ve
ilgi diizeylerinin de oranlamaya katilim1 saglanip, elde edilen oran degeri logaritmik
sigmoid (s-bi¢imli) fonksiyon kullanilarak 0 ve 1 arasinda normallestirilir [107]. Boylelikle
ilgi ve fazlalik arasinda eldeki probleme 6zgii bir baglanti kurmay:1 saglayan K degeri
hesaplanmis olur. Amag¢ fonksiyonunu maksimize eden Oznitelikler artirimsal sekilde
secilirken, problemi yorumlayan dinamizmin tesisi i¢in mFg ve MBg degerlerinin her
secilen Oznitelikle birlikte giincellenmesi gerekir. AKKBOS yonteminde K katsayisi

kullanilarak formiile edilen amag fonksiyonu Es. 4.25’te ifade edilmektedir.

J =1+ D I 1) = 2K ) 1(F;9) (4.25)

SES SES

AKKBOS yonteminde oOnerilen amag fonksiyonunun agiklanmasi gereken bir yonii
fazlaligin iki kez hesaba katilmasidir. Bunun nedeni ilgi analizinin iki farkli terimin
toplamina gore gerceklestirilmesi olup, buna karsilik ilgi ve fazlalik terimleri aras1 dengeyi
koruma maksadiyla fazlalik terimi 2 ile carpilmistir. Ilgi analizi amach gerceklestirilen
KKB o6l¢iimiinde aday 0Ozniteligin sinifla paylasilan bilgisi tiim se¢ilmis Oznitelik alt
kiimesine gore alindigi icin, burada se¢ilmis Oznitelik sayis1 arttikca KKB 6l¢iisiiniin
kiimiilatif degeri artar, buna bagli olarak maksimum ilgililigin temini hususundaki etkisi de
bliylir [107]. Buna karsin 6znitelik se¢imi prosediiriiniin ilk adimlarinda KB degerleri

Oznitelik seciminde daha etkin olmaktadir [107].

Genel bir degerlendirme yapmak gerekirse; KB tabanli yontemler kullanilarak aday
Ozniteliklerin hem hedef sinifla olan ilgisi hem de secili Ozniteliklerle olan fazlalik ve
gorevdeslik iligkileri dlgiilebilmektedir. Bu yontemlerde bir 6zniteligin sinif etiketi ile ilgili
olusu genellikle simif degiskeniyle arasindaki KB 6l¢limiine gore belirlenir ve basittir. Asil
zorluk Ozniteliklerin fazlalik ve etkilesim iligkilerinin Ol¢timiinde ortaya cikmaktadir.
Ciinkli fazlalik ve etkilesim miktarlarinin segili alt kiimedeki Ozniteliklere gore c¢ok
degiskenli bir sekilde yansitilmasi gerekir. Sonu¢ olarak aday Ozniteliklerin 6nem

derecelerinin dogru bir sekilde hesaplanmasi i¢in ilgi ve fazlalik analizleri arasinda
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sezgisel gecis saglayan gesitli amag¢ fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmustur. Bu fonksiyonlar,
en ayrimct alt kiimeyi bulmakla gorevli birer kriteri temsil etmektedir. Bu boliimde;
KBOS, D-KBOS, KBF, KBO, NKBOS, KKBM, KKBOS, DAOS, BKBM ve AKKBOS
olmak tiizere KB tabanli 10 ayr1 6znitelik se¢im kriteri hakkinda bilgi verilmistir. Bu
kriterlerin birbirlerine gore teorik Ustlinliikleri ve zayifliklarina iliskin 6nemli noktalar
vurgulanmigtir.  Ancak sunu not etmek gerekir ki; Oznitelik se¢im kriterlerinin
siniflandirma gorevindeki deneysel performanslari eldeki veri kiimesinin tesiri altinda

degisim gosterebilir.

4.3. Siiflandirma Yontemleri

Smiflandirma yontemleri; belirli bir 6znitelik kiimesi ve siifsal ¢ikis ile tanimlanan veri
orneklerinin analizi suretiyle yeni karsilasilan 6rneklerin ilgili oldugu siifi belirleme isini
Ogrenen algoritmalardir. Girdi verileri ve sinif etiketlerinin iligkilerini modelleyerek yeni
sorgu orneklerinin siifi hakkinda tahminde bulunmay1 saglayan ¢ok sayida siiflandirma
yontemine rastlanmaktadir [37-41]. kNN ve NB siniflandiricilar1 bu alanda basi ¢eken
istatistiksel yontemler arasinda yer almakta olup, bu tez ¢alismasinda kullanilmak tizere

secilmistir. Bu yontemler ilerleyen alt bagliklarda ele alinmistir.

4.3.1. k-En yakin komsu (kNN) algoritmasi

Siiflandirma problemlerini ele almak i¢in kullanilan ¢6zliim stratejilerinden biri 6rnek
tabanli 6grenmedir. Ornek tabanli 6grenme, yalnizca belirli &rneklerin simf bilgisini
kullanarak smifi bilinmeyen oOrnekler hakkinda tahmin iiretmeyi saglayan ¢6ziim
yontemlerinin genel adidir [156]. k-En yakin komsu veya kisaca kNN algoritmas1 [37]
ornek tabanli 6grenme yontemlerinden biri olup, siniflandirilmak istenen 6rnek ve etiketli

veri Ornekleri arasindaki mesafe Sl¢iimlerini temel alir.

kNN yonteminde »n 6znitelikli egitim 6rnekleri, n boyutlu bir 6rnek uzayinda yer alan birer
veri noktasi olarak temsil edilir ve sinifi bilinmeyen yeni bir 6rnegin bu veri noktalarina
olan uzakligi n boyutun her biri dikkate alinarak hesaplanir [36]. Burada amag, test
ornegine en yakin olan egitim Orneklerini ortaya ¢ikarmaktir. Ciinkii KNN yonteminde, test
orneginin smifinin belirlenmesine yonelik olarak yalnizca ona en ¢ok benzeyen birkag

ornegin bilgilendirici olabilecegi goriisii 6nemli yer tutar. En yakin komsuluktaki veri
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orneklerinin tespiti icin belirli bir mesafe dl¢iisiine ihtiyag duyulur ve genellikle Oklid
mesafesi kullanilir. X = {x;, x2, x3, ..., x,} bir egitim verisinin ¥ = {y1, 2, V3, ..., Y} 1se bir
test verisinin Oznitelik kiimesini belirtsin, egitim ve test orneklerinin 6znitelik degerleri
arasindaki d(x;,y;), i = {1, 2, 3, ..., n} uzakliklarinin toplamina dayanan bir formiilasyon

kullanilarak Es. 4.26’da gosterildigi gibi D mesafe degeri hesaplanir.

(4.26)

n
> dxy?
i=1

Test Ornegi ile tiim egitim Ornekleri arasindaki mesafeler arastirilarak 6n tanimli bir &
degeri adedince komsu egitim Ornegi secilir. Sonrasinda ise bu & adet 0rnege gore bir
genelleme yapilir. Bu genellemede; tahminci 6zniteliklerinin aldigi degerler bakimindan
birbirine benzer olan 6rneklerin sinif bakimindan da birbirine benzer olacag diisiincesi
esas alinmaktadir. Dolayistyla belirlenen 6rneklerin sinifina bakilarak £ en yakin 6rnek

kiimesinde en ¢ok drnegine rastlanan siifin, test 6rneginin sinift olduguna karar verilir.

kNN ydnteminin avantaji sadeligi ve kolay anlasilir olusudur [3]. Ornek tabanli 6grenme
yontemlerinde smiflandiric tasarimi yapilmaz, yani genelleme yapmayi saglamak {izere
egitilmis herhangi bir modelin varlig1 s6z konusu degildir. Bir sorgu 6rnegi ortaya ¢ikana
dek egitim verilerinin atil durumda kalmasi, kNN yonteminde tiim islem yiikiiniin test
asamasinda birikmesine yol agar. Sifir egitim siliresine karsin test Orneklerinin sinifi
sorgulanirken gergeklestirilen hesaplamalarin ¢oklugu nedeniyle siire ve bellek gibi
kaynaklarin kullaniminda artis meydana gelir [36, 157]. Egitim asamasinda bellek
gereksiniminin  azaltilamamasi nedeniyle test asamasmin maliyetli olusu kNN
algoritmasinin negatif yonlerinden biridir [157]. Buna ilave olarak, kNN yonteminin ilgisiz
ve giriltili Ozniteliklere karsi toleransi diistiktiir [156, 158]. kNN yonteminin
performansi, orneklerin siiflara dagiliminin dengesiz olusundan etkilenebilir. Mesafe
Olciisii tercihine ve secilen £ komsu sayisina bagh olarak kNN performansi degismektedir
[36, 157]. Uygulamada £ i¢in 1 degeri yaygin olarak kullanilmistir [86, 99]. 1-En yakin
komsu yonteminde test Orneginin sinifi ona en yakin olan tek bir egitim Orneginden
ogrenilmektedir. Eger & > 1 ise cogunluk kararmma uyularak smiflandirma yapilir. Bu
durumda, k£ degeri sinif sayisinin kati olmayan sayilar arasindan segilerek cogunluk

kararinda muhtemel bir berabere kalma durumunun 6niine gecilebilir.
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kNN istatistiksel 6grenmeyi esas alan yontemlerden biri olmasina karsin siniflandirma
stirecinde analiz edilen veri noktalarin temelindeki olasilik yapisim1 dikkate almaz [37].
Baska bir sekilde ifade etmek gerekirse kNN yontemi dagilimdan bagimsizdir ve
parametrik olmayan istatistik alaninda ele alinir [37]. Cok genel istatistiksel varsayimlar
altinda, en yakin komsuluga gore yapilan siniflandirmanin hatali sonu¢ verme olasiligi,
optimal Bayes karar politikasinin en fazla iki kat1 hatali siniflandirma orani ile sinirlidir

[37, 156].

4.3.2. Naive Bayes (NB) siniflandiricisi

kNN ile NB istatistiksel dayanaklar1 farkli olan smiflandirma yontemleridir. NB
yonteminde kNN yonteminin aksine Oznitelikler ve simif degiskeni arasindaki iliskiler
egitim verileri yardimiyla modellenir ve olasiliksal bir smiflandirict  tasarimi
gerceklestirilir. NB siniflandiricisi, yeni karsilagilan orneklerin sinifini Bayes olasilik
teoremi ilkelerine gore tespit eder [38]. Sunu not etmek gerekir ki; Bayes siniflandirma
kurali ile NB smiflandiricis1 birbirinin aynis1 degildir. NB smiflandiricisi, Bayes karar

teorisinden tiiretilen ve uygulanisi daha basit olan bir yontemi ifade eder [35].

Sinifi bilinmeyen n 6znitelikli bir test 6rnegi, n boyutlu bir X = (X;, X3, X, ..., X,,) vektori
ile temsil edilmek iizere, Bayes siniflandiricilar1 bu 6rnegin hangi sinifa ait oldugu
problemini Bayes teoremindeki kosullu olasilik kuralina gore ¢ozmektedir. X ile belirtilen
Oznitelik deseninin, mevecut C;, i = 1, 2, 3, ..., m siiflar1 arasindan belirli birine ait olma
olasilig1 P(C;|X) seklinde sembolize edilir ve Es. 4.27°de verilen kosullu olasilik formiilii

kullanilarak hesaplanmas1 gerekir.

P(G|X) = % (4.27)

Bu formiilde P(C;) i. smifin dnsel olasiligini temsil etmekte olup, C; sinifina ait 6rnek
sayisinin tiim O0rnek sayisina oranidir [52]. P(X|C;); C; smifinda X’in bulunma olasiligin
ifade etmektedir. P(X) smifi arastirilan test 6rneginin onsel olasiligidir. Her C; sinifi igin
hesaplanan degerler mukayese edilerek olasi m tane smif arasindan hangisinin olasilik
paymin daha yliksek olduguna bakilir. P(X) olasiliginin, smif indeksini gosteren i

degiskeninden bagimsiz oldugu kosullu olasilik formiilinden anlagilmaktadir. Bu
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durumda; kiyaslama sonucunu etkilemeyecegi i¢in P(X), yani payda goz ardi edilir ve X
verisine en uygun C; sinifin1 arama problemi Es. 4.28’de gosterildigi gibi bir maksimum

bulma problemine doniistiiriilerek ifade edilir.
Cp = arg max(P(X|CHP(Cy)) (4.28)

Burada Cyp, olasilik degeri maksimize edilmek istenen hedef sinifi temsil etmektedir.
Formiile gore tiim siniflar i¢inde en yiiksek olasilik degerine sahip olan sinifin, test
orneginin sinift olarak tahmin edilmesi gerekir. Ancak X, n 6znitelikli bir vektér oldugu
icin Oznitelik bagimliliklarinin  modellenmesi ve c¢oklu degiskenlerin smif-kosullu
olasiliklarinin elde edilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu gereklilik karmasik bir
siireci beraberinde getirir. Oznitelik bagimliliklar1 smiflandirma kararini zorlastiran dnemli
bir etkendir. Boyutluluk arttik¢a, P(X|C)) ile belirtilen sinif-kosullu olasiliklarin en dogru
sekilde hesaplanmasi icin ¢ok daha fazla sayida veri noktasina ihtiya¢ duyulur [52].

Kosullu olasiliklarin hesaplanmasinda ortaya c¢ikan karmasiklik tahminci Oznitelikler
arasinda bir bagimlilik olmadig1 varsayim ile azaltilabilir. NB yontemi pratikte tercih
edilen popiiler smiflandiricilardan  biri  olup, 0Oznitelikler arasindaki istatistiksel
bagimliliklar1 yok sayar. Boylece kosullu olasiliklarin tahmininde dogruluktan 6diin
vermek pahasina karmasik hesaplamalar1 basitlestirir ve egitim verisi talebini kontrol
altinda tutmanin bir yolunu sunar [52]. Bu varsayima goére NB ile tanimlanan siniflandirma
kurali, X i¢in en olas1 sinifi dngdérmeye yonelik maksimum bulma formiiliini Es. 4.29°daki

gibi degistirir.
n
Cyp = arg max P(C) 1_[ P(X1C;) (4.29)
i =1

Formiilde ifade edildigi iizere Ozniteliklerin smiflandirma sonucuna olan etkileri
smif-kosullu olasiliklarinin ¢arpimi yoluyla hesaba katilir. Boylece belirli bir test 6rnegi

basit bir hesaplama ile en olas1 sinifa atanmais olur.

Siniflandirma problemlerinde 6zniteliklerin bagimsiz oldugu kabulii genellikle gercegi

yansitmaz. NB siniflandiricist 6znitelik bagimliliklarini modelleyemiyor olmasina ragmen
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pek cok siniflandirma gorevinde sergiledigi basarili performanstan dolay1 ¢okga tercih
edilen bir yontem olagelmistir [35, 52, 159]. Ayrica hizli ¢alismasi, diisiik bellek
gereksinimi ve kolay uygulanisi nedeniyle ilgi ¢ceken siniflandirma yontemleri arasinda yer

almaktadir [159].

4.4. Tahmin Modellerini Degerlendirmede Kullanilan Metrikler

Smiflandirma performansi, 6znitelik secim algoritmalarini dogrulamak i¢in en etkili ve
tabil yollardan biridir [4]. Dolayli olarak sodyle soylenebilir; olgiilen siniflandirma
performansi, tahmin modelinde kullanilan siniflandiricinin ve 6znitelik secici yontemin
birlikte gdsterdigi performansi yansitir. Buradan hareketle, tez ¢alismasi kapsaminda belirli
gen ifadesi verileri i¢in birden ¢ok modelin kiyaslandigi degerlendirme stireglerinde Slgiit

olarak smiflandirma performansi kullanilmistir.

Bir tahmin modelinin performansi degerlendirilirken, modelin etiketlendirme islemini
dogru yapip yapmadigina bakilir. Buna gore bir tahminci modelin belirli sayida sorgu
orneginden olusan bir test kiimesiyle sinanmasi ve elde edilen sonuglarin belli bash
performans metriklerine gore anlamlandirilmasi gerekir. Tahmin performansinin 6lglimii
icin tanimlanmis olan ¢ok sayida metrik vardir. Her bir metrik model performansinin baska

bir yonden analizini saglar ve gorece zayif ve listiin 6zelliklere sahip olabilir.

Tahmin siirecinde test sonuglar1 genellikle bir hata matrisi ile ifade edilir ve performans
metrikleri temelde bu matrise dayanir. Hata matrisi ikili bir smiflandirma probleminde
siniflandiricinin elde ettigi tahminlerin, mevcut sinif etiketleri ile karsilastirilmasi sonucu
elde edilir ve tahmin sonuglariin nicel degerlerle ifade edilebilmesi maksadiyla kullanilir.
Smiflandiricidan ¢ikan sonuglarin dogru veya hatali olusu goz Oniine alinarak hata
matrisinde 4 ayr1 bélge tanimlanmustir. Ikili bir smiflandirma problemi igin P pozitif
siniftaki 6rnek sayis1i ve N negatif siniftaki 6rnek sayisi olsun. D ve Y ise test orneginin
asil etiketi karsisinda smiflandiricinin atadigi tahmini etiketin dogru veya yanlis olma
durumunu ifade etmek i¢in kullanilsin. Buna gore test sonuglari; dogru pozitif (DP), dogru
negatif (DN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) olmak iizere 4 alt boliime
ayristirilabilir [160]. DP ve DN sirastyla dogru tahmin edilen pozitif ve negatif 6rneklerin
sayisini temsil etmektedir [161]. YP pozitif olarak tahmin edilen negatiflerin sayisidir. YN

ise negatif olarak tahmin edilen pozitif test 6rneklerinin sayisini temsil eder [161]. Yeni bir
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ornegin siniflandirma sonucu hata matrisi araciligiyla tanimlanan bu bolgelerden (DP, DN,
YP ve YN) birine denk diiser [162]. Ikili bir simiflandirma problemi igin hata matrisinin

genel gosterimi Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Hata matrisi

Ongoriilen Sinif

Pozitif Negatif Toplam
Pozitif DP YN P
Gergek Siif
Negatif YP DN N

Performans 6l¢iimiinde genel anlamda, tahminci model tarafindan test 6rneklerine atanan
smif etiketlerinin gergegi ne kadariyla yansittigina bakilir. Bu tez caligmasinda, tahmin
modellerinin degerlendirilmesinde 5 farkli metrikten yararlanilmistir. Bu 5 metrige iliskin

gerekli agiklamalar takip eden alt basliklarda verilmistir.

4.4.1. Dogruluk

Dogruluk (accuracy), performans dlgiimiinde yaygin sekilde kullanilan metriklerden biri
olup, test drneklerinin dogru siniflandirilabilme oranini gosterir [163]. Dogruluk 6lgiisii Es.

4.30°da ifade edilen sekilde formiile edilir.

DP + DN
o 4.30
Dogruluk DP+DN+YP+YN (430)

Siniflar arasinda 6rnek dagiliminin dengesiz oldugu veri kiimelerinde 6rnek ¢cogunluguna
sahip olan smiflar yanli smiflandirma sonuglar1 elde edilmesine yol acar [164]. Siif
dengesizligi ile kars1 karsiya kalindiginda dogruluk 6l¢iisii ile yapilan degerlendirmelerin
yetersiz kalmasi 6nemli bir dezavantajdir [164]. Dogruluk degeri yalnizca siniflandiricinin
genel performansi hakkinda bilgi verir, pozitif ve negatif etiketli siniflar hakkinda detayl
bir hata analizi yapmay:1 saglamaz [162]. Hatalarin bagka metrikler yardimiyla daha

ayrintili incelenmesi miimkiindiir.
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4.4.2. F-olciitii

F-6lcitii iki farkli metrigin agirlikli harmonik ortalamasina dayanir [160]. Bunlarin ilki
anma (recall) veya bilinen diger adiyla duyarlilik (sensitivity) dlgiisiidiir. Anma, yalnizca
pozitif smif i¢in hesaplanan dogruluk degeridir. Gergekte pozitif etiketli olan ornekler
icinde siniflandirict 6ngoriisiiniin ne 6l¢iide basariya ulagtigini tespit etmek icin kullanilir.
Buna gore anma degeri, pozitif oldugu tahmin edilebilen pozitif 6rnek sayisinin test
kiimesindeki mevcut pozitif 6rnek sayisina boliimii ile elde edilir [161]. Sinif bazinda
yapilan bir 6l¢iimdiir ve degerlendirmelerde sinifsal dengesizlikten dogan yanilgilarin

etkisini azaltmaya yardimci olur. Anma Es. 4.31°de verilen formiil ile ifade edilmektedir.

DP
__Or 431
Anma = YN (4.31)

F-0l¢iitii biinyesinde birlestirilen metriklerin ikincisi ise kesinliktir. Kesinlik (precision)
degeri; pozitif etikete sahip olup siniflandirici tarafindan da pozitif olarak etiketlenen 6rnek
sayisinin, pozitif olarak etiketlendirilen Orneklerin toplam sayisina oranlanmasi ile ele
edilir [161]. Yani, tahmin modeli tarafindan pozitif sinifa atanan 6rnekler iginde gergekten
pozitif sinifa mensup olanlarin oranini dlger. Kesinlik degeri Es. 4.32°de verilen formiil

kullanilarak hesaplanir.

DP
—— 4.32
Kesinlik DP +7P ( )

F-ol¢iitii (F-measure), kesinlik ve anma 6l¢iimlerini bir araya getirip, biitlinsel bir 6l¢iim
degeri elde eden metriktir. Boylece iki ayr1 6l¢iim sonucunun degerlendirme siirecinde es
zamanl olarak ele alinmasini saglar. F-6lciitii degeri (F;) Es. 4.33’te verilen formiile gore

elde edilmektedir.

2 X Kesinlik X Anma
Fl =

— (4.33)
Kesinlik + Anma
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4.4.3. Matthews korelasyon katsayis1 (MKK)

Hata matrisi ile tanimlanan DP, DN, YP ve YN degerlerinin hepsi Matthews Korelasyon
Katsayis1 (MKK) (Matthews Correlation Coefficient - MCC) [165] biinyesinde bir araya
getirilip tek bir performans degeri elde edilir [164]. MKK degeri Es. 4.34°te ifade edildigi
sekilde hesaplanmaktadir.

(DP x DN) — (YP X YN)

MKK =
J(OP +YN)(DP + YP)(DN + YP)(DN + YN)

(4.34)

MKK degeri —1 ila 1 arasinda degismekle birlikte sadece 0’dan biiyiik degerler anlamli
tahmin sonuclar elde edildigini ifade eder, zira O rastlantiya baghh tahmin dogruluguna
karsilik gelmektedir [160]. Dogruluk ve F-6l¢iitii goreli sinif dagilimina duyarli metrikler
olup, veri dengesizligi durumunda genellikle giivenilir olmayan 6l¢iim sonuglarina yol

acarlar [164]. MKK ise veri dengesizligine kars1 dayanikli olan metriklerden biridir [164].

4.4.4. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)

Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic - ROC) egrisi ve Egri
Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve - AUC) hakkinda bilgi verilmeye baslanmadan
once se¢iciligin ne olduguna iligskin aciklama yapilmasi yararli olacaktir. Secicilik veya
ozgiillik (specificity); negatif Orneklerin isabetli tahmin edilme oramidir ve
smiflandiricinin negatif siniftaki genel etkinligini 6lgmek icin kullanilir. Secicilik degeri,
dogru negatif tahminlerin gercekte negatif olan 6rneklerin tlimiine oranlanmasi ile elde

edilir. Secicilik Es. 4.35°te verilen formiil ile ifade edilmektedir.

DN
re 4.35
Segicilik DN+ 7P (4.35)

ROC egrisi anma ve yanlis pozitif oran1 arasindaki dengeyi karakterize etmektedir [166].
Burada yanlis pozitif orani olarak adlandirilan 6l¢ii, segiciligi 1’e tamamlayan degeri
(1-segicilik) ifade eder. ikili bir siiflandirma probleminde performans sonucu, verileri
tahmini siniflara ayirmay1 saglayan karar esigi seciminden etkilenir. ROC egrisi potansiyel

esik degerlerine gbére anmayi1 yanlis pozitif oranin bir fonksiyonu olarak ifade eden



74

performans egrisidir [167]. Buna gore bir ROC grafiginde yatay koordinatlar yanlis pozitif
oran degerlerini diisey eksen ise karsilik gelen anma degerlerini ifade etmek i¢in kullanilir.
Grafik c¢izimi sirasinda c¢esitli karar esikleri denenerek iki boyutlu bir koordinat
diizleminde yanlis pozitif oran ve anma deger ciftlerini temsil eden noktalar isaretlenir ve

isaretli noktalarin birlesimi ile ROC egrisi elde edilir [167]. ROC egrileri grafiksel olarak

Sekil 4.2°deki gibi gosterilir.
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Sekil 4.2. Varsayimsal ROC egrileri [168]

ROC grafiklerinde model performansi, egri altindaki alanin biiyiikliigiine bakilarak ifade
edilir. AUC bu alan1 temsil eden metriktir ve degeri 0 ila 1 arasinda degisebilir. Bir ROC
grafiginde rastlantisal tahmin performansina karsilik gelen alt sinir kdsegen ¢izgisi ile
temsil edilir [169]. Bu ¢izginin AUC degeri 0,5’tir. Tahmin giicli bakimindan sadece 0,5
tizerinde AUC degerine sahip egrilerin belirli bir anlam1 olabilir. Modelin 6ngérii giict
artttkca anma degeri artip yanlis pozitif orani azalacagi icin ROC egrisi rastgelelikten
uzaklasarak sol {ist koseye yaklasir [160, 169]. Dolayisiyla, AUC degeri 1’e daha yakin

olan egriler daha basarili tahmin sonuglarini ifade eder.

AUC olgiistiniin en 6nemli avantaji muhtemel smifsal dengesizlik diizeylerini hesaba
katmay1 saglamasidir. AUC bir tahmin modelinin pozitif ve negatif siniflardan rastgele
se¢ilmis iki 6rnegi dogru taniyabilme olasilifi, yani modelin hatali tahminden ka¢inma

yetenegi olarak ifade edilebilir [161, 170]. ROC analizlerinde, degerlendirmelerin sinif
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bazinda gbzlem yapmay1 saglayan iki ayr1 Ol¢limiin optimizasyonuna odakli olmasi ve
belirli bir esige bagli kalinmamasi sebebiyle AUC degeri sinif dengesizligine kars1 hassas
degildir [167]. Dolayisiyla AUC; dogruluk ve f-6lgiitiinden daha giivenilir degerlendirme

sonuglar1 sunmaktadir [164].

4.4.5. Kesinlik-anma egrisi altinda kalan alan (AUPRC)

Kesinlik-Anma Egrisi (Precision-Recall Curve - PRC) tahmin modelleri i¢in performans
gostergesi olarak kullanilan grafiklerden biridir. PRC grafikleri, degisen karar esiklerine
gore elde edilen kesinlik-anma deger ciftleri kullanilarak ¢izilir ve kesinlik ile anma
arasindaki 6diinlesim hakkinda bilgi edinmeyi saglar [166]. Kesinlik-Anma Egrisi Altinda
Kalan Alan (Area Under the Precision-Recall Curve - AUPRC) hesaplanarak tahmin
performansini1 gosteren genel bir deger elde edilebilir. PRC grafiklerinde diisey eksendeki
P/(P+N) noktasindan gegen yatay cizgi taban c¢izgisi olarak adlandirilir ve rastlantisal
tahmin performansina sahip bir siniflandiriciyr temsil eder [160]. AUPRC degeri, verinin
sinifsal dengesine gore hareketli olan bu taban ¢izgisine gore anlam kazanir. Bu nedenle
orneklerin simiflara dagilimi, tahmin sonucunun ne denli basarili oldugunu belirlemede
onemlidir [160]. Egrinin taban ¢izgisinden uzaklasarak yiikselmesi AUPRC degerini
artirir. PRC egrisinin sag iist kdseye yakinligi, kusursuz bir tahmin modeline yaklasildigini
ifade eder [171]. Etkinligi yiiksek olan tahmin modellerinin AUPRC degeri 1’e daha
yakindir. Sunu not etmek gerekir ki; AUC degeri optimum seviyeye yakin bir
siniflandirici, kesinlik-anma uzayinda optimal olmayabilir [166, 171]. Bir baska 6nemli
nokta da su ki; AUPRC smif dengesizligine karst duyarlilifi diisik olan o6lgiim
metriklerindendir. Ustelik bazi durumlarda ¢ok dengesiz veriler icin PRC grafiklerinin

ROC egrilerinden daha uygun oldugu 6ne stiriilmiistiir [167, 171].

4.5. Biitiinlesik AHS-VIKOR Yontemi

Birden ¢ok alternatifin ¢ok sayida karar kriteri dikkate alinarak kiyaslandig1 karar
siireclerinde hassas bir uzlasiya ulasma geregi, karar vermeyi karmasik iliskilerle oriilii bir
acmaz haline getirmektedir. Bu durumda CKKV yontemleri kullanilarak g¢oklu karar
kriterleri i¢in optimize edilmis uzlagmaci ¢oziimlerin elde edilmesi amaclanir. Biitlinlesik
AHS-VIKOR; AHS [172] ve VIKOR [173] yontemlerini birlestirerek uygulayan etkili bir
CKKYV yaklasgimidir. Bu yaklasim; kriter agirliklarini belirlemek i¢in AHS yonteminin,
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uzlagsma sonucunu belirlemek i¢cinse VIKOR yonteminin kullanildig: biitlinlesik bir siireci

ifade eder. Biitlinlesik AHS-VIKOR yontemi dort ana asamayla tasvir edilebilir. Bunlar

sirasiyla; alternatiflerin, kriterlerin, kriter agirliklarinin ve uzlagik kararin belirlenmesi
asamalaridir. Buna gore biitlinlesik AHS-VIKOR yontemi ile uygulanan islem adimlari
asagidaki gibi 6zetlenebilir:

+ Karar siirecinin ilk asamasinda problemin ¢ézlimiine yonelik cesitli segeneklerin tespiti
yapilir ve bunlar i¢inden karar alternatifleri olarak kullanilmak istenen m tane alternatif
(A1, Az, A3, ..., Ay) belirlenir.

» Karar vermeye iligkin degerlendirme sisteminin hangi kriterler iizerine kurulu olacagi
arastirilarak » adet karar kriteri (K, K>, K3, ..., K,,) belirlenir.

» Her bir kriterin hedefe olan katkis1 degerlendirilir ve AHS yontemi kullanilarak kriter
agirliklart hesaplanir. Hesap edilen degerler bir w agirlik vektorii ile ifade edilir.

» Karar siirecinin son agamasinda ise, bir 6nceki adimda elde edilen karar agirliklarindan
yararlanilmak suretiyle VIKOR yontemi uygulanir. Bdylelikle alternatifler

degerlendirilerek uzlasik sonuclar elde edilir.

CKKYV problemlerinde belirli bir ¢6ziim iizerinde uzlas1 saglanmasi i¢in kriterler arasinda
bir denge kurulmasi gerekir. Coziim arayigsinda her kriterin ifade ettigi Oneme gore
agirliklandirilmasi, karar vermede birden ¢ok kriter arasinda kurulmasi istenen dengenin en
faydal1 uzlasma politikasi ile elde edilmesine katki saglar. Karar verici kendine yoneltilen
problemi ele alirken kullanmak istedigi kriterlere agirlik atama konusunda zorlaniyorsa
agirliklar1 dogrudan belirlemek yerine inisiyatiflerini karar siirecine yansitmasina imkan
tantyan siibjektif yontemlerden birini kullanabilir. AHS yalin haliyle karar verme
siireclerinde kullanilabilen baglica yontemlerden biri olmasina karsin yalnizca kriter
agirliklandirma amaciyla kullanimi da yaygindir. Bu yontemde kriter agirliklar karar
vericinin basit mantiksal vargilarina dayanilarak hesaplanir. AHS ile kriter agirliklart

kararlastirilirken uygulanan islemler asagida ayrintili sekilde agiklanmaktadir [7, 8, 172].

Oncelikle bir kriterin digerinden kag kat 6nemli oldugunu ifade etmeyi saglayan sayisal bir
Olcek yardimiyla kriterler arasinda basit ikili karsilagtirmalar yapilir. Bu suretle kriterlerin
birbirlerine olan istiinliikleri sayisal degerlerle ifade edilmis olur. Karsilastirmalarda
kullanilmas1 Onerilen temel Olgek Cizelge 4.3’te gosterilen degerlerden olusmaktadir.
Kriter sayis1 n olmak iizere, kriterlerin ikiserli sekilde karsilastirilmasi sonucu elde edilen

tiim degerler nxn boyutlu bir kare matrise kaydedilir. Bu matrise ikili karsilastirma matrisi
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denmekte olup, A[a;],«, ile sembolize edilir. Ikili karsilastirma matrisinin hem satir hem
de stitunlar1 ayn1 kriterler kiimesini temsil etmektedir. Burada i. satir ile j. stitundaki
kriterlerin ikili karsilagtirma degerini gdsteren a;;, j. kritere gore i. kriterin onemi belirten
nispi degerdir. a; > 1 olmasi i. kriterin j. kriterden daha 6nemli oldugunu gosterir. 4
matrisinde, a;’nin asal kdsegene gore simetrigi olan eleman aj;, j. kriterin i. kritere gore
ikili karsilastirma degerini gosterir. Bu deger a;; = 1 /a; bagmtis1 kullanilarak elde edilir.
Ayrica A matrisinde asal kosegen elemanlarinin degeri 1’e esittir ve a; = 1 seklinde ifade

edilir. Clinkii asal kdsegen tlizerinde her kriter kendisiyle karsilastirilma halinde bulunur.

Cizelge 4.3. ikili karsilastirmalarda kullanilan temel dlgek

Goreli Onem Derecesi Tanim
1 Esit 6nem
3 Orta 6nem
5 Giiclii 6nem
7 Cok giiclii 6nem
9 Mutlak 6nem
2,4,6,8 Ara degerler

Kriter agirliklar1 karsilastirma matrisi lizerinde gerceklestirilen matematiksel islemlerle
belirlenmektedir. Oncelikle A[a;] karsilastirma matrisinin normalize edilmesi istenir.
Bunun i¢in her bir matris eleman1 Es. 4.36’da ifade edildigi gibi ait oldugu stitundaki tiim
elemanlarin degerleri toplamina béliiniir. Béylece her elemanin a_normy, i =1, 2, 3, ..., n;

j=1,2,3, ..., nile ifade edilen normallestirilmis karsilig1 hesaplanir.

- (4.36)
=1 Qij '

a_norm; j =
Ikili karsilastirma matrisinin normallestirilmesiyle elde edilen matrisin satir ortalamalari
almarak kriter agirliklarim1 gosteren w;, i = 1, 2, 3, ..., n degerleri bulunur. Agirliklarin

hesaplanmasinda Es. 4.37°de verilen formiil kullanilmaktadir.
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& a_normij
MzZ_TT_ (4.37)
j=1

Hesaplamalar sonucunda tiim kriterlere karsilik gelen bir W[w;],x; agirlik vektorii elde
edilmis olur. Son adimda ise hesaplanan agirliklara gore karsilastirma matrisinin tutarh
olup olmadigina bakilir. Bunun i¢in ilk 6nce karsilagtirma matrisine karsilik gelen skaler
O0zdegerin hesaplanmasi gerekir. Bu deger /,. ile belirtilmektedir. Tutarliligin
dogrulanmasina yonelik ilk olarak, 4 karsilastirma matrisi ile W agirlik vektorii arasinda
matris carpimi yapilmak suretiyle D[d;],x1 slitun vektorii elde edilir. Bu carpim islemi

Es. 4.38 ile ifade edilmektedir.
Dld;lnx1 = A[aij]nxn X Ww;lnx1 (4.38)

Ardindan, D vektoriiniin elemanlart W agirlik vektoriinlin es indisli elemanlarina boliiniir
ve elde edilen boliim degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak 4,,, belirlenir. Bu

islemlerin uygulanmasi sirasinda Es. 4.39°da verilen formiil kullanilmaktadir.
n
1 d;
Anax = Ez - (4.39)
i=1

Ozdeger hesabindan sonra, Es. 4.40’ta verilen formiile gore tutarlilik indeksi (Consistency
Index - CI) hesaplanir. Elde edilen CI degeri Es. 4.41°de gosterildigi gibi rassal indeks
(Random Consistency Index - RCI) degerine bdliiniir. Boylece tutarlilik orani (Consistency
Ratio - CR) hesaplanmis olur. Burada RCI, 6n tanimli bir degerler dizisini belirtir. Kriter

sayisina gore tanimli standart RCI degerleri Cizelge 4.4°te gosterilmektedir.

Cl = (A —n)/(n—1) (4.40)
CR = CI/RCI (4.41)
Tutarliligin dogrulanmasi i¢in CR degerinin 0,1 olarak belirlenen esikten kiigiik olmasi

gereklidir. CR degeri esikten kiigiikse tutarsizlik tolere edilebilir diizeydedir. CR degeri
esikten biiyiikse ikili karsilastirmalarda belirgin diizeyde tutarsizlik oldugu anlasilir. Bu
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durumda ikili karsilagtirma matrisinde gereken diizenlemeler yapilmali ve agirliklar

yeniden hesaplanmalidir.

Cizelge 4.4. Rassal indeks degerleri

Kriter sayis1 2 3 4 5 6 7 8 9

RCI degeri 0 0,58 0,9 1,12 1,24 1,32 1,41 1,45

AHS yontemiyle kriter agirliklar1 hesaplandiktan sonra biitlinlesik stireg VIKOR yontemi
ile devam ettirilir. CKKV problemlerinin ¢éziimiinde yaygin sekilde kullanilan VIKOR
yontemi alternatifleri ideal ¢6zlime yakinligina gore siralamayr ve en uygun alternatifleri
secerek uzlasik ¢oziim oOnerileri tiretmeyi saglar. VIKOR ile Onerilen uzlasik ¢6ziim
maksimum grup faydasini ve karsit goriistekilerin minimum bireysel pismanligini ifade
eder [174]. VIKOR ile uzlasik ¢oziimlerin elde edilme siireci ve bu siirecte izlenen islem

prosediirii asagida ayrintili sekilde agiklanmaktadir [114, 116, 174].

VIKOR yonteminde ilk olarak, kriterlere gore alternatiflerin durumu degerlendirilir ve tiim
alternatiflerin her bir kriter karsisinda belirlenen degerleri bir karar matrisine yerlestirilir.
Bir A; alternatifi i¢in K; kriteri altinda elde edilen deger f; ile ifade edilmek tizere karar
matrisi tim f;;, i = 1,2, 3, ..., n; j =1, 2, 3, ..., m degerlerini belirten matristir. Karar matrisi
iizerinde kriterler bazinda arastir1 yapilarak her bir kriter altindaki mevcut degerlerin en iyi

ve en kotii olanlar tespit edilir. Bu islem adimi1 Es. 4.42°de formiile edilmektedir.
fi =maxfy, fi =minf; (4.42)
Burada i. kritere iliskin en iyi ve en kotii degerler sirasiyla fi* ve fi,i=1,2,3, ..,n
sembolleri ile temsil edilmektedir. Bununla birlikte kriter fonksiyonu fayda degil de
maliyet belirtiyorsa hesaplamalar Es. 4.43’te ifade edildigi sekilde gerceklestirilir.

fi =minfy, f=maxf; (4.43)

Karar alternatifleri ile kriter fonksiyonlarinin en 1yi degerleri arasindaki uzakliklar S; ve R;,

j=1,2,3, .., m sembolleri ile belirtilen iki ayr1 6l¢iiye gore hesaplanir. S; degeri ;.
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alternatif i¢in; tiim kriterler ile ilintili olduklar1 en iyi degerler aras1 uzakliklarin agirlikli

toplamini gostermekte olup, Es. 4.44°te verilen formiile gore belirlenir.

5= z wif = fi)) /(7 = (4.44)

Burada w;, i. kriterin 6nem agirligimi belirtir. Biitiinlesik AHS-VIKOR cergevesinde w;,
AHS ile elde edilen kriter agirliklarini temsil etmektedir. R; degeri j. alternatif igin bireysel
mesafelerin list siirini, yani kriterler ile iligkili olduklar1 ideal degerler arasindaki
mesafelerden maksimum olan1 temsil eder. R;, j = 1, 2, 3, ..., m puanmin hesaplanmasinda

Es. 4.45 ile ifade edilen formiil kullanilir.
Rj = max|wi(f;" — fy;)/(F = £ (4.45)

Tiim alternatifler i¢in S ve R puanlari elde edildikten sonra bunlar i¢indeki en biiyiik ve en
kiigiik degerler belirlenir. Buna gore Es. 4.46’da verilen hesaplamalar yardimiyla S S,R,
R degerleri elde edildikten sonra Es. 4.47°de ifade edilen formiil kullamilarak her bir

alternatifin Q;,j =1, 2, 3, ..., m puani hesaplanir.

St = mjinSj, ST = m]aij, R* = mjin R;, R™ = m}ax R; (4.46)

(5 -57) (1-v)(R —R)

i~ (S— — S*) (R— _ R*) (447)

Formiilde de goriildiigii tizere Q olgiisii S ve R stratejileri ile elde edilen iki dlgiiye
ayristirillabilir. Burada R’ ile temsil edilen strateji bireysel kriter uzakliklarinin en koti tist
sinirtyla ilgili iken S" ile temsil edilen strateji her bir karar kriterine gore hesaplanan
uzakliklarm kiimiilatif toplamma dayanir. R” stratejisi ile belirlenen degerin diisiik olmas1
karsit goriiglerin minimum bireysel pigsmanligini ifade eder. Bununla birlikte, tiim
kriterlerin toplam etkisine gore ¢ozlime gidilmesi kriterlerin ¢ogunluk kararini yansitir.
Dolayisiyla S stratejisi maksimum fayda kuralini ifade eder. Bu iki strateji Q indeksi
icinde bir araya getirilmistir. Q indeksi, karar vermede her iki stratejinin etkisini dikkate

almay1 saglar. Burada v maksimum grup faydasini saglayan stratejinin agirlig1 olup, degeri
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0 ila 1 arasinda degisebilir. 1—v ise bireysel pismanligin énem agirligini belirtir. v > 0,5 ise
karar ¢cogunluk kuralina dogru egilim gdosterir. v = 0,5 oldugunda karar maksimum grup
faydas1 ve rakibin asgari bireysel pismanlig1 arasindaki goriis birligini gosterir. Bu agirlik

icin genellikle iki stratejiyi dengeleyen v = 0,5 degeri kullanilir.

Uzlagik ¢ozlim arayisinda, her alternatifin ideal alternatife yakinligi degerlendirilir. Buna
gore asil istenen; j. alternatifin tercith puanimi gosteren Q; degerinin kiiciik olmasidir. S; ve
R; daha biiytik degerler aldik¢a j. alternatifin ideal ¢oziime uzaklig: artar, tercih sirasi ise
diiser. En iyisi her iki 6l¢limiin de minimum olmasidir. Karsilagtirmalarda O puani 6ne
cikarilmakla birlikte S, R ve Q indekslerinin hepsinden yararlanilmaktadir. Bu nedenle S, R
ve Q indekslerine gore siralama yapilip, iyiden kotiiye dogru sirali durumdaki alternatifleri
tutan ii¢ ayr liste elde edilir. Q listesi uzlasik siralamay1 gostermekte olup, Q(minimum)
ile en iyi siralanan alternatif ¢’ asagida agiklanan iki kosul karsilandigi takdirde uzlagik

¢Oziim olarak Onerilir.

Ik kosul kabul edilebilir avantaj kosulu olarak adlandirilir ve Q degerine gore en iyi
siralanan iki alternatif arasinda 6nemli diizeyde fark olup olmadigini kontrol etmeyi saglar.
En yiiksek sirali alternatif a' ile ikinci en yiiksek sirali alternatif a” arasindaki QO degeri
farki DQ esigine gore denetlenir. Kabul edilebilir avantaj kosulu Es. 4.48 ile ifade
edilmektedir.

Q(a") —Q(a’) =2 DQ (4.48)

Burada m alternatif sayis1 olmak {iizere, DQ ile belirtilen esik degerinin matematiksel

ifadesi Es. 4.49’da verilmektedir.

025 m<4
DQ_{l/(m—l), m> 4

(4.49)
Ikinci kosul karar vermede kabul edilebilir istikrar kosulu olup, O listesinin ilk sirasindaki
a' alternatifinin, S ve R degerlerine gore elde edilen diger iki listenin en az birinde daha en
iyi alternatif olarak siralanmis olmasini gerektirir. Bu iki kosuldan biri saglanmiyorsa
¢Oziim Onerisinde birden fazla alternatife yer verilir. Sadece ikinci kosulun saglanmamasi

durumunda, karar vermede istikrar yoktur. Bu durumda a' ve a" alternatifleri uzlasik
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¢oziimler olarak onerilir. Tk kosulun kabul edilmedigi durumlarda ise uzlasik ¢oziimler;
a', a” ..., a™ olmak iizere M tane alternatiften olusur. Birden cok alternatifin uzlasik
¢Oziim Onerisine dahil edilmesinin gerekgesi; QO listesine gore en iyi sirali ilk M alternatif
arasinda belirgin diizeyde stinlikk farki olusmamasidir. Burada ¢™, maksimum M icin

Es. 4.50°de ifade edilen matematiksel iligki ile belirlenmektedir.

Q(a™) —Q(a’) < DQ (4.50)

Uzlasik ¢6ziimiin belirlenmesiyle birlikte biitiinlesik AHS-VIKOR ile karar verme siireci
tamamlanmis olur. Son olarak sunu belirtmek gerekir; VIKOR yontemi ile biitiinlesik
AHS-VIKOR arasindaki tek ayrim kriter agirliklarinin belirlenmesinde ortaya ¢ikmaktadir.
VIKOR yontemiyle karar verme siirecinde kriter agirliklarina herhangi bir sekilde deger
atamasi yapilmamigsa, bu durumda toplamlar1 1 olacak sekilde her kriter i¢in esit agirlik
kullanilabilir. Yani kriter sayis1t n goz Oniine alinmak suretiyle tiim kriterlerin agirligi

w;=1/n,i=1,2,3, ...., nolarak belirlenir.
4.6. Arastirma Metodolojisi

Bu tez ¢alismasinin temel analiz hedefleri genelden 6zele dogru su sekilde siralanabilir:

* Belirli 6znitelik se¢im yontemleri ve smiflandiricilarin ikili kombinasyonlarini temsil
eden ¢esitli tahmin modellerini kullanarak gen ifadesi verileri {izerinde siniflandirma
gorevlerini gerceklestirmek,

* Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde basartyr artiran tahmin modellerini ¢oklu
kriterlerin gbz Oniine alindig1 bir degerlendirme siireci ile belirlemek,

* Gen ifadesi verilerinin siniflandirilmasinda daha iyi performans sonuglar1 elde etme
amactyla klasik 6znitelik secim yontemleri ile CKKV yaklagimini biitiinlestiren hibrit

bir 6znitelik se¢cim yapist gelistirmek.

Bu tezde yukarida s6zii edilen hedefler ¢ercevesinde iki agsamali bir ¢calisma yiiriitilmistiir.
Takip eden alt bagliklarda bu asamalarin uygulanma bicimi hakkinda ayrintili bilgiye yer

verilmektedir.



83

4.6.1. Tahmin modellerinin biitiinlesik AHS-VIKOR yontemi ile degerlendirilmesi

Analiz hedefleri dogrultusunda iki ana asamaya ayrilan tez ¢alismasinin birinci agamasinda
gen ifadesi verilerinin siniflandirilmasi i¢in belirli tahmin modelleri kullanilmis ve CKKV
gorevine doniistliriilen bir degerlendirme siireci uygulanarak bu modellerin basarisi
karsilastirlmstir. Tk asama kapsaminda takip edilen arastirma prosediirii Sekil 4.3 te ifade

edilmektedir.

Gen Ifadesi Verl Kiimeleri
Kolon tilméril versi Lenfoma veris

Veri On Isleme
Verl impiitasvonu, standardizasvon, avriklastuma

Oznitelik Secim Y é&ntemleri
KBOS D-KBOS KBF KBO NEKBOS KEKBM KKEBOS  DAOS | BKBM | AKKEBOS

Tahmin modellerinin

belirlenmesi

Smiflandima Y éntemleri
k-En vakm komsu Naive Baves

Oznitelik segici ve smiflandmic ikililerini temsil eden

20 ayr1 tahmin modelinin veriler fizerinde uygulanmas

Performans Olgimii
ATUPRC ATC MEEK Dogruluk F-&liitit

Biitiinlegik AHS-VIKOR ile Karar Verme

Sralama Sonuglan ve Céziim Onerileri
Kolon tiimérii vensi igin uzlagik sonuglar Lenfoma verisi igin uzlagtk sonuglar

Sekil 4.3. Tahmin modellerini degerlendirmeye yonelik uygulanan arastirma prosediirii

Arastirma plani uyarinca; kolon ve lenfoma verilerini analiz etmeye yonelik olusturulan
cesitli tahmin modelleri adim adim ilerleyen sistemli bir degerlendirme siireci i¢inde ele
alinmistir. Baslangigta verilerin bazi &n islemlerden gegirilmesi gerekebilir. On islem
adiminda ihtiyaca gore; eksik verilerin doldurulmasi, standardizasyon ve ayriklastirma
islemlerine bagvurulmustur. Ardindan, CKKV yaklasiminin gerektirdigi sekilde problemin
modelini kurmakla ise baslanmistir. CKKV problemlerinde modeller, istenilen hedeflere
bagl kalinarak, bu hedeflere ulasma O0lgiiti olan ¢oklu kriterler altinda alternatiflerin
degerlendirildigi bir siireci ifade etmektedir [114]. Belirli bir veri kiimesi i¢in tahmin

modellerinin bagar1 sirasinin belirlenmesi ve en basarili olanlarin tespit edilmesi amaciyla
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gerceklestirilen modelleme siirecinde alternatifleri temsil etmek iizere 20 tahmin modeli
kullanilmistir. Bu siiregte tahminci modelleri degerlendirmeye yonelik kullanilan 5 ¢esit
metrikten her biri birer karar kriteri rolii listlenmistir. Boylece amag, ¢6ziim alternatifleri
ve kriterler belirlenip, degerlendirme siireci bir CKKV problemi olarak modellenmistir.
Tahmin modellerinin degerlendirilmesine yonelik ortaya koyulan bu CKKV probleminin
¢Oziimii icinse biitiinlesik AHS-VIKOR yontemi uygulanmistir. Model kurulum siireci ve
karar elemanlarinin belirlenmesine iliskin adimlar asagida daha ayrintili sekilde

acgiklanmaktadir.

Gen ifadesi verilerinin analizi siirecinde, makine O0grenmesi temelli tahmin modelleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Gen ifadesi verileri boyutsalliktan muzdarip oldugundan
dolay1 tahmin modellerinin yapisinda, 6znitelik se¢im prosediiriiniin yer almasi bilhassa
onemlidir. Onerilen arastirma planma gore tahmin modellerinin kapsam ve gercevesi,
Oznitelik secimi ve siniflandirma adimlar ile belirlenmistir. Bu iki 6nemli analiz adiminda
kullanilmak {izere secilen yontemler tahmin performansini dogrudan etkilemektedir. Bu tez
caligmasinda gen ifadesi verilerinin analizi i¢in 2 siniflandirma yontemi (kNN ile NB) ve
10 dznitelik se¢im ydntemi (KBOS, D-KBOS, KBF, KBO, NKBOS, KKBM, KKBOS,
DAOS, BKBM ve AKKBOS) esas alinmustir. Siniflandiricilar ile dznitelik se¢im yapilari
ikili kombinasyonlar hélinde bir araya getirilip, birbirinden farkli 20 tahmin modeli
olusturulmustur. Yani her bir model, gen ifadesi verilerini siniflandirmak amaciyla bir
arada kullanilan 6znitelik se¢im yontemi ve siniflandirici ikililerinden farkli birini temsil

etmektedir. CKKYV siirecinde ise bu modeller karar alternatifleri olarak kullanilmistir.

Her bir gen ifadesi verisi i¢in, mevcut tiim modellerin basar1 diizeyleri Olgtilerek
degerlendirme siireci baslatilmaktadir. Bu siliregte modellerin hata ve basar1 oranlarinin
farkli agilardan degerlendirilmesi i¢in; AUPRC, AUC, MKK, dogruluk ve f-0l¢iitii olmak
tizere 5 farkli metrikten yararlanilmistir. Bu performans metrikleri CKKYV siirecinde karar
kriterleri olarak temsil edilmistir. Tahminci modellerin performansina etki eden 6énemli bir
unsur Oznitelik se¢imi sirasinda kullanilan durma kriteridir. N veri kiimesinin 6rnek sayist,
a ise 2 ila 10 arasinda deger alan bir degisken olmak iizere 6znitelik se¢ciminde genellikle
N/a sayida 0znitelik kullanilarak optimum tahmin performansi elde edilebilmektedir [52].
Bu bilgi 15181nda; a degeri 2 alindiginda, 62 6rnekli kolon tiimoérii verisi igin yaklasik 31
Ozniteligin (62/2 = 31), 96 Ornege sahip lenfoma verisi i¢inse yaklasik 48 Ozniteligin

(96/2 = 48) tahmin performansin1 maksimize etmede yeterli oldugu sdylenebilir. Ancak
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deneysel siiregte istisnai durumlarin da ortaya ¢ikabilecegi diisiiniilmiis olup, daha kesin
sonuclara ulasilabilme maksadiyla bu 6znitelik sayilar1 birkag kat daha biiyiik alinmstir.
Kolon tiimorii verisiyle ilgili deneysel siiregte tahmin modellerinin tiimiinde 6znitelik
se¢im prosediirii i¢in se¢ili Oznitelik sayisinin 100’e ulagsmasi durma kriteri olarak
belirlenmistir. Lenfoma verisi i¢inse 6znitelik seciminde durma kriteri 200 6znitelik olarak
tanimlanmistir. Ayrica her bir modelin performansi en iyi AUC degerine ulastig1 duruma
endeksli sekilde belirlenmistir. Yani performans degerleri elde edilirken, AUC kriterini
maksimize eden secili 6znitelik sayis1 baz alinmistir. AUC 6lgiisii veri dengesizligine karsi
dayanikli olmakla beraber performans 6l¢iimiinde de sik kullanilir. Burada AUC kriterinin
secilme nedeni, ozellikle lenfoma veri kiimesinde veri dagilimmin dengesiz olmasidir.
Tiim oOlglimler 10-kat c¢apraz dogrulama tekniginden yararlanilmak suretiyle
gerceklestirilmis ve tahmin modellerin performans degerleri 5 ayr1 metrige gore elde

edilmistir.

Mevcut tahmin modelleri i¢in farkli metrikler altinda elde edilen siralama sonuglarinin
birbirine aykir1 olmasi degerlendirme siirecinin  bir CKKV problemi olarak
modellenmesinin temel gerekcesidir. Modeller arasinda gerceklestirilen siralama ve segim
stireclerinde farkli karar kriterlerinin ortaya koydugu uyumsuz ve celiskili kararlarin

uzlastirilmasi maksadiyla biitiinlesik AHS-VIKOR yontemine bagvurulmustur.

Biitiinlesik AHS-VIKOR, iki ayr1 CKKV yontemi olan AHS ve VIKOR yontemlerinin
birlestirilerek uygulanmasina dayanir. Karar siirecinde avantaj ve dezavantajlarina gore her
bir kritere agirlik atamak ve bu agirliklar esliginde ¢oziime gitmek tercih edilen bir
yaklagimdir. AHS kendi i¢ yapisinda sundugu analiz adimlar1 sayesinde kriter agirliklarini
hesaplamaya yardimci olmaktadir. Biitiinlesik AHS-VIKOR yaklasiminda AHS, karar
vericiden alinan degerlendirmeler dogrultusunda kriterlerin nitel onem derecelerinin
karsilastirilmasina izin vererek 6znel bir agirliklandirma alt yapisi saglar. VIKOR ise her
bir alternatifin agirlikli kriterler altindaki degerlendirme sonuglarini birlestirip, biitiinsel bir
tercih puani elde etmeyi saglamaktadir. Bu ¢ergevede; karar vericinin 5 performans kriteri
icin belirledigi goreli dnem dereceleri ve bu 5 kriter altinda 20 tahmin modelinin
degerlendirilmesi sonucu elde edilen performans bilgileri biitiinlesik AHS-VIKOR
yontemi uyarinca igleme alinarak, tahmin modellerinin gen ifadesi verileri {izerindeki

basarimlart mukayese edilmistir.



86

Birinci asama sonunda, biitiinlesik AHS-VIKOR yontemiyle gerceklestirilen analizler
tamamlanarak her bir veri kiimesi i¢in tahmin modellerinin uzlasik siralamasi elde edilmis

ve en iyl performans gosteren tahmin modelleri uzlasik ¢éziimler olarak belirlenmistir.

4.6.2. Bilgi kuram kriterlerine dayanan VIKOR ile hibrit ¢cok kriterli 6znitelik secimi

Stolovitzky, gen ifadesi verileri ve gen se¢im yontemleri arasindaki iligkiyi kor adamlarin
fili tanimlamaya calismasina benzetmis ve bununla ilgili kisa oykiiyii hatirlatmistir [95].
Oykii soyledir: Ilk kez fille karsilasan korler ona dokunarak tanimlamak isterler. Ancak kor
adamlarin her biri filin bagka bir uzvuna temas ettigi i¢in kendince baska bir goriis bildirir.
Ornegin filin kulagini tutan adam filin bir yelpazeye benzedigini, filin hortumuna dokunan
adam ise onun bir yilan gibi oldugunu ifade eder. Bu goriisler her ne kadar tamamen yanlig
olmasa da, korler filin ne oldugu konusunda yanilgiya diismektedir. Gen ifadesi verilerinin
analiz siireci de bu metaforla bagdastirilabilir. Zira her bir gen se¢cim yontemi kendine
0zgii analiz adimlar1 kullanarak hikayenin yalnizca belirli bir dilimini mercek altina alir
[95]. Ozetlemek gerekirse; gen se¢imine yonelik analizlerin, gen ifade verileri i¢inde sakli
olan istatistiksel desenlere parca parga 151k tutmasi biitiinsel bakisi gozden kagirmaya
sebebiyet vermektedir [95]. Bu soruna ¢Oziim bulma yoniindeki ¢abalar Oznitelik
seciminde topluluk yontemlerinin, hibrit yaklagimlarin ve eklektik analizlerin gelisimine

zemin hazirlamistir.

Oznitelik seciminde coklu yontemlerin birlesimi

Denetimli 6grenmede, rastgele tahminden daha iyi performans gosteren ve hatalar1 en
azindan bir miktar iliskisiz olan ¢esitli yontemlerin birlesimi ile bireysel bir yontem
kullanmaktan daha iyi sonuglar elde edilebilecegi kesfedilmistir [175, 176]. Yeni 6rnekleri
siiflandirmak igin tekli yontemlerin bireysel kararlarini bir sekilde birlestirmeyi Oneren
topluluk yontemleri tahmin performansiin gelistirilmesinde yararli olmustur [176]. Model
birlesiminin siniflandirma dogrulugu {izerindeki etkileri goéz Oniine alinarak benzer
tekniklerin 6znitelik secim gorevi iizerinde etkili olup olmadigi da arastirilmistir [177].
Birden cok yontemin birlesimi esas alinarak, ozellikle mikrodizi verileri gibi biiyiik
boyutlu ve kiigiik Ornekleme sahip veriler lizerinde Oznitelik se¢iminde daha iyi

performans gosteren yontemler gelistirilebilecegi gosterilmistir [66, 177].
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Oznitelik segiminde, siniflandirma performansmin miimkiin oldugunca gelistirilmesi
amaciyla en anlamli &znitelikleri iceren alt kiimeyi elde etme ¢abasi hakimdir. Oznitelik
se¢imi ic¢in kullanilan farkli degerlendirme kriterleri farkli 6znitelik alt kiimeleri iiretir
[141]. Secili alt kiimenin degisimi siniflandirma performansinda da degisime yol agar. Bu
nedenle Oznitelik seciminde daha kapsamli ve daha tutarli sonuglara ulagabilmenin yollar
arastirllmigtir. Bu baglamda, ayr1 yontemlerin tek bir model altinda birlestirilmesi
diisiincesi dikkat ¢ekmistir. Ornegin; bireysel yontemlerin ¢iktilarini birlestirmek {izere
uygulanan siniflandirict  topluluklarinin  yapimina benzer sekilde Oznitelik sec¢imi
topluluklar1 olusturulmustur [177]. Yine bu ¢ercevede, en ayirt edici 6zniteliklerin tespiti
icin, Ozniteliklerin c¢esitli bireysel yontemlerce secilme sikligini kistas olarak kullanmak

gibi daha basit yollar da denenmistir [3].

Oznitelik seciminde c¢oklu ydntemleri biitiinlestiren modeller olusturmanin bir yolu da
CKKV yontemlerini  kullanmaktir. Birden c¢ok 0Oznitelik se¢im kriterini tek bir
degerlendirme siireci i¢inde bir araya getirmek i¢in CKKV prensipleri iizerine kurulu
cesitli yaklagimlar onerilmistir [140, 141]. CKKV yontemlerinin ¢eliskili durumlan ele
almaya uygun olusu ve biitiinsel tercihleri ortaya ¢ikarmadaki etkinligi 6znitelik se¢ciminde
CKKYV yontemlerine yonelimi motive etmektedir. Bu tez calismasmin ikinci asamasinda
birden fazla 6znitelik se¢im kriterini bir CKKV formiilasyonu i¢inde bir araya getiren yeni

bir 6znitelik se¢im yontemi 6nerilmistir.

Onerilen 6znitelik secim yontemi

Birden fazla yontemin bir araya getirilmesi i¢in izlenen bir prosediiriin yapisinda genel
olarak; tekli yontemlerden hangilerinin birlestirileceginin belirlenmesi, bu birlesimin iiyesi
olan yontemlerin bireysel ¢iktilarinin elde edilmesi ve uygun bir model olusturularak bu
ciktilarin birlestirilmesi adimlari yer alir [144, 177]. Tez ¢alismasinin ikinci asamasinda bu
adimlar dikkate alinarak, ¢ok kriterli 6znitelik se¢imi yapilmasi amaciyla CKKV tabanli
hibrit bir yontem Onerilmistir. Kolon tiimorii ve lenfoma gen ifadesi verilerinin
simiflandirilmasinda en etkin genlerin tespiti ic¢in bilgi kuramsal oOznitelik sec¢im
yontemlerinin  degerlendirme kriterleri VIKOR yontemi ¢ergevesinde bir araya
getirilmistir. Onerilen 06znitelik se¢im semasinin Ornek bir gosterimi Sekil 4.4’te
verilmistir. Bu sematik gosterim, 3 ¢esit kriter esas alinarak olusturulan VIKOR tabanli

Oznitelik secim yapisini temsil etmektedir.
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| KBO | | AKKBOS |

N N

Sekil 4.4. VIKOR yontemi ile ¢ok kriterli 6znitelik se¢ciminin sematik gosterimi

Onerilen ydntemde; KBOS, KBO, AKKBOS gibi bilgi kuram1 tabanl cesitli 6znitelik
secim yoOntemlerinin amag¢ fonksiyonlar1 birer karar kriteri olarak kullanilip, VIKOR ile
Oznitelik se¢cimi gerceklestirilmektedir. Boylece tekli kriterler bir CKKV mekanizmasi
altinda birlestirilerek daha gii¢lii ayrimci yetenegi olan 6znitelik alt kiimelerinin bulunmasi
amagclanmistir. Bu cercevede karar alternatifleri olarak ele alinan Oznitelikler, belirli
Oznitelik secim kriterlerine gore elde edilen degerlendirme puanlart esas alinarak VIKOR
yonteminin islem adimlari ile analiz edilmis ve en bilgilendirici 6zniteliklerin hangileri
olduguna karar verilmistir. Onerilen ydéntem VIKOR ydnteminin her &znitelik secim
adiminda tekrar kullanimma dayanir. Dolayisiyla VIKOR artirimsal 6znitelik se¢im
adimlar1 boyunca yineli olarak uygulanmaktadir. CKKV temelli bu yeni yaklagima VIKOR
ile ¢ok kriterli 6znitelik se¢imi, kisaca VCKOS yontemi adi verilmistir. Bilgi kuramsal
oznitelik secim kriterlerini CKKV yaklasimi cergevesinde birlestiren VCKOS yontemi
hibrit bir yontem olmanin yani1 sira 6znitelik seciminde model birlesimini uygulamaktadir.
VCKOS yontemi, gen secim islemine gére modifiye edilmis olan bir tiir VIKOR y&ntemi

olarak tarif edilebilir.

Karar analizlerinde karar sonucunu belirlemek i¢in ihtiya¢ duyulan bilgilerin elde edilme
siireci dikkate deger boyutta siire ve emek sarfina neden olabilmektedir. Onerilen dznitelik

seciminde bu sarfi azaltmak i¢in tez ¢aligmasinin birinci ve ikinci agamalar1 arasinda bir
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gecis saglanmistir. Birinci asamadan baglanarak VIKOR ile ¢ok kriterli 6znitelik se¢ciminin
test edilmesine kadarki siirecin hangi adimlardan olustugunu gostermek icin Sekil 4.5’te bu
siireci aciklayan bir akis semasi verilmistir. Burada acgiklanan siire¢ kolon tiimorii ve

lenfoma gen ifadesi verilerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 uygulanmaktadir.

Siralama bilgisinin elde edilme siir ec1
Butunleslk AHS-VIKOR ile karar verme

Gen ifadesi
veri kiimesi Tahmin modellerinin (4, 4,, ..., Ay) siralt listesi

]
Siralama listesinin simiflandiric: bazinda iki alt listeye alyristirilmasi

__________________________________________

Optimizasyon v v

kNN yontemini kullanan modellerin sirali listesi NB y6ntemini kullanan modellerin sirali listesi

] ]
Tahmin performa&sma en cok katki saglayan oznitelik secim kriter]ec‘inin belirlenmesi

kNN yontemi ile ilintili optimal ¢oklu kriter seti NB yontemi ile ilintili optimal ¢oklu kriter seti

(K],Kz, ...,Kn; 251’155) (K],Kz, ,KC,ZSCSS)
v v
VIKOR ile ¢ok kriterli 6znitelik se¢imi VIKOR ile ¢ok kriterli 6znitelik se¢imi
J
\. A I} /
v v
= n adet kriterin uzlasi sonucunu ¢ adet kriterin uzlasi sonucunu
= yansitan gen alt kiimesi yansitan gen alt kiimesi
g v v
&z [ Sonuclarin kNN ile test edilmesi ] [ Sonuglarin NB ile test edilmesi ]

Sekil 4.5. Tezin iki ana asamas1 arasindaki gecis islemi ve VCKOS siirecine iliskin is akis

Tez asamalar1 arasinda kurulan iliskinin mantiksal temelinde, Oznitelik se¢ciminin hem
problem verisi hem de tercih edilen siniflandirici yontem goz oniinde bulundurularak
optimize edilmesi diisiincesi vardir. Belirli bir veri kiimesi ele alinirken en bilgilendirici
Ozniteliklerin her smiflandirici i¢in ayni olmamast goéz Oniinde bulundurulmalidir.
Oznitelik seciminde smiflandirict yéntem tercihine bagl olarak optimizasyon yapilmasi
daha faydalidir. Dolayisiyla her bir veri kiimesi i¢in, kNN ve NB simiflandiricilariyla
beraber kullanimi hélinde tahmin performansina en ¢ok katki saglayan bilgi kuramsal
kriterlerin belirlenmesi yararli olacaktir. Bu konuya iligkin bilgi ihtiyacinin karsilanmasi

icin ilk asamadan gelen uzlasik sonuglar {izerinde basit analizler yapilmstir.
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Hatirlarsak tez calismasmin ilk asamasinda kNN ve NB siiflandiricilar; KBOS,
D-KBOS, KBF, KBO, NKBOS, KKBM, KKBOS, DAOS, BKBM ve AKKBOS olmak
iizere bilgi kurami tabanli 10 ayr1 6znitelik se¢im kriteri ile kombine edilerek tahmin
modelleri olusturulmustu. VIKOR yontemiyle ¢ok kriterli 6znitelik se¢imi yapilirken bu 10
kriterin hepsini kullanmak karar siirecini karmasiklastirarak sonuca negatif etki edebilir.
Oznitelik secim probleminin ¢dziimii icin ileri siiriilen plan geregince ilk is olarak, hangi
bireysel yontemlerin bir arada kullanilacagi belirlenmelidir. Yani VCKOS yontemi ile
coziime gidilirken ¢oklu kriter setini olusturmak icin bilgi kurami kriterlerinden
hangilerinin kullanilacagimin kararlastirilmast gerekir. Bu dogrultuda tez calismasinin ilk
asama c¢iktilar1 analiz edilerek kolon ve lenfoma verileri igin kNN ve NB

siniflandiricilarinin hangi 6znitelik se¢im yapilariyla daha iyi sonug verdigi arastirilmistir.

Kriter belirleme siirecinde, veri kiimeleriyle ilgili uzlagik siralamalar iizerinde basit bir
ayristirma yapilmistir. SOyle ki; bir gen ifadesi veri kiimesi i¢in birinci asama sonunda
edinilen uzlagik siralama bilgisi 20 elemani olan sirali bir listedir. Bu liste 2 farkli
siniflandiricinin her birinin 10 ayr1 6znitelik se¢im yapisiyla elde ettigi sonuglarin basari
stirasini tutmaktadir. Bu sirali liste su sekilde analiz edilmistir: Uzlasik siralama listesindeki
elemanlar hangi smiflandirma yontemiyle baglantili olduguna bakilarak 2 kisma
ayristirtlmigtir.  Yani  siniflandirict  bakimindan ortak olan modeller siralamadaki
iistiinliikleri korunarak daha kiiciik listeler i¢cinde toplanmustir. Béylece bir uzlagik siralama
listesinden, 10’ar elemanli 2 ayr1 sirali liste elde edilmistir. Her liste, bilgi kurami
kriterlerinin ilgili siniflandirma ¢6éziimiindeki rolii hakkinda bilgi tasimaktadir. Boylece her
bir veri kiimesi i¢cin kNN ve NB yontemleriyle kombine edilen 10 farkli 6znitelik se¢im
yapisinin basari sirasi belirlenmis olup; bunlar arasindan en iyi siralanan en az 2 en fazla 5
tanesinin amac¢ fonksiyonlar1 karar kriterleri olarak se¢ilmeye aday gosterilmistir. Burada
kriter sayist i¢in iist sinirin 5 olarak belirlenmesinin nedeni, degerlendirmelerde toplamda
10 cesit Oznitelik se¢im kriterinin kullanilmis olmasidir. Tahminen bunlardan yarisinin
model birlesiminde iyi bir performans yakalamak i¢in yeterli olacagi kanaatiyle hareket
edilmistir. Bunu dogrulama amaciyla bir dizi deneme yapilmasi ve her bir siniflandirma
¢Oziimii i¢in uygun kriter setinin karsilastirmali analizler yoluyla belirlenmesi gerekir. Bu
noktaya kadar gerceklestirilen islemleri sOyle O6zetlemek miimkiindiir: VIKOR yapisi
icinde bir araya getirilmek istenen ¢oklu kriterlerin belirlenmesine yonelik olarak; kolon
verisinin KNN ile, kolon verisinin NB ile, lenfoma verisinin kNN ile ve lenfoma verisinin

NB ile siniflandirilmast olmak iizere 4 ayr1 smiflandirma ¢oziimiiniin birbirinden ayri
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sekilde ele alinmasi amaclanmistir. Bu amagcla tez ¢alismasinin birinci asamasindan elde
edilen uzlasik siralamalardan yararlanilarak her bir siniflandirma ¢6ziimii i¢in en avantajh
olan 5 kriter belirlenmistir. Boylece VIKOR yapisi iginde hangi tekli kriterlerin
birlesimiyle daha iyi sonug¢ elde edilecegi sorunsalinin ¢o6ziim alani daraltilmis ve bu

problemin daha kolay ele alinmasi saglanmaigtir.

Oznitelik secim kriterlerinin 4 ayr1 smiflandirma ¢oziimiindeki dnemi degerlendirildikten

sonra VCKOS yonteminin algoritma tasarimi  yapilmistir. Onerilen ydntemle

gerceklestirilen ileri yonlii a¢ gozlii 0znitelik se¢cim isleminde durma kriteri olarak 6n
tamml1 &znitelik sayis1 (dk) kullanilmistir. Kolon tiimérii verisi i¢in VCKOS ile toplamda

100 6znitelik secildiginde se¢im islemi sonlandirilmaktadir. Lenfoma verisi i¢inse bu deger

dk = 200 olarak belirlenmistir. VCKOS algoritmasinda; degerlendirmeye tabi tutulan

oznitelik (gen) sayisi m, bilgi kuramsal kriter sayis1 n ve iterasyon indisi /, / = 1, 2, ..., dk

sembolleri ile ifade edilmistir. VCKOS algoritmast kapsaminda i=1,2, ..., m;

j=1,2, .., n olmak lizere i. 6zniteligin ;. kritere gore elde edilen degerlendirme puani p;
ile belirtilmis olup, iteratif 6znitelik se¢imi siiresince izlenen algoritmik prosediir asagida
adim adim agiklanmaistir:

1. Degiskenlerin baslangic degerlerinin atanmasi: On islemlerden gecirilmis gen ifade
verisine ait aday Oznitelikler /= {f,, i =1, 2, ..., m} kiimesi ile, bilgi kuramsal 6znitelik
secim kriterleri K = {Kj,j =1, 2, ..., n; 2 < n < 5} kiimesi ile, se¢ili 6znitelikler § = {}
bos kiimesi ile belirtilir. Bunlarin yani sira w; = 1 /n; j =1, 2, ..., n bagmtis1 kullanilarak
kriter agirliklar1 belirlenir. Maksimum grup faydasi stratejisinin agirligini ifade eden v
degiskenine 0,5 ila 0,7 araliginda uygun bir deger atamasi yapilir ve iterasyon indisine
ilk degeri (/ = 0) atanur.

2. Artinmsal 6znitelik se¢cim dongiisiiniin baglangici (dongii etiketi): m =m—1[; [ = [+1.

3. Oznitelik (alternatif) degerlendirmeleri: /. déngii adim kapsaminda, VK;€K kriter
fonksiyonuna gore Vf,€F aday Ozniteligi i¢in p; = K;(fi) degerlendirme puam
hesaplanir. Eger [ > 1 ise p;; puan1 hesaplamalari, ilgili K; kriteri tarafindan 6znitelikler
aras1 fazlalik veya etkilesim bilgilerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil uyarinca
secili alt kiime elemanlar1 goz oniinde bulundurularak gergeklestirilir.

4. Karar matrisinin olusturulmasi: Degerlendirme puanlart /. dongii adimina 06zgi

hazirlanan P;[ p;j]mx» karar matrisine Es. 4.51°de gosterildigi gibi yerlestirilir.
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|K1 Kn|
P, = ]fl [P?l P?n] (4.51)
fm Pm1i  Pmn

5. Aday Ozniteliklerin Q indeksi puanlarmin hesaplanmasi: P; matrisi iizerinden VIKOR
hesaplamalari ile V f; € F i¢in uzlasik degerlendirme puan1 Q; hesaplanur.
6. Oznitelik tespiti: /. adimdaki optimal 6zniteligin hangisi oldugu Es. 4.52’de verilen

formul kullanilarak belirlenir.

foptimar = ar}gigin{Qi} (4.52)

7. Oznitelik secimi: En uygun oldugu tespit edilen 6znitelik, aday dznitelik kiimesinden
secili alt kiimeye aktarilir; ' <— F \{ fopsimar }» S < { foptimat } -

8. Degisken degerlerinin giincellenmesi: Oznitelik se¢imini takiben kriterlerle iliskili
degiskenlerin giincel degerleri belirlenir. Ornegin DAOS yontemi kriter seti i¢inde yer
alan ydntemlerden biri ise aday 6zniteliklerin DAOS kriterine gore belirlenen agirliklari
secili 6znitelige gore yeniden hesaplanir. AKKBOS yéntemi kriter olarak kullanilmakta
ise AKKBOS kriteriyle baglantili MBs ve mFs degerleri son segilen niteligin bilgi
paylasim iligkileri dikkate alinarak giincellenir. Yani belirli bir kritere 6zgii degisken
degerleri giincellenirken hesaplamalar o kriterin bilinen tanimi c¢ergevesinde
gerceklestirilir, burada degisen tek sey hesaplamalarda yalnizca o kritere gore degil de n
adet kriterin uzlasik kararia gore belirlenmis se¢ili 6zniteliklerin kullanilmasidir.

9. Durma sartinin kontrol edilmesi: Eger / < dk ise dongiiye devam et (adim 2’ye don)
komutu, degilse dongiiden ¢ik komutu uygulanir.

10. Sonug: Secili 6znitelik at kiimesi S = {s1, 2, ..., g } sonug olarak dondiiriiliir.

Yukaridaki islem adimlarma gére VCKOS yéntemi ile 6znitelik secim siirecinin uygulanis:
su sekildedir: Oncelikle n ayr1 kriterden olusan kriter setinin tiim elemanlar1 esit dnem
agirhigr ile agirliklandirilir. Uygulamada ilgili veri kiimesindeki her bir 6znitelik farkli bir
alternatif olarak temsil edilir ve tiim kriterlere gére aday Ozniteliklerin degerlendirme
puanlari elde edilerek karar matrisine yerlestirilir. Karar matrisi, VIKOR analizleriyle ele
aliip tim Ozniteliklerin uzlagik siralamasi elde edildikten sonra siralamanin tepesindeki

bir &znitelik secili alt kiimeye aktarilir. Boylelikle VCKOS yénteminin temsil ettigi
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biitiinsel tercih prosediiriine gore en seckin olan ilk 6znitelik s; belirlenmis olmaktadir.
Durma sart1 olarak tanimlanan dk adet Oznitelik segilinceye degin dongiisel adimlarla bu
isleme devam edilmektedir. Bilgi kuramu kriterleri tarafindan esas alinan ideal aggdzlii
secim prosediiriiniin genel yapist geregince, ilk Ozniteligin se¢ilmesinden sonraki
adimlarda tiim bireysel kriter degerlendirmeleri segili 6zniteliklerin de hesaba katilmasi
suretiyle elde edilir. Her adimda aday oOznitelikler i¢in » ayr1 karar kriterine gore elde
edilen bireysel ¢iktilar VIKOR analizleriyle degerlendirilir. Bunun neticesinde elde edilen
0 indeksi puanlar1 genel tercihi belirlemek icin kullanilip, minimum Q degerine sahip olan
Oznitelik optimum Oznitelik olarak secilir. Burada VIKOR analizleri, KB tabanh
yontemlerin artirimsal 6znitelik se¢im yapist i¢ine gdmiilii durumdadir. Dolayisiyla her
yinelemede bir alternatif eksilmekle birlikte geriye kalan aday 6zniteliklerin hedef sinif ve
secili kiime elemanlar ile iligkileri hesaba katilarak yeni bir karar matrisi olusturulur.
VCKOS yonteminde yalmizca alternatiflerin Q indeksine gore siralanmasina kadarki
VIKOR iglem adimlarindan yararlanilmigtir. Bundan sonraki diger analiz adimlarina
ihtiya¢c yoktur. Yani orijinal VIKOR yontemindeki gibi uzlagik ¢Oziim arastirmasi
yapilmaz. VIKOR ile ¢ok kriterli 6znitelik secimi sona erdiginde n ayr1 kriterin konsensiis
kararim yansitan uzlasik bir 6znitelik alt kiimesi elde edilmektedir. VCKOS algoritmasinin
/. dongii adimi i¢inde gergeklestirilen islemler zihinde daha kalici olmast icin Sekil 4.6’da

gosterildigi gibi sematize edilebilir.
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Sekil 4.6. VCKOS algoritmasinin artirimsal adimlari i¢inde gerceklestirilen islemler
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VCKOS yonteminin algoritma tasarimi ¢ercevesinde son olarak, kriter setine ait
elemanlarin ve ¢ogunluk kuralina gore karar verme stratejisinin agirligi olan v degerinin
uygun sekilde belirlenmesi amaciyla performans karsilastirmasina dayanan bir arastiri
yapilmistir. Hatirlarsak kolon ve lenfoma verileri lizerinde kNN ve NB yontemleriyle
gerceklestirilen siniflandirmalarda en etkili ¢oziimlerin hangi 6znitelik se¢im kriterleriyle
elde edildigi daha 6nceden belirlenmisti. Bu ¢ergevede her bir siniflandirmada en iyi sirali
ilk 2 kriterden baglanarak sirasiyla en iyi ilk 3, en 1iyi ilk 4 ve en iyi ilk 5 kriterden olusan
kiimelerin kriter seti olarak denenmesi uygun bir arastirma cercevesi olabilir. Ancak
gozlemler dogrultusunda, oldukca iyi tahmin performansina ulagilmasi veya kabul
edilebilir bir hesaplama siiresinin asilmast durumlar1 da dikkate alinarak yalnizca ilk 2 ve
ilk 3 kriter {izerinde deneme yapilmasi1 daha uygun goriilmiistiir. Bu dogrultuda VCKOS
yonteminde kriter seti tercihinin tahmin performansi iizerindeki etkisi aragtirilirken ¢ogu
kez 2 ve 3 elemanh kriter setleri kullanilmis olup, sadece hatasiz siniflandirmaya
ulagilamadigr durumlarda 4 ve 5 elemanli kriter setlerinin de arastirmaya dahil edilmesi
yoluna basvurulmustur. Bu siiregte ayrica, VIKOR yontemine iliskin v degisken degeri i¢in
0,5; 0,6 ve 0,7 sayilar1 denenerek bunlardan en uygun olanin secilmesi amaglanmistir. Bu
deger ¢ogunluk kuralina gore karar verme stratejisinin agirhigini ifade eder. Burada v
agirhigina atanacak olan uygun degerin arastirilmasi siirecinde nigin 0,5; 0,6 ve 0,7
sayilarinin denendigine aciklik getirmek faydali olacaktir. Soyle ki; VIKOR ydntemi
cercevesinde v agirhigima 0,5 degerinin atanmasi, ¢ogunluk kuralina gore karar verme
stratejisi ile karsit goriislerin asgari bireysel pismanligini ifade eden strateji arasindaki
uzlasiyr temsil eder. Bunun yani sira; karar kriterlerinin sayist » olmak {izere, v degeri
v=(n+1)/(2xn) formiililne gore belirlenebilir [178]. O halde 2 < n < 5 olmak lizere; kriter
sayis1 2 ise v degeri 0,75 (3/4); kriter sayis1 5 ise v degeri 0,6 (6/10) ¢ikmaktadir. Bu
nedenle v i¢in deger arastirmasi yapilirken; 0,5 ile 0,75 arasinda yer alan 3 degerden, yani

0,5; 0,6 ve 0,7 degerlerinden yararlanilmasi uygun goriilmiistiir.

Degisen kriter setleri ve v degerlerine gore bir dizi deneme yapilmis ve buradan elde edilen
performans degerleri degerlendirilerek kriter belirleme siireci tamamlanmistir. Ayni
zamanda v agirligi i¢in uygun degerler belirlenmistir. Kolon ve lenfoma verilerinin her biri
icin 2’ser tane olmak {izere toplamda 4 ayr kriter seti elde edilmistir. Buna gére VCKOS
yontemi 4 farkli kriter seti kullanilarak her siniflandirma ¢6zimil i¢in ayr1 ayri

uygulanmaistir.
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5. DENEYSEL UYGULAMA VE DEGERLENDIRMELER

Bu boliimde kolon tiimorii ve lenfoma gen ifadesi veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen
deneysel calisma hakkinda bilgi verilmis ve deney sonuglari tablo ve grafiklerle
ozetlenmistir. ~ Oncelikle tahmin  modellerinin  biitiinlesik ~ AHS-VIKOR ile
degerlendirilmesine iligkin deneysel calisma, ardindan VIKOR ile ¢ok kriterli 6znitelik

secimine iliskin deneysel uygulama detayl sekilde agiklanmistir.

Veri kiimeleri {izerinde uygulanan makine 6grenmesi temelli tiim islem adimlarinda ve
biitiinlesik AHS-VIKOR ile gergeklestirilen degerlendirme siirecinde, ayrica onerilen gok
kriterli 6znitelik secim yonteminin uygulanmasinda WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) [179] kaynak kodlarindan yararlanilmis olup, islemler NetBeans
IDE 8.2 editorii tizerinde gergeklestirilmistir.

5.1. Tahmin Modellerinin Degerlendirilmesine Yonelik Deneysel Uygulama

Deneysel uygulama siirecinde oncelikle veri kiimeleri 6n islemden gegirilmistir. Lenfoma
veri kiimesindeki eksik veri noktalar1 egitim verisi ortalamalari ile doldurulmustur. Kolon
timorii veri kiimesi eksik deger icermedigi igin veri impiitasyonu islemine tabi
tutulmamigstir. Standartlastirma ve 3-durumlu ayriklastirma islemleri ise tiim veri

kiimelerine uygulanmistir.

Veri 0n isleme asamasindan sonraki siire¢ biitiinlesik AHS-VIKOR modelinin kurulum
stireci olarak ifade edilebilir. Bu silirecte ilk oOnce gen ifadesi verilerinin
smiflandirilmasinda kullanilmak tizere; kNN ve NB yontemleri ile bilgi kurami tabanl
Oznitelik se¢im kriterlerini ikili kombinasyonlarla bir araya getiren 20 farkli tahmin modeli
olusturulmus ve Cizelge 5.1’de gosterildigi gibi bu modeller karar alternatifleri olarak
ifade edilmistir. kNN yonteminde en yakin komsu sayisini ifade eden & degiskenine 1
degeri atanmig ve biitiin deneysel uygulama siireci boyunca bu deger esas alinarak islem

yapilmustir.

Tahmin modellerinin performans ol¢iimiinde 5 ayr1 metrikten yararlanilmis olup, bu

metrikler Cizelge 5.2°de gosterildigi gibi karar kriterleri olarak ifade edilmistir. Bu siiregte
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gereksiz yere kriter kullanirmindan kaginmaya 6zen gosterilerek model bagarimi hakkinda

kapsamli bilgi saglayan metrikler tercih edilmistir.

Cizelge 5.1. Karar alternatiflerini temsil eden tahmin modelleri

A, KBOS kNN A KBOS NB
As D-KBOS kNN A D-KBOS NB
Az KBF kNN A KBF NB
A4 KBO kNN Al KBO NB
As NKBOS kNN Ajs NKBOS NB
As KKBM kNN Al KKBM NB
A KKBOS kNN Ay KKBOS NB
Ag DAOS kNN Ag DAOS NB
Ag BKBM kNN Al BKBM NB
Ajg AKKBOS kNN Ay AKKBOS NB

Cizelge 5.2. Karar kriterlerini temsil eden performans metrikleri

Kriterler Metrikler
Ky AUPRC
K, AUC
K; MKK
K4 Dogruluk
Ks F-olciitii

Performans Olciimlerine iliskin su nokta &nemlidir: ikili siiflandirma problemlerinde
cesitli metriklere gore kolaylikla dl¢iim yapilabilmektedir. ikiden ¢ok smif séz konusu ise

problemin bir dizi ikili smiflandirma problemi seklinde ele alinmasi faydali olabilir.
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WEKA platformunda ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi ile karsilagildiginda, her bir
smifin birer kez pozitif simif geriye kalanlarinsa negatif smif olarak kabul edilmesi
suretiyle elde edilen bireysel degerler pozitif siifin biiyiikliigiine gére agirlikli ortalama
almarak birlestirilmektedir. Deneylerde hem kolon hem de lenfoma verilerinde 6l¢iim

sonucu olarak, WEKA tarafindan hesaplanan bu agirlikli ortalama degerleri kullanilmistir.

5.1.1. AHS ile kriter agirhklarinin hesaplanmasi

Performans metriklerine iliskin avantaj ve dezavantajlar gz oniine alinarak kriterler nispi
onemlerine gore derecelendirilmistir. Kolon tiimorii ve lenfoma veri kiimelerinde
orneklerin smiflara dagilimi dengeli degildir. Bu durum g6z 6niinde bulundurularak ikili
karsilagtirmalarda, veri dengesizli§inden daha az etkilenen metrikler daha biiyilk 6nem
derecesi ile Olgeklenmistir. Dogruluk ve f-6l¢iiti smif dengesizliine karsi dayaniksiz
metrikler arasinda yer alir. Dolayisiyla bu ikisinin AUPRC, AUC ve MKK metriklerinden
daha onemsiz oldugu kabul edilmistir. Dogruluk ve f-6l¢iitii kendi aralarinda esit 6nem
derecesiyle dlgeklenmistir. Benzer sekilde AUC ve MKK metriklerine esit 6nem derecesi
atanmistir. PRC grafiklerinin ¢ok dengesiz veri kiimeleri i¢in bazen ROC grafiklerinden
daha bilgilendirici oldugu ileri siiriilmiistir [171]. Bundan yola cikilarak AUPRC
Olgiitiiniin; AUC ve MKK metriklerine gore bir derece daha onemli olduguna karar
verilmistir. Bu degerlendirmeler AHS yontemi ile ele alinmistir. AHS ile kriter
agirliklandirma prosediirii ¢ercevesinde temel Olgek (Bkz. Cizelge 4.3) kullanilarak

Cizelge 5.3 te gosterilen ikili karsilastirma matrisi olusturulmustur.

Cizelge 5.3. Kriterlerin goreli onemlerini yansitan ikili kargilagtirma matrisi

Kriterler K, K, K; K4 Ks
K, 1 2 2 3 3
K, 0,5 1 1 2 2
K; 0,5 1 1 2 2
K4 0,33 0,5 0,5 1 1
Ks 0,33 0,5 0,5 1 1
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Karsilagtirma matrisi tizerinde AHS yonteminin islem adimlar1 uygulanarak Cizelge 5.4°te
gosterilen kriter agirliklar1 elde edilmistir. Karar agirliklar1 elde edildikten sonra ikili
karsilagtirmalarin tutarliligin1 kontrol etmeye yonelik islem adimlar1 uygulanmistir.
Islemler sonucunda A, = 5,0133 olarak hesaplanmis ve tutarlilik oranini ifade eden CR
degeri 0,003 ¢cikmistir. Buna gére CR < 0,1 sart1 saglanmistir, yani karsilastirma matrisi
tutarlidir. AHS hesaplamalar1 sonucunda belirlenen karar agirliklarinda herhangi bir

degisiklik yapilmaksizin ayni1 agirliklar her iki veri kiimesi i¢in kullanilmistir.

Cizelge 5.4. Karar kriterlerinin AHS yontemi ile hesaplanan agirliklar

Karar Kriteri K, K> Ks K4 Ks

Kriter Agirhigr | 0,3683  0,2064  0,2064  0,1094  0,1094

5.1.2. Agirhikh kriterler kullanilarak VIKOR ydnteminin uygulanmasi

Biitiinlesik AHS-VIKOR yaklagimi ¢er¢evesinde AHS’den sonra VIKOR yonteminin
uygulanmasina gecilmistir. VIKOR yonteminin her veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 uygulanmasi
gerekir. Bu dogrultuda oncelikle kolon tiimdrii ve lenfoma veri kiimeleri icin alternatif
tahmin modellerinin kriterler altindaki degerlendirmelerine iliskin bilgiler 10-kat ¢apraz
dogrulama stratejisi ile elde edilmektedir. Ol¢iimler esnasinda parametre ayarlar su sekilde
yapilmistir: KBOS ve D-KBOS yéntemlerinde fazlalik teriminin goreli dnemini ifade eden
p degeri 0,5 olarak belirlenmistir. KKBOS yontemi diger yontemler gibi yalnizca
Oznitelikleri siralamak i¢in kullanilmistir. Yani degerlendirme siirecinin genel yapisi geregi
KKBOS yoénteminde & esik degerine —1 atanarak yedekli ozniteliklerin silinmesi
onlenmistir. Bunun sonucu olarak KKBOS ydnteminde fazlalik analizi yapilamamis ve
fazlaliklar goz ardi edilmistir. KNN yonteminde £ i¢in 1 degeri kullanilmistir. Ayrica daha
once de belirtildigi gibi dogruluk disindaki tiim kriterlerde Ol¢lim sonucu, agirlikli
ortalama hesaplamasi ile belirlenmistir. Oznitelik segiminde 6rnek sayis1 ve deneysel
bulgulardan yararlanilarak bir durdurma kriteri belirlenmesi gerekmektedir. Kolon ve
lenfoma veri kiimeleri i¢in se¢ili alt kiime boyutunun sirasiyla 100 ve 200 6znitelige
ulagsmas1 durma kriteri olarak belirlenmistir. Bunlar disinda ise WEKA varsayilan degerleri

degistirilmeden kullanilmstir.
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Parametre ayarlamalar1 yapildiktan sonra tahmin modelleri kolon tiimorii verileri tizerinde
uygulanip, performans degerleri elde edilmistir. Olgiimler neticesinde elde edilen
performans bilgileri kullanilarak kolon tiimorii veri kiimesi i¢in EK-1’de gosterilen karar
matrisi olusturulmustur. Kolon verisinden sonra lenfoma veri kiimesi i¢in performans
Olciimleri gergeklestirilerek karar matrisinin eleman degerleri belirlenmistir. Bu degerlere
gore EK-2’de gosterilen karar matrisi olusturulmustur. Karar matrislerinde A4;, 4o, ..., 42
tahmin  modellerini  (Bkz. Cizelge 5.1); K, K>, ..., Ks performans metriklerini
(Bkz. Cizelge 5.2) ifade etmektedir. Ayrica karar matrislerinde her bir alternatifin
bitisigindeki |S| degeri ilgili modelin yapisina katilan tahminci 6znitelik sayisina karsilik
gelmektedir. Diger bir ifadeyle, AUC o6lgiisline gore en yiiksek tahmin performansinin elde
edildigi Oznitelik sayisini belirtmektedir. Kolon ve lenfoma veri kiimeleri i¢in tahmin
modellerinin 5 ayr1 kriter altindaki performanslarina gore elde edilen celiskili siralama
sonuclart EK-3’te gosterilmistir. Her bir kriter altinda elde edilen siralama listesinde
alternatifler en iyiden en kotliye dogru siralanmis olup, sira degeri esit olan alternatifler sag
iist koselerine ilistirilen asteriks ) isareti belli edilmistir. Ayrica iki ayr1 performans
degerine endeksli esitlik durumlarinin ardigik sirada olmasi halinde birbiriyle karismamasi

icinse ikinci duruma ait esit sirali alternatifler ¢ift asteriks ™ ile isaretlenmistir.

Alternatiflerin kolon ve lenfoma gen ifadesi verileri iizerinde gosterdigi performansa
iliskin birer karar matrisi olusturulmasinin ardindan bu matrisler biitiinlesik AHS-VIKOR
yontemi c¢ercevesinde sirasiyla analiz edilmistir. Bu siirecte mevcut karar agirliklar
dikkate alinarak VIKOR yo6nteminin iglem adimlari uygulanmis olup, strateji agirligini
ifade eden v degeri tiim veri kiimeleri i¢in 0,5 olarak belirlenmistir. Degerlendirmelerde 5
adet kriterin tlimii fayda kriteri olarak isleme alinmaktadir. Ciinkii bu kriterler altinda elde

edilen degerlerin sayisal olarak artis1 amaca ulagma yoniindeki ilerlemeyi gosterir.

Kolon ve lenfoma verileri tizerinde VIKOR yontemi, AHS’den gelen agirlikli kriterlere
gore (Bkz. Cizelge 5.4) uygulanmistir. Bu ¢ergevede her bir alternatifle ilgili S, R ve Q
degerleri elde edilmistir. Elde edilen degerler EK-4’te gosterilmistir. Ardindan S, R ve QO
indekslerinde tutulan degerlere gore alternatiflerin her bir indeks altindaki siras1
belirlenmistir. Bunlar i¢inden Q indeksi altinda elde edilen siralama, ilgili veri kiimesi i¢in
tahmin modellerinin uzlasik sirasini ifade etmektedir. Her bir veri kiimesi i¢in ayr1 ayri
elde edilen siralama listeleri tek bir ¢izelge haline getirilerek Cizelge 5.5’te gdsterilmistir.

Burada 4, 4, ..., A>o tahmin modellerini temsil eden alternatifleri (Bkz. Cizelge 5.1) ifade
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etmektedir. O indeksi altindaki uzlasik siralamada, sirali alternatiflerin karsiligi olan
modeller parantez iclerinde verilmistir. Bazi alternatifler arasinda puan farki bulunmamasi
sebebiyle bu alternatiflerin siralamalar1 arasinda esitlik durumu ortaya ¢ikmistir. Atanan
sira numaralar1 ise yalnizca indis sirasin1 yansitmaktadir. Bir siralama listesinde ¢izelge
sira diizeni nedeniyle ardisik siralarda gosterilen, ancak gercekte ayni sira degerini

paylasan alternatifler sag iist kdselerine asteriks " isareti ilave edilerek belirtilmistir.

Cizelge 5.5. Alternatiflerin S, R ve Q indekslerine gore siralanigin1 gosteren listeler

Veri Kiimeleri

Kolon Lenfoma

Sira
Numaras1 S R Q S R Q

1 As  As  As(DAOS & kNN) A" A" A (D-KBOS & kKNN)
2 Ax Az  Ax(AKKBOS&NB) A; A, A, (KBO &kNN)

3 A A A (KBO & NB) Al A" AL (KBOS & NB)

4 Al A Ajp(AKKBOS & kKNN) Ap" Ap" Ap (D-KBOS & NB)
5 As A A (KBOS & NB) A A A (KBO & NB)

6 A As A (KBOS & kNN) Ax Az  Ax(AKKBOS & NB)
7 As A A¢(KKBM&KNN) A A Ajo(BKBM & NB)

8 A An A(DKBOS&KNN) A;; A3 Aj;(KBF & NB)

9 A A, Ap(DKBOS&NB) A A Ag(KKBM & NB)

10 A As A4 (KBO &kNN) Al Ay Ajp(AKKBOS & kNN)
11 As A A (KKBM & NB) As A A¢(BKBM & kNN)
12 Az A Ais(DAOS & NB) As  As  Ag¢(KKBM & kNN)
13 Az Ais Aj;(KBF & NB) A Ay A (KBOS & kNN)

14 A A As(NKBOS&NB) Ay A, A;(KBF & kNN)

15 A Ap A (BKBM & NB) Ais  Ais A (NKBOS & NB)
16 A, Ay A (KKBOS&KNN) Ay As  Ag(DAOS & kNN)

17 Ay A; A7 (KKBOS & NB) Az A A7 (KKBOS & NB)
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Cizelge 5.5. (devam) Alternatiflerin S, R ve Q indekslerine gore siralanisini gdsteren
listeler

18 A; Ay A¢(BKBM & kNN) As Az As(NKBOS & kNN)
19 As A;  A;(KBF & kNN) Ais  As  A;z(DAOS & NB)

200 Ay As  As(NKBOS&KNN) A;  A;  A;(KKBOS & kNN)

Biitiinlesik AHS-VIKOR ile karar verme siirecinde gelinen son asama uzlasik ¢oziimiin
bulunmasi1 agamasidir. Bu asamada kabul edilebilir avantaj ve karar vermede kabul
edilebilir istikrar kosullar1 kontrol edilmistir. Kolon ve lenfoma veri kiimeleri i¢in uzlasik
¢Oziimiin bulunmasina yonelik islemlerin sonucglar1 asagida sirayla agiklanmis ve

biitiinlesik AHS-VIKOR yontemi ile elde edilen uzlasik sonuclar degerlendirilmistir.

Kolon ve lenfoma veri kiimeleri lizerinde degerlendirmeye tabi tutulan alternatiflerin sayisi
m =20 oldugu i¢in kabul edilebilir avantaj kosulunun kontroliinde kullanilan DQ esik
degerleri aymidir. DQ = 1/(m—1) seklinde ifade edilen formiile gore DQ = 0,0526 olarak
hesaplanmistir. Kolon tiimdrii veri kiimesinde Q listesinin baginda yer alan ilk iki alternatif
arasindaki deger farki Q(4,9) — O(4s) = 0,1383 olarak hesaplanmistir. Bu fark degeri DQ
esik degerinden daha biiyiiktiir. Yani; 0,1383 > 0,0526 olmas1 sebebiyle kabul edilebilir
avantaj kosulu karsilanmis durumdadir. Ayrica Asg; S, R ve Q indekslerinin hepsinde en
diisiik degeri alan alternatiftir. Bu durumda her iki kosul da saglanmis olup, Q(minimum)
degerine sahip olan 4y alternatifi uzlasik ¢dziim olarak belirlenmistir. Ag alternatifi, DAOS
ve kNN yontemlerinin bir arada kullanimini temsil eden tahmin modelidir. Uzlagik

¢Oziimiin bulunmasiyla birlikte kolon tiimorii verisi i¢in karar siireci sona ermistir.

Lenfoma veri kiimesinde S, R ve Q listelerinin hepsinin en {ist sirasinda A, alternatifi yer
almaktadir. Bu, karar vermede kabul edilebilir istikrarin saglandigini gosterir. Q listesinin
basindaki ilk iki alternatifin puan farki Q(44) — O(42) = 0 olarak hesaplanmistir. Bu fark
degeri, DQ = 0,0526 olarak belirlenen esik degerinden kiigiiktiir. Bu durumda kabul
edilebilir avantaj kosulu saglanmaz ve c¢oklu alternatiflerden olusan bir uzlasik ¢oziim
kiimesi onerilmesi gerekir. Lenfoma verisi i¢in A,, A4, A11 ve 4, alternatiflerinin S, R ve Q
degerleri 0 olarak hesaplanmis ve birbirine esit ¢ikmistir. Bu nedenle S, R ve QO

indekslerine gore elde edilen siralamalarda ilk 4 alternatifin siralamasi birbiriyle ayni olup,
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bu alternatifler birinci siray1 paylagsmaktadir. Bu ¢ercevede kabul edilebilir avantaj sartina
gore; en diisiik O degerine sahip olan ilk 4 alternatif arasinda anlamli bir fark olmadigi
tespit edilmistir. Bununla birlikte, Q listesinin ilk sirasindaki A, alternatifi ile 5. sirasindaki
A4 alternatifinin puan farki, Q(414) — OQ(42) = 0,0638 ¢ikmistir. Bu fark DQ degerini astig1
icin A4 alternatifine gelindiginde kabul edilebilir diizeyde avantaj farkinin olustugu
belirlenmistir. Dolayisiyla; Q listesinde en iistte siralanan A, A4, A;; ve Ay, alternatifleri
uzlagik ¢oziimler olarak tavsiye edilmistir. Bu alternatifler tarafindan temsil edilen tahmin
modelleri sirasiyla; D-KBOS ile kNN, KBO ile kNN, KBOS ile NB ve D-KBOS ile NB

yontemlerinin birlikte kullanimina karsilik gelmektedir.

5.1.3. Uzlasik sonuclarin irdelenmesi

Biitiinlesik AHS-VIKOR ile elde edilen uzlasik sonuglar, smiflandirici yontemler ve
oznitelik seciciler bakimindan ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Kolon tiimorii verisi i¢in elde
edilen uzlasik siralamaya gore kNN yontemi siralamada ilk 10’a giren alternatifler i¢inde
daha ¢ok yer tutar, bununla birlikte uzlasik ¢éziimde de temsil edilmistir. Gorlinen o ki;
kNN, NB smiflandiricisina bakisla daha avantajlidir. Oznitelik segimi perspektifinden
bakildiginda ise uzlasik ¢oziimde yer alan DAOS yonteminin performans: dikkat
¢ekmektedir. Ote yandan DAOS yontemi kolon verisi iizerinde kNN ydntemiyle birlikte
kullanildiginda ¢ok 1yi sonug verirken, NB yontemiyle ancak vasat seviyede sayilabilecek
bir siralama degeri elde etmistir. AKKBOS yéntemi 6znitelik segiciler arasinda fark edilir
uistlinliik sergileyen yontemlerden bir digeridir. Uzlasik siralamada 2. ve 4. siradaki A»g ve
Ay alternatiflerinin 6znitelik se¢im yapisini olusturan AKKBOS yontemi en iyi ilk 5
model icinde 2 kez temsil edilmistir. Dikkate deger sonuclara ulasan oteki yontemler;
KBO, KBOS, D-KBOS ve KKBM yéntemleridir. Géze carpan sonuglardan biri de
NKBOS, BKBM, KKBOS ve KBF yéntemleriyle olusturulan tahmin modellerinin kétii

siralanmig olmasidir.

Lenfoma verisi i¢in elde edilen uzlasik siralama sonucuna goére NB siniflandiricist ile
olusturulmus tahmin modellerinin sayisi1 ilk 10 sira iginde daha ¢oktur. En iyi ilk 10 sirada
NB smuiflandiricisini igeren tahmin modellerinin sayist 7 iken kNN siniflandiricisini igeren
tahmin modellerinin sayis1 3’tiir. Bunun yani sira uzlasik ¢oziim kiimesi icinde NB ve kNN
siniflandiricilarini igeren 2’ser model bulunmaktadir. En basarili tahmin sonucuna ulastigi

belirlenen 4, (D-KBOS ile kNN) ve 4, (KBO ile kNN) modellerinin yapisinda kNN
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siniflandiricis1 yer alirken 4;; (KBOS ile NB) ve 4, (D-KBOS ile NB) modellerinin
yapisinda NB' siniflandiricist bulunmaktadir. D-KBOS yontemi hem 4, hem de 4,
alternatifinin yapisinda yer almasiyla uzlasik ¢oziim kiimesinde 2 defa temsil edilmistir.
Bu nedenle D-KBOS lenfoma verisi iizerinde dznitelik se¢im gorevinin ifas1 igin en etkili
yontemlerden biridir. Benzer sekilde en iyi sira degerine sahip olan ilk 5 modelden 2’sinin
(A4 ve A4 alternatifleri) yapisinda KBO yonteminin yer almasi bu yontemin lenfoma veri
kiimesi igin &znitelik seciminde baskin bir dnemi oldugunu géstermektedir. KBOS ve KBF
yontemlerinin NB siniflandiricis1 ile birlikte kullanildigi modellerden iyi siralama
sonuglart elde edilmis olsa da kNN smiflandiricistyla ayni basartya ulagilamamustir.
AKKBOS, BKBM ve KKBM yontemleri ile olusturulan modeller orta diizeylerde basari
gostermistir. NKBOS, DAOS ve KKBOS yéntemleri ise lenfoma verisi iizerinde diger
Oznitelik se¢cim yontemlerine nazaran daha diisiik tahmin performansina yol a¢mustir.
Burada sunu not etmek gerekir; KKBOS yénteminde negatif esik secimi orijinal dznitelik
uzaymin korunmasini saglar, 6te yandan negatif esik fazlaliklarin cezalandirilamamasina
yol agar. Bu ise performans diisiisiine neden olmaktadir. Hem kolon hem de lenfoma
verileri lizerinde biitiinlesik AHS-VIKOR ile elde edilen degerlendirme sonuglar1 burada

s0zii edilen durumu teyit etmistir.

5.2. VIKOR ile Cok Kriterli Oznitelik Secimine Yonelik Deneysel Uygulama

Kolon ve lenfoma veri kiimeleri i¢in tahmin modellerinin uzlasik sirasinin ve en iyi
modelleri gosteren uzlasik ¢oziim kiimesinin elde edilmesiyle birlikte tezin ilk agamasiyla
alakali deneyler tamamlanmistir. Bundan sonraki deneysel siire¢ ikinci asamayla ilgili
olup, VIKOR yo6ntemi ile hibrit ¢ok kriterli 6znitelik seciminin uygulanma siireci ve test

edilme islemlerinden olusmaktadir.

5.2.1. Simiflandiric1 yontemler bazinda en avantajh olan 6znitelik secim Kriterlerinin
belirlenmesi

Ikinci asama gergevesinde 6ncelikle kolon ve lenfoma gen ifadesi verileri igin ilk asamanin
ciktilari, yani tahmin modellerinin uzlagik siralamalar1 analiz edilerek her bir siniflandirma
gorevi i¢in hangi Oznitelik se¢im kriterlerinin daha etkili olduguna karar verilmistir.
Burada amag¢ her bir smiflandirma goérevi icin VCKOS yontemine girdi olarak

gonderilecek kriterlerin  belirlenmesine yardimcr olmaktir. Kriter tespitinin uzlagik
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siralamalara dayandirilmasi, tez ¢calismasinin iki ana asamasi arasinda kurulan faydaci bir

baglantiya igaret etmektedir.

Oznitelik seciminin optimize edilmesi amaglandig1 igin simiflandirici bakimmdan ortak
paydada bulusan tahmin modelleri dikkate alinarak her bir siniflandirict altinda kriterlerin
basari siras1 ayri ayri belirlenebilir. Bu baglamda kolon ve lenfoma verilerinin her biri igin
20 adet alternatifin biitiinlesik AHS-VIKOR ile degerlendirilmesi neticesinde elde edilen
uzlagik siralama sonuglar1 (Bkz. Cizelge 5.5) ayristirilarak her bir siralama listesi KNN ve
NB smiflandiricilarina gore iki ayri sirali liste i¢inde toplanmistir. Ayristirma islemiyle
kolon ve lenfoma verileri i¢in elde edilen ikiser liste Cizelge 5.6’da gosterilmistir. Bu
cizelgede verilen siralama listeleri temel alinarak, kolon ve lenfoma veri kiimeleri {izerinde
daha 1iyi bir 6znitelik alt kiimesi elde edebilmek i¢in kNN ve NB siniflayicilar1 bazinda en
uygun olan 5’er kriter belirlenmistir. Yani en iyi sirali ilk 5 alternatif dikkate alinmis ve
bunlarin yapisinda yer alan 6znitelik seciciler belirlenip, alternatif siralamasiyla uyumlu bir

sekilde ele alinmustir.

Cizelge 5.6. Uzlasik siralama sonuglarinin kNN ve NB siniflandiricilarina gore ayrilmis

durumu
kNN NB
Siralama Kolon Lenfoma Kolon Lenfoma
1 Ag A Ay Ay
2 Ajo Ay Ay A
3 Ay Ajo Ay Ay
4 As Ag A Ao
5 Ay As Aje Ajg
6 Ay Ay Arg Ayz
7 Ay As Ajs Ajg
8 Ag Ag Ass Ajs
9 As As Ao Ayg

10 As As Az Ass
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Kolon problem verisi iizerinde kNN siniflandiricist bazinda en avantajli kriterler; Ag, Ao,
Ay, Ag ve A, ile temsil edilen tahmin modellerinin yapisinda yer alan DAOS, AKKBOS,
KBOS, KKBM ve D-KBOS kriterleridir. NB siniflayicist iginse A, A4, A11, A1z ve Ag
modellerinin yapisindaki AKKBOS, KBO, KBOS, D-KBOS ve KKBM kriterleri avantajl
kriterler olarak belirlenmistir. Lenfoma verisinin kNN siniflandiricisina gore analizinde
Oznitelik se¢imi icin siralamanin en {istiindeki 5 kriter se¢ilmistir. Bunlar A, A4, A1, A9 Ve
As modellerinin yapisinda yer alan D-KBOS, KBO, AKKBOS, BKBM ve KKBM
kriterleridir. Lenfoma verisinin NB simiflandiricisina gére analizinde ise KBOS, D-KBOS,
KBO, AKKBOS ve BKBM en avantajli kriterler olarak belirlenmistir. Bunlar NB
siniflandiricist bazinda en iyi siralit Ay, A2, A1, A20 ve A19 modellerinin biinyesinde temsil
edilen Oznitelik se¢im kriterleridir. Belirlenen kriterler Cizelge 5.7 de sirali olarak ifade
edilmistir. Bu bireysel kriterler ¢ok kriterli 6znitelik se¢im yapisiyla betimlenen birlesimin

iiyesi olmaya aday gosterilmistir.

Cizelge 5.7. Her bir veri kiimesi i¢in siniflandirici bazinda en basarili 6znitelik seciciler

kNN NB
Siralama Kolon Lenfoma Kolon Lenfoma
1 DAOS D-KBOS AKKBOS KBOS
2 AKKBOS KBO KBO D-KBOS
3 KBOS AKKBOS KBOS KBO
4 KKBM BKBM D-KBOS AKKBOS
5 D-KBOS KKBM KKBM BKBM

5.2.2. VCKOS yapisi icinde bir araya getirilmek iizere uygun kriterlerin belirlenmesi
ve ¢cogunluk kural stratejisine uygun agirhk degerinin atanmasi

Belirli bir veri kiimesi iizerinde kNN ve NB smiflandiricilar1 bazinda en basarili
performansi elde eden kriterlere bakilarak (Bkz. Cizelge 5.7), tahmin probleminin
smiflandirici bazinda birbirinden ayr1 olan ¢oziimlerine yonelik uygun kriter setlerinin
belirlenmesi miimkiindiir. Bu amagla deneysel bir arastirma siirecine ihtiya¢ duyulmustur.
Buna ek olarak, VCKOS tasariminda ¢ogunluk kuralina gore karar verme stratejisinin

agirhgini ifade eden v degerinin ayarlanmasi gereklidir. Bu dogrultuda farkli sayida
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kriterler ve c¢esitli v degerlerinin denendigi karsilagtirmali bir aragtirma yapilmistir.
VCKOS yonteminde bilgi kurami tabanli birden ¢ok ydntemin birlestirilmesi ve her
Oznitelik se¢im adiminda yeni bir karar matrisi lizerinde islem yapilmasi sebebiyle kriter
sayis1 arttikga hesaplama siiresi artis gostermektedir. Bu nedenle deneylerde siniflandirict
bazinda en basarili 6znitelik segicilerden (Bkz. Cizelge 5.7) yalnizca ilk 2’si ve ilk 3’i
kriter seti olusturmak tiizere kullanilmistir. Digerlerinden farkli olarak, kolon verileri
iizerinde NB simiflandiricis1 ile gerceklestirilen deneylerde 2 veya 3 kriterle hatasiz
siniflandirma sonucuna ulasilamadig1 gerekcesiyle 4 ve 5 elemanli kriter setleriyle de

denemeler yapilmustir.

VCKOS yontemiyle gerceklestirilen Oznitelik se¢im isleminde kriter setini olusturan
yontemler icin tezin birinci asamasinda belirlenen parametre ayarlari degistirilmeden
kullanilmistir. Dolayisiyla KBOS ve D-KBOS yéntemlerinde fazlalik teriminin goreceli
onemini belirten £ parametresinin degeri yine 0,5 olarak belirlenmigtir. KNN yonteminde &
icin 1 degeri kullamlmustir. Oznitelik seciminde kolon tiimérii ve lenfoma verileri igin

sirasiyla 100 ve 200 secili 6znitelige ulasilmas1 durma kriteri olarak belirlenmistir.

Deneylerde oncelikle tez c¢alismasinin ilk asamasindaki 6n islem adimlarinin aynisi
uygulanarak veriler analizlere hazir hale getirilmistir. On islemlerden sonra kolon tiimérii
ve lenfoma verileri iizerinde tanimli olan tahmin problemlerinin ¢dziimii icin VCKOS
yontemi kNN ve NB simiflandiricist ile birlikte kullanilarak test edilmistir. Buna gore her
bir veri kiimesi iizerinde kNN ve NB smiflandiricilar igin 6znitelik seciminde VCKOS
yonteminin 2 ve 3 elemanl kriter setleriyle kullanimina dayanan gesitli tahmin modelleri
olusturulmustur. Ote yandan, kolon ve lenfoma verileri iizerinde siif tahmini yapmaya
yonelik tanimlanan modeller kapsaminda VCKOS ydnteminin performansi test edilirken v
agirhiginin gesitli degerlerinin karsilastirilmas: amaciyla deneylerin kapsami daha da
genisletilmistir. VCKOS yonteminde v agirligina sirastyla 0,5; 0,6 ve 0,7 degerleri
atanarak performans sinamasi yapilmistir. Bu yolla elde edilen tahmin performansi 10-kat
capraz dogrulama kapsaminda AUC ve dogruluk kriterlerine gore oOlciilerek kolon ve
lenfoma verileri iizerinde en iyi performansin hangi kriter seti ve v degeri ile elde edildigi
tespit edilmistir. Kolon verisi i¢in elde edilen en iyi tahmin degerleri Cizelge 5.8’de
gosterilmis olup, birbirinden farkli kriter setleri ve c¢esitli v degerlerine gére en basaril

sonuca ulasilan durumlar ise koyu renkle vurgulanmistir. Burada ayrica her bir tahmin
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sonucunun bitisiginde # igareti ile belirtilen tamsay1 degeri, o tahmin performansinin elde

edildigi secili 6znitelik sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 5.8. Kolon tiimérii verisi icin VCKOS yonteminde birbirinden farkl1 kriter setleri
ve ¢esitli v degerleri kullanilarak elde edilen en yiiksek tahmin performanslari

kNN siniflandiricisi ile olusturulan tahmin modellerinin performans sonuglari

VCKOS (DAOS, AKKBOS) & kNN

VCKOS (DAOS, AKKBOS, KBOS) &
kNN

v AUC Dogruluk AUC Dogruluk
0,5 0,989 #28 0,984 #28 0,977 #39 0,984 #31
0,6 1,00#30 0,984 #26 0,972 #37 0,968 #16
0,7 1,00 #32 1,00 #32 0,966 #15 0,952 #15

NB siniflandiricist ile olusturulan tahmin modellerinin performans sonuglari

VCKOS (AKKBOS, KBO) & NB

VCKOS (AKKBOS, KBO, KBOS) &
NB

v AUC Dogruluk AUC Dogruluk
0,5 0,983 #24 0,935 #7 0,990 #36 0,952 #6
0,6 0,989 #10 0,935 #11 0,989 #19 0,952 #6
0,7 0,989 #10 0,935 #11 0,989 #19 0,952 #6
VCKC")_‘S (AKKBOS, KBO, KBOS, VCKQS (AKKBOS, KBO, KBOS,
D-KBOS) & NB D-KBOS, KKBM) & NB
v AUC Dogruluk AUC Dogruluk
0,5 0,990 #24 0,952 #9 0,988 #22 0,952 #13
0,6 0,984 #25 0,935 #8 0,988 #29 0,935 #6
0,7 0,989 #17 0,935 #8 0,985 #47 0,952 #7

VCKOS yénteminin kolon ve lenfoma verileri iizerinde KNN ve NB siniflandiricilar ile

test edildigi deneylerde, ¢esitli kriter setleri ve degisen v degerlerine gore en basarili

sonuglarin belirlenmesi i¢in Oncelikle AUC ve dogruluk performanslarinin yiiksekligi

dikkate alinmustir. Eger her iki ol¢lim bakimindan denklik gosteren birden ¢ok en iyi
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durum s6z konusu ise 0 zaman 2 veya 3 kriterin, 4 veya 5 kritere gore hep daha oncelikli
oldugu varsayilmistir. Ayrica, 2 veya 3 kriterli setler kendi i¢inde degerlendirilirken daha
kiiciik sayida se¢ili Oznitelikle elde edilen sonuglarin daha avantajli olduguna karar
verilmistir. Eger her iki 6l¢lim bakimindan denklik gosteren birden ¢ok en iyi durum ayni
sayida Oznitelikle elde edilmis ise o zaman goz oniinde bulundurulmas: gereken yine kriter
setinin eleman sayisidir. Cilinkii daha az sayida kriter daha diisiik hesap yiikii anlamina
gelmektedir. Kiyaslamalar kolon verileri iizerinde VCKOS yonteminin kNN
siniflandiricist ile birlikte en 1yi sonucu 2 elemanl kriter seti i¢in ve v = 0,7 durumunda
elde ettigini, NB smiflandiricist ile birlikte en iyi sonucu 3 elemanli kriter seti icin ve
v=0,5 durumunda elde ettigini gdstermistir. Aslinda kolon verileri {izerinde VCKOS
yonteminin 4 elemanl kriter seti ve v=0,5 degeri kullanilarak NB siniflandiricis1 ile
birlikte uygulandig1 durum da performans 6lgiimleri ve se¢ili 6znitelik sayilar1 bakimindan
uygundur, ancak hesaplama verimliligi i¢in 4 yerine 3 elemanli kriter seti tercih edilmistir.
Kolon tiimérii verisi icin bundan sonraki deneysel siiregte VCKOS yontemi burada
belirlenen kriterler ve v degerleri kullanilarak uygulanmistir. kNN yontemiyle
gerceklestirilen deneyler igin kriterler olarak DAOS ve AKKBOS; NB yontemiyle
gerceklestirilen deneyler igin kriterler olarak AKKBOS, KBO ve KBOS esas alinmistir.
Ayrica KNN yontemiyle gerceklestirilen deneyler i¢cin v degeri 0,7; NB yontemi i¢inse v

degeri 0,5 olarak alinmistir.

Kolon timérii verisi i¢in izlenen deneysel prosediiriin aynist lenfoma verileri igin
uygulanarak ¢esitli kriterler ve v agirlik degerlerine gore elde edilen en iyi tahmin
sonuclar1 belirlenmigtir. Bu sonuglar elde edildikleri se¢ili 6znitelik sayilari ile birlikte
Cizelge 5.9’da gosterilmistir. En iyi ilk 2 ve en iyi ilk 3 kriterden olusan kriter setleri ile
birlikte v degiskeni i¢in 3 ayr1 durum degeri denenerek elde edilen sonuglar arasindan en

basarili olanlar koyu renk tonuyla belirtilmistir.

Lenfoma verisi iizerinde VCKOS yéntemi 3 elemanli kriter setiyle kullanildig1 zaman v
degiskenine 0,5; 0,6 veya 0,7 degerleri atandig1r durumlarin tiimiinde kNN siniflandiricisi
altinda hatasiz tahmin performansina ulasilmistir. Ayrica VCKOS yénteminde 2 elemanli
kriter seti kullanildiginda v degerinin 0,5 veya 0,7 se¢ilmesi de kNN siniflandiricis
bazinda hatasiz tahmin performansina ulagilmasini saglamistir. Ancak 3 elemanl kriter seti
ve v = 0,7 degeri kullanildiginda aymi sonu¢ daha az sayida Oznitelikle elde edilmistir.

Benzer sekildle VCKOS yontemi gergevesinde 2 ve 3 elemanl kriter setleri ve v
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degiskeninin hemen hemen tiim degerlerinde NB siniflandiricist i¢in AUC ve dogruluk
metrikleri altinda en iyi tahmin performansina ulasilmistir. Ancak 3 elemanh kriter seti ve
v = 0,7 degerinde bu sonuca daha az sayida oOznitelikle ulasmanin miimkiin oldugu
gdzlenmistir. Sonug olarak lenfoma verisi iizerinde VCKOS yontemiyle kNN ve NB
smiflandiricilart i¢in en iyi tahmin performansi, 3 elemanli kriter setleriyle ve agirlik
degerinin v = 0,7 oldugu durumda elde edilmistir. Bu nedenle lenfoma verisi {izerinde kNN
yontemiyle gerceklestirilen deneyler igin kriterler olarak D-KBOS, KBO ve AKKBOS;
NB yontemiyle gerceklestirilen deneyler igin kriterler olarak KBOS, D-KBOS ve KBO
esas alinmigtir. Ayrica lenfoma wverisi igin hem kNN hem de NB yoOntemiyle

gerceklestirilen deneylerde v degeri 0,7 olarak alinmistir.

Cizelge 5.9. Lenfoma verisi icin VCKOS yonteminde birbirinden farkli kriter setleri ve
cesitli v degerleri kullanilarak elde edilen en yiiksek tahmin performanslari

kNN siniflandiricisi ile olusturulan tahmin modellerinin performans sonuglari

VCKOS (DKBOS, KBO) & kNN VCKOS (D-KBOS, KBO, AKKBOS) &

kNN
v AUC Dogruluk AUC Dogruluk
0,5 1,00 #47 1,00 #47 1,00 #101 1,00 #101
0,6 0,997 #160 0,990 #36 1,00 #36 1,00 #36
0,7 1,00 #141 1,00 #141 1,00 #34 1,00 #34

NB siniflandiricist ile olusturulan tahmin modellerinin performans sonuglari

VCKOS (KBOS, D-KBOS) & NB VCKOS (KBOS, D-KBOS, KBO) & NB
v AUC Dogruluk AUC Dogruluk
0,5 1,00 #41 1,00 #41 1,00 #93 1,00 #93
0,6 1,00#31 1,00 #31 1,00 #34 0,990 #20
0,7 1,00 #56 1,00 #56 1,00 #27 1,00 #27

Deneysel bulgulara gore, hatasiz siniflandirma sonucu elde etmek i¢in genellikle en iyi ilk
2 veya 3 kriterden yararlanmak yeterli olmustur. 2 veya 3 kriterle hem tahmin performansi

hem de secili Oznitelik sayis1 bakimindan etkili sonuglara ulagilmistir. Deneysel siirecin
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buraya kadar olan kismi1 neticesinde; kolon verisi lizerinde kNN yontemiyle, kolon verisi
tizerinde NB yontemiyle, lenfoma verisi lizerinde kNN yontemiyle ve lenfoma verisi
iizerinde NB yontemiyle gerceklestirilecek olan 4 farkli siniflandirma ¢oziimiine yonelik
kullanilmak istenen VCKOS yontemleri tiim yénleriyle tarif edilmistir. Tahmin
siireclerinde VCKOS yonteminin tasariminda kullanilmas: gereken kriter setleri ve v
agirhik degerleri artik belirli durumdadir. Bu gercevede her bir gen ifadesi verisi igin
oznitelik segciminde VCKOS yontemi temel alinarak olusturulan tahmin modelleri
Cizelge 5.10°da gosterilmis olup, her bir model i¢in VCKOS yapis1 iginde kullanilan ¢oklu
kriterler ile v degiskenine atanan degerler parantez iglerinde belirtilmistir. Ayrica her bir
modelle iliskili olan VCKOS yontemi, kriter seti ve v degeri bakimindan 6tekilerden farkli
bir 6znitelik secim yapisini temsil ettigi i¢in bu yapilar 1°den 4’e kadar numaralandirilmis

olup, boylece aralarinda ayrim yapilabilmesi amaglanmastir.

Cizelge 5.10. VCKOS yontemi kullanilarak olusturulan tahmin modelleri

Tahmin Modeli

Veri Kiimesi  VCKOS (Coklu kriterler; v degeri) & Siniflandiric

Kolon VCKOS1 (DAOS, AKKBOS; v=0,7) & kNN

Kolon VCKOS2 (AKKBOS, KBO, KBOS; v =0,5) & NB
Lenfoma VCKOS3 (D-KBOS, KBO, AKKBOS; v=0,7) & kNN
Lenfoma VCKOS4 (KBOS, D-KBOS, KBO; v=10,7) & NB

5.2.3. VCKOS yonteminin kiyaslamal olarak degerlendirilmesi

Tahmin performansin1 gelistirmede VCKOS yonteminin ne &lgiide etkili oldugunun
goriilebilmesi icin kiyaslamali bir deneysel ¢alisma gergeklestirilmistir. VCKOS ydntemi
kNN ve NB siniflandiricilart temelinde KBOS, D-KBOS, KBF, KBO, NKBOS, KKBM,
KKBOS, DAOS, BKBM ve AKKBOS olmak iizere bilgi kurami tabanli diger 10 &znitelik
se¢im yontemi ile mukayese edilmistir. Kiyaslamalar hem ortalama performans degerlerine
hem de en iyi performans degerlerine gore yapilmistir. Tiim deneysel karsilastirma
stireglerinde secili 6znitelik sayist kolon verisi i¢in en fazla 100, lenfoma verisi i¢in en

fazla 200 olarak belirlenmistir. Daha Onceki deneylerde oldugu gibi, 6n islemden
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gecirilmig veriler kullanilmistir. KNN yonteminde en yakin komsu sayisimi ifade eden &
degeri 1 secilmisti. KBOS ve D-KBOS yontemlerinde S parametresine 0,5 degeri,
KKBOS yonteminde J parametresine -1 degeri atanmistir. Tahmin sonuglarinin elde

edilmesinde 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir.

Deneyler, 2 veri kiimesi iizerinde 2 siiflandirict yontemle uygulanmak istenen 4 farkli
siniflandirma ¢oziimiiniin her biri i¢in Otekilerden farkli bir kriter seti kullanilarak
tasarimlanan VCKOS vyapilar1 ile gergeklestirilmistir. VCKOS yonteminin 4 farkl
siiflandirma ¢éztiimiiniin her birindeki basarisi, ilgili siniflandirmada en iyi performanslari
sergileyen diger Oznitelik secim yontemleri ile (Bkz. Cizelge 5.7) grafiksel olarak
karsilagtirilmistir. Grafiklerde her bir yontemin 1 ila durma kriteri olarak belirlenen sinir
deger arasindaki tiim Oznitelik sayilarinda elde ettigi performans degerleri gosterilmistir.
Performans sonuglar1 tiim grafiklerde yiizde degerleri olarak ifade edilmistir. VCKOS
yontemi 4 farkli siniflandirma ¢oziimiiniin her biri i¢in diger 6znitelik se¢im yontemleriyle
ortalama ve en iyi performans degerleri bakimindan karsilastirilmistir. Kolon tiimorii verisi
ele alinirken secili 6znitelikler i¢inde sirasiyla ilk 30, 50 ve 100 6znitelik i¢in elde edilen
ortalama performans degerleri karsilagtirllmistir. Lenfoma verisi ele alinirken segili
Oznitelikler i¢inde sirasiyla ilk 30, 50, 100, 150 ve 200 6znitelik icin elde edilen ortalama
performans degerleri karsilagtirllmistir. Bu siiregte performans ol¢iimiinde oldukga sik
kullanilan AUC ve dogruluk metriklerinden yararlamlmistir. Benzer sekilde; VCKOS
yonteminin kNN ve NB yontemleriyle birlikte elde ettigi en iyi performans degerleri ile
diger Oznitelik secim yontemlerinin en iyi performans sonuclart AUC ve dogruluk olmak
iizere 2 ayri metrik altinda mukayese edilmistir. Bu c¢ercevede ortalama ve en iyi
performans degerleri ¢izelge formatinda ifade edilmistir. Kiyaslamalara iligkin 6lgiim
sonuglarinin gosterildigi tiim ¢izelgelerde en alt satir VCKOS ydnteminin diger yontemlere

kars1 elde ettigi Kazanma/Beraberlik/Yenilgi (K/B/Y) sayilarini ifade etmektedir.

Ilk olarak kolon problem verisi iizerinde deneysel karsilastirmalar gergeklestirilmistir.
Kolon wverileri iizerinde kNN ve NB simiflandiricilart ile birlikte en iyi performans
sonuclarina ulastig1 tespit edilen 5’er tane 6znitelik secim yontemi (Bkz. Cizelge 5.7) ile
VCKOS yontemi elde ettikleri dogruluk degerleri bakimindan grafik {istiinde
karsilastirilmistir.  Grafiksel gosterimlerde 4 farkli VCKOS vyapisi arasinda ayrim
saglanabilmesi i¢in bunlar daha 6nce kendilerine atanan numaralar1 ile (Bkz. Cizelge 5.10)

ifade edilmistir. Ayrica, ilgili VCKOS yapisinda kriter setini olusturan goklu kriterler
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parantez i¢inde de belirtilmistir. Kolon tiimorii verisi i¢in her bir 6znitelik se¢cim yontemi

ile secilen 1 ila 100 arasi Ozniteligin kNN ve NB yontemleriyle birlikte sergiledigi

dogruluk performanslari sirasiyla Sekil 5.1°de ve Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Kolon tiimdrii verisi i¢in 6znitelik secicilerin kNN yontemi ile birlikte elde ettigi
dogruluk degerleri
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Sekil 5.2. Kolon tiimdrii verisi i¢in 6znitelik secicilerin NB yontemi ile birlikte elde ettigi

dogruluk degerleri
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Kolon tiimorii verisi iizerinden kNN ve NB yoOntemlerine gore ¢izilen performans
grafiklerinin her ikisi de VCKOS yonteminin ¢ogu durumda karsilastirilabilir derecede iyi
veya en iyi dogruluk degerlerine ulastigini1 gostermektedir. VCKOS yontemi 6zellikle kNN
yontemi ile birlikte kullanildig1 durumda oldukca iyi performans sergilemistir. Grafiksel
olarak verilen bu sonuglarin dikkat ¢eken bir diger yani; Oznitelik secicilerin NB
smiflandiricist ile birlikte kullanildiklarinda genel anlamda %95 sinirinin altinda kalan
dogruluk degerleri elde etmesidir (Bkz. Sekil 5.2). Buna karsin kNN simiflandiricist ile

cogu kez bu sinir1 asan performans degerlerine ulasildigi gézlenmistir (Bkz. Sekil 5.1).

Secili 6znitelik kiimesinin eleman sayisi i¢in {ist sinir N sirasiyla 30, 50 ve 100 secilmek
iizere, kolon verisi lizerinde Oznitelik segicilerin 1 ila #N adet aras1 elemana sahip segili alt

kiimelerden kNN ile elde ettigi performanslarin ortalamalar1 Cizelge 5.11°de gosterilmistir.

Cizelge 5.11. Kolon tiimorii verisi {lizerinde 6znitelik segicilerin kNN smiflandiricist ile
birlikte sergiledigi ortalama performans degerleri

Ortalama AUC Ortalama Dogruluk

Oznitelik Secici | #30 #50 #100 #30 #50 #100
KBOS 09084 | 08766 | 08484 | 08833 | 08568 | 0,8332
D-KBOS 08873 | 09137 | 09114 | 08817 | 00035 | 0,8894
KBF 08634 | 08785 | 08892 | 08742 | 08803 | 0,8744
KBO 08875 | 0,8989 | 08991 | 08731 | 08823 | 0,8748
NKBOS 08560 | 08696 | 08836 | 08516 | 08603 | 08615
KKBM 0,8805 | 0,8980 | 009160 | 08753 | 08823 | 0,8935
KKBOS 08783 | 0,8907 | 08861 | 08694 | 08742 | 08765
DAOS 09304 | 09365 | 09356 | 09140 | 09323 | 09231
BKBM 08604 | 08566 | 08817 | 08656 | 08568 | 0,8682
AKKBOS 09066 | 09166 | 09106 | 09102 | 009145 | 09039
VCi%ilB(gSOS, 0.9436" | 0,9630° | 0,9593" | 0,9371" | 0,9577° | 0,9510"
K/B/Y 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0
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Burada siniflandirma kolon verisi iizerinde kNN ile yapildigi igin VCKOS ydnteminin
dleiim sonuglart VCKOSI1 yapist esas almarak elde edilmistir. Ortalama performans
mukayesesi kapsaminda yukarida verilen cizelgede, tim yontemler arasindaki en iyi
degerler sag iist koselerine ilistirilen asteriks *) isareti ile belirtilmistir. Bunun yani sira
VCKOS yoénteminin diger yontemlere kiyasla elde ettigi kazanma, beraberlik ve yenilgi
durumlarina iligkin sayisal bilgiler ¢izelgenin en altindaki K/B/Y satirinda verilmistir.
Kolon tiimdrii verisi iizerinde kNN smiflandiricisimin VCKOS yontemi ile birlikte
kullanilmas1 sonucu elde edilen ortalama performans degerlerinin tamami, 11 6znitelik
secim yontemi ile elde edilen sonuglar arasindaki en yiiksek degerleri temsil etmektedir.
Kolon verileri lizerinde 6znitelik segicilerin 30, 50 ve 100 6znitelik i¢in NB siniflandiricisi
ile birlikte elde ettigi ortalama performans degerleri Cizelge 5.12°de gosterilmis olup, tim

yontemler arasindaki en basarili sonuglar asteriks ™) isareti kullanilarak vurgulanmstir.

Cizelge 5.12. Kolon tiimorii verisi {lizerinde Oznitelik secicilerin NB siniflandiricist ile
birlikte sergiledigi ortalama performans degerleri

Ortalama AUC Ortalama Dogruluk

Oznitelik Secici | #30 #50 #100 #30 #50 #100
KBOS 09583 | 09475 | 09335 | 09075 | 09013 | 0,8877
D-KBOS 09609 | 09678 | 009725 | 08828 | 0,8890 | 0,8929
KBF 09613 | 09671 | 09706 | 08849 | 08855 | 0,8823
KBO 09630 | 09687 | 09714 | 08887 | 08865 | 0,8855
NKBOS 09570 | 09621 | 009649 | 08785 | 08806 | 0,8835
KKBM 09491 | 09619 | 09712 | 08726 | 08752 | 08821
KKBOS 08803 | 0,8922 | 09102 | 08634 | 08687 | 08711
DAOS 09515 | 0,9583 | 09595 | 09113 | 09097 | 08973
BKBM 09206 | 09382 | 09518 | 08806 | 08777 | 08781
AKKBOS | 09662 | 09719 | 09751 | 09151 | 09052 | 0,8937
X%IE%%?S(’%%S)’ 09652 | 09726 | 09761" | 0,9172° | 0,9139" | 0,8982"
K/B/Y o0/ | 10/0/0 | 100/0 | 1000 | 10000 | 10/0/0
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Burada simiflandirma ¢6ziimii kolon verisi ve NB yontemi ile ilintili oldugu icin VCKOS
yontemi VCKOS?2 yapisi esas alinarak uygulanmistir. VCKOS yonteminin diger yontemler
karsisinda elde ettigi K/B/Y durumlarinin sayisi ¢izelgenin en alt satirinda belirtilmistir.
K/B/Y degerlerinden de anlasildigi lizere; kolon verisi lizerinde NB siniflandiricisina gore
elde edilen ortalama AUC ve ortalama dogruluk degerleri igindeki en yiiksek 6 sonugtan 5

tanesi VCKOS yonteminin sonucudur.

Lenfoma c¢ok dengesiz bir veri kiimesi oldugundan dolayr segili alt kiimelerin
performanslari dogruluk Sl¢iimiiniin yani sira bir de AUC 6l¢iimiine gore ele alinmistir.
Lenfoma verisi lizerinde kNN ve NB siniflandiricilar: ile birlikte en iyi performans
sonuglarina ulastigr tespit edilen Oznitelik se¢im yontemlerinden S’er tanesi
(Bkz. Cizelge 5.7) ile VCKOS yontemi dogruluk ve AUC &lgiileri bakimindan grafik
iistiinde karsilagtirilmistir. Oznitelik segim ydntemleri ile iiretilen ve eleman sayis1 1°den
200’e kadar olan secili 0znitelik alt kiimelerinin kNN ve NB smiflandiricilariyla birlikte
kullanilmas1 sonucu elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla Sekil 5.3’te ve Sekil 5.4’te
gosterilmistir. Performans degerlerinin elde edilmesiyle ilgili siiregte VCKOS yontemi
lenfoma verisi iizerinde kNN siniflayicis ile birlikte kullanilacaginda VCKOS3 yapisi, NB
siniflayicist ile birlikte kullamlacaginda ise VCKOS4 yapisi esas almmustir.
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Sekil 5.3. Lenfoma verisi i¢in Oznitelik secicilerin kNN yontemi ile birlikte elde ettigi
dogruluk degerleri
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Sekil 5.4. Lenfoma verisi i¢in Oznitelik secicilerin NB yontemi ile birlikte elde ettigi
dogruluk degerleri

Lenfoma verisi lizerinde 6znitelik segicilerin 1 ila 200 aras1 6znitelik secerek kNN ve NB

yontemleriyle elde ettigi AUC degerleri sirasiyla Sekil 5.5°te ve Sekil 5.6’da gosterilmistir.
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Sekil 5.6. Lenfoma verisi i¢in 6znitelik segicilerin NB yontemi ile birlikte elde ettigi AUC
degerleri

Dogruluk ve AUC ol¢limlerine iligkin grafiksel sonuclar, lenfoma veri kiimesi iizerinde
VCKOS yontemiyle ¢cogu durumda oldukca iyi tahmin performanslar1 elde edildigini
gostermistir. Ozellikle NB ydntemiyle gerceklestirilen smiflandirmada VCKOS yontemi
ile secgilen 27. Oznitelikten itibaren artirnmsal olarak elde edilen tiim secili alt kiimelerde

AUC performansinin %1001 bulmasi dikkat ¢cekmektedir (Bkz. Sekil 5.6).

Lenfoma verisi tizerinde; bilgi kurami tabanli 6znitelik se¢im yontemlerince elde edilen 1
ile #N adet arasi secili Oznitelige sahip alt kiimeler kNN smiflandiricist ile birlikte
kullanilip performanslariin ortalama degeri belirlenmis ve bu degerler Cizelge 5.13°te
gosterilmistir. Burada ortalama performans 6l¢timii N igin sirasiyla 30, 50, 100, 150 ve 200
degerleri denenerek yapilmustir. Olgiimler lenfoma verisi iizerinde kNN ydntemine gore
gergeklestirildigi i¢in VCKOS formiilasyonu VCKOS3 yapist esas alinarak uygulanmistir.
Dolayisiyla D-KBOS, KBO ve AKKBOS kriterlerini kapsayan kriter seti kullanilmustir.
Kiyaslama durumlarinin her biriyle ilgili sonuglar incelenip, bunlar i¢indeki en yiiksek
degerler asteriks ) jle isaretlenmistir. Lenfoma verilerinin sinifinin tahmin edilmesinde,
VCKOS yonteminin kNN siniflayicist ile birlikte elde ettigi ortalama AUC ve ortalama
dogruluk degerlerinde secili Ozniteliklerin sayisinin artmasma bagli olarak bir artis

gozlemlenmistir. Bu durum K/B/Y kiyaslamalarinin sonuglarint olumlu yonde etkilemistir.
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Cizelge 5.13. Lenfoma verisi lizerinde 0znitelik secicilerin kNN siniflandiricist ile birlikte
sergiledigi ortalama performans degerleri

Ortalama AUC Ortalama Dogruluk
Ornitelik Segici | #30 | #50 | #100 | #150 | #200 | #30 | #50 | #100 | #150 | #200
KBOS 0,9690 | 0,9770 | 0,9800 | 0,9772 | 0,9741 | 0,9101 | 0,9325 | 0,0360 | 0,9327 | 0,9299
D-KBOS | 0,9656|0,0759 | 0,9831|0,9843 | 0,9864 | 0,9132 [0,9406'| 0,9614 | 0,9676 | 0,9732
KBF 0,9575 | 0,9684 | 0,9750 | 0,9780 | 0,9790 | 0,9101 | 0,304 | 0,0472 | 0,9536 | 0,9566
KBO 0,9346 | 0,9574 | 0,9769 | 0,9843 | 0,9864 | 0,8465 | 0,8969 | 0,0422 | 0,9604 | 0,9680
NKBOS 0.9454 | 0,9577 | 0,9652 | 0,9676 | 0,9713 | 0,8625 | 0,8994 | 0,0268 | 0,9335 | 0,9409
KKBM 0,9691° 0,9742 | 0,9804 | 0,9817 | 0,9805 | 0,9118 | 0,9356 | 0,9516 | 0,9540 | 0,9528
KKBOS 0,92100,9289 | 0,9434 | 0,9492 | 0,9536 | 0,8417 | 0,8681 | 0,8988 | 0,9099 | 0,9158
DAOS 0,9570|0,9611 | 0,9619 | 0,9511 | 0,9351 [0,9146"| 0,9308 | 0,9330 | 0,9224 | 0,9058
BKBM 0,9489 | 0,9623 | 0,9746 | 0,9784 | 0,9755 | 0,8885 | 0,0200 | 0,0494 | 0,9583 | 0,9562
AKKBOS | 0,9632 | 0,9695 | 0,9779 | 0,9805 | 0,9826 | 0,9139 | 0,9335 | 0,9518 | 0,9567 | 0,9604
Vgggi%%gggs’ 0,9653 |0,9781'[0,9875'0,09120,9915"| 0,8983 | 0,0348 |0,9620"0,9734*|0,9771"
K/B/Y 7/0/3 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0 | 4/0/6 | 8/0/2 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0

Lenfoma verisi iizerinde; bilgi kurami tabanli Oznitelik se¢im yoOntemlerinin NB
siniflandiricist ile bir arada uygulanmasi sonucu elde edilen ortalama performans degerleri
Cizelge 5.14°te gosterilmistir. Burada performans dlgiimleri lenfoma verisi lizerinde ve NB
yontemine gore gerceklestirildigi icin VCKOS yontemi VCKOS4 yapisi esas aliarak
uygulanmistir. Kiyaslamalarda performans ortalamalari alinan segili 6znitelik kiimelerinin
eleman sayisi i¢in alt sinir her zaman 1, st sinir N sirastyla 30, 50, 100, 150 ve 200
Oznitelik olarak alinmistir. Kiyaslama durumlarinin her biri ig¢in (#N), verilen sonuglar
icindeki en yiiksek deger belirlenip asteriks ™) jle isaretlenmistir. Cizelgenin en altinda

VCKOS ile diger yontemlerin kiyaslama sonuglarini yansitan K/B/Y skorlar1 verilmistir.

Lenfoma verisi i¢in, kKNN’de oldugu gibi NB siniflandiricis1 bazinda elde edilen ortalama
performans sonuglarina bakildiginda da, secili 6znitelik sayisinin artmasina baglh olarak

VCKOS yonteminin ortalama basarisinin yiikseldigi fark edilmektedir. Ayn1 zamanda
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oznitelik sayis1 arttikca VCKOS yonteminin diger yontemlere kiyasla ortalama performans

degerleri bakimindan yenilgiye diistiigli durum sayis1 giderek azalmistir.

Cizelge 5.14. Lenfoma verisi lizerinde 6znitelik segicilerin NB siniflandiricist ile birlikte
sergiledigi ortalama performans degerleri

Ortalama AUC Ortalama Dogruluk

Oznitelik Segici | #30 #50 #100 | #150 | #200 #30 #50 #100 | #150 | #200

KBOS 0,9856"[0,9913"10,995570,9970°|0,9976" [ 0,9205" | 0,9444 | 0,9611 | 0,9699 | 0,9730

D-KBOS 0,9805 | 0,9883 | 0,9941 | 0,9961 | 0,9971 | 0,9146 | 0,9387 | 0,9582 | 0,9661 | 0,9712

KBF 0,9811 | 0,9882 | 0,9938 | 0,9956 | 0,9963 | 0,9010 | 0,9219 | 0,9371 | 0,9430 | 0,9432

KBO 0,9706 | 0,9823 | 0,9911 | 0,9941 | 0,9956 | 0,8920 | 0,9273 | 0,9516 | 0,9640 | 0,9704

NKBOS 0,9794 10,9869 | 0,9928 | 0,9947 | 0,9955 | 0,8503 | 0,8735 | 0,8968 | 0,9013 | 0,9060

KKBM 0,9834 10,9893 | 0,9939 | 0,9956 | 0,9966 | 0,9059 | 0,9235 | 0,9461 | 0,9537 | 0,9567

KKBOS 0,9659 10,9732 | 0,9832 | 0,9862 | 0,9882 | 0,8285 | 0,8531 | 0,8865 | 0,8985 | 0,9047

DAOS 0,9770 1 0,9767 | 0,9663 | 0,9540 | 0,9438 | 0,8750 | 0,8767 | 0,8730 | 0,8474 | 0,8231

BKBM 0,9800 | 0,9875 | 0,9934 | 0,9954 | 0,9963 | 0,8948 | 0,9225 | 0,9440 | 0,9491 | 0,9514

AKKBOS 0,9822 10,9885 | 0,9940 | 0,9957 | 0,9966 | 0,9142 | 0,9346 | 0,9514 | 0,9572 | 0,9579

VCKOS4 (KBO,

KBOS, D-KBOS) 0,9810 | 0,9886 | 0,9943 | 0,9962 | 0,9971 | 0,9170 |0,9496 |0,9724 10,9790 |0,9824

K/B/Y 6/0/4 | 8/0/2 | 9/0/1 | 9/0/1 | 8/1/1 | 9/0/1 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0 | 10/0/0

Deneysel calisma kapsaminda son olarak 6znitelik se¢im ydntemlerinin en iyi performans
degerlerinin karsilastirmasi yapilmistir. Bu kapsamda her bir 6znitelik se¢cim ydnteminin
kolon ve lenfoma verileri iizerinde kNN smiflandiricist ile birlikte elde ettigi en iyi
performans degeri belirlenip Cizelge 5.15°te gosterilmistir. Cizelgede verilen her bir
degerin bitisiginde o degerin elde edildigi secili 6znitelik sayis1 # ile belirtilmis ve 11 ayri
yonteme gore elde edilen sonuglar icinden en iyi olanlar1 gdstermek i¢in koyu renkle
vurgulama yapilmistir. Kolon verisi iizerinde uygulanan VCKOS yonteminde DAOS ile
AKKBOS’iin kriterler olarak kullanildigt VCKOS1 yapisi, lenfoma verisi iizerinde
uygulanan VCKOS yonteminde ise D-KBOS, KBO ve AKKBOS’iin kriterler olarak
kullanildigi VCKOS3 yapist esas alinmistir (Bkz. Cizelge 5.10).
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Cizelge 5.15. Kolon tiimorii ve lenfoma verileri iizerinde Oznitelik segicilerin kNN
smiflandiricist ile birlikte sergiledigi en iyi performans degerleri

Oznitelik Kolon Oznitelik Lenfoma
Secici AUC Dogruluk Secici AUC Dogruluk
KBOS 0,9739 #12  0,9355 #11 KBOS 0,9990 #7  0,9896 #44
D-KBOS 0,9739 #48  0,9516 #39 D-KBOS 1,00 #102 1,00 #102
KBF 0,9364 #49  0,9194 #4 KBF 0,9915 #109  0,9792 #25
KBO 0,9585 #11  0,9355 #10 KBO 1,00 #25 1,00 #25
NKBOS 0,9375 #59 00,9032 #2 NKBOS 0,9887 #186  0,9688 #79
KKBM 0,9784 #50  0,9516 #3 KKBM 0,9977 #12  0,9792 #35
KKBOS 0,9540 #52  0,9194 #2 KKBOS 0,9813 #168 00,9479 #70
DAOS 0,9886 #25  0,9677 #24 DAOS 0,9910 #22  0,9792 #22
BKBM 0,9420 #79  0,9194 #2 BKBM 0,9947 #125  0,9792 #48
AKKBOS 0,9773 #18  0,9677 #19 AKKBOS 0,9945 #53  0,9896 #51
VCKOS1 1,00 #32 1,00 #32 VCKOS3 1,00 #34 1,00 #34
K/B/Y 10/0/0 10/0/0 K/B/Y 8/2/0 8/2/0

Her bir 6znitelik se¢cim yonteminin kolon ve lenfoma verileri lizerinde NB siniflandiricist
ile birlikte elde ettigi en yliksek AUC ve dogruluk degeri Cizelge 5.16’da gdsterilmistir.
Cizelgede verilen her bir degerin bitisiginde o degerin elde edildigi segili 6znitelik sayis1 #
ile belirtilmis ve 11 ayr1 yonteme gore elde edilen sonuclar iginden en iyi olanlari
gostermek icin koyu renkle vurgulama yapilmistir. Kolon verisi iizerinde uygulanan
VCKOS yénteminde AKKBOS, KBO ve KBOS’iin kriterler olarak kullanildigt VCKOS2
yapist, lenfoma verisi iizerinde uygulanan VCKOS yonteminde ise KBOS, D-KBOS ve
KBO’nun kriterler olarak kullamldig1 VCKOS4 yapis1 esas alinmustir (Bkz. Cizelge 5.10).

Secili 6znitelik alt kiimelerinden elde edilen optimum tahmin performanslar1 baz alinarak
VCKOS yontemi ile diger 10 yontem arasinda kiyaslamalar yapilmis ve bu
kiyaslamalardan elde edilen K/B/Y skorlart ¢izelgelerin en alt satirinda gosterilmistir.
K/B/Y skorlar1 VCKOS yénteminin diger yontemlere karst ¢ogunlukla {istiin geldigini
gostermistir. kNN siniflandiricis1  bazinda  gergeklestirilen kiyaslamalarda VCKOS

yonteminin 6teki yontemler karsisinda yenilgi aldigi durum hi¢ yokken yalnizca birkag kez
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berabere kalma durumu ortaya ¢ikmistir (Bkz. Cizelge 5.15). NB siniflandiricist bazinda
gerceklestirilen kiyaslamalarda ise VCKOS yéntemi yalnizca bir kez kolon verisi iizerinde
AKKBOS yéntemine karsi yenilmistir. Buna ilaveten lenfoma verisi iizerinde en iyi AUC
ve en 1yl dogruluk performansi agisindan diger yontemlere karsi birkac kez beraberlik

durumunda kalmistir (Bkz. Cizelge 5.16).

Cizelge 5.16. Kolon tiimorii ve lenfoma verileri iizerinde Oznitelik secicilerin NB
siniflandiricist ile birlikte sergiledigi en 1yi performans degerleri

) Kolon ) Lenfoma
Oznitelik Oznitelik
Secici AUC Dogruluk Secici AUC Dogruluk
KBOS 0,9864 #5 0,9355 #6 KBOS 1,00 #103 1,00 #103
D-KBOS 0,9818 #25  0,9032 #8 D-KBOS 1,00 #29 1,00 #29
KBF 0,9795 #18  0,9194 #4 KBF 0,9998 #72  0,9792 #45
KBO 0,9886 #10  0,9355 #11 KBO 1,00 #21 0,9896 #19
NKBOS 0,9750 #14  0,9032 #5 NKBOS 0,9996 #92  0,9583 #87
KKBM 0,9841 #50  0,9032 #16 KKBM 0,9998 #151  0,9792 #66
KKBOS 0,9364 #87 00,8871 #4 KKBOS 0,9955 #198 00,9375 #67
DAOS 0,9761 #51  0,9355 #14 DAOS 0,9952 #11  0,9688 #10
BKBM 0,9716 #52  0,9194 #4 BKBM 0,9996 #66  0,9792 #66
AKKBOS 0,9886 #17  0,9677 #8 AKKBOS 0,9996 #57  0,9792 #30
VCKOS2 0,9898 #36  0,9516 #6 VCKOS4 1,00 #27 1,00 #27
K/B/Y 10/0/0 9/0/1 K/B/Y 7/3/0 8/2/0

Ortalama smiflandirma performansi, optimum siniflandirma performans: gibi cesitli
Olciimler temel alinarak gergeklestirilen deneysel karsilastirmalar sunu gostermistir; kolon
timorii ve lenfoma veri kiimelerinde Oznitelik se¢imi icin VCKOS ydnteminin
kullanilmasi, siniflandirmada daha iyi performans degerlerine ulasilmasii saglamistir.
Bilgi kurami tabanli diger yontemlere kiyasla VCKOS ydntemi K/B/Y karsilastirmalarinda

daha iistiin sonuclar elde etmistir. Buna gére VCKOS yéntemi kolon tiimérii ve lenfoma
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veri kiimeleri iizerinde daha iyi tahminci 6znitelik alt kiimelerinin elde edilmesine ve

tahmin performansinin gelistirilmesine katki saglamstir.

Bu boliimde son olarak, Oznitelik se¢im problemlerine yonelik yeni ¢6ziim yollarinin
tanitildig1 calismalar ele alinmistir. Literatiirdeki son yillarda gelistirilmis bazi 6znitelik
secim yontemlerinin [85, 180-185] kisa agiklamalar1 ve bu yontemlerle kolon veri kiimesi

iizerinde elde edilen performans sonuglar1 Cizelge 5.17°de gosterilmistir.

Cizelge 5.17. Kolon tiimorii verisi lizerinde uygulanan ¢esitli 6znitelik secim yontemleri

araciligiyla siniflandirmada ulasilan performans degerleri

Literatiir| Yontem Tahmin Performansi
Simetrik belirsizlik, Fuzzy Imperialist Competitive
[180] Algorithm (FICA) ve Incremental Wrapper Subset| Bayesian siniflandiricist altinda 10-kat ¢apraz
Selection with replacement (IWSSr) yontemlerini| dogrulama ile elde edilen dogruluk: 0,936
bir arada uygulayan hibrit yontem
Binary Differential Evolution (BDE) algoritmasina| BDE-KNN,nx | BDE-NBy | BDE-DVM, ¢
[85] dayanan bir sarmal yontem ile siralama temelli bir
filtreleme yOntemini bir araya getiren BDE-X En iyi
yontemi AUC: 0,755 | AUC: 0,855 dogruluk: 0,75
Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimini Kullanan kNN NB DVM
Dagitik Siralama Filtresi Yaklagimi (Distributed
[181] . . . . Smiflandirma
Ranking Filter Approach Employing Correlation-| Siiflandirma dodrulusu: Siniflandirma
based Feature Selection - DRF-CFS) dogrulugu: 0,8 008g5ru ugu: dogrulugu: 0,8
o . . .. .| Genetik programlama ile elde edilen|
[182] |Bilgi Kazanci/Standart Genetik Algoritma ydntemi simiflandirma dogrulugu: 0,855
Destek Vektér Makineleri-Ozyinelemeli Oznitelik
Eleme (Support Vector Machines Recursive
[183] Feature Elimination - SVM-RFE) yontemini|U¢ farkli DVM cesidine gore elde edilen
uygulayip, ikili Yusufcuk (Binary Dragonfly -|ortalama simflandirma dogrulugu: 0,975
BDF) arama stratejisi yardimiyla DVM
siniflandirma performansini optimize eden yontem
Birlesik Komsuluk Entropisine Dayanan Fisher kNN 45 bvM
[184] Skoru ile Gen Seg¢imi Algoritmas: (Gene Selection
Algorithm with the Fisher Score Based on Joint Slr{1ﬂan511rma SlI{lﬂanEi1rma Slr{lﬂanfilrma
Neighborhood Entropy - GSFSINE) dogrulugu: dogrulugu: dogrulugu:
0,841 0,816 0,843
kNN NB DVM
[185] Relax ~ Minimum = Redundancy  Maximum Siniflandirma | Siniflandirma | Siflandirma
Relevance (RelaxMRMR) yaklasimi S N N N N
dogrulugu: dogrulugu: dogrulugu:
0,853 0,892 0,874
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Literatiire bakildiginda 6znitelik se¢imini konu alan g¢aligmalarin bir kisminda lenfoma
verisinin 0rnek sayisinin daha az oldugu ve ikili siniflandirma problemi bi¢iminde ele
alindig1 goriilmektedir [85, 181]. Son yillarda yapilmis Oznitelik se¢imi odakli bazi
caligmalar hakkinda 6zet bilgiler ve bu caligmalarda lenfoma veri kiimesi {izerinde elde

edilen tahmin performansi degerleri Cizelge 5.18’de verilmistir.

Cizelge 5.18. Lenfoma verisi iizerinde uygulanan cesitli Oznitelik se¢im yoOntemleri
araciligiyla simniflandirmada ulasilan performans degerleri

Literatiir| Yontem Tahmin Performansi
Simetrik belirsizlik, Fuzzy Imperialist Competitive
[180] Algorithm (FICA) ve Incremental Wrapper Subset| Bayesian siniflandiricist altinda 10-kat ¢apraz
Selection with replacement (IWSSr) yontemlerini| dogrulamadan elde edilen dogruluk: 0,941
bir arada uygulayan hibrit yontem
Binary Differential Evolution (BDE) algoritmasina BDE-kNNuni | BDE-NBrni | BDE-DVMranc
[85] dayanan bir sarmal yontem ile siralama-temelli bir o
filtreleme yontemini bir araya getiren BDE-X, En 1iyi
yontemi AUC: 0,827 |AUC: 0,837 |dogruluk:
0,929
Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimini Kullanan kNN NB DVM
[181] Daglt}k Sl.ralama Filtresi Yaklasl.ml (Dlstrlbgted Simflandirma | Siiflandirma | Smiflandirma
Ranking Filter Approach Employing Correlation-| 7. " g N - N
based Feature Selection - DRF-CFS) dogrulugu: dogrulugu: dogrulugu:
0,933 0,933 0,867
kNN NB DVM
[185] Relax ~ Minimum  Redundancy — Maximum Siniflandirma | Smiflandirma | Siniflandirma
Relevance (RelaxMRMR) yaklasimi < N g - N -
dogrulugu: dogrulugu: dogrulugu:
0,876 0,885 0,91
[186] |InteractedLasso regresyon modeli Ortalama DVM dogrulugu: 0,887
kNN DVM
Agirhikhi Tlgi Tabanli Oznitelik Segimi (Feature
[187] Selection based on Weighted Relevancy - WRFS) Ortalama Ortalama
smiflandirma smiflandirma
dogrulugu: 0,807 dogrulugu:0,731

Kolon ve lenfoma verilerinin VCKOS yontemiyle ele alinmasi siirecinde takip edilen
analiz basamaklar1 ve uygulanan 6n islem ve dogrulama teknikleri literatiirdeki diger
yontemlerle birebir ayn1 olmasa da, bu veriler {izerinde daha 6nceden ulagilmis sonuglara
bakildiginda VCKOS yonteminin znitelik secimi ve tahmin performansinin iyilestirilmesi

hususunda iimit vaat eden bir yéntem oldugu anlasilmaktadir. VCKOS yéntemi ile
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Oznitelik se¢imi yapilarak kolon tiimoérii verilerinin siniflandirilmasinda yakalanan en
yiiksek bagar1 oran1 (dogruluk degeri) kNN ve NB siniflayicilari igin sirasiyla 1,00 ve
0,952 olarak hesaplanmistir. Lenfoma verilerinin siniflandirilmasinda yakalanan en yiiksek
basar1 orani ise her iki siniflayict i¢in 1,00 olarak hesaplanmistir. Bu degerler literatiirde
kolon ve lenfoma verileri iizerinde Oznitelik secimi yapildiktan sonra elde edilen
siniflandirma performansi degerleriyle karsilastirilabilir derecede iyi veya bunlardan daha

ustindiir.
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6. SONUC

Mikrodizi gen ifadesi verileri 6zellikle kanser gibi genetik etmenlerle ilgisi olan hastaliklar
tizerinde etrafli ve derinlikli aragtirmalar yapilmasma imkan saglamaktadir. Gen ifadesi
verileri iizerinde gergeklestirilen analizler genel anlamda; veri 6n isleme, 6znitelik se¢imi,
siniflandirma gibi birka¢ asamada ele alinir. Oznitelik sayisinin ¢oklugundan olusan
boyutluluk sebebiyle, gen ifadesi verilerinin islenmesinde ¢esitli zorluklarla
karsilasilmaktadir. Bu verileri etkin bir sekilde kullanarak hastaliklar hakkinda dogru
ongoriilere ulasmak, yiiksek boyuta sahip veri kiimesi igindeki faydasiz ve anlamsiz
bilgileri ayiklayabilmekle miimkiindiir. Verilerden modelleme yapilirken tahminci
Oznitelik olarak nelerin kullanilacagina iyi karar verilmesi gerekir. Bu nedenle gen ifadesi
verilerine uygulanan bir tahmin modelinin basarisinda, siniflandiric1 yontem kadar 6nemli
rolii olan bir baska unsur 6znitelik se¢iminde kullanilan yontemdir. Tahmin goérevinde
basarisizligin 6nlenmesi i¢in uygun bir 6znitelik se¢im yonteminin model tasarimina dahil

edilmesi gerekir.

Makine Ogrenmesi yontemlerinden faydalanilarak tahmin problemlerinin ¢dzlimiine
yonelik ¢ok sayida giiclii tahmin modeli tanimlanabilir. Bu tahmin modelleri, gen ifadesi

verileri lizerinde yapilan arastirmalarin kolay ve hizli ilerlemesine katki saglamaktadir.

Bu tezde gen ifadesi verileri iizerinde iki ana asamasi olan bir ¢alisma gerceklestirilmistir.
Ilk asamada kolon tiimdrii ve lenfoma gen ifadesi verileri iizerinde cesitli tahmin
modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla biitiinlesik AHS-VIKOR
yontemi uygulanmistir. Uygulama siirecinde dncelikle, bilgi kurami temelli 6znitelik se¢im
yontemlerinden olan; KBOS, D-KBOS, KBF, KBO, NKBOS, KKBM, KKBOS, DAOS,
BKBM ve AKKBOS yontemleri ile kNN ve NB smiflandiricilar arasinda ikiserli sekilde
kombinasyon yapilarak 20 farkli model olusturulmus ve bu modeller tahmin probleminin
cozlimiine aday gosterilmistir. Ardindan AUPRC, AUC, MKK, dogruluk ve f-Olgiitii
kriterlerine gore adaylarin performans degerleri elde edilmistir. Bu kriterler AHS yontemi
kullanilarak 6znel agirliklandirmaya tabi tutulmustur. AHS yontemiyle elde edilen
agirliklar ve tahmin modellerinden elde edilen performans sonuglart VIKOR yontemi ile
ele alinarak uzlagik sonuglar bulunmustur. Boylece gen ifadesi verilerinde tahmin

probleminin ¢ézlimiine yonelik model segme isi bir CKKV problemi olarak formiile edilip,



126

tahmin modelleri karar analizleri ile degerlendirilmistir. Tahmin performansi agisindan bu
modellerin birbirlerine gore iistiinliigiinii gosteren puanlama degerleri ve siralama ¢iktilar:
elde edilmistir. Biitlinlesik AHS-VIKOR yontemiyle gerceklestirilen bu degerlendirme
siireci sayesinde, kolon tiimorii ve lenfoma gen ifadesi verilerinin siniflandirilmasi igin
aday olarak belirlenen 20 model arasindan hangilerinin bu problemi en uygun sekilde

cozdiigii tespit edilmistir.

Kolon verileri lizerinde elde edilen uzlasik sonuglara gére tahmin modellerinin (6znitelik
secici & smiflandirict) iyiden kotiiye dogru siralanist su sekildedir: DAOS & kNN,
AKKBOS & NB, KBO & NB, AKKBOS & kNN, KBOS & NB, KBOS & kNN, KKBM
& kNN, D-KBOS & kNN, D-KBOS & NB, KBO & kNN, KKBM & NB, DAOS & NB,
KBF & NB, NKBOS & NB, BKBM & NB, KKBOS & kNN, KKBOS & NB, BKBM &
kNN, KBF & kNN, NKBOS & kNN. Lenfoma verileri iizerinde tahmin modellerinin
iyiden kétiiye dogru basari sirasi ise su sekildedir; D-KBOS & kNN, KBO & kNN, KBOS
& NB, D-KBOS & NB, KBO & NB, AKKBOS & NB, BKBM & NB, KBF & NB,
KKBM & NB, AKKBOS & kNN, BKBM & kNN, KKBM & kNN, KBOS & kNN, KBF
& kNN, NKBOS & NB, DAOS & kNN, KKBOS & NB, NKBOS & kNN, DAOS & NB,
KKBOS & kNN.

Uzlasik siralama sonuclari siniflandirict yontemler bazinda degerlendirildiginde kolon
timori verileri lizerinde kNN yontemiyle, lenfoma verileri {izerinde ise NB yontemiyle
daha bagarili tahmin sonuglarina ulagildigr goriilmiistiir. Kolon tiimorii verileri tizerinde
oznitelik seciminde DAOS ve AKKBOS yéntemlerinin daha avantajli oldugu; KBO,
KBOS, D-KBOS ve KKBM yéntemleri ile kayda deger sonuclarin elde edildigi, bununla
birlikte NKBOS, BKBM, KKBOS ve KBF yéntemlerinin daha diisiik performansl oldugu
sonucuna varilmigtir. Lenfoma verileri iizerinde Oznitelik se¢cim gorevinin ifasinda
D-KBOS ve KBO yontemlerinin daha etkili oldugu, KBOS ve KBF y&ntemlerininse
sadece NB simiflandiricisiyla iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Bunun yani sira
AKKBOS, BKBM ve KKBM yéntemlerinden orta diizeyde performans elde edilirken
NKBOS, DAOS ve KKBOS yontemlerinden diisiik performans alindig1 sonucuna

varilmistir.

Tez calismasinin ilk asamasi sonucunda, kolon tiimérii verisi icin DAOS ile kNN

yontemlerinin birlesiminden olugsan tahmin modeli uzlasik ¢oziim olarak Onerilmistir.
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Lenfoma verisi i¢inse 4 ayri tahmin modelini i¢ine alan bir ¢6ziim kiimesi elde edilmistir.
Bu kiimenin elemanlar;; D-KBOS ile kNN, KBO ile kNN, KBOS ile NB ve D-KBOS ile

NB yontemlerinin kombine edilmesiyle olusturulan tahmin modellerini temsil etmektedir.

Tez calismasinin ikinci asamasinda, 6znitelik se¢iminde birden ¢ok kritere uygun olarak
karar vermeyi saglayan hibrit bir yontem oOnerilmistir. Onerilen ydntemde; tahminci
Ozniteliklerin ¢oklu kriterlere gore elde edilen degerlendirme sonuglar1t VIKOR yonteminin
islem adimlarindan yararlanilarak biitiinlestirilip, uzlasik bir segili alt kiime
olusturulmustur. Oznitelik segiminde VIKOR yontemi yardimiyla bilgi kurami tabanli

bireysel kriterleri bir araya getiren bu hibrit yaklasima VCKOS yontemi ad1 verilmistir.

Makine Ogrenmesinde tahmin problemlerinin ¢oziimiine yonelik Onerilen yOntemlerin
basarisi problem verisine gore sekillenmektedir. Bunun yani sira, farkli tiirde siniflandirma
yontemlerine gére en uygun ozniteliklerin belirlenmesi énemlidir. Bu cercevede VCKOS
yontemi kolon ve lenfoma gen ifadesi verileri lizerinde kNN ve NB yontemleri ile
gerceklestirilmesi planlanan her bir smiflandirma ¢oziimii icin 6zel bir kriter seti
kullanilarak uygulanmistir. Bu kriter setleri belirlenirken tez ¢aligmasinin ilk asamasinda
uygulanan degerlendirme siirecinin sonuglarindan yararlanilmistir. Kolon ve lenfoma
verileri i¢in tahmin modellerinin tercih edilme sirasin1 gosteren uzlagik siralama listeleri,
her bir smiflandirma ¢oziimii i¢in 6nemli olan 6znitelik se¢im kriterlerinin belirlenmesi
amaciyla kullanilmigtir. Bu amagla uzlasik siralamalar KNN ve NB simiflandiricilarina
gore ayrilarak her bir siniflandirict bazinda 6znitelik se¢im kriterleri igerisinden en uygun
olanlar tespit edilmistir. Her bir siniflandirma ¢6ziimii i¢in belirlenen en basarili 5 kriter
arasindan ilk 2’si veya ilk 3’ii VCKOS yontemi cergevesinde birlestirilmek {izere
se¢ilmistir. Buna gore kolon timéri verileri KNN yontemi ile siniflandirilirken 6znitelik
secim kriteri olarak DAOS ve AKKBOS yontemleri kullanildiginda en iyi sonuglar elde
edilmistir. Kolon tiimdrii verilerinin siniflandirilmasinda NB ile birlikte en iyi sonug¢ veren
kriterler AKKBOS, KBO ve KBOS kriterleri olarak belirlenmistir. Lenfoma verilerinin
kNN ile smiflandirilmasinda D-KBOS, KBO ve AKKBOS kriterleri daha basarili bir
¢oziim elde etmeyi saglarken, NB ile siniflandirilmasinda ¢oziimii optimize etmek igin
KBOS, D-KBOS ve KBO kriterlerinin kullanish oldugu belirlenmistir. Belirlenen her bir
kriter toplulugu ilgili oldugu smiflandirma ¢o6ziimiinde tahmin performansinin

gelistirilmesi amaciyla VCKOS yonteminin yapisinda kriter seti olarak kullanilmistir.
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VCKOS yontemi ile en ayrimei alt kiimenin elde edilmesine yénelik siireg, kriterler
arasinda uzlasi arayisinda VIKOR ydnteminin analiz adimlarinin kullanimina dayanir. Bu
siirecte; Oznitelik se¢im prosediiriiniin yinelenen her secim adiminda VIKOR analizleri
tekrar uygulanmis ve aday Oznitelikler kararlastirilan kriter seti uyarinca degerlendirilip,
VCKOS yontemiyle elde edilen genel tercih puanlarma gére yeniden siralanmustir. Her
adimda uzlasik siralamanin en basindaki bir 6znitelik secgilerek artirimsal stratejiyle se¢im
islemine devam edilmistir. Boylece kolon ve lenfoma verilerine ait 6znitelikler birden ¢ok
oznitelik seg¢im kriterine bagli kalinarak VCKOS yontemi ile degerlendirmeye tabi
tutulmus ve ¢oklu kriterlerin uzlasma kararini1 yansitan secili 6znitelik alt kiimeleri elde

edilmistir.

VCKOS yonteminin etkinliginin gosterilmesi amaciyla deneysel uygulama siirecinde
bireysel, ortalama ve en iyi performans degerleri baglaminda degerlendirmeler yapilmistir.
Deneylerde VCKOS yonteminin tasariminda temel alman 2 gesit gen ifadesi verisi

kullanilmastir.

Kolon ve lenfoma verileri iizerinde uygulanan her bir simiflandirma ¢dziimii icin VCKOS
yontemi ile diger Oznitelik se¢im yontemleri artirimsal se¢im adimlari boyunca elde
ettikleri Oznitelik alt kiimelerinin bireysel performanslari bakimindan karsilagtirilmistir.
Grafikler iistiinde verilen performans degerleri, VCKOS yéntemi ile elde edilen tahminci
Ozniteliklerin kullanildigi smiflandirma ¢o6ziimlerinde optimum veya karsilastirilabilir

derecede iyi tahmin sonuglarina ulasildigini1 géstermistir.

Kolon tiimdrii verisi iizerinde ortalama performans degerleri bakimindan VCKOS
yonteminin 30, 50 ve 100 6znitelik i¢in kNN siniflayicisiyla hesaplanan AUC ve dogruluk
degerleri sirasiyla 0,944; 0,963; 0,959 ve 0,937; 0,958; 0,951 ¢ikmistir. Bu degerler bilgi
kuramsal diger 10 Oznitelik secim yoOnteminin sonucglariyla mukayese edildiginde en
yiiksek ortalama performans degerleri olma basarisin1 gostermistir. Kolon verisi igin
VCKOS yénteminin NB smiflayicisiyla hesaplanan ortalama AUC ve ortalama dogruluk
degerleri 30, 50 ve 100 Oznitelik i¢in sirasiyla 0,965; 0,973; 0,976 ve 0,917; 0,914; 0,898
cikmistir. Bunlar i¢inde yalnizca 30 6znitelik icin 0,965 olarak hesaplanan ortalama AUC
degeri AKKBOS yénteminin elde ettigi 0,966 degerinden daha diisiiktiir. Geriye kalan tiim

degerler 6teki yontemlere kiyasla en iistiin sonuglar1 ifade etmektedir.



129

Lenfoma verisi iizerinde VCKOS ydnteminin kNN siniflayicisiyla birlikte 30, 50, 100, 150
ve 200 Oznitelik i¢in elde ettigi ortalama AUC ve ortalama dogruluk degerleri sirasiyla
0,965; 0,978; 0,988; 0,991; 0,992 ve 0,898; 0,935; 0,962; 0,973; 0,977 ¢ikmistir. Bu
degerler bilgi kuramsal diger 10 Oznitelik secim yOnteminin test sonuglariyla
karsilastirildiginda; 30 Oznitelikte ortalama AUC degeri KBOS, D-KBOS ve KKBM
yontemlerinin elde ettigi AUC sonucuna nispeten daha diisiik ¢ikmistir, ancak diger 7
yontem tarafindan elde edilen sonuglardan daha iistiindiir. Buna karsin VCKOS yéntemi
50, 100, 150 ve 200 oznitelikte elde ettigi ortalama AUC degerleri bakimindan &teki
yontemlerin tiimiine {istiin gelmistir. VCKOS yonteminin 30 &znitelikle elde ettigi
ortalama dogruluk diger 4 yontem tarafindan elde edilen sonuglara iistiin gelmis ve 6
yontem karsisinda diisiik ¢ikmistir. VCKOS ydnteminin 50 &znitelikle elde ettigi ortalama
dogruluk 8 yonteme iistiin gelmis, D-KBOS ve KKBM yontemleri karsisinda diisiik
cikmistir; 100, 150 ve 200 Oznitelikle elde ettigi ortalama dogruluk o6teki yontemlerin

tamamina karg1 Uistlin gelmistir.

Lenfoma verisi iizerinde VCKOS ydnteminin 30, 50, 100, 150 ve 200 6znitelik icin NB
siniflayicisiyla hesaplanan ortalama AUC degerleri sirasiyla 0,981; 0,989; 0,994; 0,996 ve
0,997 ¢ikmistir. Ortalama dogruluk degerleri ise 30, 50, 100, 150 ve 200 Oznitelik i¢in
sirastyla 0,917; 0,950; 0,972; 0,979 ve 0,982 c¢ikmustir. VCKOS yonteminin NB
siniflayicisi ile birlikte elde ettigi ortalama AUC degerleri diger 10 yonteme karst 30, 50,
100, 150 ve 200 6znitelik i¢in sirasiyla 6 kazanma, 4 yenilgi; 8 kazanma, 2 yenilgi; 9
kazanma, 1 yenilgi; 9 kazanma, 1 yenilgi ve 8 kazanma, 1 beraberlik, 1 yenilgi durumu
elde etmistir. VCKOS yonteminin NB ydntemi ile elde edilen ortalama dogruluk degerleri
diger 10 yontem karsisinda yalnizca bir kez, 30 dznitelik i¢in KBOS yontemi karsisinda
diisiik ¢ikmistir. Bunun haricinde 30 6znitelik i¢in diger 9 yonteme karsi, 50, 100, 150 ve

200 6znitelik ig¢inse 10 dznitelik secicinin hepsine karsi tistiinliik elde edilmistir.

Bireysel ve ortalama performans karsilastirmalarinin yani sira bir de optimum performans
degerlerinin karsilastirmasi yapilmistir. VCKOS yéntemi; kolon tiimérii verisi iizerinde
kNN siniflandiricist ile birlikte kullanildiginda secili 32 6znitelik icin AUC ve dogruluk
degerleri 1,00 olarak Ol¢lilmiistiir. NB siniflandiricisi ile birlikte kullanildiginda segili 36
Oznitelik i¢in AUC degeri 0,990 ve secili 6 6znitelik icin dogruluk degeri 0,952 olarak
dl¢iilmiistiir. VCKOS yontemi lenfoma verisi iizerinde kNN smiflandiricist ile birlikte

kullanildiginda segcili 34 6znitelik icin AUC ve dogruluk degerleri 1,00 olarak 6l¢iilmiistiir.
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NB siniflandiricist ile birlikte kullanildiginda ise segili 27 6znitelik i¢in AUC ve dogruluk
degerleri 1,00 olarak o&lgiilmiistir. VCKOS yontemi ile en iyi tahmin performansi
baglaminda elde edilen bu sonuglar diger yontemlerin performans sonuglar ile
karsilastirilmistir. Deneysel karsilastirma durumlarinin her biri i¢in VCKOS ydnteminin
diger 10 yonteme kiyasla elde ettigi kazanma, beraberlik ve yenilgi sayis1 K/B/Y bi¢iminde
verilen 6zet gosterimle ifade edilmistir. Bu kiyaslamalara gére VCKOS ydntemi optimum
performans degerleri bakimindan tiim karsilastirmalarda yalnizca bir kez, kolon verisi
iizerinde NB smiflandiricisi ile elde ettigi dogruluk degeri bakimmndan AKKBOS yéntemi
karsisinda yenik diigmiistiir. Diger karsilastirmalarda ¢ogunlukla kazanmig, bazi
durumlarda ise beraberlik sonucu elde etmistir. Beraberlik sonuglar1 az sayida olmakla

birlikte lenfoma verisi lizerinde gergeklestirilen performans dlgiimlerinde ortaya ¢ikmistir.

VCKOS yoéntemiyle segilen dzniteliklerin siniflandirmada elde ettigi performans degerleri,
son yillarda yapilan Oznitelik se¢imi odakli caligmalarda kolon ve lenfoma verileri
iizerinde ulasilan tahmin performansi degerlerinin ¢ogundan daha iyi diizeydedir [85,

180-187].

Ozet olarak bu tez ¢alismasinda gen ifadesi verileri makine 6grenmesinin konusu olan bir
dizi yontem ve CKKV yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. CKKV yontemleri
degerlendirme ve se¢im problemlerinin ¢6zliimii icin matematiksel hesaplamalara dayali
ilkeli bir aragtirma zemini sunmaktadir. Bu noktadan hareketle ilk 6nce, kolon tiimorii ve
lenfoma verilerinin siniflandirilmasina yonelik en etkili tahmin modellerinin tespiti i¢in
biitiinlesik AHS-VIKOR yontemi uygulanmigtir. Uygulama neticesinde, ¢oklu kriterlere
gore model degerlendirme sonuglarini ifade eden uzlasik siralamalar ve uzlasik ¢éziimler
elde edilmistir. Bu sayede birbirinden farkli model degerlendirme kriterlerine gore elde
edilen mukayese sonuglar1 arasindaki celiskiler yok edilmis ve tahmin modeli se¢im
problemine belirli bir kriter seti iizerine kurulu sistemli bir ¢éziim getirilmistir. Sonuglar
model seciminde CKKYV yaklagimini kullanmanin faydali ve etkili bir ¢6ziim yolu
oldugunu gostermistir. Bu slire¢ tamamlandiktan sonra, VIKOR yontemi esas alinarak ¢ok
kriterli yeni bir dznitelik secim yapisi gelistirilmistir. Kisaca VCKOS yéntemi olarak
adlandirilan bu yap1 ile tekli 6znitelik se¢im kriterlerinin avantajlari bir araya getirilmistir.
VCKOS yontemi kolon ve lenfoma verileri iizerinde kNN ve NB simiflayicilarinin her biri
icin ayr1 bir optimal kriter seti ile uygulanmistir. Farkli siniflandirma ¢o6ziimleri i¢in en

avantajli kriterler belirlenirken tahmin modellerinin ilk asamada elde edilen siralama
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sonuglar1 kullanilmigtir. Kriter tespitinin uzlasik siralamalara dayandirilmas: araciliiyla
tez ¢alismasinin iki ana asamasi arasinda faydaci bir baglanti kurulmustur. Tespit edilen
kriter setleri kullanilarak VCKOS yontemi gen ifadesi verileri iizerinde uygulanmistir.
VCKOS yéntemi ile elde edilen AUC ve dogruluk degerleri bilgi kurami tabanli 10 ayr1
yontemin test sonuglariyla karsilastirnlmigtir. Boylece VIKOR tabanli 6znitelik se¢im
yapisinin gen ifadesi verilerinde tahmin performansinin iyilestirilmesine katki sagladig:

deneysel olarak ortaya konmustur.

Bu tez caligmasinin ilk agsamasi kapsaminda tahmin modellerinin degerlendirilmesi icin
biitiinlesik AHS-VIKOR yo6ntemi ile uygulanan analiz siirecinin bir benzeri; 6 6znitelik
se¢im yontemi ve 3 smiflandirict kullanilarak olusturulan 18 alternatif ile 8 ayri
performans kriterine gore gogiis kanseri verileri iizerinde uygulanmis olup, ilgili calisma

Uluslararas1 Yenilik¢i Miihendislik Uygulamalar1 Konferansi’nda [188] yayimlanmaistir.
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EK-1. Kolon timorii verisine ait karar matrisi

Cizelge 1.1. Kolon tiiméri veri kiimesi i¢in tahmin modellerinin kriterler altinda 6l¢iilen
performans degerleri

Kriterler
Alternatifler |S| K, K> K; K4 Ks
Ay 12 0,9700 0,9739 0,8591 0,9355 0,9355
A; 48  0,9620 0,9739 0,8959 0,9516 0,9518
Az 49  0,9159 0,9364 0,8043 0,9032 0,9047
Ay 11 0,9607 0,9585 0,8584 0,9355 0,9347
As 59 009112 0,9375 0,8172 0,9032 0,9051
As 50 09673 0,9784 0,8640 0,9355 0,9361
As 52 09411 0,9540 0,8261 0,9194 0,9197
Ag 25 0,9839 0,9886 0,9295 0,9677 0,9677
Ao 79 09172 0,9420 0,8043 0,9032 0,9047
Ajp 18  0,9721 0,9773 0,8591 0,9355 0,9355
Al 5 0,9872 0,9864 0,8232 0,9194 0,9179

Ajp 25 0,9839 0,9818 0,8043 0,9032 0,9047

Az 18  0,9821 0,9795 0,7564 0,8871 0,8876
Ay 10 0,9896 0,9886 0,8335 0,9194 0,9204
Ass 14 09782 0,9750 0,7564 0,8871 0,8876

Ajg 50  0,9857 0,9841 0,7564 0,8871 0,8876
Ayg &7 09471 0,9364 0,7256 0,8710 0,8721
Ajg 51 0,9795 0,9761 0,7648 0,8871 0,8885
Ajg 52 09760 0,9716 0,7360 0,8710 0,8729

Az 17 0,9896 0,9886 0,8591 0,9355 0,9355
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Cizelge 2.1. Lenfoma veri kiimesi i¢in tahmin modellerinin kriterler altinda oGlgiilen
performans degerleri

Kriterler
Alternatifler |S| K, K> K; K4 Ks

Ay 7 0,9979 0,9990 0,9306 0,9479 0,9453
A; 102 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Az 109  0,9772 0,9915 0,9689 0,9792 0,9778
Ay 25 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

As 186 0,9651 0,9887 0,9496 0,9688 0,9593
As 12 0,9900 0,9977 0,9543 0,9688 0,9678
As 168  0,9422 0,9813 0,9189 0,9375 0,9381
Ag 22 09713 0,9910 0,9596 0,9792 0,9690
Ay 125  0,9846 0,9947 0,9689 0,9792 0,9778
Ajp 53 0,9843 0,9945 0,9839 0,9896 0,9879
Ay 103 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

A 29 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Az 72 0,9998 0,9998 0,9628 0,9688 0,9715
As 21 1,00 1,00 0,9887 0,9896 0,9891
Ajs 92 09951 0,9996 0,9236 0,9375 0,9370
A 151 0,9998 0,9998 0,9566 0,9688 0,9699
Aj7 198  0,9872 0,9955 0,9065 0,9271 0,9346
Alg 11 0,9755 0,9952 0,9059 0,9271 0,9264
Ajg 66  0,9996 0,9996 0,9714 0,9792 0,9804
Ay 57  0,9996 0,9996 0,9715 0,9792 0,9804
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Cizelge 3.1. Kolon tiimorii ve lenfoma veri kiimeleri i¢in tahmin modellerinin 5 ayr1 kriter

altinda elde edilen siralama sonuglari

Kolon timori verisi

Lenfoma verisi

Kriterler Kriterler
K4 K> K3 K4 Ks K4 K> K; K4 Ks
A A§ Ag Ag Ag A A A A A
Ax Ay A, A, A, A A A A A
An Ay Ag Al As An" A AL A AN
Al An AT AL A An A An AR Ap
Ag” A A As A A Au Au A Au
An Ap Ay Ay Ay AT AT A AT Ay
Az A Ar An Ay Ais. A An  AS Ay
Asg Ag A A7 Ay Ale A5 A Ay Ay
Ais Ao Ar A Ay A A Ay A Ay
Ale A An A Ag Al Ax Ad A Ay
A Ars As A3 As Ajs Ay Az Ax  As
Ay Al AT AT AT Ag Ag As  As Ag
As A A A Ay A A A Ag Ag
Ay Alw  An A AR Ag Ajg As A Ag
Ay Ay Ais A As Aqo Ay As A As
Ayg A; A A Al As Ajo Ay Ay Ay
A A A AT A A A A AT A
Ay As A A A Ag Ag A7 Ais A
As A5 A Ay Ap As As An Ay Ap
As Ay An A Ap Az Az Az Ais Agg
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EK-4. Biitiinlesik AHS-VIKOR yontemi ile hesaplanan indeks puanlari

Cizelge 4.1. Kolon tiimorii ve lenfoma verileri iizerinde uygulanan her bir tahmin modeli
icin karar siireci sonunda elde edilen S, R ve Q degerleri

Veri Kiimeleri

Kolon Lenfoma
Alternatifler S R Q S R Q

Ay 0,2947  0,0921  0,2621 0,3361  0,1522  0,3858
A, 0,2582  0,1297  0,2945 0,00 0,00 0,00

A 0,8244  0,3462  0,9634 0,3715  0,1453  0,3952
Ay 0,4009 0,1358  0,3921 0,00 0,00 0,00

As 0,8286  0,3683  0,9984 0,5650  0,2224  0,6029
As 0,2840  0,1048  0,2740 0,2840  0,1002  0,2874
A7 0,5789  0,2278  0,6375 0,9384  0,3683  1,0000
Ag 0,0268  0,0268 0,00 0,4481 0,1829  0,4870
Ag 0,7962  0,3401  0,9369 0,2891  0,0981  0,2872
Ao 0,2714  0,0822  0,2332 0,2297  0,1000  0,2582
An 0,2392  0,1076  0,2504 0,00 0,00 0,00

A 0,3255  0,1267  0,3320 0,00 0,00 0,00

Az 0,4293  0,1752  0,4675 0,1743  0,0816  0,2036
Aig 0,2059  0,0972  0,2144 0,0566  0,0248  0,0638
Ajs 0,4654  0,1752  0,4899 0,3907 0,1676  0,4357
Aje 0,3942  0,1752  0,4457 0,1902  0,0952  0,2306
Ay 0,8313  0,2064  0,7630 0,5429  0,2051  0,5677
Ajg 0,4454  0,1667 0,4651 0,6343  0,2064 0,6182
Al 0,5449  0,1959  0,5696 0,1300  0,0627  0,1545

Ay 0,1445 0,0713  0,1383 0,1298  0,0625  0,1540
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