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kardesimi gozetip biiyliten ¢ok degerli anne ve babama da tiim anne ve babalarimizin adina

tesekkiir ediyorum.
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OZET

Bu tezde; fizyolojik veriler iizerinde Onerdigimiz yeni ¢ekirdek tabanli gozetimli 6grenme
algoritmalar1 6rnek olarak dizi g¢ekirdekleri ve artimli azalimli ¢ekirdek modelleri, ¢izge
tabanli yeni yar1 gdzetimli 6grenme modelleri, giiriiltiilii ve aykir1 verilerden kurtulmak i¢in
iki farkli 6znitelik kalitesini 6lgen methodu birlestirdigimiz bir boyut indirgeme modeli,
protein yapi tahmininde ve fonksiyon tanimada kullanilabilecek Sakli Markov Modeli baz
alinarak olusturulan yeni bir ¢ekirdek modeli Onerilmis olup, onerilen modeller fizyolojik
veriler tizerinde uygulanmustir.

Bu calismada ilk olarak ilag tasarimu ile ilgili veri kiimeleri, yapilan ¢aligmalar, ve akademik
yazimdaki bilgisayarl ilag tasarimi ile ilgili yontemler hakkinda bilgi verilmis olup, hemen
devaminda kullanilan diger protein veri bankalari, hastalik ve kanser veri kiimeleri ile
akademik yazimdaki bazi yiliksek boyutlu veriler tanitilmistir. Sonraki bolimde ise kisaca
ogrenme modelleri ele alinmistir. Dordiincii boliimde, gozetimli 6grenme yontemlerinden
cekirdek tabanlit DVM modellerinden dogrusal ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan
ogrenme yontemlerinin matematiksel alt yapisi tanitilmig ve yeni 6nerilen modeller iki temel
baslikta; metin tabanli ¢ekirdek 6grenme ile artiml ¢ekirdek 6grenme algoritmalari, detaylar:
ile verilmis ve basarimlar1 ikinci boliimde tanitilan veri kiimeleri tizerinde incelenmistir.
Ozellikle bu boliimde dnerilen yeni ¢ekirdek modellerinin basarimlarini fizyolojik verilerin
haricinde diger makine 6grenme verileri lizerindede denenmis ve basarimlar1 incelenmistir.
Bir sonraki boliimde ise deneylerimizde karsilastirmak i¢in kullanilan ii¢ fakli yar1 gozetimli
ogrenme modeli ve etkin 6grenme ile birlestirdigimiz etkin yar1 gozetimli 6grenme modeli
detaylar1 ile ele alinmistir. Son olarak ele aldigimiz yontem ise akademik yazimda protein
yapilarinin  siniflandirilmasinda  sikga kullanilan  Sakli Markov Modeli ile dinamik
programlama modellerinden yola c¢ikilarak proteinlerin SMM yapis1 lizerinden eslesen
durumlara dayanan, protein dizilerinin metinsel yapisi yerine sonlu durumlar1 kullanilarak
gelistirilen ikili sakli Markov durumlarinin skorlamasi ile olusturulan PHA-gekirdek
modelinin matematiksel alt yapisi tanitilmistir.

Onerilen tiim algoritmalarda, cekirdek diizenlilestirme sabiti, ceza parametresi gibi farkli
cekirdek paremetreleri ele alinarak basarimlart karsilastirmali  olarak  verilmistir.
Algoritmalarin, bilimsel yazindaki diger bir¢ok yontemle egitim ve test hatalar1 agisindan
karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler : Gozetimli 6grenme, yar1 gézetimli 6grenme, ¢ekirdek makinalari, ilag
tasarimi, etkin yar1 gdzetimli 6grenme
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ABSTRACT

In this thesis, new kernel based supervised learning algorithms such string kernels,
incremental kernel learning moedels, new graph based semi-supervised learning models, a
feature reduction model which is combination of different feature selaction methods
measuring the quality of features in order to get rid of noisy and redundant data and Hidden
Markov Model based new kernel machine method to predict the structure of protein and
function classification is proposed.

Firstly, four different drug datasets, methodologies and the studies related with computer
aided drug design are given, and immediately other protein databases, disease data, cancer
datasets, some high-dimensional data on literature are presented. In the next section, the
learning models is discussed briefly. In fourth chapter, matematical background of linearly
separable and soft margin kernel based Support Vector Machines are introduced. Newly
proposed kernel models are given in two areas as string kernels and incremental kernel
learning algorithms. The performance of these methods on above datasets introduced in the
second chapter is examined in details. Especially in this chapter, the performance of the
proposed kernel models on other machine learning repository is also tested and analyzed. In
the next chapter, three main semi-supervised learning model to compare in our experiments
and new active semi-supervised learning model dealt with details. Finally, PHA-kernel,
Pairwse Hidden Markov Models Alignment kernel which is based on Hidden Markov Models
mostly used in protein classification and alignment scoring by dynamic programming is
mathematically defined. We use finite state machines instead of using protein sequence
structures in this model.

The accuracy of all proposed learning models are given by using different kernel
regularization parameter, penalty parameter, slack variables and other kernel parameters
Training and test errors of our algorithms are compared with other learning models in details.

Keywords: Supervised learning, semi-supervised learning, kernel machines, drug design,

active semi-supervised learning
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1. GIRIS

Ogrenme yaklasimlarini inceledegimizde akademik yazimda ¢ok farkli bashklar altinda model
ve yontemler bulmak mimkiindiir. Tiim problemlere uygulanabilecek ve en iyi ¢oziimii
olusturacak bir model yada yaklasim bulmak olduk¢a giictiir. Bundan dolay1 da “en iyi
¢coziimii tireten yontem, uygulandigi veri kiimesine Ve probleme gore farklilikliar
gostermektedir’. Alpaydin (2004) kitabinda Ogrenme yaklasimlarmin tizerinde calistigi
konular; “siniflandirma, kiimeleme, egri uydurma, ozellik ¢ikarimi ve iliski belirleme” gibi alt

basliklarda incelemektedir.

Ogrenme kavramu degisik sekillerde tanimlanmakla birlikte dgrenmeyi: "Zaman icinde yeni
bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davramislarin iyilestirilmesi siireci" olarak tanimlayabiliriz.
Makine 6grenmesi (ML) ise bu 6grenme isinin zaman igerisinde iyilestirilerek bilgisayarlar
tarafindan gerceklestirilmesinin saglanmasidir. Burada zaman igerisinde iyilesme kavramina
dikkat ¢ekmek gerekmektedir. Bilgisayarin da insan gibi zaman igerisinde tecriibe kazanmasi
istenmektedir. Diger bir deyisle makine 6grenmesi “bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve
tecriibeleri 6grenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve
problemlere  ¢oziimler iiretebilmesidir”  denilebilir. Aslinda temelde bilgisayarlarin
akillanmasi1 seklinde ifade edebiliriz. 20. yiizyilin en biiylik bilim adamlarmmdan nobel 6dilli
bilim adami Alexis Carrel “Akil bu diinyanin en biiyiik giiciidiir” demistir. Eger biz bu akli
makinelere O6gretirsek iste o zaman makineler kendi kendini gelistirebilir ve gercekten yapay

us denilen kavram gergeklesmis olur.

Makine 6grenme, aslinda yapay us’un bir alt alan1 olarak degerlendirilmekle birlikte birgok
alanda Ozellikle veri madenciligi, bilgisayar aglari, isaret isleme, siniflandirma, kiimeleme
gibi belirli modeller yada teknikler altinda bilgisayarin 6grenmesine izin veren yapilar yada

algoritmalardir.

Tezde uygulama alani olarak siirekli ve ayrik fizyolojik isaretler iizerinde yeni metod ve
yaklagimlar1 uygulamaktayiz. Ozellikle protein ve DNA dizileri, ilag tasarmmi ve kanser
verileri lizerinde gelistirmis oldugumuz yeni algoritmalar1 karsilastirmali olarak gosterecegiz.
Bununla birlikte gelistirilen metodlar1 sadece yukaridaki alanlarda degil her tiirli

siniflandirma, kiimeleme ve egri uydurma problemlerinde uygulanabilecektir.



1.1 Fizyoloji ve Fizyolojik Siire¢c Nedir?

Fizyoloji (islevbilim) ingilizcesi physiology olarak ifade edilen, doga, koken ve origin
anlamma gelen yunanca “physis” kelimesi ile nizam(dogal seylerin kurallar1) anlamma gelen
“-logia, -logos” kelimelerinin birlesmesiyle olusmustur. Yasayan organizmalarin yani hayvan,
bitki ve tiim canlilardaki hiicre, doku ve organlarin isleyisini, mekanik, fiziksel ve
biokimyasal fonksiyonlarini inceleyen bir bilim dalidwr. Bitki, hayvan ve insan fizyolojisi gibi
alt branglarinin olmasmm yaninda fizyoloji bilimi canlilarin i¢ mekanizmalarini ve
isleyislerini inceledegi i¢in bakteri, doku ve hiicre fizyolojisi gibi daha bir¢ok alt branslari
bulunmaktadir. Canli isleyisleri sadece mekanik ve fiziksel bir olaydan ibaret olmadig: i¢in
kimya ve biyoloji gibi diger bilim dallar1 ile ¢ok siki iliski i¢indedir. Bu iligkilerden dolay1
biyokimya ve biyofizik gibi baska bilim dallar1 da olugsmustur.

Hiicrelerde meydana gelen kimyasal reaksiyonlari, ilaglara karsi tepki mekanizmasi, sinir
sisteminin calisma sekil ve prensipleri, uyarilarin viicut tarafindan nasil alinip, nasil
degerlendirildigini, kaslarin c¢alisma mekanizmalarini, kanin damarlarda dolasmasini,
dokularda kanin kullanilma 6zelliklerini, kalbin ve bes duyumuzun nasil calistiging,
bobreklerin idrar meydana getirme kabiliyetini ve viicudun dig sartlarindan nasil etkilendigini
ve bunun gibi daha bir¢ok viicut fonksiyonunun nasil yapildigini, hiicresel, hatta molekiiler
seviyeye inerek arastirip, gozler Oniine sermeye g¢alisir. Ayrica atmosferin st tabakalar1 ve
uzaydaki viicud fonksiyonlarini inceleyen “hava fizyolojisi”, su altinda meydana gelen

degisiklikleri inceleyen “sualt: fizyolojisi” gibi daha ilging fizyoloji dallar1 da kurulmustur.

Fizyolojik stiregler {lizerinde ¢alisilmasi zor fakat icerdigi gizli bilgiler ile arastirmaya agik
alanlar1 barindirmaktadir. Tezimizde bu siireclerden viicudun hastaliklara karsi savunma
mekanizmasinda Onemli bir rol oynayan ila¢ aday1 olabilecek molekiillerin ¢ikarimini
bilgisayar ortaminda (bilgisayar destekli ila¢ tasarimi) inceleyecegiz. Genelde zor
modellenen veri tabanlar1 olmasmdan dolay1 var olan makine 6grenme yaklagimlarma ek
olarak yeni gelistirilen metodlara gereksinim duymaktadir. Bir baska uygulanacak fizyolojik
stire¢ de protein yada amino asit dizilerinin islevlerine gore siniflandirilmasi olacaktir. En son
olarak da kanserli verilerden (Oriintii, isaret vb...) elde edilerek siirekli isaretlerin 6grenilmesi
ve siniflandirilmast olacaktir. Tezin 2. boliimiinde ise kullanilan verilerin detayli tanitimi

yapilacaktir.



1.2 Makine Ogrenmesi

Ogrenme, son yiizyilda bilgisayar bilimlerinin yanisira elektronik, kontrol, isaret isleme,
biligsel bilim, psikoloji, fizyoloji, biyofizik, fizikokimya gibi bilim dallarinin da aragtirma
konusu olmaya baglamistir. Birgok bilim adamu tarafindan farkl sekillerde ifade edilmekle
birlikte 6grenme kavrami, Turing’in (1950) “Bir makinenin insan beynini simiile edebilecek
sekilde programlamp, ogrenme programi yiiklenerek bir ¢ocuk gibi konusmasinin miimkiin
olabilecegi” ni iddia ettigi yillara kadar uzanir. O zamandan beri 6grenme kavrami bilgisayar
bilimleri ve yapay us alanindaki etkisini giderek arttirmaktadir. Bilgi Teorisi (Information
Theory) adi altinda Jaynes 1957’de bir makale yayimnlayarak 6n ayak olmustur. Rosenblatt’in
(1958) makalesinde bir psikolog olarak perseptronlar1 kesfi ve Widrow ve Hoff (1960) “en
kiigiik ortalamali kareler” olarak isimlendirilen bir denetci 6grenme prosediirii gelistirilmesi
siire¢ daha da hizlanmigtir. En yakm komsuluk kuraminin gelistirilmesi (Cover ve Hart,
1967). Bu yillarda yapay sinir aglar1 ile birlikte “perceptron” kavrami da gelismeye
baslamistir. Uyarlanabilir dogrusal néron ve bunun tiirevleri olan ¢oklu uyarlanabilir dogrusal
noron kavramlar1 da 1960’11 yillarda ortaya konmustur (Parzen, 1962; Widrow, 1992). Bu
stiregte “backpropagation” olarak bilinen 6grenme algoritmasinin 1974’de Webos, 1982 ve
1985°de Parker ve 1986’da Rumelhart tarafindan gelistirilmesi, “genetik algoritmalar”mn 1970
yilindan itibaren John Holland tarafindan alt yapisinin taniminin ortaya konmasi, makine
ogrenme ve akilli 6grenmenin alt yapisimi hazirlamada etkili olmustur. Daview ve
Bouldin(1979)’da kiimeleme(gozetimsiz 6grenme) yOntemlerini detayli el almiglardir.
Kohonen (1990) kendi kendini orgiitleyen haritalar metodunu ileri stirmiistiir. Aslinda makine
ogrenmesi ile ilgili olarak gergeklestirilen ilk basarili pratik c¢alisma daha eskilere
dayanmaktadir. Arthur Samuel(1959)’in gelistirdigi dama oyunu tecriibeli dama oyuncularini

yenebilecek kadar 6grenebilen ilk programlardan birisidir.

Bu yillarda gelistirilen bu yeni teknikler sonucunda 6grenmenin tanimi tekrar ortaya konmaya
baslanmistir. Simon’un (1983) “benzer gérevleri tekrarlarken, bir sistemdeki daha etkili
olabilecek herhangi bir degisimi oOgrenme olarak” tanimlamasi, Langley vd.(1995)
“deneyimlerden bilginin kazanilmas: ve performanst geligtirmek i¢in sayisal metodlarin
calistiriimasi ve otomatik olarak bilginin ogrenilmesi”’, Holte (1993) “Ogrenme sistemleri
tammlanmis siniflandirma kurallart ile bu kurallar: dogrulayann test kiimelerinden olusur”
sekilinde ifade etmesi, Mitchell(1997) “deneyimleri otomatik olarak gelistirebilen, veri

madenciligi gibi uygulama alanlarindan genel kurallari kesfeden ve kullanicilarin ilgilerini



ogrenip filtreleyen ve otomatik olarak kendini gelistirebilen sistemlerdir” ve Hu vd.(2003)
“egitim orneklerinden swiflandirma kurallart veya yararlt orneklerin  kesfedilmesi igin
smiflandirma iglemlerinin kullanilmast” gibi bir¢ok farkli tanim getirilmistir. Ama genel
olarak tiim tanimlara bakildiginda 6grenmeyi sistemin her tiirli girisine gére otomatik olarak

beklenen ¢iktiy1 olusturacak bir model olarak tanimlamak miimkiindiir.

1.3 Cahsmanin Amaci

Calismamiz aslinda temel bilimlerin yetersiz kaldigi ve hesaplamali bilimlerin katki
saglayacagi bilgisayar destekli ilag tasarimi, protein yapilarinin 6ngoriisi, islevleri ile kanser
verilerinin sminflandirilmast konular1 iizerinde ve diger bir¢ok farkli smiflandirma
problemleri lizerinde basariyla kullanilabilecek yeni 6grenme model ve metodlar: gelistirmek
ve basarimlarmi var olan diger makine 6grenme algoritmalar1 ile basariyla karsilastirmak

seklinde Ozetlenebilir.

1.4 Tez Icerigi

Tezin 2. boliimiinde deneylerde kullanilan fizyolojik verileri, protein yapilarini, ilag tasarimi
icin gerekli format ve altyapi ile makine 6grenme grublari tarafindan elde edilen kanser veri
kiimeleri tanitilmaktadir. 3. b6liimde makine 6grenme yaklasimlar1 hakkinda kisa bir 6n bilgi
verecegiz. 4. bolimde ise var olan ¢ekirdek 6grenme yaklasimlarinin yaninda kendimizin
onerdigi metin tabanli ¢ekirdekler ile artimli ¢ekirdek modellerini sunacagiz. 5. boliim yar1
gbzetimli 6grenme hakkinda bilgi verip 6nerdigimiz modeli inceleyecegiz ve 6. bolim ise
protein dizileri ve isaretlerin sayisallastirilmasi lizerine durulacak ve yeni ortaya attigimiz ve

savundugumuz SMM {izerinden yeni bir ¢ekirdek modeli ortaya konulacaktir.



2. KULLANILAN VERIi KUMELERI VE HEDEFLENEN AMACLAR

Diinya’nin ve Tiirkiye’ nin gelecek vizyonunda disiplinlerarasi ¢aligmalar gelismekte ve 6nem
kazanmaktadir. Miihendislik ve hesaplamali bilimlerin, tip, molekiiler biyoloji, genetik,
kimya, fiziko-kimya, eczacilik, fizyolji, kemoenformatik(Brown, 1998; Gasteiger ve Engel,
2003), biyoenformatik (Wishart, 2005) gibi dogal bilimlerin yetersiz kaldig1 matematiksel
modelleme, yliksek boyutlu veriler lizerinde hesaplama, verilerden 6zellik ¢ikarimi gibi
konularda yetkin olarak kullanilmasit bu ¢alismamizin 6nemini bir kat daha artirmaktadir.
Tezimizde bu kapsam iginde bilgisayar destekli ila¢ tasarimi, protein islev 6ngoriisii, enzim
ve bakteri siniflandirmasi, kanser ve hastalik olusturacak durumlarin 6nceden yada otomatik
tespiti gibi bircok fizyolojik konularda yeni modeller ve 6grenme algoritmalar1 ortaya

konulmus olup modellerin basarimlar1 detaylariyla verilmistir.

Makine O0grenmesi metotlarinin elde ettikleri bircok basari olmasma ragmen genelde zor
modellenebilen veri setleri icin yeni 6zellik ve alt uzay se¢imi gibi ¢aligmalarin hala yogun
bir sekilde devam etmektedir. Gelistirilen metotlarin sadece fizyolojik veriler i¢cin degil her
tirlii yiiksek boyutlu yada kiiciik boyutlu siniflandirma, kiimeleme ve egri uydurma

problemlerine uygulanabilecek yapida olmasi tezimizin 6nemini artirmaktadir.

2.1 Tla¢ Tasarim

[la¢ olusumunu, yapimi zor ve gelistirilmesi uzun ve pahah bir siire¢ olmaktan ¢ikarmak i¢in
deneme-yanilma metodolojisi yerine igerdigi kimyasal bilesiklerin ila¢ olabilme olasiliklarini
hesaplama, kullanilacag1 ortamdaki etkisinin katma degeri ve bu bilesiklerin ila¢ aday1 olup
olmamasina gore siniflandirma gelecek yiizyillarin en 6nemli arastirma alani olarak karsimiza

cikmaktadir.

Ilag olabilecek molekiiliin kesfi 2 ie 10 yil aras1 siire almaktadir. Klinik 6ncesi ve deneme

fazlar1 ile birlikte bu siire 7-15 yil aras1 degismektedir (Amasyali, 2007).

Ilag olabilecek molekiiliin literatiirde bazi sartlar1 saglamasi gerekmektedir. Bu sartlardan en
onemlisi ADMET (Absorbtion, Distribution, Metabolism, Extraction, Toxicity) olarak

sOylenebilir. Tezin ilerleyen kisimlarinda bu sartlar detayli anlatilacaktir.

[lag aday1 molekiillerin istenen hedefe baglanmasi gergeklesse bile asagidaki durumlarmn

gozlenmesi durumunda molekiil ila¢ 6zelligini yitirmekte yada etkisi ¢ok diisiik olmaktadir.



Bu ozellikler :

e Toksik 6zellik gdstermesi

e Yan etki (side-effect) gostermesi

e Proteine sik1 ve gevsek baglanmasi

e Kan dolasimina yayilamamasi

e Hedef bolge haricinde baska bolgelere de etki etmesi

e Viicuttan erken atilma durumu

e Viicudun i¢ine girdiginde etkisini yitirmesi
seklinde soylenebilir. Bu yukaridaki 6zelliklere ek olarak WDI tarafindan yonlendirici ek
bilgi olarak ila¢ yapimida Lipinski’nin (1997, 2000, 2003, 2004 ) “Bes Kurali” (Rule of

Five) :

e Molekiil Agirhigi (MWT) <500

e OH ve NH Toplami < 5 (H-bag vericisi)

e ve N atomlar Toplam1 (H-bag alicis1) <5

e Lipophilicity ClogP <5 ( yada Moriguchi logP < 4.15)
ve Veber vd. (2002)’nin ek iki kurali :

e Polar yiizey alani < 140 A° (yada H-bag verici ve alici toplami < 12)

e Donebilen bag sayis1 < 10

yonlendirici bilgiler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cizelge 2.1°de Lipinski’nin Bes kuralini
belirlerken kullandig: ilag ve Ozellikleri yer almaktadir. Bu kural tablosundan yola ¢ikilarak
yukaridaki sonuglara erigilmis olup bdylece bir proteinin ila¢ olma olasiligi kurallara

baglanarak artirilmis olur. Toplam bu alt1 kural temel kurallar olarak ele alinmaktadir.

Bemis ve Murcko (1996, 1999), Ajay vd. (1998), Clark ve Pickett(2000), Wagener ve
Geerestein (2000), Frimurer (2000), Briistle vd.(2002), Geneste vd. (2002), Walters ve
Murcko(2002), Gasteiger (2003), Weston vd.(2003), Bayram vd.(2004), Wang vd.(2004),
Lipinski ve Veber’in bu temel tanimlayici 6znitelikleri haricinde 6zellikle QSAR(Niceliksel
Yapi-Aktivite iliski Analizi) ve QSPR(Niceliksel Yapi-Ozellik Iliski Analizi) 6zniteliklerini
kullanarak makine 6grenme yontemlerinden yapay sinir aglari,(Bybatov vd., 2003) hiyerarsik
karar agaglari, Bayesian tabanlh siniflandiricilar(Frank vd., 2003), genetik algoritmalar gibi

modeller yardimu ile bilgisayarl ilag tasarimia katkida bulunmugslardir.



Cizelge 2.1 Bes kural tablosu (Lipinski vd., 1997)

T2 L » % Z _
g 3 T 2 &8 g S F 2 Q5
= = o = z < = = o = Zz <
Aciclovir 0.009 4 22521 8 O Ibuprofen 323 1 20629 2 O
Alprazolam 4.74 0 30877 4 O Imipramine 388 0 28042 2 O
Aspirin 1.70 1 18016 4 O Itraconazole 553 0 70565 12 1
Atenolol 0.92 4 26634 5 0 Ketaconazole 445 0 38092 1 O
Azithromycin 0.14 5 749.00 14 1 Ketoprofen 337 1 25429 3 O
AZT 438 2 26725 9 0 hf’(‘:bleta'o" 267 5 32842 5 0
Benzyl-penicillin ~ 1.82 2 33440 6 O Lisinopril 111 5 40550 8 O
Caffeine 0.20 0 19419 6 O Mannitol -250 6 18218 6 O
Candoxtril 3.03 2 51565 8 O Methotrexate 1.60 7 45445 13 1
Captopril 064 1 21729 4 0 l\:ﬁtr‘;fgo'o" 165 2 26737 4 O
Carbomazepine 3.53 2 23628 3 O Nadolol 0.97 30941 5 O
Chloramphenicol ~ 1.23 3 32314 7 O Naloxone 1.53 32738 5 O
Cimetidine 082 3 25234 6 0 g)%ﬁ;%‘e” 276 1 23027 3 0
Clonidine 347 2 23010 3 0 ﬂgrlt”ty'e”e' 414 1 26339 1 0
Cyclosporine -032 5 12026 23 1 Omeprazole -438 2 26725 9 O
Desipramine 3.64 1 26639 2 O Phenytoin 220 2 45149 10 O
Dexamethasone 1.85 3 39247 5 O Piroxicam 000 2 3313 7 O
Diazepam 3.36 0 2845 3 O Prazosin 205 2 38341 9 O
Diclofenac 399 2 29615 3 0 ngf’rano'o" 253 2 25935 3 0
Diltiazem-HCI 2.67 0 41453 6 O Quinidine 219 1 32443 4 0
Doxorubicin 133 7 54353 12 1 ﬁi‘:”li“di”e' 066 2 31441 7 0
Enalapril-meleate  1.64 2 37646 7 O Scopolamine 142 1 30336 5 O
Erythromycin 014 5 73395 14 0 Tenidap 195 2 32076 5 O
Famotidine -018 8 33745 9 O Terfenadine 494 2 47169 3 O
Felodipine 3.22 1 38426 5 0 Testesterone 370 1 28843 2 O
Fluorouracil -063 2 13008 4 O Trovafloxac. 281 3 41636 7 O
Flurbiprofen 3.90 1 24427 2 0 Valproic-acid 2.06 1 14422 2 O
Furosemide 0.95 4 33075 7 0 Vinblastine 296 3 81100 13 1
Glycine 344 3 7507 3 O Ziprasidone 371 1 41295 5 O
Hydrochlorth. -1.08 4 29774 7 O



Bu tabloda Alert siitunu bes kuralina goére, 0: bir problem olmadigini, 1: zayif emilim yada
zay1f niifuz etme bilgisini gostermektedir.

2.1.1 Tla¢ Tasarim Asamalan

Diinya iilkeleri ilag yapim ve gelistirme alaninda dort temel gruba ayrilir. Cok gelismis ilag
endiistrisine sahip olan ve yeni ilag gelistiren iilkeler grubu (ABD, Ingiltere, Isvigre, Japonya,
Hollanda, Almanya, Isvec, Belgika ve Fransa), arastirma kapasitesi olan iilkeler (Arjantin,
Avustralya, Avusturya, Cin, Danimarka, Hindistan, irlanda, Israil, italya, Kore, Macaristan,
Meksika, Portekiz ve Slovenya) grubu, mamul ilag ve etkin madde iiretebilen iilke grubu
(Tiirkiye bu gruptadir.) ve sadece mamul ilag iireten iilkeler (Baykara vd., 2004). Oniimiizdeki
20-30 sene i¢in Tiibitak’m da yaymlamis oldugu rapor ve yaymlara gore iilkemizin gelecek

vizyonu i¢inde 6nem verdigi ve verecegi alanlardan birisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.1.2 Yeni Ila¢ Gelistirme Siireci

[lag gelistirme siireci birkag ana boliimden olusur "

a) Kaesif (discovery) ve arastirma : Gelistirilmesi diistiniilen ilacin kullanilabilecegi
hastalik/hastaliklar/bulgular ile ilgili yeterli ve gerekli bilgi edinilme en temel
sartlardan birisidir. Bu bilgiler uzun yillar alan c¢alismalar sonucunda elde
edilmektedir. Bu ¢alismalar sirasinda hem ekonomik yiikii hemde manevi yonii yani
hastaligin etyolojisi, patogenezi, goriilme siklig1 incelenir. Bu asamada hedef
endikasyon iizerinde biyolojik etkinligi ile hayvan ve insanlar lizerindeki yiiksek
emniyet ve gilivenirlik profili olusturmasi beklenmektedir. Hastalifin etyolojisi ve
patogenezine yonelik arastirmalar, gelistirilmesi diistiniilen ilagla ilgili planlarin
yapilmasma yardimeci1 olmaktadir. Hastaligin nedeninin elimine edilmesi, hastalik
nedeni ile bozulan fizyolojik fonksiyonlarm yerine konulmasi, hastaligin olasi
komplikasyonlarinin 6nlenmesi, hastaligin semptomlarinin azaltilmas1 gibi temel
bilgiler 151¢inda gelistirilecek ilacla ilgili dnemli stratejik kararlar alinabilir. Boylece
bu ilacin asil amacinin ne olacagma karar verilir. Rasyonel ila¢ gelistirme; hastalik
veya biyolojik prosesin temel mekanizmalarinin anlagilmasi, bilinen tedavi araglarinin
farmakolojik etkilerinin anlasilmasi ve rastgele tarama ve genis biyolojik tarama

islemlerinin yapilmas: ile olur. Genel olarak kabul edilen 10.000 - 50.000 kimyasal

* http://www.pfizer.com.tr/



bilesikten ancak birinin hastaya ulasabilecegidir. Kesif sathasinda molekiiler biyoloji,
biyokimya, siiper bilgisayar kullanimi ve "medicinal" kimya 6nemli rolii olan bilim
dallaridir. Gelisen tip, biyoloji, biyoteknoloji, molekiiler biyoloji ve nanoteknoloji gibi
bilim dallar1 sayesinde uygulama ve test siireci i¢indeki hayvan kullanimi da giderek
azalmakta. Diger beseri bilimlerin 6zellikle bilgisayar ve elektronik miithendisligi gibi
gelismesiyle de gelistirilecek yada ilag olabilecek maddenin kesfi sirasindaki maliyet

giderek azaltilmaktadir.

Makine Ogrenme Modelleri

in vitro /in vivo Tleri farmakolojik aktivite
4000-10000 Sentezi farmalkolojik tarama testleri ve toksisite testler
yapilan moleliil o | 9-10 Molekiil

l Klinik éncesi

testler
= Faz III testleri Faz I/ 1 testleri
1 Moleliil -— 1.5 Molekiil -« | 4 Molelkiil

Tlag olarak piyasaya siirtiliir

Sekil 2.1 Ilag tasarim asamalari

b) Klinik Oncesi ¢cahsmalar : Klinik 6ncesi faz ¢alismalarmin amaci potansiyel ilag
etkinlik ve giivenilirliginin insanlarda denenmeden 6nce degerlendirilmesidir. Kesif
doneminde segilen kimyasal bilesikler “klinik oncesi faz’a uygulanmaya baslanir.
Uluslararas1 Uyumlandirma Konferans: siireci dahilinde “klinik oncesi ve klinik fazlar”
harmonize edilmeye calisilir. Bu ¢alismalar hayvanlarda ve laboratuvar modellerinde
gerceklestirilir. Uriiniin kimyasal yapisi, iiretim ile ilgili detayli bilgileri, hayvanlar
iizerinde edilen sonuglarin detaylari, klinik calismay1 yiiriitecek arastirmacilarin
detayl1 bilgileri ve klinik plan ve protokolleri tam olan {iriinler bir sonraki asama olan
klinik asamasma gegmeden Once birde iilkenin Ilag ve/veya Saglik Bakanlhigina
(Amerika Birlesik Devletleri’ndeki Ilag ve Gida Dairesi gibi) Yeni Arastirma Ilact
bagvurusu yapma zorunlulugu vadir. Yeni ilag i¢cin akut, subakut ve kronik toksisite
caligmalari, genel ve spesifik organlara olan etkileri, reprodiiktif toksisite testleri,
mutajenisite ve karsinojenisite aragtirmalar1 yapilir. Hayvanlarda yapilan bu tiim

calismalar sirasinda Uluslarast Hayvan Koruma ve Kullanma Komitesi kurallarma
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uyulmasi, Iyi Laboratuvar Uygulamalari kilavuzuna ve Iyi Uretim Uygulamalari
kurallarma uygun olmast zorunludur.

Klinik calismalar : Tim klinik calismalarda Iyi Klinik Arastirmalar kurallarina
uyulmasi zorunludur. Klinik ¢caligmalar dort fazda yapilir.

Faz | : Bu fazin ana amaci "giivenilirlik"tir. Caligmalar genellikle saglikli
goniillillerde yapilir. Denek sayist 20-100 arasindadir. Bu c¢alismalar ortalama 1-1.5
yilda tamamlanir. Diizenli olarak artan tek doz uygulamalar1 yapilir ve giivenirligi
kontrol edilir.

Faz Il : Bu fazin ana amact "etkinlik ve giivenilirlik"tir. Doz-cevap verilerinin
toplanmasi, etkinliginin hastalarda belirlenmesi ve yan etkilerinin arastirilmasi
yapilmaktadir. Genellikle agik ve ¢ok kati protokollerle uygulanir. Calismalar 100-300
hasta goniillii iizerinde 2 yil siireyle deneme yapilir.

Faz 11l : Bu fazin ana amaci1 "etkinligin kanitlanmast ve yan etkilerin izlenmesi”dir.
Yeni ila¢ adaymnm Klinik etkinliginin ve yan etkilerinin daha genis bir hasta
popiilasyonu (genelde 1000-3000) iizerinde degerlendirilmesidir. Hedef hastalig1 olan
1000-3000 hasta goniillii 3-4 yil siireyle bu ¢alismalarda yer alir. ila¢ adaymm ilag
olarak kullanilabilmesi i¢in "onay" alimmasi gerekir. Bunlar disinda ise her iilkenin
yasal olarak sorumlu olan kurulusuna gerekli bagvuruyu yaparak onay almasi gerekir.
Uriiniin onay1 alindiktan sonra ilag olarak kullanimma baslanabilir.

Faz IV : Bu calismalarin ana amact "uzun siireli giivenilirlik" verilerinin
toplanmasidir. Uriin ilag olarak kullanilmaya baslandiktan sonra yapilan klinik
calismalar tiimii olarak kabul edilir. Ilacin tiim bilimsel asamalar, etkinlik durumlari,
yan etkileri, edilebilirilagla veya kullanildigi hastalik ve hasta grubu ile ilgili

ekonomik caligsmalar ve yasam kalitesi ¢aligmalar1 bu fazda uygulanabilir.

Sekil 2.1°de de belirtildigi lizere, 4.000-10.000 sentezlenecek molekiil bilesiginden 9-10
molekiile indiregeme asamasi uzun ve maliyetli bir siirectir. ila¢ gelistirme siireci ilacin patent
omrii boyunca stirer. Bu slire 7 - 15 yil kadar 500 — 900 milyon dolar civarindadir.
“Evergreening" ad1 altinda yapilan tiim ¢aligmalar aslinda ila¢ kullanima girdikten sonra yeni
endikasyonlarda kullanilmasi igin yapilan ¢aligmalar olarak kabul edilir ve Faz III kurallar1

uyularak yapilir.

d) Onay (approval) : Tim fazlar basariyla tamamlandiginda ilacin onay asamasi

olusmus olur. Ilacin onaylanmas iilkenin bu isten sorumlu bakanlhigm izniyle olur.
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2.1.3 Tla¢ Veri Formatlan

Kimyasal, biyolojik ve molekiiler veri tabanlarmn birgok farkli formati bulunmaktadir. Ilag
tasariminda ve protein yapilarinda kullanilmakta olan temel bazi veri seti formatlar1 asagida

orneklenerek verilmistir.

i.  PDB (Protein Data Bank)

Protein veri bankasi molekiillerin ii¢ boyutlu yapilarini belirten; arastirmacilar, 6grenciler ve
egitimciler i¢in hizmet veren kiiresel bir toplulugun (WwPDB) olusturmus oldugu bir format
seklidir. Bu topluluk biinyesinde RCSB PDB (ABD), PDBe(Avrupa), PDBj (Japonya) ve
BMRB(ABD) gruplarini birlestirerek ortak bir veritabani ve yapi olusturmuslardir. Atomik
koordinatlar, atom ve kristal yap1 faktorleri, NMR deneysel verileri, molekiil adi, bulan
kisinin bilgileri, birincil ve ikincil yapilarm 6zellikleri, referans bilgileri gibi tiim gerekli olan
bilgileri i¢erisinde barindirmaktadir. 2003 yilinda Nature dergisinde Berman, H.M., Henrick,
K. ve Nakamura, H. tarafindan yaymlanarak diinya ¢apinda kullanilan bir veri bankasi olarak
lansman: edilmistir. 2009 Eyliil ay1 itibariyle biinyesinde her tiirli 6zelligi tanimlanmis
60.173 adet onaylanmis protein barindirmaktadir. (EK3’de bir pdb dosyasi Ornegi

gosterilmistir.)
ii. FASTA (Pearson Formati)

Biyoenformatik bilim dalinda sik¢a kullanilan metin tabanli bir DNA dizisi yada aminoasit
dizileri seklinde temsil eden bir protein yapis1 formatidir. Ilk satirda (“>") biiyiiktiir sembolii
ile baglamakta olup tek bir satir aciklama yapilarak, her satirda en ¢ok 80 karakterlik amino

asit dizilisleri kullanilarak ifade edilen veri tipi seklidir (Sekil 2.2).

=1FO4:A PDBID|CHAIN|SEQUENCE
MTADELVFFVNGEKVVEKNADPETTLLAYLRRKLGLRGTKLGCGEGGCGACTV

Sekil 2.2 Bir fasta formatli protein yapisi dizilisi

iii.  SDF (Structure Data File)

Bir metin dosya format: oldugundan herhangi bir kelime-islemci programla acilip
islenebilmektedir. Molekiiler Dizayn Sirketi tarafindan molekiillerin 6zelliklerini ifade etmek
icin gelistirilmis ve standart haline doniismiistiir. Molekiiliin adini, 6zelliklerini, atomlar aras1

baglarin tiirlerini ve koordinatlarini, istenen diger molekiiler 6zellikleri igermektedir (Sekil
2.3).
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1 benzene

2 ACD/Labks08120&2058

2 6 6 0 0 1 V2000

4 1.5050 -0.7932 )oon C o o o o 0 i ]
5 1.9050 -2.1232 o0 oo 0o 0 0 | |
2 0.7531 -0.1282 o0 C [ O s O VR ] ]
7 0.7531 -2.7882 Qo0 o o o o o i ]
B -0.3987 -0.7932 00 o o 0o 0 0 i i
9 -0.39387 -2.1232 o0 oo 0o 0 0 | |
0 2 1 1 0

11 3 1 2 0

1z 4 2 2 i i

13 5 3 1 ) i

14 & 4 1 | J

15 & &5 2 | )

o o

Riad
b
=

Sekil 2.3 Ornek bir sdf formath dosya

iv. ~ SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry Specification)

“Basitlestrilmis Molekiiler Giris Hatti Madde Ozellikleri” deyiminin kisaltmasidir. Molekiil
yapilarinin kisa ASCII dizileri seklinde tanimlanabilmesi i¢in gelistirilmis bir s6z dizimidir.
Atomlar elementlerin standart kisaltmalari ile temsil edilirler, 6rnegin altin i¢cin [Au]. B, C, N,
O, P, S, F, Cl, Br ve I’dan olusan "organik altgrup" i¢in kdseli parantezler kullanilmayabilir,
diger elementler i¢in kullanilir. Eger kdseli parantez kullanilmamissa yeterli sayida hidrojen
atomunun bulundugu varsayilir, 6rnegin su (H,O) i¢cin SMILES kodu O'dur, etanol (C,HgO)
icin CCO'dur yada etylene (C;H,) igin C=C’dir. Cift bagli karbon dioksit O=C=0, ii¢lii bagl
hidrojen siyaniir ise C#N olarak gosterilir. Dallar parantezlerle gosterilir, propionik asit i¢in
CCC(=0)O ve fluoroform i¢in C(F)(F)F (veya FC(F)F olarak da) gibi. Sikloheksan
C1CCCCC1 olarak gosterilir, burda “1” numara'nin molekiilde ayn1 konumu isaretledigi
anlasilir, boylece 6 Karbonlu bir halka olusur. Burda kullanilan isaret numaradir (bu 6rnekte
1), C1 bilesimi degildir. Aromatik C, O, S ve N atomlar1 kiigiik harfli olarak, ‘c’, ‘0’, ‘s’, ve
‘n’ olarak gosterilir. Boylece benzen clccccel'dir. Izomerlerde, ¢ift baglarm etrafindaki
atomlarm konumlarm belirtmek igin "/" ve "\" karakterleri kullanilir. Ornegin F/C=C/F trans-
difluoroeten'i temsil eder, F'ler ¢ift bagin zit taraflarindadir. F'lerin ¢ift bagin ayni tarafinda

oldugu cis-difluoroeten igin F/C=C\F kullanilabilir.

“ Wikipedia
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Cizelge 2.2 Baz1 smiles formatinda molekiiller

Ethanol CCO

Acetic acid CC(=0)O
Cyclohexane ClCcCcCcCcC1

Pyridine clcncccl
Trans-2-butene C/C=C/C

L-alanine N[C@@H](C)C(=0)O
Sodium chloride [Na+].[CI-]
Displacement reaction C=CCBr>>C=CCl

v. SMARTS
Daylight Chemical Information Systems sirketi tarafindan gelistirilmis olan molekiiler
motifleri nitelendiren bir dil yapisidir. Fonksiyonel gruplara (C:alkane, C&O:carbonyl,
H:hydrogen atoms, N:amide, O:hydroxyl, alcohol, phenol, P:phosphoric bilesikler, S: thio
grubu, X: halide), yapisal Ozelliklere, orbital konfigurasyona, rotasyona, baglantilara,

elektron, proton 6zelliklere ve amino asidlik durumlarina gore nitelendirilen bir yapidir.

Cizelge 2.3 Bazi smart formatinda yapilar

L methyl-2-hydroxy [C:$(*CID). $([*H1])]1ccc(0)e(C)el or Cel:c(0):c:c:[$(cCh).$([cH])]:c1
Imidazolium Nitrogen [NX3r5+]:c:n
Carbonic Acid [CX3](=[OX1])(O)O

vi. MDL /MOL (Molecular Design Limited)

Symyx Techonoloji sirketi tarafindan bilgisayar destekli ilag tasarimi amaciyla gelistirilmis
bir formattir. Ilk olarak 1979°da etkilesimli molekiiler modelleme (PRXBLD), 1982’de
kimyasal reaksiyonlar (REACCS), 1985 de kimya veritaban1 sistemi, 1986’da kimya ¢izim
ve kelime igleme sistemi (ChemText), 1988’de 3-boyutlu yapi veritabani (MACCS-3D),
1991°de kimyasal ve biyolojik istemci-sunucu sistemi (MDL ISIS) olusturarak giiniimiizdeki

Symyx MDL yaziliminin alt yapilar1 hazirlanmis oldu.
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# chemdig rzepa example molZ Matme: hexane.mol:s
B<TRIPOS>MOLECULE
hexane.mol2
5 7 0O 0O 0
SMALL
HNo CHARGES
R<TRIFOS>ATON
1 C —-0.663 O.365 a.ooo C.3
2 C O.663 -0.365 a.ooa  C.3
3 H —-0.49:2 1.465 o.o00 H
4 H -1.250 o.oso o.90s5 H
5 H -1.250 o.o90 -0.905 H
& H 0.49:2 -1.465 o.o00 H
7 H 1.250 -0.020 0o.205 H
5 H 1.250 -0.o020 -0.9205 H
B<TRIPOS>EOND
1 1 2 1
z 1 3 1
3 1 3 1
3 1 5 1
5 z = 1
& z 7 1
7 2 5 1

Sekil 2.4 Ornek bir mol formath dosya

vii.  Diger Veri Tipi Formatlan

Yukaridaki formatlardan farkli olarak Cizelge 2.3’de literatiirde kullanilan fizyolojik,

kimyasal, biyolojik ve protein yap1 formatlar1 verilmistir.

Cizelge 2.4 Diger veri tipi formatlar

alc Alchemy Format

csf CAChe MolStruct CSF

cbin, cascii, ctab |CACTVS format

cdx ChemDraw eXchange file

cer MSI Cerius Il format

c3d Chem3D Format

chm ChemDraw file

cif Crystallographic Information File,
cmdf CrystalMaker Data format

cml Chemical Markup Language

cpa Compass program of the Takahashi
bsd Crossfire file

csm, csml Chemical Style Markup Language
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ctx Gasteiger group CTX file format

cxf, cef Chemical eXchange Format

emb, embl EMBL Nucleotide Format

spc SPC format for spectral and chromatographic data
inp, gam, gamin | GAMESS Input format

fch, fchk Gaussian Checkpoint Format

cub Gaussian Cube (Wavefunction) Forma

gau, gjc, gjf Gaussian Input Format

gcg Protein Sequence Format

gen ToGenBank Format

istr,ist IsoStar Library of Intermolecular Interactions
jdx, dx JCAMP Spectroscopic Data Exchange Format
Kin Kinetic (Protein Structure) Images

mcm MacMolecule File Format

mmd, mmod MacroModel Molecular Mechanics

2.1.4 Kullanilan Veri Setleri
i.  Cherkasov(2006) Datas:

Ug ana 6zellikte veriyi igermektedir: anti-mikrobik, ilag ve ilag gibi davranan molekiiller. Bu
veriler toplam 2684 adet bilesikten ve 345 adet ayirt edici fiziksel, kimyasal ve 2-3 boyutlu
QSAR ozelliklerinden olusmaktadir (Cizelge 2.5) (Ayan vd., 2010c).

Cizelge 2.5 Cherkaov veri seti tablosu

Kategori Bilesikler Kaynak
Antimicrobials 523 Journal of Antibiotics(2006)
General drugs 959 Merck Index, 13.4™ Edition

Druglike 1202 Assinex Gold (2004)

Antimikrobik  veriler Antibiotik Dergisinden (2006), genel ilaglar Merck Indeks
veritabanindan ve ilag gibi davrananlar ise Assinex Altin kolleksiyonundan elde edilmistir. Ilk
veriler Pehlivanli vd. tarafindan olusturulmus olup bu veriler tekrar diizenlenerek MOE ve

Adriana Code yardimu ile yeni 6znitelikler hesaplanmis ve eklenmistir.
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Bu veri seti olusturulurken agagidaki temel kriterler goz 6niinde bulundurulmustur:

e H-Bag alici sayist 1 ile 10 aras1

e H-bag saglayici sayisi 1 ile 5 aras1

e Molekiil Agirligit (MWT) 200 — 500 Dalton
e Donen bag sayis1 < 12

e Hydrophopicity 1 ile 7 aras1

e Polar ylizey alan1 140 A?

ii.  Murcia-Soler(2003) Veri Seti

Orjinal veri seti aslinda Merck Indeksin 12. siirtimii tarafindan onayli olan 430 adet bilesigi
icermektedir. Buna ek olarak 250 adet de herhengi bir ilag 6zellik icermeyen bilesik
eklenmistir. 680 adet toplam bilesigin Merck Indeks ve gerekli RO5 ve RO3 sartlarini
saglayan 641 bilesigi ve bunlardan ¢ikartilan 162 6zellik bizim deneylerimizde kullanilarak

test edilmistir (Ayan vd., 2010c).

Cizelge 2.6 Murcia-Soler veri seti tablosu

Terapatik Kategoriler

# Drugs 416
1 Analgesic (agr1 kesici) 66
2 Antibacterial (anti-bakteriyel) 94
3 Antidepressant (anti-depresan) 33
4 Antidiabetic (antidiabetik) 9
5 Antifungal (anti-mantar) 24
6 Antihistaminic (antihistaminik) 30
7 antihyperlipoproteinemic 18
8 Antihypertensive (tansiyon onleyici) 58
9 antiinflammatory 24
10  Diuretic (Ure artirici) 24
11 Sedative (Yatistirici) 36
Ila¢ Olmayan 225
Toplam 641

QSAR o6zniteliklerinden bazilarint asagidaki Cizelge 2.7°de gostermekteyiz.
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Cizelge 2.7 2D QSAR agiklayict nitelikleri

Kategoriler

Nitelikler

Fiziksel Ozellikler

Weight, FCharge, logS, apol, bpol, mr, TPSA, density,
vdw_area, vdw_vol, logP(o/w), SlogP, SMR

Alt Pargalara Boliinmiis
Yiizey Alanlari

SlogP_VSAO, SlogP_VSAL, SlogP_VSA2, SlogP_VSA3,
SlogP_VSA4, SlogP_VSAS5, SlogP_VSAB, SlogP_VSA7,
SlogP_VSAS, SlogP_VSA9, SMR_VSAO, SMR_VSAL,
SMR_VSA2, SMR_VSA3, SMR_VSA4, SMR_VSAS,
SMR_VSAB, SMR_VSA7

Atom ve Bag Sayilar

a_aro, a_count, a_IC, a ICM, a_nH, b _1rotN, b 1rotR,
b_ar, b_count, b_double, b_rotN, b_rotR, b_single, b_triple,
chiral, chiral_u, reactive, rings, a_heavy, a nBr, a nC,
a nCl, a nF, anl, anN, anO, anP, anS, b heavy,
VAdjEq, VAdjMa, lip_acc, lip_don, lip_druglike,
lip_violation, opr_brigid, opr_leadlike, opr_nring, opr_nrot,
opr_violation

Kier & Hall Baglantilar1 ve

chiOv, chiOv_C, chilv, chilv_C, chi0, chi0_C, chil,
chil C, zagreb, Kierl, Kier2, Kier3, KierAl, KierA2,

Kappa Sekil Indexi KierA3, KierFlex
balabanJ, diameter, petitjean, petitjeanSC, radius, VDistEq,
VDistMa, weinerPath, weinerPol, BCUT_PEOE 0,
BCUT_PEOE_1, BCUT_PEOE_2, BCUT_PEOE_3,
BCUT_SLOGP_0, BCUT_SLOGP_1, BCUT_SLOGP_2,

Bitisiklik ve Uzaklik BCUT_SLOGP_3, BCUT_SMR_0, BCUT_SMR_1,

Matrisi BCUT_SMR_2, BCUT_SMR_3, GCUT_PEOE_0,
GCUT_PEOE_1, GCUT_PEOE_2, GCUT_PEOE_3,
GCUT_SLOGP_0, GCUT_SLOGP_1, GCUT_SLOGP_2,
GCUT_SLOGP_3, GCUT_SMR_0, GCUT_SMR_1,

GCUT_SMR_2, GCUT_SMR_3

Pharmacophore Feature

a_acc, a_acid, a_base, a_don, a_hyd, vsa_acc, vsa_acid,
vsa_base, vsa_don, vsa_hyd, vsa_other, vsa_pol

Kismi Gorevler

PEOE_PC+, PEOE_PC-, PEOE_RPC+ PEOE_RPC-,
PEOE_VSA+0, PEOE_VSA+1, PEOE_VSA+2,
PEOE_VSA+3, PEOE_VSA+4, PEOE_VSA+5,
PEOE_VSA+6, PEOE_VSA-0, PEOE_VSA-1,
PEOE_VSA-2, PEOE_VSA-3, PEOE_VSA-4,
PEOE_VSA-5, PEOE_VSA-6, PEOE_VSA _FHYD,

PEOE_VSA_FNEG,
PEOE_VSA_FPOL,
PEOE_VSA_FPPOS, PEOE_VSA_HYD,
PEOE_VSA_NEG, PEOE_VSA_PNEG,
PEOE_VSA_POL, PEOE_VSA_POS, PEOE_VSA_PPOS,
Q_VSA_HYD, Q VSA POS

PEOE_VSA_FPNEG,
PEOE_VSA_FPOS,
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iii. Tla¢ Veri Bankas:

Bu veri bankasinda kimyasal, farmakolojik veriler, ila¢ yapilar1 ve kapsamli ila¢ hedef
proteinleri ile QSAR o6zelliklerini elde etmek miikiindiir. Mayis 2009 tarihi itibariyle 1382
adet FDA tarafindan onaylanmis kiigiik yapida ilaglar, 123 adet FDA tarafindan onayli
biotech ilag yapilari, 172 adet yasalara aykiri ilag, 71 adet nutraceutical yap1 ve 3.200 adet de
deneysel ilag verisi bulunmaktadir. Biz bu verilerin RO5 ve RO3’¢ uygun olan yapilari
arasindan 4.000 adet ilacin1 kullanmaktayiz. Bu ilag verilerine ait yiizey ve sekil 6zelligi, 2 ve
3 boyutlu 6zdevimli ilinti tanimlayici 6zellikleri, 3 boyutlu 6zellik agirlik RDF ve yiizey

0zdevimli ilinti 6zelligi olmak iizere toplam 350-400 adet 6znitelik ele alinmistir.

2.2 Protein Ongoriisii

"Protein" sézcligiiniin kaynagi, Yunanca'nin "birincil 6neme sahip" anlamini tasiyan mpmto
(prota) sozctigiidiir. Bu isim, proteinleri 1838'de ilk tamimlayan Jons Jakob Berzelius
tarafindan verilmistir. 1926'da James B. Sumner'in iireaz enziminin bir protein oldugunu
gostermesine kadar, proteinlerin canlilar i¢in ne derece onemli oldugu tam anlagilmamaistir.
Yapisi ¢oziilen ilk proteinler arasinda insiilin ve miyoglobin bulunur ki, insiilin i¢in Sir
Frederick Sanger 1958'de, miyoglobin i¢in de Max Perutz ve Sir John Cowdery Kendrew
1962'de Nobel Kimya Odiilii kazanmistir. Her iki protein de kirnim analizi ile ii¢ boyutlu

yapilar1 ¢oziimlenen ilk proteinlerdendir .
Bilgisayar, elektronik ve kontrol bilim dallarindaki teknolojik gelismeler molekiiler biyoloji,
genetik, eczacilik, biyoenformatik, kimya, kimyasal-biyoloji, fiziko-kimya, tip vb... bilim
dallarinda hesaplamali bilim dallarinin kullanilmasina yol agmustir. Béylece bu alanlarda hizli
gelismeler gozlenmektedir. Ozellikle asagida listelenen konularda hesaplamali bilimlerin
katkis1 azimsanamayacak kadar c¢oktur. Cok kisa silirede veri lireten bilgileri islemek icin
mutlaka hesaplamali bilimlere ve miihendislige ihtiyag¢ duyulmaktadir™ .
i.  Akilli sistemlerle otomize edilmis veri analizi ve iletimi
ii. Ilac kesfi ve ilag gelistirme siirecleri
iii.  Protein yapisi, biyolojik ve molekiiler fonksiyonun belirlenmesi

iv.  Kii¢iik molekiillerin (potansiyel terapotik maddeler, aktif peptidler, ribozimler vs.)

“ Nature 181( 4610):662-6
“ www.biyomuhendislik.com (02.11.2009)
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ligandlariyla(bag yapabilecek bilesikleri ile) etkilesiminin aragtirilmasi
v. DNA, RNA, protein birincil, ikincil sira ve dizilimi arastirmalari
vi.  Karmasik genetik fonksiyon ya da regiilasyon faaliyetlerinin tanimlanmasi

vii.  Hastalik etkilesimlerinin hesaplanmasi ve hastalik olusturacak protein yapilarinn

Onceden tahmini

viii.  Herhangi bir biyolojik fonksiyonu arttran ya da engelleyen kiigiik molekiillerin

tasarlanmasi
iXx.  Genetik faktorlerin hastalik yatkinligina etkilerini ortaya ¢ikarmak

X. Enzim smiflandirilmasi, etkilerinin - modellenmesi ve matematiksel model

olusturulmasi
xi.  Heterojen biyolojik veritabanlarinin entegrasyonu
xii.  Etkilesimde bulunan gen iiriinleri i¢in bilgi aglar1 olusturulmasi
xiii.  Kimyasal reaksiyonlardan hiicreleraras: iletisime kadar pek c¢ok biyolojik faaliyet

slirecinin simiilasyonu
xiv.  Biiylik ¢apli biyolojik deneylerden (GENOM projeleri gibi) ¢ikan sonuglarin analizi

Yukarida tanimlanan ¢alismalardan 6zelikle protein fonksiyon ongoriisii, ikincil yap1 tahmini,
enzim siniflandirilmasi ve motif ¢ikarimi gibi konulara odaklanacagiz. Gelistirmis oldugumuz

modellerin bu problemler iizerindeki basarimlarini inceleyecegiz.

2.2.1 Protein Veri Bankalar
i. Protein Data Bank (PDB Org.)

Protein Bilgi Bankas1 (PDB) proteinler ve niikleik asitler gibi biiylik biyolojik molekiillerin, 3
boyutlu yapilar1 hakkinda bilgileri igceren bir arsivdir. 1971 yilinda Brookhaven Ulusal
Laboratuarinda kurulmus olup biinyesinde 7 adet yap1 bulundurur. 1998 yilinda Yapisal
Biyoinformatik Arastirma Isbirligi (Research Collaboratory for Structural Bioinformatics,
RCSB) yoénetim hakkini devralmistir. Bu proje takimi Rutgers Universitesi (New Jersey,
ABD) Kimya ve Kimyasal Biyoloji Boliimii ile San Diego California Universitesi Siiper
Bilgisayar Merkezi ve Skaggs Eczacilik Okulu ve Eczacilik Bilimi Bolimii 6gretim
iiyelerinden olugsmaktadir. 2003 yilindan itibaren wwPDB ile her proteinin makromolekiiler
yapist tiim diinyaya sunulmaya baslanmistir. wwPDB konsorsyumu biinyesine 2006 yilinda

PDB Japonya (PDBj), PDB Avrupa (PDBe) ve BMRB (Biyolojik Manyetik Rezonans
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Bankas1) Amerika’nin da katilimiyla ¢cok hizli bir sekilde genislemistir. PDB formatli veriler
genel olarak o moliikiiliin yapis1 hakkinda bilginni yaninda kimin buldugu, hangi tarihte
yaymlandigi, yapisal, kimyasal, fiziksel, 2 ve 3 boyutlu 6zellikleri, amino asit dizilimi, ikincil
yapilar1 ve daha bir¢ok bilgiyi barindirmaktadir. Bir molekiiliin sekli o molekiiliin islevini
anlamak i¢in Onemli bir kaynaktir. Kasim 2009 itibariyle biinyesinde 61.086 adet onayli

molekiil yapisi igermektedir.

ii.Gen Bankasi (Gene Ontology)

Gen Ontoloji 1998 yilinda 3 model organizma (meyve sinegi, fare ve bira ile maya) lizerinde
arastirma yapan akademisyenler tarafindan kurulmustur. Giiniimiiz itibariyle bir¢ok model
organizmanin veritabanlarmi i¢ermektedir. Ontoloji veritaban1 ii¢ etki alanmi tizerinde
calismalara devam etmektedir; hiicresel bilesen ( bir hiicre yada ekstra seliiler ¢evresel
parcalar), molekiiler fonksiyon (baglayici ya da katalizor olarak bir genin elemental
faaliyetleri) ve biyolojik siire¢ (molekiiler olaylarin tanimlanmis baslangic ve bitis sliregleri,
hiicreler, dokular veya organizmalarin isleyisi).

iii. SCOP

SCOP, proteinlerin yapisal smiflandirilmasi iizerine kurulu bir veritabanidir. Protein yapisal
bolgelerinin amino asit dizileri ve {ic boyutlu yapilarina dayanarak protein yapisal
bolgelerinin (domain) elle yapilmis bir siniflandirmasidir Haziran 2009 itibariyle 1.75 nolu

stiriimii yaymdadir. 38.221 adet PDB verisi, 110.800 adet fonksiyonu belirlenmistir

Cizelge 2.8 SCOP 1. seviye siniflar

Sinif Katlama (Fold) ID

Alpha proteinleri 284 46456
Beta proteinleri 174 48724
Alpha ve Beta Proteinleri (a/b) 147 51349
Alpha ve Beta Proteinleri (a+b) 376 53931
Coklu-fonksiyon Proteinler 66 56572
Membran ve Hiicre Duvari Proteinleri 58 56835
Kiigiik Proteinler 90 56992
Burgulu Proteinler 7 57942
Diisiik Coziiniirliiklii Proteinler 26 58117
Peptitler 121 58231

Suni Elde Edilmis Proteinler 44 58788
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Ik kez 1995'te yayimlanmus. 4 temel hiyerarsik siniflandirma seviyesi vardir. Smif (bdlgenin
genel yapisal mimarisi), katlama (diizgiin ikincil yapilarin benzerlik durumlari),
stiperaile(yapial ve islevsel benzerliklerden evrimsel iligski ¢ikarimi), aile (dizgi benzerligi

olanlar).

iv.PRINTS (Protein Tamisal Parmakizi Veritabani)

PRINTS protein motifi parmakizi seklinde yorumlanabilir. Proteinlerin bilinen islevlerinin
ortaya ¢ikarmis oldugu motiflerdir. Aslinda bir islev i¢in aktif olarak g¢alistig1 diisiiniilen
kisimlardir. Diizenli ifadeler seklinde ifade edilebilir. Genelde proteinlerin tamami aktif
degildir. Eger protein bir islev yiiriitiiyorsa ornek olarak baglama veya tasiyici gérevi gibi.
Benzer gorevli protein molekiilleri alinir ve profilleri olusturulur. Bu profillerden ortaya ¢ikan
motifler yada diger br tabirle parmak izleri kullanilarak olusturulan bir bilgi kiimesidir. 2000

civarinda elde edilmis diizenli ifade vardir.

v. PROSITE (Protein Aileleri icin Islevsel Bolgeler)

Isvicre BioEnformatik Enstitiisii tarafindan olusturulmakta olan bu veritabani1 protein
ailelerinin islevsel bolgeleri lizerine ¢alismalar yapmaktadir. Biinyesinde 2000’in iizerinde

motif barindirmaktadir.

Ornek bir Prosite motifi P-X-[STA]-X-[LIV]-[IVT]-x-[GS]-G-Y-S-[QL]-G seklindedir.
Detayli bir 6rnek Ek 4’de verilmistir.

vi. PROFEAT (Protein Ozellik Sunucusu)
PRINTS, PROSITE, PRODOM gibi proteinlerin aktif pargalar1 {izerinde diizenli ifadeler

aranarak olusturulan bir veritabanidir. Yapisal, fizikokimyasal 6zellikleri, dipeptid amino asit
bilgilerini, normalize edilmis Moreau-Broto otokorelasyonu, Moran ve Geary otokorelasyonu,
dagilim, birlesim ve baglantilari, dizgi sirasi, pseudo amino asit birlesim bilgilerini igeren bir

veritabandir.

2.2.2 Proteinlerin Siniflandirilmasi

Proteinler, yapitaglar1 amino asit olan zincir halinde birbirlerine baglanmasiyla olusan
polimerlerdir. Her proteinin kendisine has 6zelliklerinin olmasimni saglayan 6zel amino asit
dizilimleri vardir. Proteinlerin islevlerinin ¢ogu, kendisini olusturan amino asitlerin
ozelliklerinin tayin edilmesiyle anlagilabilir. Bunun yaninda ortamm ortaya koydugu

ozelliklerde proteinlerin islevlerini etkilemektedir. Yiiksek sicaklik, basing ve asidik bazlik
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gibi oOzellikler amino asitlerin baglarnin yapisi1 degistirmekte bdylece islevlerini de
etkilemektedir. Insandan viriise, proteinlerin olusumunda kullanilan 22 ¢esit amino asit vardir

(Cizelge 2.9).

Her proteindeki amino asit dizisinin sirast bir gen tarafindan tanimlanir ve genetik kod ile
kodlanmistir. Genetik kod 22 "standart" amino asit tanimlasa da proteinlerdeki amino asitler
translasyon sonrasi degisimle kimyasal olarak degisiklige ugrar. Bu degisimler ya proteinin
islev gormeye baslamasindan 6nce gergeklesir ya da kontrol mekanizmalarinin pargasi olarak,
proteinin islevini degistirmek i¢in gergeklesir. Bu zincirde bir amino asitin karboksil
grubunun bir digerinin amino grubuna baglanmasiyla olusan bag peptit bagi olarak

adlandirilir.

Cizelge 2.9 Amino asitler

Amino Asit | Tekli | Uclii R Grubu
Alanine A Ala -CH3;
Arginine R Arg -CH,CH,CH,;NH-C(NH,)>
Asparagine N Asn -CH;NH,CO
Aspartic acid D Asp -CH,COO
Asparagine B AsX -CH,NH,CO
Cysteine C Cys -CH,SH
Glutamine Q GlIn -(CH,)3NO,
Glutamic acid E Glu -CH,CH,COO’
Glutamine Z GlIn -CH,CH,CONH,
Glycine G Gly -H
Histidine H His -CH,-imidiazol
Isoleucine | lle -CH(CH3)CH,CH3
Leucine L Leu -CH,CH(CHy),
Lysine K Lys -CH,CH,CH,CH,NH;"
Methionine M Met -CH,CH,SCH;
Phenylalanine F Phe - CH,-CgHs
Proline P Pro -CH,CH,CH,-N
Serine S Ser -CH,OH
Threonine T Thr -CH(OH)CHj3
Trytophan W Trp - CHy-indol
Tyrosine Y Tyr -CH,-CsH.OH
Valine Z Val -CH(CHy),

Cogu protein, biyokimyasal tepkimelerde katalizor islevi olan enzimlerdir ve metabolizma
icin yasamsal bir role sahiptir. Baska proteinlerin ise yapisal veya mekanik islevleri vardir:

ornegin hiicre iskeletindeki proteinler, hiicrenin seklini korumas: i¢in bir iskele gorevi
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yaparlar. Proteinler hiicre haberlesmesi, bagisiklik yaniti, hiicre tutunmasi ve hiicre boliinme

dongiistinde yer alir.

Proteinlerin smiflandirilmas: ¢aligmalar1 akademik yazimda genel olarak; biyolojik ve
molekiiler islevlerin tahmini, enzimlerin smiflandirilmasi, hiicresel bilesiklerin bulunmasi,
yapisal olarak aile ve siiperaile grubunun belirlenmesi gibi genis kapsamli olarak bir¢ok
alanda yapilmaktadir. Bunlar1 yaparken kimyasal ve fiziksel 6zelliklerin sayisallagtiriimasi,

dizinsel yapilarin iizerine olusturalan modeller 6nemli bir yer isgal etmektedir.

o
Sugar C Codon 1
Phosphate — U
Backbone A
C Codon 2
Base pair g -
A Codon 3
Adenine G_J
¢
U Codon 4
Nitrogeous 1]
base c -—
Thymine G Codon 5
G
A™
G Codon 6
Guanine S -
< A Codon7
G G__|
. RNA
Cytosine
Ribonucleic acid

Sekil 2.5 Ornek DNA (Cift sarmal) ve RNA (tek sarmal) yapisi”

2.2.3 Protein Ikincil ve Ugiinciil Yapilarinin Tahmini

Protein molekiilleri tizerinde eskiden giiniimiize gelen en temel sorulardan birisi herhangi iki

molekiil pargacigi birbirine ne kadar benzer yada ne kadar birbiriyle iliskili oldugu sorusudur.
Protein dizgisel yapilarin1 dort ana bashkta inceleyebiliriz.

e Birincil Yap: : Bir proteinin amino asit dizilimini belirten ifadelerdir. Fasta formath

dosyalar buna en giizel 6rnektir.

e Ikincil Yap1 : Hidrojen baglar ile kararhlik olusturan protein dizilimlerini belirtmek

“ Pearson Education, published as Benjamin Jummings
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icin gosterilir. Iki farkli sekilde akademik yazimda ifade edilmektedir.
e HSL : Alpha Sarmal (H), Beta Sheet((3) ve Loop(L)

e DSSP : Alpha Sarmal(H), 3-Sarmal (G), 5-Sarmal(I), Izole Beta(B), Genisletilmis
Strand(E), Hidrojen Bagli Doniig(T) ve Biikiilme(S)

H1 H2

KTNEVLET IKARRSVRAYDRKQ I PADDLNA I LEAGAYAPSGMHY ETWHF TAVCNTVKLEE

2 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

H5 B B B A N 5 Ho

LNER I KGAFAKSDDAHLRERGHSETYCCYYHAPTLV I VSNE PKOWVAGMDCACA I ENMFL
62 70 75 S0 85 90 95 100 105 110 115 120

A pppp B p A B

Fo— —EFF»—

AATSLGIASCWINOLGTTCDDPEVRAYLTSLGVPENHKVYGCVALGYKAEGALLKEKTVK
122 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180

B
AGTITIVE
182

Sekil 2.6 Birincil ve ikincil yapilarin beraber gosterimi

alpha helix

B pleated sheet

Amino acid
subunits

t5h 1
0=C NCH oN;H N
TS 2t \wN-H
F(O:l\i F(c<

Sekil 2.7 Alpha helix ve g —sheet gosterimi

“ The Open Protein Structure Annotation Network

™ Pearson Education, published as Benjamin Jummings
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e Uciinciil Yapr : Ozellikle tuz kopriileri, hidrojen baglari, disiilfiir baglar1 ve
translasyon sonrasi degisimler sayesinde kararlilik kazanan yapilardir. Proteinin
yapisinin sekli, ikincil yapilarin birbiriyle olan uzaysal iliskileri, yapisal fonksiyonlar1

gosterir.

(a) Primary ~a -
structure

« Helix
(b) Secondary structure

(d) Quaternary structure

Sekil 2.8 Birincil, ikincil, ti¢iinciil ve dordiinciil yapilarin gosterimi

e Dordiinciil Yapi: Proteinleirn katlanarak olusturduklar1 dogal hallerden sonra

proteinin birbirleriyle olan etkilesimi sonucu olusan yapilardir.

2.2.4 Protein Molekiiler Islev Ongoriisii

En biiyiik protein veri bankalarindan olan Pdb.org’dan 01.04.2009 tarihinde alinan toplam
51.820 adet farkli protein yapisi igin ilk seviye molekiiler islevleri asagida verilmisitr. Bu
islevlerden baglayici olan ve katalitik aktivite iceren protein yapilart igin alt seviyelerede

inilebilir.

“ Pearson Education, published as Benjamin Jummings
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Cizelge 2.10 ilk seviye molekiiler fonksiyon islevleri

GO ID Molekiiler Fonksiyon Ad1 Molekiilc?r F.o.nksiyon Adi Protein Sayis1
(Tiirkge) (Ingilizce) (Adet)
45.499 kimyasal uzaklastiric aktivitesi chemorepellent activity 3
10.860 proteazom diizenleyici aktivite proteasome regulator activity 4
31.386 protein etiketi protein tag 12
42.056 kimyasal cekim aktivitesi chemoattractant activity 14
16.530 metal koruyucu aktivite metallochaperone activity 44
45.735 besin deposu aktivitesi nutrient reservoir activity 68
16.209 antioksidan aktivitesi antioxidant activity 305
45.182 c¢eviri diizenleyici aktivite translation regulator activity 316
15.457 destek protein ulastirma aktivitesi auxiliary transport protein activity 424
30.234 enzim regiilatorii aktivitesi enzyme regulator activity 2.377
9.055 elektron tagima aktivitesi electron carrier activity 3.388
30.528 kopyalama diizenleyici aktivite transcription regulator activity 3.668
5.215 tasiyici aktivite transporter activity 3.727
60.089 molekiiler doniistiiriicii etkinligi molecular transducer activity 4.409
5.198 yapisal molekiil aktivite structural molecule activity 8.701
3.824 Kkatalitik aktivite catalytic activity 39.830
5.488 Baglayici binding 53.744

2.3 Koli basili (Escherichia coli) ve Mide Ulseri Bakterisi (Helicobacter pylori)

Koli basili memeli hayvanlarin kalin bagirsaginda yasayan faydali bakteri tiirlerinden biridir.

Normalde bagirsakta yasadigi igin, koli basili’nin ¢evresel sularda varlig1 digki kirlenmesinin

bir belirtisidir. Koli basili, pediyatrist ve bakteriyolog olan Theodor Escherich tarafindan

bebek digkilarinda kesfedilmistir ve adin1 ondan alir; coli, "kalin bagirsaktan” demektir. E.

coli, genel olarak bakteri biyolojisinin anlagilmasi amaciyla {lizerinde sik¢a calisilmis bir

model organizma olmustur. Canlilar arasinda hakkinda en fazla sey bilinen organizma oldugu

soylenebilir.”

Insanin bir giinde disk1 yoluyla viicudundan gegen E. coli bakteri sayist 100 milyar ila 10

trilyon arasmdadir. Digkiyr olusturan bakteriler baglica anerobik bakterilerdir, se¢meli

“ Wikipedia
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anerobik E. coli hiicrelerinin sayis1 diger bakteri tiirlerinin binde biri dolayindadir. Baska
hayvanlarda etkisiz olan bazi E. coli tipleri insana bulastiklarinda hastalik yapabilirler.
Bunlarm en tinliisii sayilan O157:H7 adli serotip kanli ishale ve &liime yol agabilir. E. coli,
normal bagirsak florasina aittir, biyolojik smiflandirmada da bagirsaklarda yasayan
bakterilerden olusan enterik bakteriler ailesinde yer alir. Bakteri ¢ubuk seklinde olup,
boyutlart 1-2 pm uzunlugunda ve 0.1-0.5 um capmndadir. E. coli Gram-negatif bir bakteri
oldugundan endospor olusturmaz, pastérizasyon veya kaynatma ile 6liir. Memeli hayvanlarin
bagirsaklarinda biiylimeye adapte olmus oldugu i¢in en iyi viicut sicakliginda ¢ogalir. E. coli
tipleri icinde bulunduklar1 hayvan icin zararsiz olmalarma ragmen insana gegctiklerinde
hastalik yapabilirler. Bu hastaliklar arasinda baslica ishalli hastaliklar olmakla beraber idrar
yolu enfeksiyonlari, menenjit, peritonit, mastit, septisemi ve gram-negatif pndmoni de

sayilabilir.

H. Pylori, mide ve duodenum'um g¢esitli alanlarinda yerlesen, gram (-), mikroaerofilik bir
bakteridir. Yerlestigi yerlerde kronik enflamasyona neden olur. Bu kronik enflamasyon

sonucunda duedenum iilseri, mide lilseri ve mide kanseri gelisebilir.

Tamamen, bizim olusturmus oldugumuz veritabaninda gen veribankasindan elde edilen 298
adet baglayici ve 827 adet katalitik aktivite tiyesi E.Coli bakterisi ile 195 adet baglayici ve
280 adet katalitik aktivite tiyesi H.Pylori bakterisini ele aldik. Daha sonra bu bakteri
orneklerinden elde edilen PROFEAT (1447), PRINTS(1901) ve PROSITE (2023) motif
veritabanlarmi kullanilarak elde ettigimiz bir frekans uzayma sahip olmus olduk. Toplam

1600 6rnek ve 5371 Ozellikten olusan bir veri seti elde edilmis oldu (Cataltepe vd., 2004).

2.4 Kanser ve Hastalik Verileri

Makine 6grenme veri havuzu barindirmis oldugu 187 adet farkh veri seti ile gelistirilmekte
olan yeni algoritma yada modeller i¢in test edilebilecek giizel bir platform olarak karsimiza
¢ikmaktadir. California Universitesi, Irvine, Makine Ogrenme ve Akilli Sistemler Merkezi
tarafindan desteklenmekte olup bu proje kapsaminda istenen bir veri bankasini ticretsiz olarak
kullanabilmekteyiz. Bu veribankasi havuzundan elde edilen hastalik ve kanser verilerini

gelistirmis oldugumuz 6grenme modellerine uygulayacagiz.
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2.4.1 Meme Kanseri Wisconsin Teshis Veri Seti

1995 yilinda, Wisconsin Universitesinden, Genel Cerrahi Béliimii &gretim iiyesi Prof. Dr.
William H. Wolberg ve aymi {niversitenin Bilgisayar Mihendisligi Bolimii 6gretim
iiyelerinden Dr. W. Nick Street ve Dr. Olvi L. Mangasarian tarafindan olusturulmus olan bu
veri seti gogiis kitlesinden alman igne ucu biiytikliglindeki sayisal goriintiilerden elde edilen
ozelliklerden olusur. Veriler iyi huylu(zararsiz) ve kotii huylu timdrler olarak iki ana grupta
toplanir. Toplam 569 adet 6rnekten ve her bir veride 32 adet gercek degerlikli 6zellikten
olusmaktadir. Bunlardan bazilar1 yarigap, gri-skala degerleri, standart sapma, alanin gevresi,
alani, piirtizsiizlik, yogunluk, icbiikeylik (kontiir i¢blikey kisimlarmin siddeti), simetrisi,

fraktal boyut( 6klid geometrisine alternatif bir model) vb... gibidir.

2.4.2 Seker Hastalug Verileri

Dr. Michael Kahm, Washington Universitesi, tarafindan giiniin belirli saatlerinde elde
edilerek hazirlanan bu veri setinde toplam 70 farkli kisiden 20 o6zellik elde edilerek

hazirlanmistir.

2.4.3 Akciger Kanseri Verileri

Dr. Hong ZQ ve Dr. Yang JY tarafindan olusturulmus olup 32 6rnek ve 56 6zellik
icermektedir. KNN ile %77 gibi bir sonug ile dogruluk hesaplanmastir.

2.4.4 Kalp Rahatsizh@ Verileri

Dort ana veritabanmin birlesiminden olusmaktadir. Long Beach ve Cleveland Klinik
Arastirma Merkezi, Isvicre Basel ve Zurich Universite Hastaneleri ile Budapeste Macaristan
Kardiyoloji Enstitiisii’niin hazirlamis olduklar1 verilerde. 303 hastadan alinmis olan 75 6zellik

iceren bir bilgi bankasidir.

2.4.5 Hepatit Verisi

Carnegie-Mellon Universitesinden G. Gong ve Jozef Stefan Enstitiisiinden Bojan Cestnik

tarafindan olusturulmus olup 155 6rnek ve 19 6zellik igermektedir.

2.4.6 Diger kanserli Veriler

Yukarida tanimlanan kanserli verilere ek olarak UCI’den elde edilen 32 6rnek, 56 6znitelik ve

3 smifli Mide Kanseri verileri, 150 6rnek , iris veri seti , 400 6rnekli gégiis kanseri verisi,
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kalin bagirsak veri kiimesi, 5875 6rnekli ve 26 6znitelikli Parkinson hastalig1 gibi daha bir¢cok

veri kiimesini deneylerimizde kullandik.

2.4.7 Bag of Words (Kelimeler Yigim)

2008 yilinda California Universitesi, Irvine, dgretim iiyelerinden Prof. Dr. David Newman
tarafindan olusturulmus olan bu veri seti ¢ok yiiksek boyutlu bir veri setidir. Detaylar1 asagida

verilmistir.
Cizelge 2.11 Bag-of-words veri seti detaylari

Ornek Sayis1 Kelime Sayis1  Toplam Kelime Sayisi

Enron e-postalari 39.861 28.102 1.900.000
NIPS makaleleri 1.500 12.419 6.400.000
KOS blog bilgileri 3.430 6.906 467.714
NYTimes haberleri 300.000 102.660 100.000.000
PubMed makale ozetleri 8.200.000 141.043 730.000.000

Toplam 6rnek sayisia bakildiginda 8.5 milyon civar1 6rnekten ve bu drneklere bagli 140 bin
civarinda kelimeden olusmaktadir. Verinin toplam boyutu ~10GB civarindadir.  Bir
bilgisayarda boyle bir verinin hesaplanmasi zor olacagindan veri 6n isleme ve boyut

indirgeme gibi temel gorevler yerine getirilerek veriler islenmistir.
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3. OGRENME YAKLASIMLARI ve UYGULAMA ALANLARI

Biiyiik boyutlardaki veri ve isaretlerin elle islenmesi, analiz edilmesi oldukga gii¢ bir olaydir.
Oyleki bir protein molekiiliindeki bir aminoasit dizilisini elle islemek ve iizerinde yeni
modeller gelistirmek nerdeyse imkansizdir, ancak gozlemlenebilir. Viicut biinyesinde bulunan
milyonlarca farkli boyutlarda ve dizilislerde protein yapilar1 mevcuttur. Bu protein dizilisleri
iizerinde olusabilecek mutasyonlar (ekleme, silme, yer degistirme vb...) protein islevini
degistirebilir yada hi¢ etkilemeyebilir. Makine 6grenmesi bu tiir biliylik isaretler iizerinden
uygun bilginin elde edilmesi var olan ge¢misteki isaretleri kullanarak en uygun modeli
olusturmak tlizerine kuruludur. Makine 6grenme metodlarinin uygulama alanlarimi Alpaydin’a
(2004) gore siniflandirma, kiimeleme, egri uydurma, 6zellik se¢imi ve iliski kurma seklinde

ifade edebiliriz.

3.1 Makine Ogrenme Yaklasimlar

Makine Ogrenme kavrammin gelisimi ile birlikte yeni ve farkli metodolojiler ortaya
konmustur. Makine 6grenmesinde dncelike 6grenme yapilacak veri kiimesinin uygulanacak
o0grenme metoduna uygun bir sekilde 6n isleme tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu yaklagimlari

temelde iki( gozetimli, gdzetimsiz) fakat genelde alt1 alt sinifa ayirabiliriz:
e (Gozetimli 6grenme
e (Gozetimsiz 6grenme
e Yari-gozetimli 6grenme

e Qdiillii 6grenme

Bu sminflardan ozellikle gozetimli algoritmalar tizerine gelistirdigimiz Ozellikle protein
yapilar1 lizerinde ve metin smiflandirma {izerine uygulanan “Dizi Cekirdek” (Bolim 4.3)
modelleri, “Artimli ve Azalimli Coklu Cekirdek Ogrenme” modelleri (Bolim 4.5), yari
gozetimli algoritmalardan Gauss Rastgele Alan Modeli {izerine kurulu yeni Onerdigimiz
“Etkin Alt Uzay Yar: Gézetimli Algoritma” modeli detaylar1 ile ele alinacaktir. Metodlarin

performanslari var olan diger metodlarla karsilagtirmali olarak verilecektir.

3.1.1 Gézetimli Ogrenme (Supervised Learning-SL)
Gozetimli Ogrenme, egitici ile O0grenme yada denetimli 6grenme seklinde de ifade
edilebilmektedir. Bu tip 6grenmede smiflarin sayisi ve hangi nesnelerin (x;, y;) hangi smnifa

oldugu (yani etiketi) bellidir. Cikt1 etiketleri {y; € R} yada {y; € R%} ayrik bir siif ise bu tip
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ogrenmeye siniflandirma, ¢ikt1 degerleri siirekli bir fonksiyon degeri ise bunada egri uydurma
denir. Bu 6grenme modelinde algoritmaya girdi olarak verilen etiketlenmemis veri ile ¢ikti
olarak disiiniilen etiketli veri arasinda bir esleme yapilarak model gelistirilir ve basarim

odiinlesmesi hesaplanir.

Egitim ve Test

Verisini Ayir
Egitim Verisi .
* Evet
Girdi ve Cikti (x;, Vi) Model Olusturma < .
» {Bagl veya bagimsiz > (Agirliklan g'i'/':ffnkl;’ e
degiskenler} Gincelleme) ’
Hayir
Test Verisi
» Girdi ve Cikti (xi, yi) » Model Test
4
Yeni Veri
Girdi (x;) » Model Uygula

Sekil 3.1 Gozetimli 6grenme adimlari

Modelin 6grenmesi i¢in veriyi iki ana boliime aymrmak gerekmektedir. Bu ayrilan parcalardan
ilk boliimii modeli egitmek yada 6gretmek igin geriye kalan kismini ise modelin basarimini
smamak igin kullanmak gerekir (Sekil 3.1). Egitim verisini dogru bir girdi olarak verebilmek
icin veri madenciliginde sik¢a kullanilan isaretlerin sayisallastirilmasi (resim yada videolarin
verktorel olarak ortama aktarilmasi, dokiimanlardan gerekli olan kelime yada koklerin uzman
sistemler tarafindan elde edilerek modelin anlayacagi girdiye doniistiiriilmesi, 6zellik
kiimesinden gereksiz Ozniteliklerin ¢ikarilmasi vb...), egitim orneklerinin tiplerini belirleme,
isaretlerden giiriiltilyli ayirma, isaretlerin birlestirilmesi, daha diisiik boyuta indirgenmesi gibi

islemlerden gegirmek gerekmektedir.

Gozetimli 6grenmeye Ornek olarak karar agaci smiflandiricilary, yapay sinir aglari, destek
vektor makinalari, naive bayes, en yakin komsuluk, C4.5, dogrusal ayristrrma analizi

verilebilir.
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3.1.2 Gozetimsiz Ogrenme(Unsupervised Learning-USL)

Sisteme sadece girdi degerleri verilir ve parametreler arasindaki iliskiler ve agirliklari
sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenir. G6zetimsiz 6grenme X = (x4, X5, ..., X,,) N adet
ornekten olusan bir set olmak kaydiyla, tim x; € X i¢in i € [n] :== {1, ...,n}. (Chapelle vd. ,
2006) olmak tizere ¢ikt1 etiketlerini {y; € R} elde etmek seklinde tanimlanabilir. G6zetimsiz
O0grenmeye en giizel drnekler demetleme, yogunluk tabanli obekleyiciler (dbscan, optics,
denclue, clique, ...), veri sikistirma algoritmalari, resim analizi, Oriintii tanima seklinde
sOylenebilir. Genel olarak 6rneklerin olasiliksal dagilimina yada birbirlerine olan uzaklik yada

benzerlikleri baz alinarak yapilan yontemlerdir.

3.1.3 Yan-Gozetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning - SSL)

Yari-gozetimli 6grenme, genel tanim olarak etiketli ve etiketsiz verilerin kullanildigi bir
ogrenme seklidir. Kisith olan etiketli veri seti ile biiylik boyutlardaki etiketsiz veri setlerini
kullanarak 6grenme islemi gergeklestirir. Birgok SSL algoritmasi temel bir siniflandirma ve
orijinal SL algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir. Farkli stratejiler veya sezgiler ile etiketsiz

veriyi kullanarak model egitme gergeklestirilir (Abney, 2008).

3.1.4 Destekleyici/Odiillii Ogrenme (Reinforcement Learning - RL)

Ogretmen, her girdi seti i¢in olmasi (iiretilmesi) gereken ¢ikt1 setini sisteme gdstermek yerine,
sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini liretmesini bekler ve tiretilen ¢iktinin
dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal tiretir (Littman ve Moore, 1996). Bu sinyal
dikkate alnarak, egitim siireci devam ettirilir. Odiilli 6grenme, robot kontrolii, asansor

siralamasi, telekomunikasyon, tavla ve satrang gibi ¢esitli problem alanlarina uygulanabilir.

Girdi {x} ———»( ———» Model Egitme »Cikti {y}

Evet (1)
Hayir(0)

Sekil 3.2 Odiillii §grenme adimlar1

3.2 Veri Madenciligi

Veri madenciligi biiyiikk miktarda veri igceren veri bankalarindan gelecekle ilgili tahmin

yapmamiz1 saglayacak bagmti, Oznitelik, alt uzay ve kurallarin bilgisayar programlari
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kullanarak olusturulmasi1 ve aranmasidir (Alpaydin, 2004). Baska bir deyisle veri
madenciligi, biiylik hacimli (protein veri bankalari, metinler, html sayfalari, banka ve
muhasebe iglemleri gibi...) veri yignlar1 igerisinden karar alabilmek i¢in potansiyel olarak
faydali olabilecek uygulanabilir ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasina verilen isimdir. Veri
madenciligi genis anlamda veri analiz teknikleri biitiiniidiir. Mevcut problemleri ¢6zmek,
kritik kararlar1 almak veya gelecege yonelik tahminleri yapmak icin gerekli olan bilgileri elde
etmeye yarayan bir 6grenme modelidir. Ortaya ¢ikarilmasi hedeflenen bilgiler; istii kapali
cok net olmayan Onceden bilinmeyen, daha 6nce kesfedilmemis ancak potansiyel olarak

kullanilabilir ve kesfedilebilir bilgiler olmalidirlar.

3.2.1 Veri Madenciligi Adimlar:
Veri madenciligi aslinda bilgi kesfi siirecinin bir pargasi seklinde kabul gormektedir. Bilginin
bazi yontem ve modeller ile analiz edilmesi ve ¢ikan sonuglarin bir uzman goziiyle
yorumlanmasiyla ge¢cmis verilerden gelecek tahminleri yapma islemi aslinda bazi temel
adimlarin olusturulmasindan sonra anlamli hale gelmektedir. Bu adimlar:

e (iiriiltii temizleme ve tutarsiz verilerin ayiklanmasi

e Verilerin birlestirilmesi ve ortak kaynak ulasimi

e Oznitelik segimi(Analiz i¢in anlamli 6zelliklerin kullanimz)

e Veri doniistimii

e Oriintii iizerine uygulanacak akilli ydntemlerin olusturulmasi

e Oriintii degerlendirme ve &riintii olusturma

e Bilgi ve sonuglarin sunumu

3.3 Makine Ogrenme Alanlar

Makine 6grenme ana olarak bes alan iizerine yogunlagsmaktadir. Bunlar; etiketli bilgiler icin
smiflandirma, etiketi belirsiz veriler lizerinde benzerlik yada uzaklik baglantili 6bekleme,
stirekli veri lizerinde yiiriiyecek bir egri uydurma, model yada siniflandirict i¢in veriyi en iyi

ifade edecek 6znitelik kiimesinin belirlenmesi ve iliski belirleme seklinde s6ylenebilir.
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4. CEKIRDEK OGRENME ve DESTEK VEKTOR MAKINALARI

Eldeki verilere en uygun modellerin kurulmasi, smiflart belli(etiketli) veya smiflar
belirsiz(etiketsiz) girislerin egitim sonucunda karsi distiigii siniflarm belirlenmesi makine
ogrenemenin en temel gorevlerindendir. Ornek verilere en uygun modelin kararlastirilimast,
secilen bir uzaydaki, en uygun isaretin veya islevin belirlenmesi; Oriintli tanima, isaret isleme
ve kontrol gibi bircok alanin da en temel arastirma alanlarindandir. Cekirdek modelleri
gozetimli 6grenmenin en dikkate deger yontemlerinden biridir. Son on yilda akademik
yazimda en ¢ok bildiri ve makale yapilan ydtemlerden birisi olarak dikkat ¢ekmektedir.
Yapisal olarak inceledigimizde dogrusal aryilamayan 6rnek uzayi daha yiiksek boyutlu bir
dogrusal uzaya tasiyarak dogrusal ayrilabilen bir matematiksel en iyileme doniisiim islemi
olarak ele alinabilir. ~ Onerdigimiz yeni modelin alt yapisini olusunu olusturmak adina bu

yapiy1 detaylari ile ele alalim.

4.1 Cekirdek Kuram

Giris uzaymndaki veriler her zaman dogrusal ayrilamayabilir. Cekirdek doniistim fonksiyonu
yardimi ile daha yiiksek boyutlu Oznitelik uzaymna oOrtiik olarak tasindigi taktirde bir
asiridiizlem tarafindan dogrusal ayrilabilen bir problem haline doniistiiriilebilir. Cekirdekler
kullanilarak elde edilen yeni 0znitelik uzay1 biiyiiklikleri, dogrudan her bir egitim verisinin
islevi olarak verilmeyip, egitim verisinin i¢ carpimlarinin doniisiim islevi olarak verilebilir.
Ik olarak 1964’te Aizerman tarafindan ¢ekirdek carpmmi seklinde ortaya konmus ve
DVM’lerinde de giinlimiizde bu metodolojiyi sik¢a kullanmaktayiz. Sekil 4.1°de goriilecegi
iizere dogrusal olmayan diizlemin ¢ cekirdegiyle dogrusal olarak ayrilabilen bir 6znitelik
uzayina doniistirmemiz miimkiindiir. Yiiksek boyutlu uzaya doniisiim i¢cin daha 6nceden

dogrusal uzay igin elde edilen Hilbert uzay1 (H) matrisini olusturmak gereklidir.

Omnek : ¢:R? > R® seklinde ifade eden bir doniisiim fonksiyonu olsun (Sekil 4.1).
(x1,%5) = (xq,%5,%3) = (x2,V2x,%,,%2) gibi olusturulacak yeni yeni uzayda veri

kiimelerinin diizgilin bir asir1 diizlem ile ayrilabilecegi varsayimi yapilir.
RP > H,x > p(x) (4.1)

H, Hilbert uzayini tekrar tanimlamak gerekirse

H;; = yi'yj'(p(xi)T-(p(xi): gc(xi'xj) = ¢p(x)". p(x;) (4.2)
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Sekil 4.1 Giris uzayinin(2D), dogrusal ayrilabilen bir 6znitelik uzayma(3D) ¢evrimi

seklini alir ve & (x;,x;) = (p(x;), ¢(x;)) dogrusal gekirdek seklinde ifade edilir. Giris
uzayinin yiikksek boyutlu uzaya doniisiimii islevinin belirlemek i¢in i¢ ¢arpim g¢ekirdeginin
hesaplanmasindan baslanir ve elde edilen c¢ekirdekten yiiksek boyutlu doniisiim islevi
¢ikartilabilir. Cekirdekler tizerindeki sartlardan en 6nemlisi Mercer sart1 olarak da bilinen A
matrisinin simetrik olmasi, siirekli olmasit ve pozitif tanimli olma sartlarini saglamasi
gerekmektedir (Nilson, 1996; Vapnik, 1998; Baldi ve Barunak, 2001; Schélkopf ve Smola,
2002). Yukaridaki sartlar1 saglayan bir doniisiim fonksiyonu var ise buna Mercer ¢ekirdek

doniisiimii adi1 verilir.

4.1.1 Dogrusal Ayrilabilen ikili Siniflandirma:

Dogrusal bir diizlem tarafindan ayrilabilen pozitif ve negatif etiketli verilere ait ve D adet
ozelligi olan giris uzayina (x;), karsilik diisen etiketleri (y;) olmak iizere, bu iki uzay1 ayiran
uzakhig1 en iyileyecek asiridiizlemi bulan yontem olarak tasarlanmistir. {(xy, y;), ..., (x, v.)}
egitim seti i¢in y; € {—1,+1} ve x € RP olmak iizere bu iki smifa ait verileri dogrusal

olarak ayirabilen diizlemin normali w ile gosterilirse bu asir1 diizlemi Sekil 4.2‘deki gibi

gosterebiliriz.
X, w+b>+1, Vy =+1 (4.3)
x;.Ww+b< -1, Vy =-1 (4.4)

veya bu esitsizlikleri kapali bicimde yazdigimizda, i=1,...L i¢in
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Sekil 4.2 Verileri dogrusal ayirabilen asiridiizlem

olarak gosterilebilir. Burda A; ve A; asmidizlemini y; € {—1,+1} smiflarinin smir
agiridiizlemleri seklinde tanimlariz ve y;. (x;. w + b) — 1 = 0 seklinde ifade edebiliriz. Bu iki
asiridiizlemler tizerindeki egitim verilerine de destek vektorleri denir. Temel geometri
bilgisinden yola ¢ikarak asiridiizlemler arasindaki ayrim y;.[(x;)/||lw/| ile ifade edebiliriz
(Vapnik, 1998; Suykens vd., 2002; Ayan ve Cansever, 2010c). Olusturulacak modelin hata
paymni enazlamak i¢in bu miktar1 engoklayan modeli olusturmaliyiz. Goriilecegi gibi ayrimi
encoklamak icin (4.5) denklemi kisitin1 gozeterek |[w|| miktarmi enazlamak gerekmektedir.
Boyle bir problemin ¢oziimii i¢in sonsuz sayida ayristirict diizleme boylecede bir o kadar w
degeri elde edilebilir. Ikinci dereceden denklem sekline ve problemi bir eniyileme modeline

doniistiirdiiglimiizde
1 :
min > Iwll? v;.(x;,w+b)—1=>0,Vi (4.6)

seklini alir ve boylece kisitli enazlama modelini Lagrangian c¢arpanlart a; > 0,Vi ile

coklanarak ¢6ziim elde edilir.

1
Liw,b,a) = 5 Iwl||? — aly;. (x;.w + b) — 1] Vi (4.7)
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L L

= JIwIP- Y ey (W) Y e @3)

i1 i1
Denklem (4.8)’in, w ve b’ye gore tiirevi alindiginda w ve b nin enazlama, Lagrangian
carpanlarmin da engoklama igin gerekli ifade elde edilmis olur. Olusacak ¢6ziim kiimesinin
Karush-Kuhn-Tucker teoremi olarak bilinen asagidaki sartlar1 saglamasi gerekmektedir.

Boylece olusacak w asiridiizlemin formiilii elde edilmis olur.

L

oL,
T =0=w= Z .y, X (4.9)
=1
L
oL
% =0= ) a.y.=0, Va;20 (4.10)

i-1
Burda w degerini yerine (4.9)’daki esitligi yerlestirdigimizde ikincil Lagrangian denklemini

elde etmis oluruz.

L L L
1
LZ(}») = Z a; — Ez aiaj ylyj(xlxj) ve a; > 0Vi ,Z a;y; = 0 (411)
i=1 i i=1
-1
R Z @i —5aTHA,  Hy =y %) (4.12)
i=1

Boylelikle ikincil Lagrangian modelini olusturmus oluruz. Olusturulan ikincil modelde giris
uzayinin i¢ ¢arpimi olarak ifade edilen bilgi aslinda ¢ekirdek metodu seklinde ifade edilir.
Cekirdek metodlara daha sonra detayli deginilecektir. Enazlayan L;’den engoklayan L, ye
gectigimizde bulunmasi gereken sadece a vektorii olacaktir. Boyle bir disbiikey ikinci
dereceden eniyileme problemin ¢oziim kiimesine diisiik boyutlu matrisler i¢in kolaylikla

ulasilabilir.
Destek Vektorleri :

Tiim egitim seti yerine sadece destek vektdrlerinin olusturdugu bilgiler kullanilarak test edilen
veri seti diger yontemlere gore daha hizli ¢calismaktadir. Destek vektorlerine karar verirken

denklem (4.13)’deki xs degerlerini sadece dikkate almamuz terli olacaktir.
ys-(xs.w+b) =1 (4.13)

burda w yerine denklem (4.7)’deki ifadeyi koydugumuzda



38

ys.<z Ay Vp- Xy Xg + b) =1, a->0 (4.14)

TeS

ys2 = 1 oldugundan (4.12) esitligini

ye2. (Z A Vo Xy Xg + b) =y, (4.15)

TES

sekline ¢evirmis oluruz burdan b yi destek vektorlerinden yola ¢ikarak elde edebiliriz.
Herhangi bir destek vektor kullanarak asimridiizlemleri aywrma yerine destek vektdrlerinin

ortalamasini almak hata paymi diizeltecektir (4.16).

b= N%Z(;vs =) @y x0) (4.16)

SES TES

4.1.2 Dogrusal Ayrilamayan Ikili Siniflandirma

Egitim verilerin tiimii dogrusal olarak ayrilamayabilir yada noktalarin bazilar1 diger diizlem
icerisinde bulunursa ¢ogu zaman daha genis bir pay ve bundan dolay1 daha diisiik bir yapisal
risk elde edilebilir. Boyle durumlarda (Sekil 4.3) kisitlar1 gevsek olarak ¢dzmek ve yapisal

riski enazlayan verileride gz onilinde bulundurmak gereklidir.

Sekil 4.3 Hata payi ile dogrusal ayirabilen asiridiizlem
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Iki asiridiizlem igerisinde diisen veya karar smirinmn hatah tarafinda bulunan veri noktalar
icin kisitlarim1 gevseterek c¢oziime gidilirse, &, ... , ¢, Odiinlesme degiskenleri tanimlanir.

Boylece denklemimiz (4.17)’deki gibi olacaktir.
Vi.(x;.w+b)—1+¢& =>0,veé;, =>0Vi (4.17)

Bu durumda en biiyiik pay ile ¢ok boyutlu diizlemi bulmak i¢in, (4.5) ve (4.6)’deki
denklemlere yapay degiskenlerin toplami eklenir. Kisit lizerinden enazlanarak ¢oziime tekrar
baglanir. (4.18)’de € parametresi Ogrenme islevlerinin karmasikligi ve izin verilen

ayristirilamayan egitim orneklerinin geveseklik oran1 arasindaki 6diinlesimi niteler.

L
1
min  Iwll? + 625 Vi (WD) —1+& > 0,ve & >0 Vi (4.18)

i=1

Bu eniyileme problemi ikincil forma donistiiriiliirse, asagidaki Lagrangian islevi ile

engoklanarak ¢oziiliir,

L
1
L,(w,b,1) = 5 lwl|? + CZ & —aly.(xp.w+b)—1+¢&]vea; =0 Vi (4.19)
i=1

L L L
1
> Iwll? + CZ & — Zl: a;. [y;. (x;pw+b) —1+¢&] — Z#ifi (4.20)

w, b ve &; ye gore tiirevleri alindiginda (4.9) ve (4.10)’e ek olarak

oL
¥:O:>C:ai+,ui,veui20 (4.21)
i

bulunur. Boylece elde edilecek a; degerleri i¢in 0 < a; < € kisit1 aranir.Boylece problem

ikincil Lagrangian i¢in engcoklama problemine doniisiir.

L 1 TH
max Zai —Sa Ha
i=1

4.1.3 Egri Uydurma

L
veOSaiSC,Zai.yi:0 (4.22)
i=1

Egri uydurma pozitif ve negatif smiflarm ayrimi yerine siirekli bilgiler {izerinde
yapilmaktadir. {x;,y;} egitim uzay1 olmak iizere i = 1.L, y; ERve x € R? i¢cin y; =
w.x; + b dogrusal diizleminin {stii ve altindaki duyarsiz bolge icinde yer almasi

gerekmektedir. |yi'—yi| <€ ise eger bu araliktaki degerler icin herhangi bir ceza
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parametresi uygulanmaz. y; + € ile siirl alana € — duyumsuz alan denir. Bu alanin disindaki

noktalar é* > 0,&% > 0 icin bir ceza parametresi uygulanir.

Sekil 4.4 € — duyumsuz alan i¢in egri uydurma

yi—e— & <y <y + e+ &N vi (4.23)

Boylece egri uydurma i¢in hata fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir,

L
1
SIwll? + czl(eﬁ +&) (424)

4.23 ve 4.24°deki denklemler é* >0, é~ > 0,Vi igin enazlama yapilir. Lagrangian

parametreleri ¢} > 0, a; > 0 olmak iizere ve uif > 0,47 > 0,Vi i¢in

L L

1 + -

Lwamed) = ZIWl+ €Y (6 +&0) = ) (e +ure)
i=1 i=1

L L

SN atet e tyi—y) - ) (e iyt y) Vi (425)

i=1 i=1
y; yerin koydugumuzda ve ayr1 ayr1 tlirevlerini aldigimizda,

oL, oL
Fve 0=w= Z(ai —a;).x; (4.26)
i=1

oL, oL
i=1



41

oL,

— 2 — .
TS =0=C=af + uf (4.28)
dL,
ai- —0=>C—a + u; (4.29)

Lagrangian carpanlarmma (a;” >0, a; = 0,Vi) gore L,engoklama yapildiginda Lagrangian

denklemini asagidaki ifadeye gevirebiliriz,
L L L
+ =Y/ + - 1 + -N(yt -
L= ) (@t —a)yi—€ ) (af —a)) =5 ) (af —aD)(@} —aq)(xx)  (430)
i=1 i=1 l;]

burda 0 < aff <C,0<a; <C ve u},u7 >0 igin Xr_,(a} — a;) =0, Vi Lagrangian’1 en

coklarsak ifade asagidaki gibi olur
L L
ax ) (af —aj )m—eZ(a —ap) 5 Y (@ — A — e (xx)  (43D)
L

Burda destek vektorleri indis i i¢in 0 < ajf, @i < C ve & = O(yada &' = 0) denklemlerini

saglayan bilgilerden elde edilir. Boylece

L
b=yi-e— ) (@t = o) (X xs) (4.32)

mesv
Destek vektorlerin ortalamasini aldigimizda

b= 12
Ns

SESV

Yl —e— Z (@} — a7)(xy, xs)‘ (4.33)

mesv

4.2 Cekirdek Modelleri ve Ornekler

Lagrangian (4.10) denklemlerindeki i¢ ¢arpimlar, istenilen dogrusal olmayan yiiksek boyutlu
cekirdek ile yer degistirilerek yeni halini alirlar ve karar islevlerinde de yeni cekirdek

doniisiim formiilii kullanilir.

Burda farkli ¢ekirdeklerin farkli parametreler altinda nasil davrandigini daha iyi anlayabilmek

icin dort adet iki boyutlu uzayda gosterilebilen yapay veri kiimesi kullanilacaktir.



42

{c) (d)

Sekil 4.5 Ornek veri kiimeleri ve ayiran asir1 diizlemler

e Yapay Veri A : Polinomsal olarak (2.dereceden bir denklem ile) ayribilecek bir veri
kiimesi (Sekil 4.5a)

e Yapay Veri B, D: Dogrusal ayrilabilecek veri kiimesi (Sekil 4.5b,d)

e Yapay Veri C : Iginde iki Gauss alani olan bir veri kiimesidir (Sekil 4.5¢)

4.2.1 Dogrusal Cekirdek

Dogrusal doniisiim islemi, dogrusal bir asir1 diizlem olusturularak ¢oziime gider. Burda asil
olan veri kiimesini dogrusal olarak ayirabilecek bir dogru ¢izmeye c¢alismaktir. Burda

dogrusal ¢ekirdek islemini her hangi iki 6zellik i¢in i¢ ¢arpim seklinde tanimlayabiliriz.

fK(xi,xj) = xi.x]' (4‘34‘)
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o e

(a) (b)

(c) - (d)
Sekil 4.6 Dogrusal ¢ekirdek islemi ile ayirma

Uygulamaya koydugumuz yapay veri kiimelerinin sonucunda Sekil 4.6’daki durum ortaya
cikmustir. Sekil 4.6(b) ve (d)’de 6zellikler dogrusal bir diizlem tarafindan hatasiz olarak yada
kabul edilebilir bir hata orani ile ayrilabilirken, “Yapay Veri A” ve “Yapay Veri C” de ise
gbozle goriliir hatalar gozlemlenmektedir. Destek vektorleri smiflar1 nasil ayiracagini
ogrenememektedirler. Boyle bir durumda bu veri kiimeleri i¢in dogrusal ¢ekirdek dogru bir

cekirdek secimi olmayacaktir.

4.2.2 Polinomsal Cekirdek

Sikca kullanilan bir diger ¢ekirdek ise polinomsal ¢ekirdektir (4.35). Olusturdugumuz yapay
veriler iizerinde polinomsal ¢ekirdegin basarimlarimi gozlemledigimizde diger ¢ekirdek
fonksiyonlar1 gibi parametrelere bagimlilik gostermektedir. Sekil 4.7°de de goziiktiigii lizere
genel parametre secimlerinde yada akademik yazimda sik¢a kullanilan parametreler
secildiginde Yapay Veri A, B, D’yi kabul edilebilir hata oranlari ile ayirabilirken Yapay Veri

C’yi diizgiin ayiramadig1 gézlemlenebilmektedir.

K(x;, x;) = (a.x;x; + b)? (4.35)
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Sekil 4.7 Polinomsal ¢ekirdek islemi ile ayrma (a=0.5, b=1.0, d=2)

Polinomsal ¢ekirdek fonksiyonunu biraz daha detayli incelersek, 6zellikle var olan 6znitelik
uzayinin nasil daha yiiksek boyutlu baska bir uzaya tasindigini daha iyi anlayacagiz. Yapay
Veri A kiimesini siniflandirirken derece parametresi d=2 i¢in diizglin bir ayirag olarak

davranirken d>=3 i¢in sekil anlamsiz olmaktadir (Sekil 4.9a).

= OO
(O} =
- o
(=
O S O,
O -l t . @ [ ]
© =@ ®". LI
® 1=t 5 © Y o
@ B - - 7 )
{a) {b)
® - . . LEO)
[C ®
- o O SC O
[ c . @ ®
= ® n g 9
- | ]
[ ] - LS - n -
o " . @ @
S - . RO ot - ®

() (d)

Sekil 4.8 Polinomsal ¢ekirdek igslemi ile ayirma (a=1.0, b=1.0, d=2)
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Yapay Veri B ve D i¢in parametrelerin ¢ok etikilemedigi goriilmektedir. Yapay Veri C yinede
tam olarak ayristirilamamaktadir (Sekil 4.7c, Sekil 4.8¢c, Sekil 4.9c). Fakli polinomsal
cekirdek degerleri igin Sekil 4.10 da goziiktiigi iizere ¢ok farkli davranabilmektedir.

5 - L@
n @ L} . [ I | L] -
- .l - (& al ]
@ -l®
n l. = n e & : 0 @
) n = @C)i) ot -'! . @ @ s " u u
© - @ . . . 7 o
® ..' '. . .® @ (] - s "
A @, " - :
(a) {b)
(= [ O TG ny "
@ o . . .Gf--" EI
.-'_ .. :. l.. I. ® @ . (]
5 - . ® 2 ® .
®
o @ © . . = 0 "
- (] LAY . . -
@ . : . [ ] n .. l. [ ]
) {©) - {d)

2 = =
. [ L] @ " ) al [ ] [ ] @ '. @
SO e “ e ® SPEOK
&, L -0 &
e R S R
. " - (m) @II CRIOT -
© ORI ®
rml @zl- a1 .=l|
{a)d=1 (b)d=2 {c)d=3
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.. 1] (=) ® .. ) ICLA] (=) .l ® .. : LN )] .l
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"o ol . ® . ol ® " @ w!
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@ R N @ e @
{d)d=4 {e)d=5 {f)d=6

Sekil 4.10 Farkl1 polinomsal dereceler i¢in asir1 diizlem (a=1, b=1)
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4.2.3 Radyal Cekirdek

Destek vektor makinalarinda en ¢ok kullanilan ¢ekirdeklerden bir bagkasi olan radyal tabanl
¢ekirdegin basarimi uygun parametre secimi durumunda diger ¢ekirdek fonksiyonlarina gore

daha yiiksektir. Radyal ¢ekirdegi asagidaki gibi ifade edebiliriz (4.36).
Izl

M= .
gc(xl.,xj):e< 7 >: el (4.36)

y ¢arpaninin ¢ok biiyiik yada ¢ok kiiclik olmasmin algoritma iizerinde basarimi artiracagma

dair olumlu bir 6rnek goriilmemistir. Asagidaki sekiller incelendiginde

i L] uy

@ @ @
®
@
OF Opra e, ®®;..'-'-®. © ®range,
L [ ] -' 0 @ O O ®l . [
® . o 5 oY . ® ®" .
l. . O I. [ ] ] —
= ’ ® ] ' ] ®. 0] : : ®. ®l []
@=l.. - 0] m ':m u @:l Jog
@ 7=0.001 (h) 7=001 (9 =01

1] 5
@ ® ® ) o
O O .l® O O .® L
© o 0 ® ® ® ¢
@ ’ ® ® . ' ® O ® "
®. [ ] = ®. [ ] . O O '@ [ ]
" @ @ @ O O u 2"
O @l l. . n O [ ] . u O O .
LA e e r o ® o &
O @ n ' "a @ n ! O n @ "u .®| u @ ' u " [
@ ® :. . ® @ . . :l . ® @ @ . n ...l ] 4
(@) Y =0001 (b V=001 (c) v=01

Sekil 4.12 Yapay Veri B lizerinde radyal tabanl ¢ekirdek islemi ile ayirma
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Sekil 4.14 Yapay Veri D lizerinde radyal tabanli ¢ekirdek islemi ile ayirma

Radyal ¢ekirdegin sonuclarmni inceledigimizde goriilecegi iizere kii¢iik y degerleri

icin

fonksiyonun bagsarimi yiiksek y degerlerine gore daha iyi oldugu izlenmektedir. Bundan

dolay1r bir veri kiimesini en iyi aywan c¢ekirdek aslinda parametre se¢cimine dogrudan

bagimlidir.

4.2.4 Sigmoid Cekirdek

Destek vektorlerin 6grenilmesi asamasinda sigmoid cekirdeginin parametreleri ¢ok etkin rol

oynamaktadir. Cekirdek doniisim fonksiyonu tanh(...) seklinde ifade edildigi
parametrelere daha da bagimli haldedir.
.‘K(xi, x]) = tanh(]/ xl'ij + C) (4‘3

icin

7)
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Sekil 4.16 Sigmoid cekirdek igleminin “Veri B” iizerine siniflandirma basarisi
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Sekil 4.15’de standart bir parametre se¢imi ile yapay ver kiimeleri iizerindeki etkisini
gormekteyiz. Daha detayli olarak inceledigimizde parametrelerin veri kiimesi tizerindeki
egitime etkisini gormek adina, Veri B (dogrusal ayrilabilen veri kiimesi) iizerinde degisik
parametreler uygulandi ve goriildii ki smiflandirict ¢ok farkli davranislar sergileyebilmekte.
Bundan dolayr en uygun  parametre se¢imi hala ¢ekirdek metodlarin eksik kalan
alanlarindandir. Bunun i¢in akademk yazimda bir¢ok makale yazilmakta ve yazilmaya da

devam edecektir. Sonugta teori bakimdan ele aldiginizda bile bu bir en iyileme problemidir.

4.2.5 Diger Cekirdek Islemleri

Akademik yazimda sikg¢a kullanilmayan fakat farkli ¢alismalarda basarimlarini karsilagtirmak

i¢in kullanilan diger ¢ekirdek doniisiimlerini asagidaki gibi listeleyebiliriz :

o Ustsel Cekirdek : % (x;, x;) = exp (_ IIxi—xj||)

202

e Laplacian Cekirdek : JC(xL-, xj) = exp (—M)

d
e ANOVA Cekirdek : JC(xl-,xj) = (Zk exp (—G(xi,k_xj,k)z))

o2
e Rasyonel ikinci Dereceden Cekirdek : .‘K‘(xl-,xj) =1- =gl

|xi-x;]|*+6

e Ikinci Dereceden Coklu Cekirdek : F(x;,x;) = \/ lxi—x;|” + 02

e Ters ikinci Dereceden Coklu Cekirdek : C(x;, x;) = .

| xi—x;]|” +62

(e} T (e3 (e}

2
e Daire Cekirdek : %(x;, xj) = %COS_1 (— "xl_x’”) _ 2lx=xl \/1 - (—”xi_lel )

ire Ceki o) | R ]
e Kiire Cekirdek: #(x;x;) =1—>"—- +_( J )

2 o 2 (¢

e Dalga Cekirdek : K (x;,x;) = & in ("xi—x}'”)

[lxi ==l 0
e Giig Cekirdegi : % (x; x;) = —[Jx;i—x;||°
e Log Cekirdek : K(xi.xj) = _IOg(llxi_xj”d + 1)

e Genellestirilmis T-Ogrenci Cekirdegi : K (x;,x;) = [
x,-—xj
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e Spline Cekirdek :

. 3
.7C(xi, x]) =1+ xixj + xixj min(xi,xj) _%min(xi, x])z +M

e Bayesian Cekirdek :
gc(xi;xj) = Hg=1 Zce{o,l} P(Y = c[X™ = x;™)P (Y = C|Xm = xjm)

e Histogram Kesisim Cekirdegi : K(xi,xj) =y, min(xi,xj)

2
e Chi-Square Cekirdek : % (x;, x,) = 1 — ¥, 2=

=11
= o (xi-xj)

e Cauchy Cekirdek : JC(xl-, xj) = !

2
sl
o

4.3 Dizgi Cekirdekleri

Herhangi iki karekter katar1 yapisindaki, iki protein dizisi d; ve d; i¢in benzerlik kriterini tek
bir kesin sonucu olmamakla birlikte akademik yazimda giiniimiize kadar kullanilan bazi
yontem ve igerikler asagida verecegiz. Bununla birlikte kendi gelistirmis oldugumuz model ve

yontemleri de belirtecegiz.

Bir dizgi (dokiimanlar, protein dizileri, DNA vb...) d ve d € X* olmak lizere sonlu alfabe
kiimesi X i¢in Kleene yakinsamasini 2* :== LE_, X% ile sembolize edebiliriz. Karakter katar1
tipindeki bir yapinin boyutunu da I, := |x| ile tanimlariz. Boyle bir durumda alfabe ve
elemanlarm1 ¥ = {4,..,Z,q,...,a,0,..,9,,2,", ", %, — +,#,%, %}, ¢’ boslugu gostermesi

kaydiyla tanimlamis oluruz. Buna gore asagidaki yapilar1 tanimlayabiliriz:
e Protein Birincil Yapilar,, £ = {4,R,N,D,C,E,Q,G,H,I,L,K,M,F,P,S,T,W,Y,V}
e Protein Ikincil Yapilary, ¥ = {4, H,L}yada X = {G,H,I,T,E, B,S} (DSSP formatinda)
e DNAVeRNA XZ={ACGT}
e Dokiimanlar, X' = {w;},w; € WV | burda W : dokiimanlarda bulunan kelimeler.

Yukaridaki tanimlardan yola ¢ikarak, modellerimiz iizerinde iki farkli dizginin benzerligini
kullanan ¢ekirdek makinalara, dizgi ¢ekirdekleri denir. Bu tip ¢ekirdek algoritmalar: iki ana
baslik altinda inceleyebiliriz. Ilki belirtilen dizgiler iizerine kurulu modellerden gikarilan
ozellkleri kullanan yakinlik yada uzaklik ¢ikarimlari. Digeri ise dogrudan karakter katarlari
iizerine kurulu modellerdir. Bu modellerin bazilarini asagida detayli inceleyecegiz. Daha

sonrada kendi gelistirmis oldugumuz modelleri ve 6grenme yontemlerinden bahsedecegiz.
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Standart dogrusal yada polinomsal g¢ekirdekler direkt olarak dizi yapilar1 {izerinde
kullanilamazlar. Ancak sayisal bir ifadeye doniistiiriildiikten sonra yada ikili bir yapida

gosterilerek kullanilabilinir.

4.3.1 Kelime Torbas1 Cakirdegi (Bag-of-words Kernel)
Salton(1979) tarafindan gelistirilen bu modele gore bir dokiimani sirali olmayan kelimeler
topluluguyla belirtmek miimkiin. Ozellik uzayr F olas1 tiim kelimeler/6zellik kiimesini

icermektedir ve bir dokiiman X , seyrek vek torii ¢p(x) € F i¢in donilisiimii yapilir.

()b: d - ¢(d) = {tf(flf d), '"'tf(fN' d)} € RN (438)
yada
¢:d - ¢(d) = {b(f1,d), ..., b(fy, d)} € RN (4.39)

seklinde tanimlanabilir. Burda tf(f;, d) i. 6zellik i¢in d dizgisindeki frekans1 ve b(f;, d) de i.
ozellik i¢in d dizgisinin ikili doniisim fonksiyonudur. BOW ¢ekirdegini seyrek doniisiim

vektorlerinin ¢(x) i¢ garpimi ile tanimlamak miimkiindiir (4.40)

H(x) = (@G0, 9(1)) = ) byl du(x) (440)

wew

Kullanilan bu ¢ekirdek yapist kelimelerin dizilisi ile ilgili herhangi bir bilgi icermemektedir.
Ozelliklerin yada kelimelerin bulunup bulunmamas1 bilgisini cekirdek bilgisi olarak

sunmaktadir.

4.3.2 k-mer(k-gram) Cekirdek

Yukaridaki modele ¢ok benzer olan k-mer ¢ekirdeginde k adet ardi ardina gelen karakter
katarinin var olmasi temeline dayanir (Ching, 1979; Damashek, 1995). Bioinformatik bilim
dalinda k-mer seklinde kullanilmasina ragmen bilgisayar bilimlerinde k-gram seklinde ifade
edilir. BOW algoritmasina benzer bir sekilde hesaplanir sadece olasi tiim k uzunlukltaki
karakter katarlarinin bilgisini igerir. Sirali olma durumu goézetilmeden sadece k uzunluklu
katarm bulunup bulunmadigi yada frekansi yardimiyla ¢6ziime gidilir. Kim ve Shawe-Taylor
(1994) bu algoritmayr biraz daha gelistirip aga¢ yapisinda sorgulama yaparak

hizlandirmislardir.



Cizelge 4.2 di,dz,ve ds i¢in k-mer ¢ekirdek bilgileri (kiigiik harf/ biiyiik harf duyarl)

11 6 6 1 2

6 15 12 12 5

6 12 22 5 13
k=1 k=2

7 0 0 0 0

0 11 3 10 2

0 3 12 2 11
k=3 k=4

Cizelge 4.3 dy,d;,ve ds i¢in k-mer ¢ekirdek bilgileri (kii¢iik harf/ biiyiik harf duyarsiz)

13 12 11 4 5
12 21 17 12 5
11 17 28 5 13
k=1 k=2
7 3 3 2
3 11 3 10
3 12 2 11
k=3 k=4

Basit bir k-mer/n-gram 6rnegi olarak d;="Ugur AYAN’, d,

‘Utku Efe Ayan’ ve ds= ‘Omer

Eren Ayan’ seklinde ti¢ dizi ele aldigimizda, k-mer’lik (k=1,2,3,4) ¢ekirdek bilgileri asagidaki
gibi olusur (Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3). Burda 3x3 liik bir ¢ekirdek elde edilmis olur.

4.3.3 Spektrum Cekirdek

[Ik olarak Leslie vd. (2002) tarafindan biyolojik dizin analizi i¢in tanimlanmustir. Isleme
sokulan herhangi iki dizginin k-mer’lerinin toplami seklinde ifade edilebilir. ¥ alfabeyi,

d € X* bir k-merlik dizgiyi gdstermek iizere ve #d(x) de k-mer’in frekansidir. Buna gore

cekirdek

Ko(x 1)) = (D(x), b)) = Z #d (). #d(x)) (4.41)

dexk

seklinde ifade edilir. Kj (.) k-merlik bir spektrum dizgi ¢ekirdek metodudur. Bu gekirdegi

Leslie vd. (2002) dﬁzgeleyerek KkNorm(xi,xj): Kk(xi,xj)/<w/Kk(xi,xi) Kk(x],x])>

sekline getirmiglerdir. SCOP veritabani i¢in protein siniflandirma problemlerinde k=3 ve k=4
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degerleri en iyi sonuglar1 verdigi gozlemlenmistir. Karsilagtirma amaciyla BLAST, PSI-Blast,
HMM ve Fisher-SVM metodlar1 kullanilmistir. Spektrum ¢ekirdek herhangi bir pozisyona ait

bir bilgi yada 6zellik blinyesinde barmdirmaz.

Yukarida belirttigimiz 6rnege geri donersek diizgelenmis spectrum c¢ekirdegi:

Cizelge 4.4 dj,dz,ve ds i¢in spectrum (k=1,2,3,4) ¢ekirdek bilgileri

1,0000 0,7263 0,5766 1,0000 0,4082 0,4564

0,7263 1,0000 0,7011 0,4082 1,0000 0,3727

0,5766 0,7011 1,0000 0,4564 0,3727 1,0000
k=1 k=2

1,0000 0,3419 0,3273 1,0000 0,2582 0,2462

0,3419 1,0000 0,2611 0,2582 1,0000 0,1907

0,3273 0,2611 1,0000 0,2462 0,1907 1,0000
k=3 k=4

gibi hesaplanir. Yukarida tanimlanan spektrum c¢ekirdek modelini “Agwrlikli Spektrum

(Cekirdek” modeline genisletebiliriz. Leslie vd. (2002) bu islemi dogrusal bir hesaplama ile
yaparken hesap karmasikligi O (d. l(di + dj)) olur. Burda d k-mer’in boyutu ve l(di + dj)
ise iki dizginin boyutlar1 toplamidir. Vishwanathan ve Smola (2003) ise sona ekleme agag

yontemi ile hesap karmasikligin1 O (l(di +d; ))’na diistirmiislerdir.
HK(xix;) = (p(x), d(x;)) = Z aﬂ(fpek"um(xi,xj) (4.42)
i

burda @; > 0 olma sart1 gegerlidir.
Leslie (2003b) gedikli spektrum g¢ekirdek tanimini yapmis yani m kadarlik bir uzaklikta
eslesen dizilerin bulunup bulunmamasma gore olusturulan K (x;, xj) = ((,bm(xi),qu(xj))

igin gekirdek tantmint @y, (x;) = Xy cx; P (Ui), Ve

¢pm(W), c5a =1 engok m aralik igin

¢m(W), cd =0 aksi durumda (4.43)

(pm(u) = {

seklinde yazilabilir. Bu ¢ekirdek tanimini sadelestirmis olursak,

K (x;, x;) = Z Z Do (17, 1) (4.44)

U Ex;u; €xj

bi¢ciminde gosterebiliriz.
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4.3.4 Altdizi Cekirdegi

Lodhi vd.(2002) tarafindan ortaya konan bu kuram aslinda ardi ardina gelen n-karakter (n-
gram kernel) bilgisinin yaninda herhangi altdizin bilgisinide ¢ekirdek yapisina katan bir
algoritmadir.  :== (0,1) bozunum faktérii olmak {lizere olasi alt dizinlerin ¢arpimlarinin

toplami seklinde ifade edilebilir.

Cizelge 4.5 Ornek bir altdizi tablosu

C-A C-M | C-N A-M | A-N T-A T-N T-M
¢ (CAM) 2 3 0 2 0 0 0 0
¢(CAN) 2 0 s 0 ? 0 0 0
¢(TAN) 0 0 0 0 2 ? T 0
¢ (TAM) 0 0 0 ? 0 ? 0 s

Ornek bir 4 adet 3 karakterlik bir dizin ¢ekirdek hesaplamalarmna bakildiginda (Cizelge 4.5)
diizgeleme yapilmadan Onceki cekirdek carpmm K (dcap, dean) = %, K(deam, dean) =
K(dean, deay) = 2m* + w8 olur, diizgeleme yapildiktan sonra ¢ekirdek c¢arpimimiz
K(deay, dean) = 4 /2n* + n°) = 1/(2 + ©2) seklinde bulunmus olur. Gériilecegi iizere
tek bir 3 karakterli bir dizi i¢in yapilan islem karmagikligi bile yiiksek boyuttadir. Bir
kelimeler toplulugunu ele aldigmizda bu biraz daha karmagik hale gelecektir. Bunun igin

tanim asagidaki gibi yapilmalidir,

Ha(tom) = Y Gnddu(x)= Y Y 7@ N gl

mexn m € X pm=x;[p] rim=x;[r]

(4.45)
- z z z TP+
m € Z1 pim=x;[p] r:m=x;[r]
Bu cerkidek yapisinin 6zellik uzayindaki etkisini diisiirmek icin diizgelemeyi,
- Pn (XD Pm(x;) % (x1 %))
K(x;,x;) = X;), x;)) = . = 4.46
( i ]) <¢m( i (pm( ]) <”¢m(x1)" ”(Pm(x)”) ( )

\/.7((xl-, xi)gC(Xj, x])

seklinde gosterebiliriz.
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4.3.5 Agirhklandirilmis Dereceli Cekirdek
Ratsch ve Sonnenburg (2004) tarafindan 6nerilen bu yapida sirali 6gelerin pozisyon bilgisi de
dahil edilerek daha etkili bir yontem gelistirilmistir. Herhangi iki dizi i¢in d. dereceden k-mer
bilgisi ile w;, agirlik bilgisi k = {1, ..., d} igin,

d—k+1

Wi = 25T D)

(4.47)

seklinde hesaplanir. Cekirdek ¢arpimini ise,

l-k+1

d
% (x;, x]-) = Z Wi Z Q (Sk,z(xi) = Sk,l(xj)) (4.48)
=1 =1

ile gosterilir. Burda s, ;(.) | de baslayan k uzunluktaki bir sirali katar1, Q(.) ise durum dogru
ise “1” yada degilse “0” bilgisini dondiiren bir doniisiim metodudur. Sekil 4.17°de gosterilen
ornekte 3.dereceden bir ¢ekirdegin formulasyonu ifade edilmektedir {k(xi, x]-) =w;.21+

w,.8+w3.3}

X AAACAAATAAGTAACTAATCTTTTHGGAAGAACGTTTCAACCATTTTCAG

#]-mers

T‘If— s T * * * & % * ® & # * * & % ® % # ¥ e % ¢ | || % ¢ % 3 & & & #
iy o

#2mers ... ool U PPN [ I
i ¥

#3-mers

_.'.T_ LED & o % & % | & ® # # % % % % % # ® # # # | # # # & B & # # ¥ £ & # # # # & € | € # & & % & & & #F & &

y TJ'-LCCTJ'-LA'ITATGJLAJ'-LTT.A..A..A.T'I'I'C-TGCTGATGGAAACGGAGAAGTC

Sekil 4.17 3. dereceden bir ¢cekirdek érnegi *

4.3.6 Gediklenmis Dereceli Cekirdek

Onerdigimiz bu modelde ise yukarida tanmimlanmis olan diger metodlardan ayri olarak
normalde herhangi iki dizinin boyutlarinin ¢ok az farkla birbirine yakin oldugu diisiiniilmekte.
Fakat bizim uygulayacagimiz problemlerde herhangi iki protein dizisinin boyutlar1 birbirinden
cok farkli olabilir. Bundan dolay1 onerilen ifadenin yerine kaydirilmig dereceli g¢ekirdek

metodu protein fonksiyon yada biolojik islev dngdriisiinde daha iyi caligmaktadir.

—k+1 N

d l
%(xi:xj) = z Wi z P Z Hs V(xirxj) (4.49)
k=1 =1 s=0,

s+lsl*

“ Ratsch ve Sonnenburg (2004)
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V(xi' xj) =0 (uk,l+s(xi) = uk,l(xj)) + Q (uk,l(xi) = uk,l+s(xj)) (4.50)

4.3.7 Gedikli Agirhklandirilmis Dereceli Cekirdek

Burda ise Onerilen modelde her bir dereceli sirali alt dizin iginde bir gedik (gap) olma

durumunun da eklenmesi ile olusan ¢ekirdek ¢arpimidir.

d G l-k+1
.‘]C(xl-, x]) = z z Wk,g Z Q (Skll(xi) :ptg Sk’l(x]')) (4‘51)
k=1 g=0 =1

4.3.8 Gedikli Eniyileme Dereceli Cekirdek

Yukaridakilerden farkli olarak oncelikle herhangi iki dizi {izerinde en uzun dizi bulan Q(.)
doniisiim metodu olusturulur ek olarak olusturulan bu en uzun dizi iizerinde belirli bir hata
katsayisi eklenerek olasi elde edilebilecek en uzun sirali dizinin boyutunu veren bir ¢ekirdek

carpim metodudur.

d L G
% (x; %;) = max (Z Z Z C(@rmg® (5102 = 511(x;))) (4.52)
g=0

k=11=1

Burda C(.) gedik olan durumlar i¢in (-) bir ceza parametresi aksi durumda ise bir genel
hizalama algoritmasinda oldugu gibi agirlik parametresi bilgisini verir. Sekil 4.18’de gedikli

olarak dizili iki dizinin eslesme durumlar1 gosterilmektedir.

ACGUTTTGGCAT AR AC—GETTT-GGCTAT AR AC——GCTTTGGCAT AA

| | | | IR RRERENENY EEERARRARERR NN
ACCGGCTTCGGCCAA ACCGGCTTCGGLCAA- ACCGGCTTCGGCC—AA

i) I_‘] n) (o)

Sekil 4.18 (a) iki dizinin kaydirilmamis durumdaki eslesmesi, (b,c) gediklenmis olan iki dizin
eslesme durumlari

Sekil dikkatli incelendiginde burdaki hizalama yapilan modele gore farkli k-mer skorlar1
olusabilmektedir. Bu gedikleme islemi i¢in akademik yazimdaki birka¢ hizalama modelini

(ClustarW, psi-BLAST, Genel Hizalama, Yerel Hizalama ve Hybrid Hizalama gibi...)

kullanip ortalama skor alma, yontemin hata oranimni diisiirecektir.



4.3.9 Modellerin Basarimi

S7

Kullandigimiz veri kiimesi olarak PDB’den alinan Biyolojik islev ailesi, molekiiler fonksiyon

aile grubu ile Enzim aile grubuna ait en yliksek protein sayisina sahip st siniflari ele aldik.

Biyolojik aktivite ailesinden hiicresel islev ile metabolik aktivite siniflari,

enzimler

grubundan hidroliz ile tasiyicilar ve son olarak da katalitik aktivite ve baglayic1t molekiiler

fonksiyonlar smiflandirmak i¢in ele alindi. Smiflandiric1 olarak kullanilan tiim cekirdek

modellerinde %60 egitim verisi %40 da test verisi olarak diisiiniildii. Fakat protein yapilarinda

sitkca gozlemlenen benzer oOzellik igeren yapilarin c¢okca bulunmasi egitim verisinde

dogrulugu yiiksek olarak hesaplanmasina sebep olurken test asamasinda dogruluk oraninin

cok diisiik olmasina sebep olmaktadwr. Buna sebebiyet vermemek icin benzer protein

yapilarini eleme islemi yapild.

Cizelge 4.6 Protein birincil yapisi iizerinde dizi ¢ekirdeklerin basarimlari

Cekirdek Modelleri

Protein Miktari AL (RAagtlsrch:I\I/e Gedikli | Gedikli GeEdnIkII
K-mer | (Lodhi Sonn. Dereceli | Agilikli il BLAST

vd. 2002) 2004)' Cekirdek | Dereceli Dereceli
_ TumG(21.022) | 64,0%| 66,3% 64,9% 67,5% 64,5% 71,9% 69,1%
% Hiicresel %90(10.938) 67,2% | 74,4% 71,4% 68,7% 65,2% 75,8% 70,9%
:"é islev %70(9.346) 67,5% | 69,2% 71,0% 69,4% 69,9% 75,4% 73,5%
g %40(9.078) 71,0% | 77,6% 71,1% 78,6% 80,3% 78,0% 77,3%
X TUmi (20.196) | 66,1% | 75,2% 67,2% 69,3% 67,5% 71,1% 73,6%
g Metabolik %90 (6.478) 71,7% | 79,2% 74,5% 75,4% 72,7% 75,6% 77,1%
%’ Aktivite %70 (5.831) 68,7% | 75,4% 71,9% 70,4% 70,9% 72,2% 81,1%
%40 (4.311) 75,9% | 78,2% 79,1% 77,8% 78,0% 76,9% 78,1%
TUmi (11.692) |58,7%| 62,9% 60,1% 63,9% 64,1% 60,7% 70,2%
Hidroliz %90 (3.051) 61,3%| 65,1% 64,4% 62,4% 61,2% 67,8% 67,1%
5 Yapanlar %70 (2.806) 72,1% | 79,8% 76,9% 74,9% 71,5% 78,1% 75,8%
E %40 (2.011) 78,4% | 79,1% 79,8% 81,6% 80,3% 84,1% 88,9%
é . Tim (8.031) 65,1% | 67,3% 69,1% 72,0% 68,2% 76,2% 66,6%
w A?clgfz ;’e %90 (3.081) | 71,7%| 76,1% 72,7% 77,6% | 79,5% | 83,4% |81,9%
Tagiyicilar %70 (2.734) 68,7% | 73,2% 71,4% 72,0% 72,1% 76,9% 71,3%
%40 (2.518) 79,9% | 81,3% 83,1% 81,2% 84,7% 83,4% 80,7%
,_T, Timu (32.107) |67,5%| 59,3% 70,0% 72,3% 73,2% 76,9% 67,9%
§ Setalr %90 (13.039) 74,3% | 62,6% 77,5% 81,0% 78,5% 84,8% 79,7%
E %70(11.064) 71,5% | 69,2% 73,2% 74,7% 71,8% 80,2% 73,8%
g %40(10.801) 83,6% | 71,0% 86,2% 86,9% 89,7% 93,4% 87,0%
::J Tami (27.150) | 63,1%| 66,2% 67,8% 70,1% 72,0% 75,0% 63,7%
=__a Katalitik %90 (8.601) 76,4% | 71,6% 78,8% 77,5% 75,9% 82,4% 77,8%
% Aktivite %70 (7.470) 72,0% | 78,1% 73,8% 72,5% 70,2% 81,1% 72,3%
= %40 (4.578) 81,7% | 88,7% 84,6% 84,3% 84,5% 85,1% 87,8%
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Basarimlar1 karsilastirmak ve gergekten boyutu indirgenen veri kiimesinin dogruluk orani
artip artmadigini incelemek i¢in; amino asit dizilisi %90, %70 ve %40 benzer olan
proteinlerden sadece birisi 6rnek olarak alindi geri kalanlar ise elendi. Onerdigimiz ii¢ farkls
dizi ¢ekirdek modelini Cizelge 4.6’da detaylar1 ile diger modellerle karsilagtrma yaparak
gosterdik. K-mer yonteminin genel olarak iyi bir sonu¢ vermedigi altdizi ¢ekirdeginden diger
modellere gore basariminin biraz daha yiiksek oldugu gozlemlendi. Ciinkii bu modelde ele
alman tiim protein dizisi yerine tiim benzer alt yapilarinin toplami seklinde bir Oneri
olmasindan dolay1 6zellikle bizim yukarida yapmaya calistigimiz islev tahmini gibi konularda
sadece proteinin bu isle gorevli aktif olan kisminin tespiti kolaylikla yapilabilmektedir. Bizim
onerdigimiz modellerde ise gedikleme en iyileme modeli digerlerine gére daha yiiksek basar1
orani ortaya konmustur. Bu modelde benzer yapilar arasinda en yiiksek olasilikli kismi
almasindan dolay1 boyle bir sonucun ¢ikmasi beklenmekte idi. Yapisal bir sorgulama yapilsa

idi o zaman bu modellerin basaris1 digerlerine gore yiiksek ¢ikmayacaktir.

4.4  Coklu Cekirdek Yontemleri

Bir ¢ok siiflandiricida oldugu gibi ¢ekirdek doniisiimlerinin de siniflandirma basarisi verinin
dagilimma bagimliligi vardir. Cristianini ve Shawe-Taylor (2000), Pavlidis vd.(2001),
Lanckriet vd. (2004b), Ben-Hur ve Noble(2005), Sonnenburg vd. (2006), Lin vd. (2009),
Zhao vd.(2009), Kloft vd. (2010) yaptiklar1 g¢alismalarda tek bir ¢ekirdek doniisiim
fonksiyonu kullanmak yerine ¢oklu ¢ekirdek fonksiyonu kullanmanin simiflandirmanin
basarisin1  artwrdigmi  yaptiklar1 ¢alismalarla ifade etmislerdir. Ozellikle Lanckriet
vd.(2004a)’nin yapmis oldugu c¢alismada protein yapilarmni smiflandirmak i¢in kullanilan
Ksw(Smith-Waterman dlgiisti), Kp (Blast), Kprqm (Pfam HMM 0lgiitii), Kppr (Hizlt Fourier
Doénitistimii), K;; (Dogrusal Cekirdek), K (Diflizyon Cekirdegi), Krpr (Radyal Cekirdek),
Krnpcekirdekleri kullanilarak digbiikey optimizasyon problemi sekline doniistiirerek c¢oklu
cekirdek modeli tanimlanmis ve basarimi tekil c¢ekirdek kullanimina gore arttigi

hesaplanmistir. Burda ¢oklu ¢ekirdek kurami

M M
K (x;2;) = z Ay Ko (5, 2;), diy = O ve Z d, =1 (4.53)
m=1 m=1

seklinde tanimlanmistir. Sonnenburg vd. (2006) Lagrangian ¢ozlimiinii olustururken yari-

sonsuz dogrusal programlama yapmislardir. Lanckriet vd. (2004a ve 2004b) ise yar1 tanimli
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programlama ile ¢6ziime ulasirken Rakotomamonjy vd. (2007) yukaridakilerden fakli olarak

asir1 inigli problem seklinde kullanmistir. Burda tiirevlenebilir doniigiimii

J(d) = max{ - —z ZM: din Ko (%, %) + Z a; (4.54)

seklinde ifade edebiliriz. Bach vd. (2004) ¢oklu ¢ekirdek problemini ardigik en az en iyileme
problemine tekrar doniistiirmiistiir. Digerlerinden farkl olarak ayra¢ fonksiyonu agirliksiz bir
model ortaya koyarken egitim asamasinda agirliklandirilmis bir 6grenim gérme sansina
sahiptir. Gonen ve Alpaydin (2008)’in ortaya koydugu kuramda ise Bach(2004)’in ortaya
koydugu model iizerinde gecitleme fonskiyonu uygulayarak yerel uyarlamali ¢oklu ¢ekirdek
yontemi gelistirilmistir. Bu gecitleme modeline gore gecitleme i¢in kullanilacak agirlik

fonksiyonu asagidaki gibi belirtilmistir,

 exp(mx) + vm)
) = S b (v ) + Vgo) (4.55)

Kloft vd.(2010) ¢oklu ¢ekirdek 6grenemeyi rastgele Ip( p = 1) normu i¢in

_pb_
p-1\pP-1
N p

N N
maximize Z a; —= Z Z Z ajayjVickm (% xi) (4.56)

i=1 m=1 ]=1 k=1

optimizasyon problemine doniistiirmiistiir. Coklu c¢ekirdekleri birlestirmek ic¢in ya sabit
kurallar yada parametre tabanli metodlar kullanilir. Sabit kurallar; Cristianini ve Shawe-
Taylor (2000)’m yapmis oldugu ¢alismada oldugu gibi toplam yada ¢arpim seklinde (4.57)
veya Ben-Hur ve Noble (2005) de oldugu gibi “ikili ¢ekirdeklerin” toplami yada ¢arpimlari
seklinde olabilir (4.58).

N N
k'u(xi, xj) = z kn(xi,xj) yada k#(xi,xj) = l_lkn(xi, x]) (4‘57)
n=1 n=1

ky, ((xl-“, xj“), (xf’,xb) (xL ,xP), ( )) + kI, ((xl ,xb) ( lb)) (4.58)

uMz

Diger bir ¢ekirdek birlestirme yontemi olarak parametre tabanli fonksiyonlardir. Bunlarda

dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlar olarak ayrilabilir. Lanckriet vd.(2002, 2004b) ve
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Conforti ve Guido(2009)’nun yapmis oldugu caligmalarda SMO ve konik egri yontemleri ile
dogrusal birlestirmeye gidilmistir. Kloft vd. (2010), Lin vd. (2010), Zhao vd.(2009), Qui ve
Lane (2005), Tsuda vd. (2004), Lanckriet vd.( 2004b), Fung vd. (2004)’in ¢alismalarinda ise
cekirdek doniistimlerini dogrusal olarak birlestirirken kullanilan agirlik parametrelerinin
negatif olmamasi temel motivsyon noktasidir. Bunun haricinde KKT teoremi uygun olarak i¢
biikkey dogrusal ¢ekirdek birlesimini ise Xu vd. (2009a), Longworth ve Gales (2009, 2008),
Zien ve Ong (2007), Kim vd. (2006), Bach vd. (2004) ve Bozquet ve Herrmann(2003)
yaptiklar1 calismalarla ifade etmislerdir. Bunun haricinde Xu vd. (2009b) ikili dogrusal
birlestirme yontemini kullanarak medikal veriler {izerinde basarimlarin1 goéstermislerdir.
Dogrusal olmayan birlestirmeler ele alindiginda ise benzerlik tabanli, bayes tabanli ve

boosting yontemi ile ¢ekirdek birlesimi géze carpmaktadir.

Lanckriet vd.(2002, 2004b) ortaya koydugu kuramda kuralsal SVM ¢6ziimiinden sonra

birlestirilmis ¢cekirdek matrisi

x, = {x:ac = Z WK, K >0,tr(X) <c (4.60)

i=1
seklinde tamimlanarak segilen ¢ekirdeklerin pozitif yar1 tanimli  olmasi zorunlulugu

eklemistir.

Chapelle vd. (2002) i¢ biikey birlestirme yontemini baz alirken smir ve kiirenin yarigaplarmn

tiirevlerini 0 paremetresine gore hesaplama yoluna gitmislerdir (4.61).

a||w||2 ak(x b X;)
Zz Yy —

i=1j=

aa_RHZ _ i _ ak(xl,x ) iiﬁiﬁj ak(;g x;)

i=1 i=1j=1

(4.61)

a igbikey SVM en iyileme problemi ile ve B ise ikinci dereceden programlama ile

¢Oziilmektedir .

Bousquet ve Herrmann (2003) smir i¢n olusturulan rampa fonksiyonunu tekrar diizenleyerek

secilen ¢ekirdek fonskiyonunu ¢ekirdek agirliklarina gore tiirevinin alarak olusturmuslardir.

0” NAY ak#(xl,x])
ZZal Yy, ZZalajylyjkk(xl,x]) vk (4.62)

i=1j=1 i=1 j=
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X

. cekirdegi egitimi sirasinda hesaplanan w,, agirlik vektorii olmak iizere standart SVM en

iyileme probleminde rampa fonskiyonu hesaplanmasi sirasinda negatif olmayan p ler
hesaplanmaktadir ve Y.¥_, ;. = 1 olacak sekilde diizgeleme yapulir.

N

N N N
1
Z a;y; =0iciny > EZZ aiajyiyjkm(xi,xj) - Z a; ,0<a; <C,Vm (4.63)

i=1 i=1 j= =1

[y

Sm (a)
Bach vd.(2004) ile Sonnenburg vd. (2006a, 2006b) ¢oklu ¢ekirdek modelini y ’y1 en
azlayacak ve y € R ve a € RY olacak sekilde QCQP iizerinde kurulu olarak gelistirmislerdir
(4.63). Problemi SILP en iyileme problemine doniistiirerek 6’yi engoklayacak {9 € Rvepu €
]Ri} sekilde ¢oziime gitmiglerdir (4.64).

P P
z,uk =1 icin Z WS () = 6 (4.64)
k=1 k=1

Rakotomamonjy vd. (2008) ile Longworth ve Gales (2008, 2009) ise olusturmus olduklar1
SimpleMKL iskelet yapisinda ek diizenleme sabiti (4.65) eklemislerdir. Boylece eklenen bu

terim ¢oklu ¢ekirdekler i¢in seyreklik diizengeci olarak islev gormektedir.

P 2 P P
1 1
DY ) YRS ) Y
k=1 p k=1 p k=1

Sonug¢ olarak kendi olusturdugumuz Yapay Veri C kiimesi iizerinde basarimlarini
inceledigimizde; ¢oklu ¢ekirdek Ogrenimi aymi parametreler kullanildigi taktirde tekil
cekirdeklere gore daha yiliksek oranlarda basarim ve daha diisiik oranlarda standart sapma
oranlar1 ortaya koymaktadir. Yukaridaki tiim ¢oklu cekirdekleri ana yontemler altinda
topladigimizda ortalama, carpim, dogrusal, ikili, i¢ biikey, konik, oransal/agirliksal,
yinelemeli seklinde ele alabiliriz. SimpleMKL, SVM-MK ve LMKL arag¢larmin yardimiyla
bu yontemlerin basarimlarini inceledigimizde ¢ok yliksek oranlarda fark olmamasina ragmen

uygun parametreler secildiginde basarim oranlar1 dahada arttig1 goriilecektir.

Cizelge 4.7 Yapay Veri C lizerinde tekil ve ¢oklu ¢ekirdek basarimlari

Dogruluk Oram Destek Yoneyleri | Test Dogrulugu
Dogrusal Cekirdek 81.21+0.91 33.2146.35 80.71+1.35
ikinci Dereceden Cekirdek 85.45+1.43 27.45+7.43 81.654+0.43
Polinomsal (d=3) 87.12+1.37 78.4543.43 91.4540.74
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Polinomsal (d=4) 82.66+1.23 61.4546.23 87.13+1.43
Radyal Cekirdek ( g= 0.5) 90.24+1.78 95.45+1.01 94.41+1.43
Radyal Cekirdek ( g= 1) 91.23+1.47 99.0640.45 96.57+1.71
Radyal Cekirdek (g= 10) 92.34+1.63 97.89+0.89 96.76+0.11
CC(Ortalama) 92.23+ 1.55 41.90+ 3.32 94.43+ 0.85
CC (Carpim) 90.08+ 1.15 99.284 0.13 93.14+ 1.11
CC (ic Bikey) 96.34+ 1.43 41.45+2.43 96.35+ 0.22
CC (Oransal) 89.13+ 1.81 35.284 4.45 90.97+ 1.07
CC (Konik) 95.38+ 1.01 43.28+ 1.15 95.99+ 0.33
CC (Yinelemeli) 94.11+ 1.05 77.65+ 6.15 95.09+ 1.06
CC (Agirliksal) 91.45+ 1.45 32.284 4.15 93.1240.99

Farkli Coklu Cekirdek(CC) 6grenme modellerinin genel olarak tekil ¢ekirdek modellere gore
dogruluk oranlarinin daha yiliksek oldugu farkedilmektedir. Detayli olarak ele alinan ilag ve
kanserli verilerde (Bolim 4.8) dogruluk oranlarmmm diizenlestirme sabitine, polinomsal
cekirdeklerin derecesine ve

radyal tabanli parametrelere gore farklilik gosterecegi

gbozlemlenecektir.

45 Artimh ve Azahmh Cekirdek Ogrenme Modeli

Artimli egitim yada 6grenme ile ifade edilmek istenen ¢ekirdek makinelerinde her yeni gelen
veri kiimesi lizerinde bir en iyileme sonucu olarak elde edilmesi beklenen destek vektorlerini
elimizde tutup egitime giren ve destek vektorleri olarak goriilmeyen diger verileri ise sonraki

ogrenme adimlar1 i¢in ele almamak seklinde sGylenebilir (Syed vd., 1999).

Subset 1 Subset 2 Sobset2 | ... .. Subszet N
—e By & t
e J L Support J
Tnitial Empty r"_|_ Sl Final
Mﬂ_:_lm.r_e-E[_..f"’ S Concept
Target Target Target
Conceptl Concept 2 Concept N-1

Sekil 4.19 Artimli egitim siireci

“ (Syed vd., 1999)
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Yukarda tanimlanan metodolojiye gore drnek tabanli artimli 6grenme iskeleti olusturulmus ve
tiim ornekler yerine alt kiimelere (ES;) boliinerek sirasiyla yeni gelen drnek kiime tizerinde bir
ogrenme Onerilmistir. Boylece elde edilen destek vektorler saklanmistir (DV;). Geriye kalan
ornekler gozardi edilmistir ¢linkii DVM modeline gore bu tiir siniflandiricilar i¢in nemli olan
Lagrangian c¢arpani “0” olmayan destek vektorleridir, smiflandirma islevi bu vektorler
iizerinden yliriitiliir. Bir sonraki veri kiimesinde 6grenme adimi bir 6nceki egitim kiimesinin
destek vektorleri ile birlikte ele alinir. Boyle bir iskelet yiiksek boyutlu ortamlar yada hafiza
yetersizligi problemi olan problemlerde uygun ve basarimi yiiksek bir ¢aligma olarak ele

alinmaktadir.

Galmeanu ve Andonie (2008)’in yapmis oldugu calismada artimli ve azalimli g¢ekirdek
O0grenmenin alt yapisini detayli olarak ele almislar ve basarimlarin1 diger c¢ekirdek d6grenme
modelleriyle karsilastrmislardir. Syed vd. (1999) tarafindan Onerilen model i¢in Kuhn-
Tucker(KT) tiim egitilen veri kiimesi i¢in saglama sart1 aranmas1 gerektigini vurgulanmis ve

sOyle ifade edilmistir;
1 N N N
Og}ZiiECW =5 Z ain.jaj — Z a;+b Z Vi (4.66)
=1 i=1 i=1
burda «; ler Lagrangian garpanlar1 olmak tizere, ¢ekirdek Ql.]. = yl.yj((b(xi),(b(xj)) seklinde

ifade edilir ve birinci dereceden (4.67)’yi saglamasi gerekir,

ow & <0 a=C
9,=3 :ZQijaj+yib—1 =0 0<a<C
4G o >0 a;=0 167
h:W:ZyJ“J—O
]:

Standart SVM egitim siirecinde g, ve @; degerleri destek yoneylerini ve hata ydneylerini

olugsmasinda sebep olur. Sekil 4.20’de SVM egitim siirecinde Langrangian carpanlarmnin

sonucuna gore olusan destek yoneylerini (b) ve olusan hata yoneylerini gérmekteyiz(c).
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“!

Sekil 4.20 Artiml egitim siireci

Egitim verilerini Sekil 4.20°de oldugu gibi temel olarak 3 ana kisima ayirmamiz miimkiindiir.
Birinci grub egitim kiimesi {S} Sinir destek vektorleri (g; = 0), ikinci grub egitim kiimesi {€}
Error (Hata) destek vektorleri (g; < 0) ve lgilincli kiime egitim kiimesine ise {R} Rezerve
destek vektorleri (g; > 0) denir. Artimli 6grenme sirasinda yeni gelen tiim egitim
verilerinden g; > 0 olanlarn hepsi bu gruba atanirlar. Diger tim yeni egitim Ornekleri

{0} 6grenilmemis ydneyler olarak egitime sokulurlar.

Parcali tiirevleri aliman denklemler,

9;= Z Q,a; + Z Qhay + Z QAa; +y,(b+A4b)—1=0,Vi€S

J keS 1€l (4.68)
h = Zyjaj + ZykAak + ZylAal =0
J keS 1€l
seklini alirlar. Daha da a¢ik halde artimlar ifade edilirse,
Ag. = Qhay + Q,Aa; +y.Ab=0,Vi€S
L ; L ; L L (4.69)
Ah= ) yAay+ ) yAa; =0

burda {Aq;: V1l € O} dgrenilmemis yoneylerin Lagrangian katsayilarini, {Aa:Vk € S} sir
yoneylerin Lagrangian katsayilarmi ve Ab ise KKT durumlarmi saglayacak dizgisel sapmay1
belirtmektedir. Ogrenilmemis yoney katsayilarini aslinda sarsim katsayilarmin garpimlari
seklinde yazabiliriz. Sarsim katsayis1 p:p € [0,1]. Baslangicta p=0 i¢in dnceki durumu ifade

eder ve yavas Ap artimlar1 ile sonuca gidilmeye ¢aligilir. p=1 oldugunda yukarida belirtilen
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iic temel kategoriden birine atanmasi beklenir. Katsay1 duyarliligi cinsinden sarsim artimlarini
Aay, = B Ap(k €5), Aa; = §,Ap(l € O),Ab = BAp seklinde ifade edebiliriz. Tiim
Lagrangian katsayilar1 sarsim artimlartyla hesaplanabilir. Smir yoneyler i¢in aj — a; +
BiAp,Vk € S ve dgrenilmemis yoneyler icin a; = a; + 8,Ap, Vk € O seklindedir.Baslangic
adimi olarak «@; = 0ve b =0 olarak almir. Sarsim artimlarina bagli olarak katsay1

duyarlhiligmi ,

Ag; .
Ap = QirBr + Q6 +yif =0,Vi€S

keSS 1ed (470)

Ah
E=Z3’kﬁk+ Zylél =0

kes 1e0

Yi =

seklinde yazabiliriz. Sarsim katsayilarindan &; rastgele istenen bir say1 secilecek sekilde

tanimlanabilir. Yukaridaki ifadeye sadelestirip matris seklinde c¢evirdigimizde ¢6ziim

QB = — X5 6v; seklini alir boylece;

5 Vi 0y o Ve,
B e e 4
Bsn anl Vs1 Q5n51 ansn

burda ve R = Q! seklinde tamimlarsak B = ¥,c58,Rv, seklinde ¢dziime gidilebilir. Sinir

yoneylere ekleme yapildiginda R tekrar hesaplanarak,

0 1 T
R e | €0

=Q +u§n+1ﬁs (4.72)
0 0 y5n+1 s

Sn+1 Sn+1

seklinde diizenlenir. Cizelge 4.8’de artimli 6grenme modeline gore hesaplanacak sarsim parametreleri

ve kategorilendirme bilgileri detayl olarak listelenmistir.

Cizelge 4.8 Artimli Ogrenme Model Parametreleri”

ilk Kategori Yeni Kategori Sarsim Artisi (Ap) Kisitlar ve Durumlar
Rezerve Yoneyler Sinir Yoneyler —-9,/Y; y; <0
Sinir Yoéneyler Rezerve Yoneyler —a;/ B, Bi <0
Hata Yoneyler Sinir Yoneyler -9,/ y; >0

Artimli Ogrenme

Sinir Yoéneyler Hata Yoneyler (= ai)/ﬁi Bi <0

Ogrenilmemis (g; < 0) Hata Yéneyler (C —a;)/6; 6; >0

“ Cauwenberghs ve Poggio, 2001; Diehl ve Poggio, 2003; Romero vd., 2007; Galmeanu ve Andonie, 2008.
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Ogrenilmemis (g; < 0) Sinir Yoneyler -9,/ y; >0

Duzenleme Sarsim Parametresi

Sinir Yoneyler Hata Yoneyler (o ai)/(ﬁi — AC) Bi > AC

Kernel Sarsim Parametresi

Sinir Yoneyler Hata Yoneyler (€ —a)/B, Bi >0
Ogrenilmemis (g; # 0) Sinir Yoneyler -9,/ yigi <0
Ogrenilmemis (g; > 0) Rezerve Yoneyler —a;/6; 6; <0
Ogrenilmemis (g; < 0) Hata Yoneyler (C —a;)/6; 6;>0

Cizelge 4.9’da ise Ogrenilen modelin sonucunda ¢ekirdek fonksiyonu sonucunda gore

kategorilendirme bilgisi verilmistir.

Cizelge 4.9 Cekirdek parametrelerine gore drnek kategorilendirme

Onceki Ornek Kategorisi 9;,>0 g;<0
Rezerve Yoneyler (a;=0) Rezerve Ogrenilmemis
Sinir Yéneyler (0 < a; <C) Ogrenilmemis Ogrenilmemis
Hata Yoneyler («; = C) Ogrenilmemis Hata

Bir baska oneri olarak SV-L Artimhi 6grenme modelinde (Riiping, 2001) ise Cauwenberghs ve
Poggio(2001)’in tanimlamis oldugu yapiya ek olarak L diizenleme parametresi ekleyerek eski

destek vektorler tizerindeki deneysel hatay1 diizenlemek i¢in tekrar yapilandirmistir.

1
oW, 60 = W w +C| Y L) g (473)
i€l JjES
Uygulama yapilan 10 farkli veri kiimesi {lizerindeki basarimlar1 tek diize SVM ve artimli

SVM’e gore %1 oraninda daha i1yi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

4.6  Artimh ve Azalimh Coklu Cekirdek Ogrenme Modeli

Bu yaklasimda diger ¢oklu ¢ekirdek smiflandiricilarda oldugu gibi tek bir ¢ekirdegin yetersiz
kaldig1 yada istenen sonuca ulasilamadigi varsayilarak tek g¢ekirdek yerine ¢oklu ¢ekirdek
kullanilmasi 6nerilmistir. Bu ¢oklu ¢ekirdek modelini ¢ok yiiksek boyutlar iizerinde 6grenme
yapan veri kiimeleri i¢in artimli 6grenme modeli ile birlestirerek yeni bir yaklasim ele

almmustir. (4.53)’deki esitlikten yola ¢ikilarak ¢oklu ¢ekirdek 6grenim modelini i¢biikey en
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iyileme problemine doniistiirerek artimli ve azalimli goklu ¢ekirdek 6grenimi modeline

dontstiirdiik.

1
min > = lw,ll+€ ) &
k .
k i
Vi z Dp(x) +yib =1-¢;,Vi (4.74)
R

& =0 Vi, d, >0 Vk, dezl
k

Artimli ve azalimli ¢ekirdek modelinin temelinde yatan fikirlerden birisi olan 6grenme
probleminin i¢biikey eniyileme problemine doniistiiriilmesi i¢in ¢oklu ¢ekirdek katsayilarinin
0 ve iizeri ve toplamlarmin 1 olma sarti1 korunmustur. Diger bir dikkate alinmasi gereken kural

ise KKT durumlarinin kontroliidiir. Tekrar Lagrangian fonksiyonu olarak formule edilirse,

1 1
= E — |[w |l + C E &i— § My — § v;&;
2Ludy : :

k i k i

= D GO + yib =1+ )y ) (= 1) (475)
k

i
burda a; (4.74)’deki denklemlerdeki Langrangian carpanlari, v; ve p,, ise negatif olmayan
gevseklik parametrelerini(¢;) ve ¢oklu ¢ekirdeklerin agirliklarini(d;) diizenleyen Lagrangian
carpanlaridir ve y ise |I1-norm Lagrange esitlik kisitidir. Yoney sekilde KKT durumlarini

ifade edersek,

<0 ai:C
gi:ZdeQijaj+yib—1 =0 0=<gq
>0 aiZO

j ok
1
Ezz o, Qf + 1, —y =0 (4.76)
i j

h:Zyl.a,-ZO, dezl
i k

Her yeni Orne eklendiginde Lagrangian carpanlari (0 < a; < C) hesaplanarak tiirevsel doniigiim

bilgileri (4.77) hesaplanir ve KKT durumlarma gore sinif ayrimina gidilir.
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:Z ZAdeU +ZAa,ZQU+ ZAa]ZAdeU +y,(b+Ab)—1=0

i€eS ]EO

h = Zy a; +Zykﬂak + Z%Aal =0 (4.77)

kes led
Aﬂkdk + ﬂkAdk + AﬂkAdk =0, VkeEK

Zyiai -0, Zk:Adk:O

Dogrusal olmayan parametre ¢ozliimii ile Ay, Ady, Aay, degerleri bulunarak ¢oziime gidilir.
Artimli ve azilimh tek cekirdek 6grenme modelinde oldugu gibi g; ve «; degerleri baz
almarak artimli egitim modeli egitme devam edilerek her yeri gelen veri kiimesi yeni sinifina

atanir yada bir kenara kaldirilir.

4.7 Artimh ve Azahmh Cok Etiketli Coklu Cekirdek Ogrenme Modeli

Yukaridaki arttmli modellerin hepsi ikili siniflar y € {—1,+1} i¢gn gegerli olmakla birlikte
coklu smiflar igin bu arttimli modeller /’e karsi digeri yada 1’e karsi digerleri yontemine
dayali olarak disiiniiliir ve uygulanmaktadir. Boyle bir yaklasim yerine ¢oklu smiflar igin

modeli gelistirdigimizde problemimiz

o ~ o
S, - fy-fy=1—9

&
G o o C

Sekil 4.21 Coklu smif i¢in tek ¢ekirdek smir ve destek vektorleri

Coklu smif ve ¢oklu ¢ekirdek 6grenme modelini tanimlamadan 6nce artimli ¢ok sonifli tek
cekirdek modelini ele almak gerekir. Sekil 4.21°de tanimlandig1 lizere smir yoneylerini ifade
edecek fonsksiyonlar1 gosterdigimizde herhangi iki smir asir1 diizleminin genisligini

2/|lw; — ws,|| seklinde ifade edebiliriz. Herhangi bir yeni gelen veri kiimesinin sinifin1 karar
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fonksiyonun x; € Sy; k = arg max;—,  f;(x;) sonucu olarak atayabiliriz. Ifadeyi formuliize

edersek,

mlnzz z ||w; — ]|| +ZZZ”W"2+CZ 2 2 lij , VX, €S (4.78)

i=1 j=i+1 i=1 j= L+1xleSU

hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in denklemin Lagrangian’mi olusturdugumuzda

[

SRR WY IS I

i=1 j=i+1 i=1 j=i+1x€Cyj i=1 j=i+1x€C;j

c c

3 (0 |wi-v) e + (b - )| -1+ €7) @79

i=1 j=i+1 XZECU'
diger KKT kisitlar1 burdada gegerli olma kosulu ile w; ve b; ye gore tiirevlen aldigimizda,

c c

oL N N
S = Wi T Z w; + Z Z ad(x) — Z a®d(x) | =0
t j=1,j#i j=1,j#i \xEC; X(EC;
c
oL N N
b= . Z al = ) @] =0 o
: Jj=1,j#i \xEC; X1€Cj
oL
1
burdan
1 c
Wi:c+1.z. za;f—za;f (4.81)
J=1,j#1 \x|EC; X €Cj
. e aL c B g
yukaridaki ¢oziimlerden Zawi+zj=(zx1“ia;,_leec )1;¢law, =0 ile elde edilebilir.

Cekirdek fonksiyonu £(x;, x,) = ¢ (x,)T ¢p(x,) olmak iizere

Cc

fi(x) = 1 z z alij/o(xl,x) - z alij #(x;,x) | +b; (4.82)

j=1,j#i \ x|€C; X1ECj

Lagrangian ¢arpanlar1 0 olmaanlar i¢in alij (w; — Wj)T(p(xl) + (b; — bj) —1=0ve ,ufj lij =

0,i=1,..,cvej=i+1,..,c olmal. Enazlanacak fonksiyonu,
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(3 S s Sk )35 S e o

i=1 j=i+1 i=1 j= l+1xlECU
c

o= | D dmeto— ) Ve (4.83)

m=1, \ x;€C; X1ECm

m#i

c c c

@ = z 2a] + z a™ | p(x) — Z 2a] + Z a | px) — Z z (afm—a]™)

X1EC; m=1, X|EC; m=1, m=1, x;€Cp,

m#i,j m#i,j m#i,j

burdan Lagrangian carpanlarina gore ve etki parametresine gore tiirev alinirsa artimli modele

cekirdek modeline gegilir,

i oW yij y .
% =g =e11] 2, |2 ”+Z b= D 2al e D el
n

X|EC; =1 X|EC; m=.1,‘

- Z Z (@im—a Vo + (b — by) [ - 1 (4.84)

W < . .
h= Z Z aim — Z aim (4.85)
ab;
m=1, X1EC; X1€ECm
m=i

yine ayni sekilde

<0 a’=c

n
gi3=0 0<a’<cC (4.86)
>0 al=0

yeni gelen veri kiimesi grublar atanarak 6grenme islevine devam edilir.
4.8 Modellerin Basarimlari ve Sonuclar

4.8.1 Kanser Verileri

Burda ele aldigimiz kanser veri kiimelerini ikinci boliimde detayl ele almistik. Onerdigimiz

modellerin bagarimlarimni farkli ¢ekirdek paremetrelerine gore ele alip detayli inceleyecegiz.

[Ik olarak Gogiis kanseri veri kiimesi {izerinde tekil ¢ekirdeklerin basarimlarini inceleyelim;



71

Cizelge 4.10 Gogiis Kanseri Dogruluk Oranlari

)
—_— Q
3 o e = @ ) g
[a] (=3 (= c in o, S w ) LN e w o o
:ueo [a S (=50 =1 |00 |0 |ay |y | o Wlao 5‘
o (s} 8| 28|28 | ¥ | ® | TR | xR | x| x| x )
a = 0 & 0
=
C En Kiiglik Kareler En lyilemesi

AN
S)

0,0009766 | 94,4% | 95,1% | 91,9% | 82,4% | 80,3% | 62,7% | 82,0% | 85,9% | 85,2% | 93,7% | 94,0% | 93,7% | 92,3%
0,0019531 | 94,7% | 95,1% | 91,5% | 81,5% | 79,4% | 62,7% | 82,0% | 85,9% | 85,2% | 93,7% | 94,0% | 93,7% | 92,3%
0,0039063 | 94,8% | 95,4% | 91,3% | 80,8% | 78,9% | 62,7% | 82,0% | 86,0% | 85,2% | 93,7% | 94,0% | 93,7% | 92,4%
0,0078125|95,1% | 95,8% | 91,0% | 80,1% | 78,7% | 62,7% | 82,0% | 86,1% | 85,3% | 93,8% | 94,0% | 93,7% | 92,4%
0,015625 | 95,3% | 95,9% | 90,6% | 79,6% | 78,3% | 62,7% | 82,0% | 86,1% | 85,5% | 93,9% | 94,1% | 93,7% | 91,9%
0,03125| 95,6% | 96,0% | 89,9% | 79,2% | 78,1% | 62,7% | 82,1% | 86,2% | 85,7% | 94,1% | 94,1% | 93,7% | 88,8%
0,0625 | 95,8% | 95,9% | 89,3% | 78,8% | 78,0% | 62,7% | 82,3% | 86,4% | 85,9% | 94,4% | 94,3% | 93,7% | 83,5%
0,125 | 95,9% | 96,0% | 88,8% | 78,5% | 77,8% | 62,7% | 82,6% | 86,8% | 86,1% | 94,6% | 94,4% | 93,7% | 82,8%
0,25|95,9% | 95,6% | 88,3% | 78,2% | 77,7% | 62,7% | 83,0% | 87,3% | 86,6% | 94,8% | 94,7% | 93,7% | 79,2%
0,5[95,9% | 95,3% | 87,9% | 78,1% | 77,6% | 62,7% | 83,5% | 87,2% | 87,2% | 95,1% | 95,0% | 93,7% | 77,3%
1]95,8%|94,7% | 87,5% | 77,9% | 77,6% | 62,7% | 84,0% | 86,6% | 87,8% | 95,3% | 95,3% | 93,7% | 75,8%
2195,7%|94,2% | 87,1% | 77,8% | 77,5% | 62,7% | 84,6% | 85,9% | 88,4% | 95,4% | 95,6% | 93,7% | 74,6%
4(95,6% | 93,5% | 86,8% | 77,7% | 77,5% | 62,7% | 85,0% | 85,3% | 88,9% | 95,6% | 95,8% | 93,8% | 75,2%
8195,6%|92,8% | 86,6% | 77,6% | 77,5% | 62,7% | 85,5% | 84,6% | 89,4% | 95,7% | 96,0% | 93,9% | 74,7%

16| 95,5% | 92,0% | 86,4% | 77,5% | 77,4% | 62,7% | 85,8% | 84,1% | 89,8% | 95,8% | 96,1% | 94,0% | 75,1%
32195,5% [ 91,2% | 86,2% | 77,4% | 77,4% | 62,7% | 86,2% | 83,6% | 90,2% | 95,8% | 96,2% | 94,1% | 74,4%

64 | 95,4% | 90,4% | 86,0% | 77,4% | 77,4% | 62,7% | 86,4% | 83,1% | 90,5% | 95,9% | 96,3% | 94,2% | 74,6%

128 195,4% | 89,5% | 85,8% | 77,3% | 77,4% | 62,7% | 86,7% | 82,7% | 90,7% | 95,9% | 96,4% | 94,4% | 74,8%

256 | 95,3% | 88,7% | 85,7% | 77,3% | 77,4% | 62,7% | 86,9% | 82,3% | 91,0% | 95,8% | 96,5% | 94,5% | 74,9%
512195,3% | 88,0% | 85,6% | 77,2% | 77,4% | 62,7% | 87,1% | 82,0% | 91,2% | 95,8% | 96,5% | 94,6% | 74,9%

10241 95,3% | 87,3% | 85,4% | 77,2% | 77,3% | 62,7% | 87,3% | 81,7% | 91,4% | 95,6% | 96,4% | 94,7% | 75,0%

©

©
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w
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o

©

[
o

NN N NN R N (N NN NN N N NN (N (NN NN

Enyiksek | 0,959 | 95,9% | 96,0% | 91,9% | 82,4% | 80,3% | 62,7% | 87,3% | 87,3% | 91,4% | 95,9% | 96,5% | 94,7%
En disiik 0,944 | 94,4% | 87,3% | 85,4% | 77,2% | 77,3% | 62,7% | 82,0% | 81,7% | 85,2% | 93,7% | 94,0% | 93,7%
Standart Sapma | 0,003 | 0,3% | 3,0% | 2,1% | 1,4% | 0,7% | 0,0% | 2,0% | 1,9% | 2,3% | 0,8% | 1,0% | 0,4%
Ortalama 0,955 | 95,5% | 92,8% | 87,6% | 78,2% | 77,8% | 62,7% | 84,6% | 84,9% | 88,4% | 95,1% | 95,4% | 94,0%

Cizelge 4.10°da goziiktiigii gibi tekil c¢ekirdek modelleri ele aldigimizda en yiiksek
basarimi(%96.5) radyal tabanl c¢ekirdek vermekte fakat dikkat edilirse en diisiik basarim
oranini(%62.7) da yine radyal tabanl ¢ekirdek veriyor. Bunun yaninda farkli C diizenlestirme
sabitlerinde (dogrusal olmayan cekirdek modeli icin) farkli basarimlar gézlemlenmektedir.
Dogrusal ¢ekirdek ile ikincil dereceden cekirdekler tek baslarina incelendiginde ikincil
cekirdek en yiiksek basarimi vermesine ragmen ortalamalara bakildiginda genelde dogrusal
cekirdek modeli gogiis kanseri veri kiimesinde basarimi daha yiiksek oldugu fark edilecektir.

Hatirlanacagi lizere DVM’ler aslinda bir en iyilestirme problemidir yukarida kullanilan
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modellerin hepsinde en iyilestirmeyi “En Kiiciik Kareler En lyilemesi” yontemi ile

yapilmistir. Cizelge 4.11°de ise farkli optimizasyon(en iyileme) modellerine gore ayni

cekirdeklerin dogruluk oranlari listelenmistir. Bu en iyileme modelleride algoirtmanin

basariminda biiyiik etkisi gozlemlenmektedir. Ozellikle MLP cekirdegindeki SMO ile en

iyileme yapildiginda diger en iyileme problemlerine gore ¢ok diisiik basar1 yiizdesi olustugu

gozlemlenmistir.

Cizelge 4.11 Gogiis Kanseri QP ve SMO ile en 1yileme basarimi

_ 3
© o . —
8| g |=F|"*
=
C QP
2% 0,0009766 | 94,0% | 91,2% | 94,4% | 92,3% | 92,6%
2° | 0,0019531 | 94,7% | 91,9% | 94,4% | 92,3% | 92,8%
2% | 0,0039063 | 95,4% | 92,5% | 94,5% | 92,3% | 92,8%
27 |0,0078125| 96,3% | 93,0% | 94,6% | 92,3% | 92,8%
2° | 0,015625| 96,8% | 93,5% | 94,7% | 92,3% | 92,7%
2° | 0,03125| 97,2% | 93,8% | 94,8% | 92,3% | 92,7%
2! 0,0625 | 97,4% | 94,0% | 94,8% | 92,3% | 92,8%
2? 0,125| 97,6% | 94,1% | 94,7% | 92,3% | 92,8%
2? 0,25| 97,8% | 94,1% | 94,7% | 92,3% | 92,8%
2! 05| 97,8% | 94,0% | 94,6% | 92,3% | 92,8%
2° 1| 97,9% | 93,9% | 94,6% | 92,3% | 92,8%
2 2| 97,8% | 93,8% | 94,5% | 92,4% | 92,8%
2’ 4| 97,8% | 93,7% | 94,5% | 92,4% | 92,9%
2 8| 97,7% | 93,6% | 94,4% | 92,5% | 92,9%
2 16| 97,7% | 93,5% | 94,4% | 92,7% | 92,9%
2’ 32| 97,7% | 93,5% | 94,4% | 92,9% | 92,9%
2° 64| 97,6% | 93,4% | 94,4% | 93,2% | 92,8%
2’ 128| 97,6% | 93,4% | 94,3% | 93,4% | 92,8%
2 256 | 97,5% | 93,3% | 94,3% | 93,7% | 92,7%
2° 512 | 97,4% | 93,3% | 94,3% | 93,9% | 92,7%
2" 1024 | 97,4% | 93,3% | 94,3% | 94,2% | 92,6%
En yiksek 0,979 | 97,9% | 94,1% | 94,8% | 94,2%
En dusiik 0,940 | 94,0% | 91,2% | 94,3% | 92,3%
Standart Sapma | 0,006 | 0,6% 0,4% 0,2% 0,7%
Ortalama 0,973 | 97,3% | 93,5% | 94,5% | 92,8%

92,9%
92,6%
0,1%
92,8%

= | 8
%) = o~ =)
a _5 =
SMO
95,8% | 96,5% | 94,0% | 91,9% | 37,3%
96,3% | 97,4% | 94,1% | 91,9% | 37,3%
96,6% | 97,4% | 94,2% | 91,9% | 37,3%
96,9% | 97,4% | 94,3% | 91,9% | 37,3%
97,1% | 97,0% | 94,4% | 92,0% | 37,3%
97,1% | 96,7% | 94,4% | 92,3% | 40,8%
97,0% | 96,3% | 94,4% | 92,6% | 49,7%
96,9% | 96,0% | 94,8% | 92,9% | 55,7%
96,9% | 95,9% | 94,9% | 93,3% | 60,2%
96,9% | 95,7% | 94,9% | 93,7% | 63,5%
96,9% | 95,6% | 95,0% | 94,1% | 66,3%
96,8% | 95,5% | 95,0% | 94,3% | 68,5%
96,8% | 95,4% | 95,0% | 94,5% | 70,3%
96,8% | 95,3% | 95,0% | 94,7% | 71,7%
96,8% | 95,3% | 95,0% | 94,9% | 72,9%
96,7% | 95,2% | 95,0% | 95,0% | 74,0%
96,7% | 95,2% | 95,0% | 95,1% | 75,0%
96,7% | 95,1% | 95,0% | 95,1% | 75,8%
96,7% | 95,1% | 95,0% | 95,1% | 76,6%
96,9% | 95,0% | 95,0% | 95,1% | 77,2%
96,9% | 94,6% | 95,0% | 95,9% | 77,9%
97,1% | 97,4% | 95,0% | 95,9%
95,8% | 94,6% | 94,0% | 91,9%
0,1% 0,9% 0,3% 1,3%
96,8% | 95,7% | 94,8% | 94,0%
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Bagarimlara bakildiginda dogruluk orani genel olarak verinin dagilim fonksiyonuna gore
degigsmekle birlikte cekirdek parametrelerinin iyi secilmesi bu orani artirmakta yada
azalmaktadir. Cerkirdek parametrelerinin se¢imi ile ilgili olarakda akademik yazimda bir ¢gok
makale bulunmaktadir. Alpaydin(2004) 6zellikle diizenlestirme sabitinin ¢ok yiisek olmasi

durumunda DV olarak kullanilacak drneklerin artacagini vurgulamistir.

Cizelge 4.12 Mide Kanseri basarimlari

—
—
I

e1Y]

~—

(d=3)
RBF

9]
Dogrusal
ikinci Derece
Polin.
RBF
(g=10)
IKL
RBF)
MKL
I¢ Biikey
MKL
(P+G)
IMKL
(P+G+ P)
IMKL
(P+G+L)
IMKL
(L+G)

s N,

0,000977 | 65,1% | 60,5% | 58,7% | 59,3% | 59,3% | 64,0% | 63,9% | 73,7% | 75,1% | 71,7% | 71,9%
0,001953 | 65,1% | 59,6% | 59,3% | 59,3% | 59,3% | 61,6% | 61,3% | 62,9% | 66,0% | 59,9% | 63,0%
0,003906 | 65,7% | 59,3% | 59,7% | 59,3% | 59,3% | 62,9% | 66,3% | 72,4% | 73,3% | 66,2% | 72,9%
0,007813 | 66,1% | 59,4% | 60,0% | 59,3% | 59,3% | 61,5% | 63,0% | 72,6% | 75,5% | 67,6% | 80,5%
0,015625 | 66,4% | 60,3% | 60,5% | 59,3% | 59,5% | 61,3% | 66,9% | 70,1% | 72,2% | 69,8% | 77,4%
0,03125|66,7% | 60,8% | 61,0% | 59,3% | 59,8% | 62,9% | 67,2% | 69,8% | 78,5% | 79,8% | 71,0%
0,0625 | 66,9% | 61,6% | 61,5% | 59,3% | 60,2% | 62,9% | 68,5% | 72,4% | 79,5% | 62,5% | 71,8%
0,125|66,9% | 62,6% | 61,7% | 59,3% | 60,8% | 62,6% | 63,2% | 68,7% | 71,9% | 70,6% | 72,8%
0,25 |66,9% | 63,4% | 61,6% | 59,3% | 61,5% | 64,9% | 64,7% | 68,9% | 77,8% | 68,0% | 78,7%
0,5|66,9% | 64,1% | 61,5% | 59,3% | 62,0% | 66,6% | 69,7% | 79,0% | 85,2% | 76,1% | 80,7%
1|66,9% |64,9% | 61,2% | 59,3% | 62,5% | 66,0% | 67,9% | 71,2% | 76,6% | 75,5% | 66,3%
2166,9% | 65,5% | 61,0% | 59,3% | 63,1% | 68,4% | 64,4% | 72,8% | 76,3% | 69,9% | 86,3%
4166,9% | 66,0% | 61,0% | 59,3% | 63,6% | 69,8% | 69,5% | 70,0% | 72,6% | 61,4% | 86,9%
8|66,9% | 66,4% | 61,0% | 59,3% | 63,9% | 68,7% | 66,2% | 73,5% | 75,3% | 67,2% | 73,0%
16| 66,9% | 66,8% | 60,9% | 59,3% | 63,8% | 70,0% | 68,8% | 70,9% | 71,4% | 61,0% | 73,0%
32|66,9% | 67,1% | 60,9% | 59,3% | 63,8% | 69,6% | 67,4% | 75,4% | 84,2% | 65,6% | 72,9%
64 | 66,9% | 67,3% | 60,9% | 59,3% | 63,8% | 68,8% | 69,0% | 78,8% | 80,9% | 71,8% | 86,6%
128 | 66,9% | 67,6% | 60,9% | 59,3% | 63,7% | 70,9% | 63,5% | 68,9% | 76,4% | 69,6% | 76,3%
256 | 66,9% | 67,8% | 60,8% | 59,3% | 63,6% | 68,5% | 68,7% | 69,2% | 71,5% | 68,6% | 74,7%
512|66,9% | 68,0% | 60,8% | 59,3% | 63,5% | 68,0% | 68,2% | 69,3% | 70,9% | 74,8% | 75,5%
1024 | 66,9% | 68,1% | 60,8% | 59,3% | 63,5% | 70,6% | 64,0% | 67,2% | 72,0% | 75,2% | 76,1%
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En yiksek 0,669 | 66,9% | 68,1% | 61,7% | 59,3% | 63,9% | 70,9% | 69,7% | 79,0% | 85,2% | 79,8%

En disuk 0,651 | 65,1% | 59,3% | 58,7% | 59,3% | 59,3% | 61,3% | 61,3% | 62,9% | 66,0% | 59,9%
Standart 0.003
Sapma ! 0,3% | 3,1% | 0,5% | 0,0% | 1,8% | 3,4% | 2,3% | 3,6% | 4,7% | 5,5%

Ortalama 0,667 | 66,7% | 64,8% | 60,9% | 59,3% | 62,3% | 66,7% | 66,6% | 71,5% | 76,0% | 69,7%
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Mide kanseri (345 ornek ve 7 Oznitelik) veri seti tizerindeki ¢ekirdek modellerinin dogruluk
oranlarin inceledigimizde ise dogrusal ¢ekirdegin radyal tabanli ¢ekirdeklere ve polinomsal
cekrideklere gore dogruluk oranlarinin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bunun yaninda
yinelemeli artiml1 Cekirdek Ogrenme modeli (IKL) ise dogrusal ¢akirdek hari¢ diger tekil
cekirdeklere gore basariminin daha yiiksek oldugu incelendi. Bunun yaninda c¢ogul
cekirdeklerin(MKL, IMKL) genelinde basar1 diizeyi diger ¢ekirdeklere gore daha yiiksek
oldugu incelenmektedir. Fakat buna ragmen basar1 dilizeyinin ¢ok yiiksek olmamasi
Ozniteliklerin diizensiz dagilimndan kaynaklandigi goriisiinii ortaya koymaktadir (Cizelge

4.12).

Cherkassky ve Mulier (1998) yine segilecek diizenlestirme sabitinin karmagsiklik ile dogruluk
arasimnda bir ddiinlesme oldugunu belirtmistir. Chalimourda vd.(2000,2004), Cherkassky ve
Yungian(2002, 2004), Ali ve Smith (2003), Debnath, R. ve Takahashi (2004), Frohlich ve
Zell(2005), Gold ve Sollich (2005), Boardman ve Trappenberg(2006) ise en uygun ¢ekirdek
parametrelerin se¢imi ve en iyilemesi ile ilgili onerilerde bulunmuslardir. Cekirdek modellerin
temelinde bir en iyileme problemi yattigindan farkli en iyileme modelleri sonucunda da ayni

parametreler i¢in farkli sonucglar verebilmektedir.

Bu 6rneklerin haricinde ¢oklu siniflar i¢in yada diger diger bir tabirle birden fazla etiketli veri
kiimesi i¢in de ¢ok smifli ¢ekirdek modellerini ele eldigimizda bu konuda da farkli sonuglar
elde edebilmekteyiz. Bire-karsi-digeri, bire-karsi-digerleri, yada gibi farkli yontemler
karsimiza ¢ikmaktadir. Tiim verileri tek tek incelemek yerine resmin goriinen yiiziine bakmak
icin Cizelge 4.13’de genel bir dogruluk tablosu veilmistir. Tablodaki tiim veriler 10 kath
carpraz gecerleme modeli ile ele alinarak egitilmis ve test edilmistir. Bu tabloyu detayh
incelersek her veri seti i¢in dogruluk orani farkli parametre segimleri igin farkli oranlar
olugturdugunu farkedecegiz. Ama yinelemeli olan IKL ve IMKL de toplam standart sapma
digerlerine gore biraz daha diisiik oldugu ve dogruluk oranlarinda ise ¢ok az artis oldugu
gbzlemlenecektir. Bazi veri kiimeleri i¢in ise diisiik dogruluk orani verecektir. Diizenlestirme
parametresinin etkisi ve verinin dagiliminin bu sonuglar {izerinde etkisi biiyliktiir. Cizelge

4.13’ de her model i¢in olusturulmus en yiiksek dogruluk oranlar1 belirtilmistir.



Cizelge 4.13 Coklu smiflarin en yiiksek dogruluk oranlar1
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= [
@ 2 | - * >
= © D) :I', ] =
1S3 5 |¢ex| 2| 2| o | ¢
~ = 0 [T - ~ S
) 3 | = > oo L = =
s | E|5| B |z o
32 56 ) 734+ | 714+ | 701 | 76.7+ | 71.4+ | 76.4 ¢
Akciger Kanseri 0.5 3.5 04 3.5 5.9 3.1
973+ | 96.6+ | 96.4f | 97.2+ | 96.6+ | 95.1¢
iris 150 4 3 1.1 3.1 3.8 1.4 3.1 3.2
87.1+ | 86.1+ | 884+ | 89.1+ | 90.3+ | 91.0¢
Yiz 640 115360} 20 2.2 2.4 1.7 3.9 5.7 3.1
711+ | 721+ | 734+ | 714+ | 75.1+ | 70.2+
Parkinson 197 23 2 1.3 1.4 0.5 3.5 0.4 3.4
+ + + + + +
N ' 569 30 5 979+ | 941+ | 942+ | 90.3+ | 93.0+ | 92.2¢
Go6gus Kanseri 0.4 0.9 1.7 6.4 1.0 0.9
943+ | 95.1+ | 941+ | 97.1+ | 95.2+ | 985+
Tiroid Hastalig 7200 21 120 2.4 1.6 1.8 2.2 0.3 6.4
+ + + + + +
) 303 75 4 85.1+ | 84.1+ | 821+ | 80.1+ | 80.4+ | 83.1%
Kalp Rahatsizligi 2.4 2.4 2.2 2.4 1.7 3.9
70 20 5 702+ | 75.1+ | 77.1+ | 704+ | 76.4+ | 73.1%
Seker Hastaligi 3.4 1.3 1.4 0.5 3.5 1.2
155 19 ) 80.1+ | 804+ | 83.1+ | 84.4+ | 80.1+ | 86.1%
Hepatit Hastalig 2.4 1.7 3.9 1.7 3.9 2.2
32 56 3 669+ | 68.1+ | 63.9+ | 752+ | 70.1+ | 869+
Mide Kanseri 2.0 9.7 6.1 4.4 3.1 5.9
178 4 3 99.1+ | 98.1+ | 984+ | 99.9+ | 994+ | 98.1¢%
Sarap Verisi 0.3 1.2 2.1 0.4 0.1 0.7
954+ | 954+ | 957+ | 95.0+ | 94.1+ | 954 ¢
DNA 2000 180 | 3 1.1 1.2 3.3 1.4 1.1 1.6
913+ | 91.0+ | 9144+ | 919+ | 91.0% | 91.3¢
SatResimleri 4435 36 6 5.7 3.1 2.9 5.1 1.11 2.1
974+ | 98.1+ | 96.7+ | 97.1+ | 973+ | 97.1¢
Letter 15000 16|26 3.1 1.1 1.3 4.0 2.1 3.1
99.1+ | 987+ | 91.1+ | 99.1+ | 100.0+ | 100.0 £
Shuttle 43500 9 / 0.2 0.9 6.4 0.3 0.0 0.0
721+ | 734+ | 714+ | 751+ | 70.2+ | 71.1%
Glass 214 13 6 1.4 0.5 3.5 0.4 3.4 1.3
97.1+ | 982+ | 985+ | 99.1+ | 98.1+ | 96.7 %
Vowel >28 101 2.2 0.3 6.4 0.3 1.2 1.3
82.1+ | 80.1+ | 83.1+ | 84.1+ | 8.2+ | 84.0%
Vehicle 846 18 4 2.2 2.4 5.2 2.4 2.7 3.1
974+ | 941+ | 954+ | 98.1+ | 96.7+ | 95.0%
Segment 2310 19 7 3.1 1.1 1.6 1.1 1.3 1.4
79.1+ | 81.1+ | 843+ | 81.2+ | 819+ | 84.7+
Enron e-posta 39861 | 28102 2 54 5.6 54 4.2 2.6 2.3
551+ | 61.1+ | 64.1+ | 741+ | 68.1+ | 73.1¢%
NIPS 1500 112419 4 6.1 2.4 2.4 2.4 2.4 1.4
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4.8.2 Tlag Verileri

Elimizde bulun 4 farkl ilag veri seti {izerinde onerdigimiz modellerin basarimlarini detaylar1
ile inceleyecegiz. Burada detaylari ile ele alacagimiz ilag veri kiimeleri Cherkasov verisi
(2684 o6rnek ve 164 Oznitelik), Murcia-Soller (641 6rnek ve 162 dznitelik), DrugDataBank
(4800 orjinal+ 2000 rastgele rnek ve 345 dznitelik) ve Pharmeks™ (251.158 érnek ve 312
Oznitelik) igermektedir. Burda ele alinan son iki veri kiimesi internet sitelerinden sdf
formatinda elde edilebilecek verilerdir. Bu veri kiimelerinden QSAR ve QSPR 6zniteliklerini
elde edebilmek i¢in MOE ve Adriana.Code programlarindan yararlandik. Boylece 300-400
aras1 Oznitelik elde etmemize ragman veri On isleme swrasinda bazi verilerin bizim ig¢in
gereksiz olduguna karar verdik. Bazi 6znitelikleri hesaplama sirasinda problem olusturdugu
ve veri hesaplamasina olanak saglamadigi i¢in bazilarini eledik. Gerekli veriyi okumada
glicliikler ¢iktt1 bundan dolayr bizim igin gereksiz yada hesaplamada problemli olan
Oznitelikleri eledik. Daha dncede de belirtildigi gibi her veri kiimesine uygulanan belli bash

cekirdek metodlar1 yaninda o veriye 6zel bazi farkli modeller de uygulanmustir.

Genel olarak verilerin basarimlarini ele almak gerekirse,

Cizelge 4.14 Cherkasov ilag veri seti dogruluk oranlar1

2 | = |+
3 © a 5 |dam 4
o = 5 = J | Jdx !'lé X
= < £ o S X i s * =
— =) S Y |=Ed4x =d
(@4 o =
C LSO

2% 1 9,53674E-07 | 67,5% | 73,4% | 88,1% | 65,6% | 62,8% | 71,0% | 71,9% |80,3%
2% | 1,90735E-06 | 67,8% | 76,9% | 81,6% | 66,6% | 64,7% | 68,8% | 72,1% |82,4%
2% | 3,8147E-06 | 66,9% | 80,3% | 81,6% | 65,6% | 70,9% | 69,3% | 75,4% |87,5%
27 | 7,62939E-06 | 71,3% | 81,6% | 81,9% | 66,9% | 60,9% | 71,7% | 73,4% | 83,4%
2% | 1,52588E-05 | 71,3% | 80,0% | 79,1% | 65,6% | 65,0% | 70,9% | 77,0% | 86,4%
2% | 3,05176E-05 | 64,7% | 84,7% | 80,9% | 65,9% | 65,3% | 66,2% | 67,7% |81,4%
2% | 6,10352E-05 | 72,8% | 82,8% | 81,9% | 66,3% | 66,9% | 72,8% | 77,2% | 86,8%
2% | 0,00012207 | 78,8% | 80,6% | 80,0% | 65,6% | 66,6% | 68,7% | 76,6% |83,5%
22 10,000244141 | 75,6% | 84,4% | 83,1% | 66,6% | 63,8% | 73,2% | 81,0% | 85,4%
2 10,000488281 | 79,1% | 81,9% | 81,3% | 66,3% | 65,6% | 74,8% | 81,8% |82,3%
2% 10,000976563 | 83,8% | 82,5% | 83,1% | 66,3% | 68,4% | 75,6% | 80,8% | 84,6%
2° 10,001953125 | 84,4% | 80,0% | 81,9% | 66,6% | 66,3% | 70,0% | 71,8% |80,9%

* http://www.pharmeks.com
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2% | 0,00390625 | 83,1% | 83,8% | 80,3% | 65,6% | 67,8% | 69,2% | 72,2% |87,1%
27 0,0078125 | 85,3% | 84,4% | 76,9% | 65,9% | 72,2% | 75,6% | 84,3% |91,7%
2° 0,015625 | 85,3% | 81,6% | 79,4% | 65,9% | 60,3% | 70,0% | 74,0% | 82,0%
2° 0,03125 | 85,3% | 81,9% | 79,7% | 66,9% | 63,8% | 69,3% | 75,8% | 90,8%
2" 0,0625 | 83,4% | 82,8% | 83,1% | 66,9% | 51,9% | 71,4% | 73,2% | 90,8%
2° 0,125|82,8% | 77,8% | 79,7% | 66,3% | 48,1%|70,1% | 79,0% |86,4%
27 0,25 | 86,6% | 83,1% | 80,3% | 66,9% | 52,2% | 70,6% | 77,5% |92,7%
2t 0,5|84,1% | 82,2% | 80,0% | 66,3% | 58,8% | 72,3% | 80,2% | 84,2%
2° 1/80,9% | 81,3% | 84,4% | 65,9% | 50,3% | 68,2% | 70,5% | 86,3%
2! 2|83,4% | 80,9% | 82,5% | 66,3% | 50,9% | 72,7% | 74,5% | 86,7%
2? 4|84,4%|76,3% | 82,5% | 66,3% | 51,3% | 74,2% | 83,7% |82,5%
2 8|81,3% | 80,9% | 77,8% | 66,3% | 51,9% | 68,1% | 78,0% | 81,0%
2* 16 [82,5% | 79,4% | 83,4% | 66,3% | 54,7% | 74,0% | 74,3% |82,9%
2° 32(80,0% | 77,5% | 82,8% | 65,6% | 48,4% | 73,1% | 78,4% | 78,5%
2° 64 |83,1% | 80,0% | 80,9% | 65,6% | 46,3% | 69,0% | 72,3% |86,7%
2’ 128 |84,4% | 75,9% | 81,3% | 66,3% | 51,3% | 71,1% | 78,2% | 82,1%
28 256 | 84,1% | 81,6% | 83,4% | 65,9% | 53,4% | 67,0% | 69,3% | 88,1%
2° 512 |77,5% | 81,3% | 79,4% | 65,9% | 58,1% | 74,7% | 78,3% | 83,6%
210 1024 | 81,9% | 79,4% | 83,1% | 66,3% | 57,8% | 73,9% | 83,8% |82,2%
2t 2048 |80,9% | 78,1% | 83,1% | 65,3% | 54,7% | 73,5% | 82,1% | 88,1%
21 4096 | 77,5% | 81,3% | 79,4% | 66,9% | 52,2% | 73,8% | 74,2% | 82,8%
21 8192 |79,4% | 80,9% | 77,8% | 65,6% | 55,0% | 73,7% | 80,9% | 83,5%
2 16384 | 82,5% | 78,4% | 81,9% | 65,3% | 44,1% | 74,5% | 83,1% | 84,1%
20 32768 | 80,9% | 80,9% | 83,1% | 66,3% | 58,1% | 73,6% | 78,1% |88,1%
21 65536 | 83,4% | 79,4% | 81,3% | 65,6% | 46,3% | 71,6% | 72,7% | 88,8%
21 131072|81,3% | 81,9% | 81,6% | 66,6% | 55,0% | 75,0% | 79,1% |87,8%
21 262144 |76,6% | 79,4% | 82,8% | 65,6% | 53,1% | 69,8% | 77,5% |87,1%
2*° 524288 | 80,6% | 81,6% | 80,6% | 65,9% | 47,8% | 74,6% | 83,3% |89,4%
2% 1048576 | 77,8% | 79,7% | 81,3% | 66,3% | 50,6% | 76,0% | 83,7% | 85,2%
En yiiksek 0,866 | 86,6% | 84,7% | 88,1% | 66,9% | 72,2% | 76,0% | 84,3%
En disiik 0,647 | 64,7% | 73,4% | 76,9% | 65,3% | 44,1% | 66,2% | 67,7%
Ortalama 0,796 | 79,6% | 80,5% | 81,4% | 66,1% | 57,4% | 71,8% | 77,0%
Standart Sapma | 0,057 | 5,7% | 2,4% | 2,0% | 0,4% | 7,6% | 2,6% | 4,4%
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Cizelge 4.15 Murcia-Soller veri seti dogruluk oranlari

Linear

Quadratic

Polinomial

RBF

MLP

IKL
(K=Rbf)

IMKL
(L + P+ RBF)

IMKL
(L+P)

C

LSO

9,53674E-07

67,5%

73,4%

88,1%

65,6% | 62,8%

72,2%

77,6%

78,6%

1,90735E-06

67,8%

76,9%

81,6%

66,6% | 64,7%

66,6%

66,7%

79,3%

3,8147E-06

66,9%

80,3%

81,6%

65,6% | 70,9%

71,9%

77,9%

84,7%

7,62939E-06

71,3%

81,6%

81,9%

66,9% | 60,9%

76,1%

79,6%

82,3%

1,52588E-05

71,3%

80,0%

79,1%

65,6% | 65,0%

73,8%

80,9%

83,9%

3,05176E-05

64,7%

84,7%

80,9%

65,9% | 65,3%

73,8%

79,8%

92,6%

6,10352E-05

72,8%

82,8%

81,9%

66,3% | 66,9%

71,4%

74,8%

90,9%

0,00012207

78,8%

80,6%

80,0%

65,6% | 66,6%

71,9%

81,4%

83,4%

0,000244141

75,6%

84,4%

83,1%

66,6% | 63,8%

67,3%

75,5%

90,3%

0,000488281

79,1%

81,9%

81,3%

66,3% | 65,6%

72,9%

79,7%

86,1%

0,000976563

83,8%

82,5%

83,1%

66,3% | 68,4%

72,5%

81,6%

85,2%

0,001953125

84,4%

80,0%

81,9%

66,6% | 66,3%

76,4%

82,6%

88,3%

0,00390625

83,1%

83,8%

80,3%

65,6% | 67,8%

73,0%

82,6%

90,8%

|
~

0,0078125

85,3%

84,4%

76,9%

65,9% | 72,2%

67,6%

74,9%

94,3%

'
a

0,015625

85,3%

81,6%

79,4%

65,9% | 60,3%

70,4%

78,4%

81,6%

(4]

0,03125

85,3%

81,9%

79,7%

66,9% | 63,8%

71,2%

72,9%

90,1%

EN

0,0625

83,4%

82,8%

83,1%

66,9% | 51,9%

72,1%

74,3%

88,3%

w

0,125

82,8%

77,8%

79,7%

66,3% | 48,1%

73,4%

75,0%

78,8%

N

0,25

86,6%

83,1%

80,3%

66,9% | 52,2%

70,0%

78,5%

92,2%

-

0,5

84,1%

82,2%

80,0%

66,3% | 58,8%

70,2%

70,7%

89,8%

o

1

80,9%

81,3%

84,4%

65,9% | 50,3%

73,4%

81,7%

86,3%

[

2

83,4%

80,9%

82,5%

66,3% | 50,9%

74,6%

78,6%

83,3%

N

4

84,4%

76,3%

82,5%

66,3% | 51,3%

75,3%

81,3%

86,1%

w

8

81,3%

80,9%

77,8%

66,3% | 51,9%

71,1%

76,3%

88,1%

FN

16

82,5%

79,4%

83,4%

66,3% | 54,7%

70,2%

76,9%

82,6%

[E]

32

80,0%

77,5%

82,8%

65,6% | 48,4%

67,2%

71,0%

83,5%

a

64

83,1%

80,0%

80,9%

65,6% | 46,3%

66,2%

66,9%

80,9%

~

128

84,4%

75,9%

81,3%

66,3% | 51,3%

72,7%

78,6%

77,7%

0o

256

84,1%

81,6%

83,4%

65,9% | 53,4%

71,2%

73,8%

87,2%

(=)

512

77,5%

81,3%

79,4%

65,9% | 58,1%

68,7%

78,4%

90,3%

=
o

1024

81,9%

79,4%

83,1%

66,3% | 57,8%

72,5%

77,1%

81,8%

i

2048

80,9%

78,1%

83,1%

65,3% | 54,7%

69,0%

69,1%

81,1%

NN N NN N (NN NN NN (NN NN NN NN

[N
N

4096

77,5%

81,3%

79,4%

66,9% | 52,2%

76,8%

84,5%

88,0%
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213 8192 | 79,4% | 80,9% | 77,8% | 65,6% | 55,0% | 69,5% | 73,5% | 82,8%
o1 16384 | 82,5% | 78,4% | 81,9% | 65,3% | 44,1% | 65,6% | 71,2% | 82,2%
215 32768 | 80,9% | 80,9% | 83,1% | 66,3% | 58,1% | 69,3% | 73,6% | 86,1%
216 65536 | 83,4% | 79,4% | 81,3% | 65,6% | 46,3% | 70,4% | 72,6% | 89,1%
217 131072 | 81,3% | 81,9% | 81,6% | 66,6% | 55,0% | 75,9% | 85,6% | 82,7%
2" 262144 | 76,6% | 79,4% | 82,8% | 65,6% | 53,1% | 67,1% | 73,9% | 83,2%
219 524288 | 80,6% | 81,6% | 80,6% | 65,9% | 47,8% | 70,8% | 71,7% | 85,7%
220 1048576 | 77,8% | 79,7% | 81,3% | 66,3% | 50,6% | 74,3% | 74,5% | 85,1%
En yuksfr';:?érumk 0,866 86,6% 84,7% 88,1% 669% 72,2% 76,8% 85,6%

Daha yiiksek boyutlu veriler iizerinde ¢alisildiginda hesap karmagikligi artmakta ve islemler
giinlerce siirmektedir. Hesap karmasikligindan kurtulmak i¢in temelde iki yontem
bulunmaktadir. Tlki veri kiimesinin tamamini ifade edebilecek alt bir kiime elde edilmesi yada
veriyi daha disik boyutlu bir veri yapisina donistiirme. Bu temel probleme Oznitelik
indirgeme, giiriiltii indirgeme, alt uzay olusturma gibi bir¢ok isim verilebilir. En popiiler
boyut indirgeme modelleri PCA, ICA, vb. gibi 6zvektor tabanli modellerdir. Bunlara ek
olarak onerdigimiz iki farkli istatiksel modelin (Kabartma ve mrMR) birlestirerek yeni bir
model oOne sirdiigimiiz INISTA 2010‘da ilag veritabanlar1 {izerinde uygulayarak

basarimlarini karsilastirdik.

Kabartma algoritmasi hedef 6rnegin komsular1 arasindaki 6zellik iligkisini 6lgen en temel ve
bilinen yontemlerden birisidir (Marko ve Igor, 2003; Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003)
Ozellikler rastgele se¢ilen hedef 6rnek (1) igin en yakim kendi sinifindan isabetli drnegi (Nhit)
ve en yakin bagka smifa ait 1ska 6rnegini (Nmiss) bularak 6znitelik agirliklarini yinelemeli
olarak giinceller.

A(IY, Nmiss(IY) — A(I%, Nhit(I9)

Range(I?)

Bununla birlikte kabartma algoritmasinn yetersiz kaldigi problemden ilki en yakinlk

(4.87)

w; = w; +

mesafesi agirliklandirilmis uzayda degil orjinal 6znitelik uzayinda caligmakta olmasidir Ki
bunun sonucunda ¢ok yiiksek degerlerde negatif sonuc elde edebilmekteyiz. Yiiksek giirtiltiilii
verilerde yada sapkin Ozniteliklerde yiiksek negatif degerliklerden dolayr yanlig
etiketlendirme yapabilmektedir. Bunun i¢in marjin optimizasyonu yaparak diizenlemeye

gidilir.
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Giris : Veri Kiimesi
1. Agirhik vektoriinii, W:= 0.0
2.forc:=1to Cdo
3. Rastgele bir 6rnek(I,) seg
En yakin k adet isabet 6rnegi se¢ (Nhit)

4

5. foreach simif C # sinif (I.) do

6 En yakin k adet 1ska 6rnegi se¢ (Nmiss)
7

fori:z=1tofdo

©

B A(I,, Nhit;) P(C) - A(Ic,less)
- Y 5 (st 2 ()

j=1 cEsinif(I;) j=1

9. end

Sekil 4.22 Kabartma algoritmasi

Bildirimizdeki kullandigimiz diger bir yontem ise mRMR yontemidir(Ding ve Peng, 2003).
mRMR algoritmast smif etiketleriyle en iligkili (relevant) 6znitelikleri segcmeye ¢alisirken es
zamanl olarak segilen Oznitelikler arasindaki artikligi, fazlaligi minimize etmeye ¢alisan bir
filtreleme yoOntemidir. Secilmek istenen Oznitelik kiimesinin segilebilecek en iyi kiime

olmasini garanti etmek i¢in iki kosulun karsilanmasi gerekir. Bunlardan ilki en iliskili 6zellik:

1
maxD(5,0),D = [ Z I(x;; ) (4.88)

XiES

digeri ise minimum artiklik (minimum redundancy) kosuludur:

minR(S) = ﬁ 1(x;, x;) (4.89)

{xixi}ES

tabi bu iki 6zellik tek baslarma yeterli olmayacagindan dolayi ikisi arasinda iliski kuracagimiz

ortak bilgi farki

1
B I(x;;¢) — X5l z 1(x;,x;) (4.90)

x]-EXS

ve ortak bilgi oranlarimni

1
max I(x; C)/|X_s| z I(x;, xj) (491)

xi€{X-Xs} =
X
JEAS
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bulmaliyiz. Bu iki yOntemi birlestirdigimizde, Ozniteligin kalitesini gOsteren ve
agirliklandiran  kabartma yontemi ile mRMR modeli, kabartma algoritmasinin
agirliklandirdig: 6zniteliklerin sonucunda asagidaki sekli alir;

1
msaxmz W, (4.92)

XiES

mRMR ise bu agirliklandirilmig 6znitelikler lizerinden hesaplanir ,

1
xier&%(s} Wi = |X_S|x; |P(xi' x])l (4.93)
jEAS
yada
1
L Wi /|X_s| Z |P(x;, %)) (4.94)
x]-EXS

P(xi, xj) burda Pearson korelasyon katsayisi olarak tanimlanir.

Kullandigimiz bazi 6znitelik indirgeme metodlarindan F-statistics, kabartma, mMRMR, GSNR
(Kerr ve Churchill, 2001) ve onerdigimiz kabartma-mRMR algoritmasini basarimlarini ela
almak gerekirse. Ozellkle diisiik boyutlu dzellik se¢imlerinde uygulamis oldugumuz ydntemin
diger tek basina kullanilan yontemlere gore cok daha fazla basarimmin yiiksek oldugu

gozlemlendi.

Sekil 4.23’de Cherkasov verisi iizerindeki ilag verileri lizerinde yeni onerdigimiz Oznitelik
indirgeme modelinin basarist diger modellere gore daha yiiksektir. Ciinkii 6nerilen modelde
hem Ozniteliklerin agirliklandirilmas: sdzkonusu hemde agirliklandirilan  Oznitelikler
iizerinden Ozniteliklerin birbirlerine bagimliliklar1 ve benzerlikleri ile en az artiklig1 bularak
ve bunlar1 oranlayarak sonuca gidilmestir. Boylece asil gerekli olan 6znitelikler
agiliklandirilmis bir 6nem gozetilerek elde edilir. Polinomsal, Sigmoid ve dogrusal ¢ekirdek
modellerinde dikkate deger bir yiiksek basarim gozlemlenmektedir. Her tiirlii veri boyutunda
tiim sonuglara gére daha basarilidir. Gauss’da ise diisiik boyutlu veri kiimesinde yada diger
bir tabirle az segilen 6zellikler ile yapilan islemlerde dogruluk orani digerlerine nazaran daha

yiiksek ¢ikmustir.
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Sekil 4.23 Oznitelik indirgemesi yontemi ile Cherkasov verisi bagsarimlari
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Burda C=1, d=3 olarak segilmistir. Farkli katsayilar ve farkli modeller i¢in basarmmlarmni

asagidaki gibi gosterebiliriz,
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Sekil 4.24 Oznitelik indirgemesi yontemi ile Murcia verisi basarimlari
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Sekil 4.24°deki Murcia-Soler verisinde de benzer 6zellkler gosteremesine ragmen sigmoid ve
Gauss c¢ekirdek modelinde diisiik boyut secimlerinde basarisi yliksek olmasma ragmen
Oznitelik boyutunu artirdiginizda basar1 orami diger modellere esit yada diisiik olarak
hesaplanmistir. Bunun sebebi olarak seciln Oznitelikler arasinda esit dagilim olmasindan
kaynaklandig1 disiiniilmektedir. BOyle olmast durumunda kabartma algoritmasinin

agiliklandirmasi yetersiz kalacak ve model burda kabartma modeli gibi davranacaktir.

Cizelge 4.16 DrugBank veri seti dogruluk oranlari

Q = w
pra] —_ = —_
S| E| 5|y |y |g8|lgx|gn
o o +
< c | B S | & | S |[Fu|l2d|=]
- >S5 _O _+ = ~
S & =

2% 1 0,000976563 | 78,9% | 76,6% | 73,3% | 86,2% | 67,8% | 66,6% | 84,0% | 82,1%
2° 10,001953125|77,2% | 72,1% | 80,8% | 77,6% | 58,1% | 69,0% | 78,4% | 80,9%
2°® 0,00390625 | 74,3% | 74,0% | 77,3% | 79,3% | 62,1% | 62,2% | 80,4% | 81,4%
27 0,0078125 | 83,0% | 78,5% | 76,0% | 84,5% | 63,9% | 75,2% | 82,1% | 76,7%
2° 0,015625 | 83,3% | 71,8% | 70,7% | 75,7% | 53,7% | 67,9% | 75,8% | 82,7%
2° 0,03125|77,0% | 77,9% | 73,8% | 78,7% | 55,9% | 61,5% | 87,3% | 76,9%
0,0625 | 77,9% | 74,5% | 74,7% | 81,9% | 42,6% | 63,2% | 88,0% | 72,8%
0,125|80,2% | 76,5% | 72,3% | 77,9% | 46,7% | 63,5% | 78,6% | 78,3%
0,25|83,1% | 80,8% | 72,7% | 88,1% | 45,3% | 62,0% | 87,5% | 81,5%
0,5(83,4% | 77,7% | 71,2% | 79,7% | 51,5% | 64,6% | 77,8% | 75,9%
1|80,0% |77,0% | 75,8% | 79,2% | 40,8% | 61,7% | 82,6% | 74,2%
2176,9% |72,1% | 76,7% | 77,3% | 48,4% | 68,0% | 80,3% | 72,3%
4176,3% | 67,7% | 75,7% | 69,8% | 44,5% | 70,9% | 77,5% | 80,0%
8173,0% |71,9% | 75,5% | 77,7% | 49,3% | 66,0% | 78,6% | 73,2%
16|73,8% | 70,2% | 78,6% | 70,6% | 45,6% | 67,1% | 78,1% | 76,2%
32|71,8% | 74,2% | 79,3% | 79,9% | 38,9% | 71,6% | 73,3% | 79,3%
64|77,9% | 75,7% | 79,2% | 81,5% | 38,4% | 60,9% | 84,6% | 82,7%
128|77,4% | 71,3% | 78,7% | 71,4% | 43,3% | 65,9% | 81,8% | 78,7%
256|77,9% | 75,9% | 73,7% | 77,2% | 49,1% | 58,8% | 83,1% | 74,8%
512176,4% |73,3% | 71,1% | 79,0% | 50,6% | 69,9% | 74,9% | 56,8%
1024 | 73,3% | 69,5% | 77,2% | 75,3% | 52,0% | 73,5% | 79,5% | 60,4%
2048 172,2% | 76,2% | 76,1% | 82,8% | 52,6% | 72,8% | 83,5% | 62,5%
4096 | 68,0% | 79,2% | 73,4% | 79,4% | 47,9% | 73,7% | 79,2% | 65,1%
8192|70,0% | 72,3% | 70,9% | 72,6% | 47,9% | 68,1% | 80,5% | 61,4%
16384 |81,7% | 72,0% | 75,6% | 78,5% | 35,4% | 66,4% | 82,7% | 63,5%
32768 | 78,5% | 78,3% | 75,9% | 87,0% | 57,0% | 72,7% | 88,3% | 58,4%
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En yiksek 83,4% | 80,8% | 82,1% | 88,1% | 70,5% | 75,2% | 88,3% | 85,6%
En disuk 54,9% | 67,7% | 70,7% | 69,8% | 35,4% | 58,8% | 73,3% | 56,8%
Ortalama 74,4% | 74,5% | 75,8% | 79,0% | 51,3% | 66,4% | 80,9% | 73,0%
Standart Sapma | 6,5% | 3,2% | 2,9% | 43% | 8,8% | 4,3% | 3,9% | 8,3%

Cizelge 4.17 Pharmeks veri seti dogruluk oranlar1

O
Linear
Quadratic
Polinomial
RBF
MLP
IKL

Rbf)

(K
(L + P+ RBF)
IMKL
(L+P)

2" |0,000976563 | 64,4% | 62,1% | 65,7% | 78,8% | 63,0% | 66,1% | 80,7% | 75,3%
2° |0,001953125 | 65,4% | 65,4% | 68,5% | 75,4% | 55,5% | 62,4% | 77,7% | 79,9%
2°® 0,00390625 | 68,5% | 69,1% | 70,4% | 70,0% | 59,9% | 56,1% | 76,1% | 72,7%
27 0,0078125 | 71,5% | 74,6% | 69,0% | 76,6% | 58,5% | 67,1% | 81,3% | 69,1%
2° 0,015625 | 80,6% | 70,6% | 65,0% | 74,0% | 44,7% | 64,7% | 75,6% | 73,5%
2° 0,03125|73,0% | 70,6% | 71,6% | 72,7% | 49,2% | 57,9% | 80,2% | 74,2%
2 0,0625|77,8% | 67,6% | 72,8% | 80,1% | 40,8% | 60,7% | 86,2% | 68,9%
2° 0,125|71,0% | 74,4% | 68,6% | 76,4% | 42,2% | 55,4% | 70,6% | 72,9%
2 0,25|77,8% | 71,0% | 64,6% | 79,6% | 44,1% | 53,8% | 86,9% | 79,3%
0,5|80,5% | 70,6% | 61,4% | 75,3% | 45,7% | 63,2% | 76,3% | 71,7%
1|75,2%|76,8% | 68,3% | 71,7% | 39,7% | 57,4% | 81,8% | 67,3%

2170,9% |72,0% | 70,3% | 70,7% | 39,2% | 60,5% | 76,6% | 62,6%

4172,2% | 65,3% | 71,9% | 69,0% | 37,7% | 65,6% | 73,2% | 77,5%

8164,9% | 66,9% | 74,3% | 75,1% | 45,6% | 62,0% | 74,9% | 71,6%

16|73,6% | 63,1% | 69,6% | 67,8% | 41,7% | 57,8% | 73,4% | 69,7%
32|68,3% | 67,2% | 73,3% | 76,5% | 38,4% | 68,7% | 70,9% | 77,6%
64|72,9% | 66,0% | 70,4% | 80,9% | 30,4% | 57,2% | 82,2% | 81,2%
128|73,5% | 65,1% | 75,9% | 70,4% | 42,3% | 63,8% | 72,0% | 69,2%
256|73,1% | 73,4% | 68,1% | 71,8% | 48,1% | 48,9% | 80,6% | 67,5%
512|75,3% | 67,4% | 66,3% | 70,2% | 50,1% | 69,2% | 72,2% | 53,8%
1024 | 63,7% | 63,8% | 68,3% | 71,7% | 45,1% | 63,6% | 70,1% | 59,5%

-

o

=

N

w

[E]

a

~

0o

o

[
o

En ylksek 80,6% | 76,8% | 75,9% | 80,9% | 63,0% | 69,2% | 86,9% | 81,2%
En distik 63,7% | 63,1% | 61,4% | 67,8% | 30,4% | 48,9% | 70,1% | 53,8%
Ortalama 73,7% | 69,2% | 69,5% | 74,0% | 45,8% | 61,0% | 77,1% | 71,2%

Cizelge 4.16 ve 4.17°den da anlasilacag: lizere genel olarak ifade edilen C parametresne

bagimlilik burda da gozlemlenmektedir. Yine tekil ¢ekirdek se¢cimi yerine c¢oklu g¢ekirdek
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modellerin se¢imi bagarimi artirmistir. Hatta yeni dnerdigimiz Artimli ¢oklu ¢ekirdek modeli
burda en yiliksek dogruluk oranm1 sonucuna erigsmistir. Bunun sebebi olarak c¢oklu
cekirdeklerden uygun cekirdeklerin se¢imi olusturulan asmridiizlem igin gerekli destek
yoneylerin se¢imini etkilemesidir. MKL’de sadece iki ¢ekirdek yani dogrusal ve polinomsal
cekirdek kullanilirken, IMKL (Artimli) de ise ii¢ farkli ¢ekirdek (dogrusal, polinomsal ve

Gauss) kullanilmistir.

Pharmeks veri kiimesini ele aldigimizda 250.000’den fazla ila¢ bilesigi icermektedir.
Onerdigimiz cekirdek modellerinde 6zellikle artimli modellerin basarimi daha yiiksek
cikmaktadir ama yinede genel olarak incelendiginde diger tiim veri kiimelerine nazaran daha

diisiik bir dogruluk orani hesaplanmaktadir.



89

5. YARI GOZETIiMLIi OGRENME

Uygun islev yada kiimeleyici olusturmak icin etiketli ve etiketsiz verileri birlikte kullanan bir
ogrenme seklidir. Ozellikle yiiksek boyutlarda islemler gerektiren problemlerde (metin
siiflandirma, protein yapilarmin tahmini, mikrodizin tanimi, web sayfalarinn
sininflandirilmasi, ilag dizayn, vb...) gozetimli 6grenmeye gore tiim bilgilerin etiketinin
bilinmesine gerek olmadigindan ¢ok daha az islem karmasiklig1 ortaya ¢ikaraktadir. Bunun
yaninda sadece etiketli verileri kullanarak egitilen klasik siniflandiricilarin aksine yari
gozetimli 6grenmede etiketli verilerin yaninda etiketsiz verilerde 6grenme ve siniflandirma
islevinde kullanilirlar. Diger gézetimli 6grenme yaklagimlarinda tiim verilerin hangi sinifa ait

oldugu ve ozelliklerinin bilinmesi zorunlulugu bulunmaktadar.

Yar1 gozetimli 6grenmenin iskeleti, verilen ¥ = {xq, ..., X,, Xo41, .., Xp} € R™ veri seti i¢in
x; (i <e) etketli e adet veri iginden bir giris olmak iizere ve x, (e + 1 < b < n) etiketi
bilinmeyen b adet veri i¢inden bir giris olmak iizere toplam n adetlik veri setinin 6grenilerek
etiketsiz verilerin etiketlerinin ¢ikis olarak belirlenmesi kuralina dayanir. Etiketleri y; €

{—1,+1} seklinde ve e << b olarak tanimlamak miimkiindiir.

5.1 Giris

Yar1 gozetimli 6grenmede ilk fikir etiketsiz verilerin kendi kendine 6grenmesi yada
etiketlemesi (self-training) modelidir. Aslidna bu modelde yinelemeli olarak gézetimli bir
algoritma ile egitme modeline dayanmaktadir. Akademik yazimda Scudder(1965),
Fralick(1967), Agrawala(1970)’mn yapmis olduklai c¢alismalar ilk olarak yar1 gozetimli
ogrenme benzeri modellerdir. Gergek manada yar1 gozetimli 6grenme modeli ile tam uyumlu
yontemlerden ‘“Uyarlanabilir Destek Vektér Makinalari(Transductive-SVM)” modeli Vapnik
ve Chervonenkis(1974) ile Vapnik ve Sterin(1977) tarafindan 6nerilmistir. 1970°1i yillarda
Fisher dogrusal ayirtag fonksiyonu ile etiketsiz verilerin etiketlenmesi onerilmistir(Hosmer,
1973; McLAchlan, 1977; O’neill, 1978; McLachlan ve Ganesalingam, 1982).  Olasiliksal
modellerden Gauss tabanli beklenen engokluk fonksiyonu(Dempster vd., 1977), katliterimler
dagilimi karisim1 (Cooper ve Freeman, 1970) ve iki Gauss dagilimmin karigimi (Ratsaby ve
Venkatesh, 1995) temeline dayanan modeller de etiketli ve etiketsiz verileri kullanarak
ogrenme yapan algoritmalardir. 1990’11 yillarin basinda yiiksek boyutlu veriler ve gercek
zamanlt iglemler lizerinde (dogal dil isleme, ses ve konusmaci tanima, metin smiflandirma,

resim isleme vb...) ¢alismalar hizlanmistir (Board ve Pitt, 1989; Yarowsky, 1995; Castelli ve
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Cover, 1996; Nigam vd.,1998; Blum ve Mitchell, 1998; Collins ve Singer, 1999; Joachims,
1999; Seeger, 2001).

Biz burda tanimlanan tiim yar1 gézetimli algoritmalar yerine yazmis oldugumuz bildirilerde
karsilastirmak i¢in ele aldigmiz gizge tabanl yari-gozetimli 6grenme metodlarindan “Rastgele
Gauss Alanlarr” (Zhu vd., 2003), “Yerel ve Genel Tutarlilik Modeli” (Zhou vd., 2004) ve
“Diisiik Yogunluk Ayrimi” (Chapelle ve Zien, 2005) modelleri ile gelistirmis oldugumuz

“Etkin Yar1 Gozetimli Ogrenme” modelini anlatacagiz.
5.2 Algoritmalar

5.2.1 Rastgele Gauss Alanlar1 Modeli

V diigiimler ve E diigimler arasi yollar1 gostermek tizere G = (V, E) ¢izgesi {izerinde tanimli
X veri seti i¢in G ¢izgesinde tanimli reel-degerli bir fonksiyon olan f:V - Rigin V = LU U
seklinde tammlidir. Burda £ etiketli verileri, U etiketsiz verileri gostermektedir. Ikinci

dereceden maliyet fonksiyonunu
1 2
E(f) =§ZWij(fi—fj) (5.1)
Lj

ile bulabiliriz. f; = y; ve i = 1, ..., e ile ¢ikis bilgisini gostermektedir. Algoritmanin adimlari
asagidaki tanimlanabilir (Zhu vd., 2003) :

e Benzerlik matrisi W’yi olusturulur (Not: W;; = 0)
 Kdosegen matris D’yi D;; = X%, wry; kurulur,

we,,], D [Dge 0

%
e W ve D matrislerini W = [ ¢
Wye Wy Dy,

] seklinde tekrar diizenlenir
ve f=[f. fb]7 ¢ikis verileri olusturulur.
o Etiketsiz verileri f, = (Dy, — Wpp) "W, f, ile ¢oziiliir.
e i =biginf; > 0i¢iny; = +1ve y; = —1 seklinde etiketlenir.
Goriildigii tizere algoritmanin ilk etiketli degerlere bagimlilig1 s6z konusudur. Buna ek olarak

dengeli etiketli siniflarin bulunmasi da modelin basarimini ¢ok biiyiik Sl¢iide etkilemektedir.

Akademik yazimda bu konularda bazi ¢aligmalar yapilmaktadir.
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5.2.2 Yerel ve Genel Tutarhhk Modeli

Zhou vd.(2004) tarafindan olusturulan bu modelde,

e Benzerlik matrisi W olusturulur (Not: W;; = 0)

e Kosegen matris D’yi D;; = Z§'=1 w;; Kurulur.

e S8 matrisini olusturulur (§ = D~/2WD~1/2)

e Bir degere yakinsayana kadar Ozyinelemeli olarak F(t + 1) = ySF(t) + (1 —p)Y,
fonksiyonu ¢oziiliir. Burda y € (0,1) ve t anlik adimi belirtmektedir.

e Elde edilen F* icin her x; igin eger F;; > Fy (k # j) saglyorsa y; = j seklinde
etiketlenir.

Ozyinelemeli ¢6ziim aslinda F* en iyileme sonucun maliyet fonksiyonunu (5.2) en azlamak

icin kullanilir.

n
1
min Cost(F) = 5 Z W;j

ij=1

Fj

2 n
I Y | N IF - v (5.2)

i~ T i — 1 :
VDi /Dy =

Denklemin ilk boliimii yumasaklik (smothness) kisiti, ikinci kisim ise uygunluk(fitting)
kisitidir. Bu maliyet en azlama fonksiyonunu diisiik boyutlu veriler igin matris formuna

doniistiiriirsek,
1
min Cost(F) = E(FTLF —YTF) (5.3)

seklini alir. Burda £ normalize edilmis Laplacian matrisidir ve £=1—y 8§ seklinde

tanimlanir ve T > 0 diizenleme parametresi ile y arasinda y = ﬁ seklinde bir iligki vardir

¢linkii ;
9Cost(F
IostlB)l e sp o r(F —¥) =0 (5.4)
oF *
F=F
ve
(I—y8§)F =Y (5.5)

oldugundan (5.4) ve (5.5) ortak ¢oziimiinden y = 1% elde edilir.
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5.2.3 Diisiik Yogunluk Ayrimi

Yogunluk duyarli uzaklik 6lgtimii tanimin1 Chapelle ve Zien (2005), parzen pencereleri
yontemi genellestirmesi ve uyum saglayan DVM’leri lizerinde yapmustir. p yolu G = (V,E).
grafigi tizerindeki, (py, prs1) € E Ve 1 < k < |p| olmak iizere [ boyutlu bir V noktalar
kiimesi lizerindeki bir yol igin, p € V!, [ =:|p| seklinde tanimlidir. P; j» X; Ve x; arasindaki

tiim yollar1 gostermek lizere,

1
max min p (2 (xpk + xpk+1)> (5.6)

PEP;jk<Ipl

Yaklisik bir sonug i¢in,

2
1
~ C.ex —2—< min max d(pk,pk+1)>

0'2 PEPUk<|P
Ek(xl',x]')

seklinde pozitif yar1 tanimli ¢ekiredek metodu elde edilmis olur. Bu c¢ekirdek metoda

(5.7)

“baglantisal ¢ekirdek” denir. Cekirdekler yollarin boyutuna bagl degildir. Bunu saglamak ve

denklemdeki en ¢oklama terimini yumusatmak i¢in asagidaki ifade kullanilabilir

Ipl—1

Z (epd(pk,pm) - 1)) (5.8)

1
maxP(p) =—In| 1+
P k=1

p — o i¢in denklem elde edilmis olur. Eger p — 0 olur ise, max”(p) degeri yolp € P, ;
iizerindeki noktalar arasmndaki uzakliklarmn toplamma esit olur. Ucgen esitsizliginden

herhangi iki nokta arasindaki uzaklik hi¢ bir zaman d (i, j)’den yani 6klit uzakligindan kiigiik
olamaz, ||x; —x;||, seklinde ifade edilebilir. Boylece Gauss RBF gekirdegi kendiliginden

olusmus olur. Seyrek ¢izelge tabanli en kiiciik yol uzakligi p — 0 i¢in Isomap’e esit olur

(Chapelle ve Zien, 2005).
Algoritma 4 temel adimdan olugmaktadir. Bunlar sirasiyla :

e Etiketli ve etiketsiz veriler i¢in G matrisini olusturmak

e Etiketli noktalardan tiim noktalara olan uzaklik matrisi D? [1(;44)], p — Yol enazlama
ile bulunur(5.9).
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lpl-1
1 .
le"j = p_zl” 1+ pnelg}]- z (erdPrPrrn) — 1) (5.9)
7 k=1

(-pf;/202)

e Dogrusal olmayan gekirdek K doniisiimiinii K; ; = e ile elde edilir. Dogrusal

dontisiim i¢in ¢ — oo olur ise, K = —%HIDPH(”“) seklini alir, burda mxm lik bir
merkezcil matris olan H™ = I,,, — %1. 17 ile elde edilir. 1 bir siitun vektordiir.

e Modeli elde edilen K doniisiim ¢ekirdegini DVM ile egitip tahmin gergeklestirilmis

olur.

5.3 Onerilen Etkin Yar1 Gozetimli Ogrenme Modeli

Bu modelimizde etkin 6grenme ile yar1 gozetimli 6grenme modelleri birlestirilerek, sorgu
bazli uyarlanabilir ¢oklu etiketleme yapan bir etkin 6grenme modeli Onerecegiz. Roy ve
McCallum (2001)’in galismasinda etken O6grenme modellerinden, rastgele se¢im modeli,
yogunluk tabanli sorgulama (McCallum ve Nigam, 1998), 6grenicinin en az siipheli 6rnegi
se¢mesi modeli (Lewis ve Gale, 1994), komite tabanli sorgulama (Seung vd., 1992; Freund
vd., 1997) modeli ve Bayes tabanli (Cauwenberghs ve Poggio, 2001) etken O6grenme
modelleri kiyaslamali olarak ele almistir. Bizim etken 6grenme modelimiz ise Zhu vd.( 2003a,
2003b)’in sorgulamasinda kullandig1 Bayes tabanli bir etken 6grenme modeli olmakla birlikte

farkli olarak k-adet sorgusal 6rnegin etken olarak etiketlenmesi durumu s6z konusudur.

PV digiimler ve E diiglimler aras1 yollar1 gostermek lizere G = ( V, E) ¢izgesi iizerinde tanimli
(X1, V1), eer (X0, y.) etiketli Ve x,4q, ..., Xoqp €tiketi belirsiz e < b olmak tizere X veri seti
olsun. G c¢izgesinde tanimli reel-degerli bir fonksiyon olan f:V — Ricin etiketli ve etiketi
belirsiz 6rnekleri igeren diigiimler V = E U B seklinde tanimhidir. Burda E etiketli verileri, B
etiketi belirsiz verileri gostermektedir. GRAM modelinde f ikinci dereceden enerji
fonksiyonu (5.1) ayn1 zamada maliyet fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Olasilik dagilimini

Gauss rastgele alan fonksiyonu ile gosterebiliriz ;

e—BE()
PN == (510)

ile belirtebiliriz. B evrik sicaklik parametresini, Zg ise tiim etiketli veriler iizerindeki ifadeyi

normalize edecek boliimleme fonksiyonu olan Zg = e PEDNdf bilgisini verir. Burda

ff|L=fe
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enerjiyi enazlayacak E(f) fonksiyonu harmonikdir. Yani etiketsiz veriler i¢in (D — W)f =0
ve etiketli veriler igin ise f; =y; ve i = 1,...,e ile ¢ikig bilgisini gostermelidir. Olusan
A= (D — W) matrisi timlesik Laplacian matrisi ile ifade edilir. Harmonik 6zelligi komsuluk

etiketi belirsiz noktalarin ortalamas1 f(j) = (1/d;) X;~; w;;f(i),Vi € B seklinde ifade
edebiliriz. Tlginlik matrisini W;; = e(*=x"x/Ixilll51) jle hesaplayabiliriz. Harmonik ¢ziim

icin h, = Y, sartina uygun olarak Ah = 0 ¢dziimiine bakilir hy, = (Dp, — Wy,,) "W, Y,.

Etken 6grenme modellerinden riski en azlayacak sorguyu se¢gme modeli yontemi ile etken
ogrenme gerceklestirilmesi hedeflenmisir. Diger rastgelelik yada komite tabanli sorgulamalar
yerine boyle bir yontemle k-adet sorgu Orneginin etiketlenmesi basarimi artirdigi
gozlemlenmisir. Harmonik enerjiyi en azlayacak gercek risk fonksiyonunu Bayesian

smiflandirict hatasii genisleterek bulabiliriz.

n

Risk(f) =) > [sgn(f) # vy GilE) (5.11)

i=1y;=0,1

Burda gercek risk fonksiyonunda p*(y;|E) bilinemediginden dolay1 bazi varsayimlarda
bulunacagiz. Etiketli 6rnekler icin p*(y;|E) = f; kabul edilerek yinelemeli olarak yeni bir

risk hesaplanur.
n

Risk!(£+®0) = )" min (0, 1 = ;) (5.12)
i=1

Boylece k adet Risk’( f +("k)) en azlayan 6rnek sorguya katilarak son etiket bilgisi elde edilir.
Etiket bilgisini ¢izge {izerinde giincellemek i¢in Sherman-Morrison-Woodbury formuliinden

yararlanilir. Algoritmanin genel olarak adimlari,

Giris : Etiketli {E} ve Belirsiz {B} veriler, risk fonk. Risk'(.)
Cikus : Etiketsiz verilerin etiket vektori

1. W ve D matrisleri olusturulur

2. while s{E} # 0

3. Risk'(.) hesapla

4. Eniyikadetx; € {B},i:=1,...,k bul

5. Vx;i¢in GRAM ile sorgula ve y; smifini belirle
6. {E}={E}u(xy)

7. {B}={B}—(x,y)

8. Cizgeyi giincelle

9. end

Sekil 5.1 Etkin k-sorgulamal1 Yar1 Gozetimli Ogrenme
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seklinde ifade edebiliriz. Dengesiz dagilima sahip etiketli verilerin etkisini azaltmak i¢in

stitun vector F;’ yi ortalamasi 0 ve standart sapmasti 1 olan FJ* ile giincellemek gerekir.

_ —\2

— ¥ n — L.
T i=1(Fij — F)
J S: ] n

(5.13)

Normalizasyon adimi uygulindiktan sonra standart ¢ikis matrisi F* sonunda satilardaki en
iyileme degerini etiketi belirsiz i. veriyi smif j ye atanabilmesi i¢in F’{j >F;. , k=1,..., ¢,

k # j sartin1 saglamasi gerekmektedir.

5.4 Modelin Basarim ve Sonuclar
Burda ele aldigimiz Diisiik Yogunlu Ayrimi (LDS), Tutarlilik model (CM), Gauss Rastgele
Alan Modeli(GRFM), Etkin Ogrenme(AL) ve &nerdigimiz Etkin Yar1 Gozetimli Ogrenme

modelinin(ASL) sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 5.2 Cherkasov verisi etiketli veri - dogruluk orani



96

LDS(dusiik yogunluk ayrimi), ASL(etken yar1 gozetmli 6grenme), AL(etken 6grenme, en
yakin komsuluk), Gauss modelleri ele alinan Sekil 5.2°de etiketini bildigimiz verilerin
sayisina gore yine 10 katli carpraz gecerleme yontemi kullanilarak egitilen verimizin dogruluk
semalar1 ile standart sapma oranlar1 gosterilmis olup. Cok yiiksek oranda olmasan genel
olarak Onerdigimiz etkin yar1 gozetimli 6grenme modelinin diger modellere gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ozellikle daha diisiik sayida bilinen etiketli veriler kiimesindeki
basar1 orani digerlerine gore daha yliksektir. Bunun sebebi her 6grenme adiminda en az
hatasal orani olan veri kiimesi alindigindan tekrar egitilen bu verileri modelle egittimizde

aralarinda ayrik olan verileri daha iyi 6grenebilmektedir. Hata paymi da azaltmis olmaktayiz.
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085} 4 08sr |
naf 1 |
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(c} (d)
Sekil 5.3 Drugbank verisi etiketli veri - dogruluk orani
Benzer sekilde yukaridaki sekil incelendiginde onerdigimiz model diger modellere gore ¢ok

daha iyi basar1 gostermektedir. Diger modellerin teorisinde verilerin dagilimi s6zkonusu

bizimkinde ise her 6grenme adimimnda k adet en az hata oran1 olan veri kiimesini tekrar ele alip
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egitme sdzkonusu oldugundan dagilimin etkisini azaltmis bdylece hata oranini da diisiirmiis

olmaktay1z.
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6. PROTEIN DIiZILERIi ve ISARETLERIN SAYISALLASTIRILMASI

Bu boliimde protein yapilarinin tespiti i¢in dnedigimiz iki model ele alinacaktir. ilkinde motif
tabanli bir 6grenme, digerinde ise Sakli Markov Modeller {izerinden durum tabanli bir
skorlama modelidir. Bu 6grenme modellerini anlatmadan 6nce 6ncelikle protein nedir? Ne is
yapar? Nigin yapilarini1 ve iglevlerini tahmin etmeye ihtiyacamiz var? sorularinin yanitini

verelim ve proteinlerle ilgili gerekli baz1 temel kavram ve bilgileri ele alalim.

6.1 Proteinler ve Temel Kavramlar
Tiim yasayan canlilarin temelinde proteinler vardir. Proteinler, amino asitlere birlesmesiyle
olusan daha biiyiik boyutlu molekiillerdir. Proteinlerin,

e kimyasal reaksiyonlar1 katalize etmek (enzimler),

e gen tanimininu diizenlenmesi,

e hiicre, doku ve virlislerin birgok yapisal 6zelliklerini katalize etmek yada engellemek,

e hiicreler aras1 karbondioksit, oksijen ve gerekli diger maddeler icin vaskiiler yolla

tastyicilik yapmak,
e Dbaglama gorevini yerine getirmek,
e canlilarin yap1 taglarii olusturmak,
e viicut kan sekerini diizenlemek,

e hastalik yapmak(bakteriler), iyilestirmek (hastalik yapan toksinlere karsi viicudun

iirettigi interferon),
e kanm pihtilagsmasini saglamak,
e su ve elektrolit dengesinin korunmasinda dogrudan yada dolayli olarak gorevl almak,
e sinirsel uyarilarin iletiminde rol almak,
e yeni dokularin yapilmasi,
e enzim ve hormonlarin yapiminda gorev almak ve yapilarinda bulunmak

gibi ¢cok genis kapsamli gorevleri vardir. Viicudun yap: taglarinin temelinde yine proteinler
vardir. Ornegin sag, tirnak ve tiiylerde bulunan sert yapiy1 olusturan keratin isimli madde bir
proteindir. Baz1 proteinler, kaslar1 kemige baglayan tendonlarda bulunan dayanikli naylon
benzeri bir maddeyi olustururlar. Hayvan viicudunda organlarin ve yumusak dokularin yap1

unsurudur. Kaslardaki kasilmay1 saglayan aktin ve miyozin proteinden yapilmis ipliklerdir.
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Ayrica hiicreye gelen mesajlar1 getirenler de, mesajlar1 alan ve degerlendirenler de yine
proteinlerdir. Hiicrenin igine giris ¢ikislar1 kontrol eden kapilar ve pompa sistemleri de

proteinlerden olusmusturlar. Kimyasal reaksiyonlar1 hizlandiranlar yine proteinlerdir..
Proteinlerin 6nemini ve islevini anlamak igin bazi proteinleri ve iglevleri soyle siralayabiliriz :

e “Hemoglobin” kandaki oksijeni dokulara tasir,

e “kolajen” derinin piiriizsiiz elastikiyetini ve kemiklerin dayanikliligin1 saglar,
e “insiilin ve glukagon” viicuttaki seker metabolizmasin diizenler,

o “immunoglobiilinler” bakteri ve viriislere kars1 viicudu savunur,

e “fibrinojen ve trombin” ise kanin pihtilagmasin1 saglar,

e “rodopsin” retinaya 1s1k ¢arptiginda gorme etkisini baslatir,

e “transferin” kandaki demiri tasir

Proteinler kimyasal olarak baska molekiillerle eslestiklerinde proteindeki elektromanyetik
yiiklerin dagilimi ve boylece proteinin sekli degisir. Protein sekil degistirirken ayn1 zamanda
da bir hareket iiretir. Bir proteinin hareketi is olusturur. Canlilar tarafindan gergeklestirilen
sindirim, soluma, tireme gibi tiim fizyolojik fonksiyonlar1 temin eden patikalar, birarada

calisan protein gruplari tarafindan olusturulmus olur.

Akademik yazimda protein yapilar1 iki sekilde incelenir. I1ki protein yapilarmdan direkt elde
edilen verilerden Ozellik (skorlama yontemli benzerlik kriterleri, kimyasal yada fiziksel
ozelliklerin sayisallastirilmasi) ¢ikarilarak karsilastirilma yapan yontemler. Ikincisi ise var
olan yap1 iizerine kurulu yeni bir model iizerinden elde edilmis sayisallastirilmis verilerdir.
HMM-HHM Kkarsilastirilmasi, ¢ekirdek makinalar1 buna birka¢ 6rnek olarak gosterilebilir.
Yaygim olarak kullanilan skorlama yontemi herhangi iki protein dizisinin birbirlerine olan
benzerliklerini belirli bir yerine koyma matrisi ile skorlama yapmakdit. Bu yerine koyma
matrislerinden en bilinenleri PAM ve BLOSUM matrisleridir. BLOSUM matrisinin yiiksek,
PAM matrisinin diisiik numarali olanlar1 yaki protein yapisina sahip diziler i¢in, tersi durum

ise uzak homoloji yapisina sahip protein dizileri i¢in olusturulmustur (Sekil 6.1).

BLOSUM &0 BLOSUM 62 BLOSUM 45
PAM 1 PAM 120 PAM 250

.

Less divergent = >  More divergent
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Sekil 6.1 Blosum ve Pam matrisleri”

6.1.1 Dizi Hizalama Algoritmalari

Herhangi iki dizinin birbirlerine homolojik benzerligi yada islevsel benzerliklerini bulan ilk
yontemlerdendir ve hala glinimiizde en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Bir DNA yada protein
dizisi nesilden nesile gegerken bazi degisikliklere ugrar bunlara genel olarak mutasyon denir.

Birgok mutasyon sebebi olmasmna ragmen bunlar {izerinde durmayacagiz. Mutasyon

cesitlerine 3 ana baslikta incelenebilir :

e Silinme (Deletion) : Var olan bir amino asitin silinmesi

e Ekleme (Insertion) : Protein dizisi iizerinde bir noktaya yeni bir amino asit eklenmesi

{AAG 2> AATG}

e Yerine Koyma (Substitution ) : Var olan bir amino asitin bagka biriyle yer

degistiilmesi { AACG > AATG }

AR NDO COQEGHTI L
A 4.1 222 04 -1 0 =2 -1 -
R -1 5 0-2-3 1 0 =2 0 -3 -2
N 2 0 6 1 -3 0 0 0 1 -3 -3
D 2 2 1 6 -3 0 2 -1 -1 3 _4
C 03 33 0 3 4 3 3 _] —
Q -1 1 0 03 35 2 2 03 22
E -1 0 0 24 2 5 2 0 -3 -3
G 02 0-1 3 22 6 -2 4 4
H -2 0 1 -1-3 0 0-2 & -3 -3
[ -1 -3 3 3 -1 3 3 4 -3 4 2
L -1 2 3 4 -1 2 3 4 3 2 4
K -1 2 0- 3 1 1 -2 -] -3 22
M -1 -1 231 02 32 1 2
F 2 3 33 233 3 _ 0 0
P -1 =2 2 -1 -3 -1 -1 2 2 3 23
S 1 -1 1 0-1 0 0 0 -1 2 =2
T 0 -1 0 - -1 -1 -1 2 -2 —] -l
W 3 3 44 2 2.3 22 2 3 2
Y 2 2 232 1 2 3 2 -1 -
V 0 3 33 22 33 3 |

Sekil 6.2 Blosum 60 matrisi

“ Bioinformatics and functional genomics, by Jonathan Pevsner.
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Genel olarak iki dizinin benzerlik skorunu hesaplamak icin dinamik programlama
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar icin elde edilmis farkli skor tablolar1

bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlileri PAM ve BLOSUM dur (Sekil 6.2)

6.1.2 Genel Hizalama (Needleman-Wunsch Modeli)

Iki dizgi arasindaki tiim sirali amino asit dizisine bakarak skor tayin eder. 1970 yilinda Saul
Needleman ve Christian Wunsch tarafindan ortaya atilan bir algoritmadir.
FGi—-1,j—1) +s(x;,y))

F(i,j) = max Fi—-1j))—g (6.1)
F(l'] - 1) )

Burda “g” gap cezasi olarak kullanilmaktadir. Mutasyon sonucu olusacak cezalandirma
parametresidir. Sekil 6.3’te basit olarak bir skor matrisi kullanmadan uyusuyorsa “+1”

uyusma yok ise “-2” koydugumuzda olusan bir genel hizalamanin sonucu goriilmektedir.

G T G A C T
0 -2 -4 -6 -8 -10 —127]
A -2 -1 -3 -5 -5 -7 -0
R
G -4 -1 -2 -2 -4 —6 -8
N
— =3 iy =3 -5 -5
T ' "7 ' | -GTG-ACT
G —= -5 -2 I -1 _13 _5 AGTGTACG
] - T ’ ] 24l 41241411
T | -10 -7 -4 -1 0 -2 -2 Y20
m
G | -12 -0 -6 -3 0 -1 -3
AN
C | -14 -11 -8 -5 -2 I -1
s
G | -6 -13 -10 -7 -4 -1 0

Sekil 6.3 GTGACT ile AGTGTGCG dizilerinin genel hizalamas1

6.1.3 Yerel Hizalama (Smith-Waterman Modeli)
1981 yilinda Temple Smith ve Michael Waterman tarafinda 6nerilen bir metoddur. Onemli
olan tiim dizi degil dizi igindeki en yiiksek skoru olan alt pargaciktir. Bu model proteinlerin

islevlerini skorlandirma i¢in 6nemli bir algoritmadir.
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0
Fi—-1,j—1) +s(x;y;)
Fi—1,j)—g (Silme)
F(i,j—1)—g (Ekleme)
Durumlari : F(0,0) =0,F(0,i) = 0,F(j,0) =0

F(i,j) = max (6.2)

Akademik yazimda bu model iizerine insa edilmis bir ¢ok algoritma vardir. Ozellikle blast
(Altschul vd., 1990), primer-blast, IgBlast, snp, blastp, psi-blast (Altschul vd., 1997), phi-
blast, blastx, tblastn, tblastx, PowerBlast(Zhang ve Madden, 1997), bl2seq, blastn, megablast,
discontiguous megablast gibi ...

| G T G A cl T
0 0 0 0 0 0 ]
A 0 0 0 0 1 0 0
B R
G 0 1 0 1 0 0 0
~
0 0 2 0 0 0 1 -
T . G T G - a C
o |o L0 3 l 00 T G T A ¢
0 +1 +1 41 =2 +1 4+l
- 0 0 2 1 2 0 1 5=13
R
A 0 0 0 1 2 1 0
R,
C 0 0 0 0 0 3 1
G |o 1 0 1 0 1 2 |

Sekil 6.4 GTGACT ile AGTGTGCG dizilerinin yerel hizalamasi

6.1.4 Tekrarlanan Uyusmalar

Genel olarak protein dizileri ¢ok biiyiik uzunluktaki verilerdir. Bunun i¢in tek bir yerel yada
genel hizalamadan daha ziyade, olas1 olusabilecek birden fazla yerel hizalamalarinin toplami

alinir. 1987 yilinda Waternan ve Eggert tarafindan ortaya siiriilen bir metotodolojidir.

0
FGi—-1,j—1) +s(x;y))
Fi—1,j))—g (Silme)
F(i,j—1)—g (Ekleme) (6.3)
F(i —1,0)
Fi-1)-T

F(i,j) = max

F(i,0) = max{
F(0,0) =0
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6.1.5 Coklu Hizlama (Multiple Sequence Alignment)

Coklu hizalama yontemleri 3 yada daha fazla protein yapisinin st iiste koyularak en uygun
parcalarinin benzerligi izerine kurulu metodlardir (Barton, 1990). Bu yontemlerden bazilarimni
Musca (Parida vd, 1998), Tcoffeee(Notredame, 2000), DIALIGN (Morgenstern, 2004),
Kalign(Lassmann ve Sonnhammer, 2006), ClustalW (Larkin vd., 2007) seklinde sirlayabiliriz.

labolk NLF-VA---LYDFVASGDNTLSITKGEKLRV------- LGYN------- HNGEW
lycsB KGVIYA---LWDYEPQNDDELPMKEGDCMTI------ - IHREDED--- - - EIEW
lpht lYQYRA— --LYDYKKEREEDIDLHLGDILTVNKGSLVALGFSDGQEARPEEIGW
lvie DRV----RK--------- KSGAAWQGQIVGWYCTNLTPEGYAVESEAHPGS - - -
lihvA NFR—VYYRD.DPVWKGPA—KLLWKGEGAVV ——————— IQDN------- SDI- -
cons & :

labolk CE--AQTENGQGWVPENYIT------

lyvcsB WW--ARLNDKEGYVPRNLLG- - - - - -
l1pht LNGYNETTGERGDFPGTYVEYIGRKEKI
lvie W -—--------- VQIYPVAALE------ R
l1ihvAh W --------=--- KVVBRRKAK- - - - - Ipe
cons * -

Sekil 6.5 Coklu hizalama 6rnegi

Dizilerin ¢oklu hizalanmasin sonucu skorlama yontemi ile protein aileri ve alt aileleri
bulunarak siniflandirma yapilabildigi gibi bune ek olarak ayni aile gruplarinin olusturdugu

motifler de elde edilebilmektedir.

6.2 Onerilen Motif Tabanh Yoéntem

Motifler benzer bioyolojik islevleri yada benzer yapisal 6zellik gosteren protein yapilarmdan
elde edilmis desenlerden olusan vyapilardir. Ozellikle proteinlerin  fonksiyonel
sminflandrmasinda 6nemli bir rolii olan motifler i¢in hazirlanmig PROSITE(Falquet vd.,
2002) , ProDom(Corpet vd., 1999), BLOCKS(Henikoff vd., 2000), PRINTS(Attwood vd.,
2002), Pfam(Bateman vd., 2002) gibi  bircok yapisal desen iceren veritabanlari
bulunmaktadir. 2007°’de RECOMB konferansi i¢in yapmis oldugumuz ¢alismada PROSITE
ve PRINTS veritabanlarindan elde edilen desenlerin olusturdugu genel bir veritabani ile elde
ettigimiz Koli Basili ve Mide Ulseri baktarilerini smiflandirmaya calistik. Belli basli makine
ogrenme modelleri ile basarimlarini gozlemledik. Fakat dikkate deger bir dogruluk
belirlenemedi. Sebep olarak var olan desenlerin verilerimiz i¢in 6zel olusturulmadigi, var olan

hazir desenler olmasindan kaynaklandigi sonucuna varildi. Bir baska ¢alisjmamizda
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olusturulan koli basili ve mide iilseri verilerinin kendi aralarinda gergeklestirdigimiz ¢oklu
hizalama yontemlerinden elde edilen desenlere gore ele almanin basarimi artirdigi

gozlemlendi. PROSITE motiflerinin bazi 6rnekleri EK 7°de gdsterildi.

Cizelge 6.1 Koli Basili ve Mide Ulseri Motif tabanli smiflandirma sonuglar1

Koli Basili Mide Ulseri Bakterisi

ClustalW | Profeat |Prosite |Prints |ClustalW |Profeat |Prosite |Prints
3NN 69 69 67 73 62 60 58 58
5NN 70 69 68 73 62 60 60 58
ANN 74 74 73 69 63 55 57 59
Dogrusal 81 79 77 70 77 69 65 68
RBF 81 80 74 77 78 75 74 72
IKL 79 79 77 71 76 75 73 70
MKL
(RBF+ Pol) 84 81 82 79 74 77 76 71

Gene Ontology veritabanindan elde edilen Koli Basili (298 adet baglama yapan, 287 adet
Katalitik aktivite) ve Mide Ulseri (195 baglama yapan, 280 adet Kkatalitik aktivite)
bakterilerinin smiflandirilmasinda elde edilen motiflerin ayni zamanda biyolojik islevler
icinde gecerli olacagindan dolayr basarimi diisiik olmustur. Yukaridaki smiflandiricilara
uygulamadan Once gereksiz Oznitelikler temizlendigi taktirde basarim artacaktir (Ayan ve

Cansever, 2010b).

6.3 PHA-Kernel (Pairwise HMM Alignment Kernel)

Burda yeni 6nerdigimiz model ise ikili Sakli Markov Modeller ile ¢ekirdek metodlarin
birlestirilmesi temeline dayanmaktadir. Akademik yazimda siralamadan, boyuttan bagimsiz
ve protein yapilarinin smiflandirilmasmna elverisli olmasindan dolayr SMM tabanli bigok
model gelistirilmis olmakla birlikte, ilk olarak Krogh(1994, 1998) tarafindan ortaya atilmistir.
Daha sonralar1 birgopk SMM tabanli yontemler gelistirilmistir, 6zellikle HMMER(Eddy,
1998), HMMSTR (Bystroff vd., 2000), HM-SVM(Altun vd., 2003), HHPred (S6ding vd.,
2006) 6n plana ¢ikan modellerdir. Bu tiiretilmis modellerin temelinde Durbin vd. tanimlamis
oldugu log-odd skorlar1 baz alinarak yiiksek skor sahibini protein yapisina en uygun es olarak

bulma yatar.
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Tipik bir sakli Markov Modelinde X = {x4, ..., xy} N fakli durumlary, Y = {y,, ..., v} olas1
gozlemler, a,,: P(m; = q|m;_; = p) durum gegis olasiliklar1 ve b,(m):P(x; = m|m; = p)

¢ikis olasiliklar1 olmak iizere tanimlanir. Durum gegis olasiliklarini

BBl = xyve i, = 7)
P Zkz:t 1(yt,!{ = xp)

. by(m) >0, Z b,(m) = 1 (6.4)

Ik durum olasiliklarin1 7; = P(y,; = x;) seklinde tanimlanir. Sakli Markov modellerinde 3

temel problem ele alinmaktadir.

I.  Model(y) verildiginde, bu modelin gbézlem dizisi G=y,y,...yr i lretme olasilig
P(GIp).

ii. Model(y) ve G=y;y,...ys verildiginde, bu gozlem dizisinin olusturma ihtimali en

yiikek olan durum dizisini D = x4, ..., X7 bulma olasilig1 P(D|G,y).

iii.  Gozlem dizilerinden olusan egitim seti verildginde bu egitim setini en yiiksek oranda

gercekleyen model parametrelerinin hesaplanmasi.

Bizim problemimizde elimizde gézlemler sonucu elde edilen bir modelimiz bulunmakta ve
SMM modeli ile birlikte yeni gelecek herhangi bir durum dizisinin SMM modelleri arasinda
Uyusan(M-Match),  Ekleme(l-Insertion),  Silme(D-De¢letion), Bosluk(G-Gap) olusma
olasiliklarmi1 bularak durum atamasi yapilir. Bu islemin sonucunda elde edilen log-olasiliksal
toplamlarina gore profillerden (protein dizi ailelerinden) elde edilen SMM’ler arasinda
skorlama islemi yapilmaktadir. Sekil 6.6’da protein dizilerinden elde edilen SMM'’lerin

topolojisi verilmistir.

Sekil 6.6 Protein yapilar1 i¢in Saklt Markov Modeli topolojisi

Herhangi iki dizinin, yada dizi ailelerinin SMMlerini karsilikli olarak dinamik programlama

ile skorlama yapilarak bir pozitif yar1 tanimli ¢ekirdek yapist olusturulur(Sekil 6.7). Boylece
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cekirdek modelleri ile hali hazirdaki profile tabanli SMM’lerin skorlar1 kullanilarak yeni bir
cekirdek modeli olusturulmus olur(6.5).

RN TN RN RN RN SN SN SN
/ \ / \ / \ / \ / \ / \ / \ / \
I | i | i | i | i | i | ' | ! |
\ \ \ \ \ \ \ \
AP AP AP AP AP AP AP AP
N \ \ \ \ \ \
\ \ \ \ \ \ \
\ \ \ \ \ \ \
N \ \ \ \ \ \
\ \ \ \ \ \ \
| N | N i \ i '\ I \ i N | \ |
I N I \ I \ I \ I \ I \ I \ |
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Sekil 6.7 HMM dizilerinin skorlama (MM-MI-DG-IM-GD)

Yukaridaki eslesen durumlardan istenmeyenler ¢ikarilabilir yada yeni ara durumlar eklenerek
baska farkli modeller de gelistirilebilir. Biz burda MM, MI, DG, IM, GD durumlarini baz
alarak PHA-Kernel yapisi olusturulmus oldu (Sekil 6.8).

et e
o

Sekil 6.8 Kabul edilebilir durumlar (MM-MI-DG-IM-GD)
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Goriildiigii lizere tipik bir SMM ile protein yap1 ve ilev tahmininde durum olarak 20 amino
asit yada 4 nucleotid almirdi. Bizim burda 6nerdigimiz modelde ise tipik bir gediklenmis bir
protein simnifina ait yapilarin tamami i¢in bir SMM modeli olusturup olusturulan bu model
iizerinden her bir proteininin yukarida belirtilen kabul edilebilir durumlarmi bulup var olan
amino asit diziligleri yerine bu durumlar1 koyarak tipik bir hizilama algoritmasi ydontemi gibi
skorlama yapmak seklinde tanimlanabilir. Boyle bir durumda tipik olusacak mutasyonlarin
oniine gecilerek hata orami diisiiriilmiis olacaktir. Her bir mutasyon aslinda skorlama
yapilirken eksi bir katsayiya sahiptir. Fakat bu modelde var olan sminflarm protein dizilerinin
tamam lizerinden model olusturuldugundan modelin basarimi daha yiiksek ¢ikmakta ve yerel

mustasyonlar goz ardi edilmektedir. Skorlama i¢in asagidaki dinamik ¢oziime gidilir,.

(M40 + log(al?. p}™)
Silyl,j—l + log(qilyl' P}A@i]
SYM = S““(qi,pj) + max{ SMy i+ log(q{'ﬁ"{’.pf”_’l
S2%,j-1 + log(a?i.- v

(S j-1 + log(aiZ. pPhi

MM MM . MI
SM = max {Si—l,j + lOQ(Qi—l-Pj )

(6.5)
sM i+ log(qif.pih)

e MY +log(q!™y
Sij =maxy e I DD
5:%; +log(qi’ss

benzer sekilde S/ ve SfP de hesaplanir. Hesaplamalarimizda HMMER, HHPRED

yontemlerinden elde edilen SMM skorlar1 ile log-odd skorlarini ele alarak g¢ekirdek yapisi

olusturulur.Durbin vd. log-odd skorlama igin,

P(sq, ..., P(sq, ...,
7,0 = log (Sl SLlfpath) = log (Sl SLlEpath)

a P(Sll ---,SLlNull) o f‘=1fxl (6-6)

uyusan durumlarin olasiliksal toplamlar1 seklinde ifade etmistir. Boylece c¢ekirdek yapisi i¢in

gerekli Hessian matrisini elde etmis oluruz.

Daha Once ele aldigimiz Biyolojik Aktivite ve Enzimler veri kiimesine uyguladigimizda
Cizelge 6.2°den de goziikecegi lizere diger dizi ¢ekirdek tabanli yontemlere gore daha yiliksek

oranda basarili olmustur.
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Cizelge 6.2 PHA Cekirdek sonuglari

Biyolojik Aktiviteler

Hicresel islev Metabolik Aktivite
Tami | 90% 70% 40% | Tumi | 90% 70% 40%
81,40% | 85,50% | 86,20% | 86,60% | 84,72% | 87,57% | 88,95% | 89,24%
Enzimler
Hidroliz Yapanlar Amine ve Fosfat Tasiyicilar
Tami | 90% 70% 40% | Tumi | 90% 70% 40%
85,45% | 88,62% | 90,05% | 88,76% | 89,94% | 94,12% | 89,60% | 92,05%

Bu modelin basarimi tek tek her bir proteindeki amino aist dizilisi yerine ¢iinkii proteinlerde
cok farkli mutasyon ¢esitleri olabilmekte, haritaya yukaridan bakarak smifin genel modeli
iizerinden tekrar protein dizilerini modele ait yeni bir yap1 ortaya koyar. Daha sonra ¢ekirdek
hesab1 i¢in dinamik programlama ile skorlama yapilir. Daha 6nceki akademik yazimlardaki
SMM tabanli modellerle arasindaki fark olarak diger modellerde HMMER, HHPREd, HMM-
SVM vb.. tek te k protienlerin SMM skorlarint alip en yakin olan proteini se¢me fikrine

dayanmaktadir. Bizim modelimizde ise bu skorlar1 bir ¢ekirdek doniistimii sekline getirip

cekirdek modelleri ile egitmek sekilindedir.
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7. SONUCLAR ve ONERILER

Makine 6grenme yontemleri, uygulancak veri kiimeleri i¢in en iyi modeli ortaya koymak ve
bu 6ne siiriilen modelin parametrelerini 6grenmek iizerine kuruludur. Ozellikle yiiksek
boyutlu veri yapilarinda (protein ve dna dizleri, web sayfalari, ilag veri kiimeleri, hastalaik
verileri, 2 ve 3 boyutlu imgelerin bulundugu goriintii ve videolar gibi) basarimi artirmak ve
islem karmasiklhigini azaltmak i¢in 6znitelik indirgeme, boyut indirgeme, alt uzay se¢imi gibi
yontemler gelistirilmektedir. Biz bu tezde Onerdigimiz gozetimli 6grenme, goézetimsiz
ogrenme ve Oznitelik indirgeme yontemlerini fizyolojik verilerden ilag tasarimi ve hastalik
veri kiimelerine uyguladik. Fakat olusturdugumuz ve savundugumuz tiim yukaridaki 6grenme

modelleri, 6zellikle vektor uzayi sekline getirilmis farkli veri kiimeleri tizerine uygulanabilir.

Her boliimde yapilan deneysel calismalardan elde edilen sonuglarin 6zetlerini asagidaki gibi

siralayabiliriz:

e Ilaclarm milyon dolarlar mertebesinde ¢ok yiiksek maliyet gerektiren islemlerinden
yola ¢ikilarak ilag tasarimini bilgisayar ortamina tagimak ve ilag adayr moekiilleri yeni
onerecegimiz modellerle tespit etmek hedeflenmisti ve bu su an itibariyle %80-95
dogruluk orani aralifinda gergeklenmis durumdadir. Kullandigmiz diisiik boyulardaki
Cherkasov ve Murcia-Soler veri kiimesi, orta boyutlardaki Drug Veri bankasi ve
250.000 civarinda ilag verisi igeren ¢ok yliksek boyutlardaki Pharmeks veri kiimeleri
iizerinde dnerdigimiz algoritmalarimiz1 egittik ve sonuglar1 detaylar1 ile belirttik. ilag
aday1 olabilecek veri kiimeleri i¢in daha dnceden akademik yazimda belirtilen 5 kurali
ile ek 2 kural da gozeterek MOE ve Adriana.Code programlar1 yardimiyla bu verilerde
350-400 adet arasinda QSAR 6znitelik elde edildi. Ozellikle Pharmeks veri kiimesinde
baz1 verileri isleme sirasinda verilerin tutarsizligi ve eksikligi, bilgisayarlarin
yetersizligi, yetersiz bellek ve giinlerce siiren hesaplamalardan (bu veri kiimesi i¢in 1.5
haftadan fazla QSAR o0znitelik hesaplamasi siirdii) dolay1r bazi Oznitelikleri elemek

zorunda yada o niteligin agirlik ¢carpanini sifirlamak zorunda kaldik.

o Ozellikle etiketsiz verinin gok olmasi ve etiketli yani sinifi belli olan verinin az olmasi
durumunda goézetimli 6grenme modellerinin basaris1 diisiik olmaktadir. Bunun igin
yari-gdzetimli 6grenme modelleri giinden giine daha hizli gelismektedir. Bizim
onerdigimiz bu model de var olan tiim etiketli veri kiimesi tizerinde etiketsiz veriler
icin Harmonik enerjiyi en azlayacak gercek risk fonksiyonunu Bayesian yontemi ile

elde edip en az risk tasiyan k adet veriyi sorgu tabanli etkin 6grenme modeli ile
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egiterek hatayi genele yayma amaci giidiilmektedir. Daha sonra elde edilen sonuglarin

bir diizgeleyici ile tekrar diizenlenerek etiketini belirlemek hedeflenmistir. Sonuclar

incelendiginde dikkate deger bir basari elde edildigi gézlemlenmektedir. Bu yapisal

teoriyi diger var olan yar1 gozetimli 6grenme modellerine de uygulamak zor degildir.

Yapilacak isler arasinda bu yontemi gozetimsiz Ogrenme ve diger yar1 gdzetimli

O0grenme yontemlerine gelistirmek hedeflenmektedir.

e UCI veri kiimelerinden elde edilen hastalik ve kanser veri kiimelerindeki basari

oranlar1 ila¢ veri kiimelerindekine gore ¢cok daha yiiksek olmustur hatta baz1 ¢ekirdek

parametreleri i¢in bu oran %100’ bulmustur.

Genel olarak gézlemlenen bazi ¢ikarimlari da asagida belirtmek gerekirse:

Cristianini ve Shawe-Taylor (2000), Pavlidis vd.(2001), Lanckriet vd. (2004b),
Ben-Hur ve Noble(2005), Sonnenburg vd. (2006), Lin vd. (2009), Zhao vd.(2009),
Kloft vd. (2010) calsmlarinda belirttigi gibi bizim sonuglarimizda da
gozlemledigimiz tizere tekil ¢ekirdek yerine coklu ¢ekirdek kullanildiginda, ¢ogul
cekirdeklerin birlestirme modeline bagli olarak kullanilan ayni parametreler igin

dogruluk orani daha yiiksek olmaktadir.

Coklu c¢ekirdekler konusu ele alindiginda ¢oklu ¢ekirdeklerin birlestirilmesi
konusunda akademik yazimda ¢ok fakli modeller &ner siiriilmiistiir. I¢ bikey, dis
biikey, SMO, c¢arpim, toplamlar, ortalama, yerel toplam, yinelemeli vb.. bu
modellerin tamamimi karsilastiran ve gergekte hangi modelin neye gore daha iyi
sonuglar verdigi tam olarak bir arastirma konusu olarak sunulmadiginda 6zellikle

bu konuda daha birg¢ok farkli galismalar yapilabilecegi diisiiniilmektedir.

Genel olarak sonuclar incelendiginde ve akademik yazimdaki yapilan diger ¢oklu
cekirdek modelleri detaylar1 ile ele alindiginda, ¢oklu ¢ekirdek modellerinde 2 ile 5
cekirdek modelini kullanmak bir veri kiimesinin dogruluk oranini artirmak adina
yeterli olmaktadir. Bundan daha fazla kullanilan ¢oklu ¢ekirdek yapilarinda islem
karmagsikliginin artmasinin yaninda dogruluk oranmi goézle goriilir derecede
artirdig1 goriilmemektedir. Belki bir baska arastirma konusu olarak kullanilacak
cekirdek modeli sayis1 ve bu modellerin neler olmasi gerektigi ile parametre
kestirimi diisiiniilebilir. Aslinda bu konuda yeni bir kavram olarak karsima ¢ikan
Infinite Kernel Learning konusu da ele alinabilir. Burda da sonsuz c¢ekirdek

ogrenme modeli olarak yeni kavramlar gelmektedir.
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Ikili siniflarda iyi galisan ¢ekirdek modelleri ¢oklu smiflar i¢in de benzer durum
pek soz konusu degil yada diisiiniilmemistir. incelenen makalelerin sonucunda
coklu smiflar i¢in Onerilen yontem sayist kisitlidir. Teoremin temelinde yatan ikili
smiflar i¢in en iyi ayirabilecek asir1 diizlem se¢iminden dolay1 bu konuda egitim
yada smiflandirma sirasinda bir sinifa karsi digerleri yada birine kars1 digeri gibi
basit yontemler yerine bizimde ortaya koymaya calistigimiz gibi matematiksel
teorisi daha iyi olabilecek yeni ve daha orjinal fikirler ileri siiriilebilir. Ozellikle ¢ok
cekirdekli ¢oklu smiflar i¢in akademik yazimda ¢ok ¢ok az sayida akademik
makale bulunmaktadir. Bizim ileri stirdiiglimiiz yontemde de artimli ¢coklu simniflar
icin ¢oklu ¢ekirdek modeli konusu ele alinmaktaydi. Bu yeni model ve yontemler

arastirmaya ag¢ik konular olarak gelecek calismalara 1s1k tutacagi umulmaktadir.

Cekirdek yOntemleri tizerinde arastirma yapilabilecek belli basli bazi1 konular
bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi ve hala ¢6ziim tam olarak belirli olmayan
cekirdek modelleri i¢in hangi parametrelerin segilecegi ki bizim calismalarimizda
cok yiiksek ve ¢ok kii¢iik C parametresi se¢imi basariy1 diisiirdiigli yada artirmadigi
gozlemlenmektedir. En azindan basar1 oranmin yiiksek olabilecegi aralik
belirlenebilir. Buna ek olarak her bir ¢ekirdegin kullandig1 diger parametreler

icinde boyle bir calisma yapmakta fayda vardir.

Cekirdek modellerinin temelinde yatan eniyileme problemini farkli yontemlerle
iyilestirme yoluna gitmek de bir baska arastirma konusu olabilir. Ozellikle KKT
durumlar1 ele elindiginda Lagrangian ¢arpanlarmin 0 ile C ¢ekirdek diizgeleme
paremetresi arasinda secilmesi, eger boyle bir durum séz konusu degil ise bu
carpanm “0” seklinde ifade edilmesi yerine bir ceza katsayisi eklenerek modele

eklenip tekrar egitilmesi diisiliniilebilir.

Yar1 gozetimli 6grenme modellerinde, egitim kiimesindeki verilerin dagilimi
modelini basarimin1 ¢ok yiiksek oranda etikilemektedir. Bu tip modellerde eger
egitim sirasinda boyle bir diizensiz bir dagilim s6z konusu ise bu dagilimi
engellemek icin daha Once detaylar1 ile vermis oldugumuz sekilde bir
normalizasyon uygulanmalidir. Aksi taktirde 6grenme entropy degeri yiiksek olan

veri kiimesi lizerinde yogunlagacagindan hep ayni etiketli kiimeyi 6grenecektir.

Diger bir konu ise etkin yar1 gozetimli 6grenme modelinde sorgu tabanli modeli

uyguladigimizda tek bir sorgu 6rnegi modeli secildigi taktirde egitim ¢ok uzun
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stirmekte ve basarimi etiketli kiime sayis1 fazla olan tarafa dogru kaymaktadir.
Bunu engellemek igin yeter diizeyde segilecek uygun bir k paremetresi ile etken
Ogrenemeye katilacak bu k adet Ornegi i¢in bu yanls etiketleme oranmni

azaltilabildigi ve hesap karasiklig1 diger modele gore azaldig1 gozlemlenmistir.

Tiim yukaridaki ¢ikarimlar ve gozlemler sonucunda fizyolojik verilen lizerinde Onerilen tiim
model ve yontemlerin bagarisi ve sonuglar1 bu konularda c¢alisan baska arastirmacilar ve son
kullanicilar i¢in faydali olacagni diisiinmekte ve 6zellikle sonuglar kisminda ele aldigmiz
arastima konusu olabilecek ¢alismalar kisimlarinin da fikir planinda yeni ufuklar agmasini

temenni etmekteyiz.
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Ek 1 Teknik terimler sozliigii

etken/aktif

yapay us

geriye yayilim

Obekleme

azaliml

bir proteinin fonksiyona sahip boliimii
deneysel hata
oznitelik/6zellik uzay1
katlama

tiimel

cok boyutlu diizlem/asiridiizlem
artimlt

cekirdek

en kiiciik ortalamal1 kareler
bilimsel yazin

pay

encoklama

enazlama

en uygun

eniyileme

sarsim

diizenlilestirme

giirbiiz

dizgi / karakter dizisi
destek vektor
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Ek 2 Kullanilan baz teknik terimlerin aciklamalari

Asinn Egitme : Bir siniflandiricinin egitim kiimesi iizerindeki basarimimin yiiksek olmasi
fakat egitim siirecinde gérmedigi ornekler iizerindeki performansinin diisiik olmasini agiri

egitme seklinde ifade edebiliriz.

Carpraz Gecerleme : Algoritmalarda rastgeleligi azaltmak i¢in kullanilan en 6nemli
yontemlerden birisidir. K adet alt kiimeye ayrilan veri kiimesinden her defasinda farkli K-1
adet kiimeyi egitmek ve geriye kalan 1 adet kiimeyi de algoritmanin basarimini test etmek igin
kullanilmaktadir. Boylece algoritma K defa tekrarlanmig olur. Bagarim hesabi K defa elde

edilen sonuglarin performansinin ortalamasi hesaplanarak elde edilir.
Egitim Kiimesi : Bir algoritmanm modelini olusturmak i¢in gerekli alt veri kiimesidir.

Obekleme : Cesitli nitelikteki pargalari birbirine olan uzaklarma, benzerliklerine veya

ozelliklerine gore aymrma.
Rastgele Basar : Bir algoritmanin basarili oldugunu belirten en kiiciik performanstir.
Smiflandirma : Veri setinin sinirli sayidaki tanimli siniflara kestirimidir.

Test Kiimesi : Egitim kiimesi sonucunda olusturulmus olan bir modelin basarimini 6lgmek

icin egitim kiimesinde olmayan diger bir alt kiimedir.
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Ek 3 PDB Formath bir bilesik 6rnegi

DNA-RNA HYBRID 05-DEC-94 100D

TITLE CRYSTAL STRUCTURE OF THE HIGHLY DISTORTED CHIMERIC DECAMER

TITLE 2
TITLE 3
COMPND
COMPND
COMPND
COMPND
COMPND
SOURCE
SOURCE
KEYWDS
EXPDTA
AUTHOR
REVDAT
REVDAT
REVDAT
JRNL

JRNL

JRNL

JRNL

JRNL

JRNL

JRNL

JRNL

JRNL

REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK
REMARK

R(C)D(CGGCGCCG)R(G)-SPERMINE COMPLEX-SPERMINE BINDING TO
PHOSPHATE ONLY AND MINOR GROOVE TERTIARY BASE-PAIRING
MOL_ID: 1;
2 MOLECULE: DNA/RNA (5'-R(*CP*)-D(*CP*GP*GP*CP*GP*CP*CP*GP*)-
3 R(*G)-3);
4 CHAIN: A, B;
5 ENGINEERED: YES
MOL_ID: 1;
2 SYNTHETIC: YES
A-DNA/RNA, DOUBLE HELIX, DNA-RNA HYBRID
X-RAY DIFFRACTION
C.BAN,B.RAMAKRISHNAN,M.SUNDARALINGAM
3 24-FEB-09100D 1  VERSN
2 01-APR-03100D 1  JRNL
1 31-MAR-95100D 0
AUTH C.BAN,B.RAMAKRISHNAN,M.SUNDARALINGAM
TITL CRYSTAL STRUCTURE OF THE HIGHLY DISTORTED CHIMERIC
TITL 2 DECAMER R(C)D(CGGCGCCG)R(G).SPERMINE
TITL 3 COMPLEX--SPERMINE BINDING TO PHOSPHATE ONLY AND
TITL 4 MINOR GROOVE TERTIARY BASE-PAIRING.
REF NUCLEIC ACIDS RES. V. 22 5466 1994
REFN ISSN 0305-1048
PMID 7816639
DOl 10.1093/NAR/22.24.5466

FROM WILSON PLOT (A**2) : NULL
MEAN BVALUE  (OVERALL, A**2) : NULL
OVERALL ANISOTROPIC B VALUE.

B11 (A**2) : NULL

B22 (A**2) : NULL

B33 (A**2) : NULL

B12 (A**2) : NULL

1
2

2 RESOLUTION. 1.90 ANGSTROMS.

3

3 REFINEMENT.

3 PROGRAM : X-PLOR

3 AUTHORS :BRUNGER

3

3 DATA USED IN REFINEMENT.

3 RESOLUTION RANGE HIGH (ANGSTROMS) : 1.90
3 RESOLUTION RANGE LOW (ANGSTROMS) : 8.00
3 DATA CUTOFF (SIGMA(F)) : 1.000

3 DATACUTOFFHIGH  (ABS(F)): NULL

3 DATA CUTOFF LOW (ABS(F)) : NULL

3 COMPLETENESS (WORKING+TEST) (%) : NULL
3 NUMBER OF REFLECTIONS : 2314

3 NUMBER OF NON-HYDROGEN ATOMS USED IN REFINEMENT.
3 PROTEIN ATOMS 10

3 NUCLEIC ACID ATOMS  : 408

3 HETEROGEN ATOMS - 14

3 SOLVENT ATOMS 167

3

3 B VALUES.

3

3

3

3

3

3

3
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REMARK 3 B13 (A**2): NULL

REMARK 3 B23 (A**2): NULL

REMARK 3

REMARK 3 ESTIMATED COORDINATE ERROR.

REMARK 3 ESD FROM LUZZATI PLOT (A) : NULL
REMARK 3 ESD FROM SIGMAA (A) : NULL

REMARK 3 LOW RESOLUTION CUTOFF (A) : NULL
REMARK 3

REMARK 3 ISOTROPIC THERMAL MODEL : NULL

REMARK 3

REMARK 3 ISOTROPIC THERMAL FACTOR RESTRAINTS. RMS SIGMA
REMARK 3 MAIN-CHAIN BOND (A**2) : NULL ; NULL
REMARK 3 MAIN-CHAIN ANGLE (A**2) : NULL ; NULL
REMARK 3 SIDE-CHAIN BOND (A**2) : NULL ; NULL
REMARK 3 SIDE-CHAIN ANGLE (A**2) : NULL ; NULL
REMARK 3

REMARK 3 PARAMETERFILE 1 : NULL

REMARK 3 TOPOLOGY FILE 1 :NULL

REMARK 3

REMARK 3 OTHER REFINEMENT REMARKS: NULL

REMARK 4

REMARK 4 100D COMPLIES WITH FORMAT V. 3.15, 01-DEC-08
REMARK 100

REMARK 100 THIS ENTRY HAS BEEN PROCESSED BY BNL.
REMARK 200

REMARK 200 EXPERIMENTAL DETAILS

REMARK 200 EXPERIMENT TYPE : X-RAY DIFFRACTION

REMARK 200 DATE OF DATA COLLECTION :NULL
REMARK 200 TEMPERATURE (KELVIN) : 263.00

REMARK 200 PH 1 7.00
REMARK 200 NUMBER OF CRYSTALS USED : NULL
REMARK 290

REMARK 290 SYMOP SYMMETRY

REMARK 290 NNNMMM OPERATOR

REMARK 290 1555 X)Y,Z

REMARK 290 2555 -X+1/2,-Y,Z+1/2

REMARK 290 3555 -X,Y+1/2,-Z+1/2

REMARK 290 4555 X+1/2,-Y+1/2,-Z

REMARK 290

REMARK 290 WHERE NNN -> OPERATOR NUMBER

REMARK 290 MMM -> TRANSLATION VECTOR

REMARK 290

REMARK 290 CRYSTALLOGRAPHIC SYMMETRY TRANSFORMATIONS

REMARK 290 THE FOLLOWING TRANSFORMATIONS OPERATE ON THE ATOM/HETATM
REMARK 290 RECORDS IN THIS ENTRY TO PRODUCE CRYSTALLOGRAPHICALLY
REMARK 290 RELATED MOLECULES.

REMARK 290 SMTRY1 1 1.000000 0.000000 0.000000 0.00000

REMARK 290 SMTRY2 1 0.000000 1.000000 0.000000 0.00000

REMARK 290 SMTRY3 1 0.000000 0.000000 1.000000 0.00000

REMARK 290 SMTRY1 2 -1.000000 0.000000 0.000000  11.99000

REMARK 290 SMTRY2 2 0.000000 -1.000000 0.000000 0.00000

REMARK 290 SMTRY3 2 0.000000 0.000000 1.000000  22.42000

REMARK 290 SMTRY1 3-1.000000 0.000000 0.000000 0.00000

REMARK 290 SMTRY2 3 0.000000 1.000000 0.000000  20.38500

REMARK 290 SMTRY3 3 0.000000 0.000000 -1.000000  22.42000

REMARK 290

REMARK 500 THAN 6*RMSD (M=MODEL NUMBER; RES=RESIDUE NAME; C=CHAIN
REMARK 500 IDENTIFIER; SSEQ=SEQUENCE NUMBER; I=INSERTION CODE).
REMARK 500
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REMARK 500 STANDARD TABLE:

REMARK 500 FORMAT: (10X,13,1X,A3,1X,A1,14,A1,3(1X,A4,2X),12X,F5.1)
REMARK 500

REMARK 500 EXPECTED VALUES PROTEIN: ENGH AND HUBER, 1999
REMARK 500 EXPECTED VALUES NUCLEIC ACID: CLOWNEY ET AL 1996
REMARK 500

REMARK 500 M RES CSSEQI ATM1 ATM2 ATM3

REMARK 500 DCA C4'- C3'- C2' ANGL. DEV. = -4.2 DEGREES
REMARK 500 DCA 04'- C1'- N1 ANGL. DEV.= 3.2 DEGREES
REMARK 500 DCA N1 - C2 - O2 ANGL. DEV.= 4.0 DEGREES
REMARK 500 DCA 03 - P - O5'ANGL. DEV. = 17.0 DEGREES
REMARK 500 DG A C4'- C3'- C2' ANGL. DEV. = -5.0 DEGREES
REMARK 500 DG A 04'- C1'- N9 ANGL. DEV. = 6.9 DEGREES
REMARK 500 DG A 03'- P - O5 ANGL. DEV. = 25.6 DEGREES
REMARK 500 DCA O4'- C1'- N1 ANGL. DEV.= 2.2 DEGREES
REMARK 500 DCA 03 - P - O5'ANGL. DEV. = 26.2 DEGREES
REMARK 500 DCA 03 - P - OP1 ANGL. DEV. = -16.4 DEGREES
REMARK 500 REMARK: NULL

REMARK 525 M RES CSSEQI

ORIGX1  1.000000 0.000000 0.000000 0.00000

ORIGX2  0.000000 1.000000 0.000000 0.00000

ORIGX3  0.000000 0.000000 1.000000 0.00000

SCALE1 0.041701 0.000000 0.000000 0.00000

SCALE2 0.000000 0.024528 0.000000 0.00000

SCALE3  0.000000 0.000000 0.022302 0.00000

OTOTWWWNNNDN

ATOM 105 CA 1 -4549 5095 4.262 1.0028.71 0]
ATOM 2 C5 CA 1 -4176 6.323 3.646 1.00 27.35 C
ATOM 3 C4 CA 1 -3853 7.410 4.672 1.0024.41 C
ATOM 404 CA 1 -4992 7.650 5.512 1.0022.53 0]
ATOM 5C3 CA 1 -2713 7.010 5.605 1.00 23.56 C
ATOM 603 CA 1 -1379 7.127 5.060 1.0021.02 0]
ATOM 7 C2° CA 1 -2950 7.949 6.756 1.00 23.73 C
ATOM 8 022 CA 1 -2407 9.267 6.554 1.0023.93 0]
ATOM 9 Cl' CA 1 -4489 7.917 6.825 1.00 20.60 C

HETATM 488 O HOHB 78 -8.873 -3.504 22.680 1.00 79.41 0]
HETATM 489 O HOHB 79 -9.310 -1.446 19.391 1.00 71.79 0]
HETATM 490 O HOHB 85 13.277 -1.574 6.340 1.00 80.86 0
HETATM 491 O HOHB 88 -2.029-10.316 17.858 1.00 83.02 0]
CONECT 411 412

CONECT 412 411 413

CONECT 413 412 414

CONECT 414 413 415

CONECT 424 423

MASTER 323 0 1 0 0 O 4 61489 2 14 2

END
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Ek 4 Ornek Prosite Motifi

ID CUTINASE_1; PATTERN.

AC PS00155;

DT APR-1990 (CREATED); NOV-1997 (DATA UPDATE); MAR-2005 (INFO UPDATE).
DE Cutinase, serine active site.

PA P-X-[STA]-X-[LIV]-[IVT]-X-[GS]-G-Y-S-[QL]-G.

NR /RELEASE=46.4,178022;

NR /TOTAL=20(20); /POSITIVE=20(20); /JUNKNOWN=0(0); /FALSE_POS=0(0);

NR /FALSE_NEG=0; /PARTIAL=0;

CC /TAXO-RANGE=??EP?; IMAX-REPEAT=1,

CC /SITE=11,active_site;

DR P63880, CUT1_MYCBO, T; P63879, CUT1_MYCTU, T; P63882, CUT2_MYCBO, T;
DR P63881, CUT2_MYCTU, T, POA537, CUT3_MYCBO, T; POA536, CUT3_MYCTU, T;
DR P00590, CUTI1_FUSSO, T; Q96UTO, CUTI2_FUSSO, T; Q96US9, CUTI3_FUSSO, T;
DR P41744, CUTI_ALTBR, T; P29292, CUTI_ASCRA , T; P52956, CUTI_ASPOR , T;

DR Q00298, CUTI_BOTCI, T; P10951, CUTI_COLCA, T; P11373, CUTI_COLGL , T;

DR Q8X1P1, CUTI_ERYGR, T; Q99174, CUTI_FUSSC , T; P30272, CUTI_MAGGR , T;
DR Q8TGB8, CUTI_MONFR, T; Q9Y7G8, CUTI_PYRBR, T;

3D 1AGY; 1CEX; 1CUA,; 1CUB; 1CUC; 1CUD; 1CUE; 1CUF; 1CUG; 1CUH; 1CUS; 1CUU;
3D 1CUV; 1CUW; 1CUY; 1CUZ; 1FFA; 1FFB; 1FFC; 1FFD; 1FFE; 10XM; 1XZA; 1XZB;
3D 1XZC; 1XZD; 1XZE; 1XZF; 1XZG; 1XZH; 1XZJ; 1XZK; 1XZL; 1XZM; 2CUT,;

DO PDOC00140;

Prosite motiflerleri icin PDOC ile baslayan bir isimlendirme yapilmaktadir. ilk motifi ele
alidgimizda desenin nerden elde edildigi, hangi smifa ait oldugu bilgi ile igerigine

bakildiginda desenin kendisini gormekteyiz :

PDOC00284 1 11-S plant seed storage proteins signature
Desen: N - G- x-[DE](2) - x - [LIVMF] - C - [ST] - x(11,12) - [PAG] - D
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Birka¢ 6rnek vermek gerekirse :

PDOC00284
PDOCO00633
PDOCO00653
PDOCO00168
PDOCO01048
PDOCO00175
PDOCO00065
PDOC00697
PDOCO00116
PDOCO00997
PDOCO01031
PDOCO00339
PDOCO00176
PDOCO00627
PDOC00390
PDOCO00759
PDOC00631
PDOC00572
PDOC51237
PDOC00364
PDOC00692
PDOC51426
PDOC00826
PDOC50980
PDOC00423
PDOC00019
PDOC00340
PDOC00070
PDOC00686

1
2
3
1
1
2
1
1
1
1
1
1
2
2
1
2
1
1

11-S plant seed storage proteins signature

14-3-3 proteins signatures

2'-5'-oligoadenylate synthases signatures and profile

2-0x0 acid dehydrogenases acyltransferase component lipoyl binding site
2C-methyl-D-erythritol 2,4-cyclodiphosphate synthase signature
2Fe-2S ferredoxin-type iron-sulfur binding domain signature and profile
3-hydroxyacyl-CoA dehydrogenase signature

3-hydroxyisobutyrate dehydrogenase signature

3'5'-cyclic nucleotide phosphodiesterases signature
4-diphosphocytidyl-2C-methyl-D-erythritol synthase signature
4-hydroxybenzoyl-CoA thioesterase family active site

43 Kd postsynaptic protein signature

4Fe-4S ferredoxin-type iron-sulfur binding domain signature and profile
5'-nucleotidase signatures

6-phosphogluconate dehydrogenase signature

6-pyruvoyl tetrahydropterin synthase signatures
7,8-dihydro-6-hydroxymethylpterin-pyrophosphokinase signature
AAA-protein family signature

28 ABC transporter family profiles

2
1
1
2
2
2
2
3
2
2

ABC transporter integral membrane type-1 domain profiles
ABC transporter integral membrane type-2 domain profile
ABL domain profile

Acetate and butyrate kinases family signatures
Acetyl-coenzyme A carboxyltransferase domain profiles
Aconitase family signatures

Actinin-type actin-binding domain signatures

Actins signatures

Acyl-CoA dehydrogenases signatures

Acyl-CoA-binding (ACB) domain signature and profile
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