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VERiI MADENCILIGi YONTEMi iLE PROSTAT KANSERI iGiN
ERKEN UYARI PROTOKOLLERININ GELISTiRILMESI

OZiN KALEMCI

Veri madenciligi, karar vericilerin eldeki verilerden yola ¢ikarak dogru ve etkin
kararlar almasina yardimci olan yontemler toplulugudur. Veri madenciligi yontemleri,
Ozellikle tip alaninda daha ¢ok tahmin edici yonlyle kullaniimaktadir. Son yillarda
yapilan ¢alismalar veri madenciligi yontemlerinin kanser de dahil olmak Uzere bir
¢ok hastaligin teshis edilmesinde umut verici sonuglar ortaya koydugunu
go6stermektedir. Bu ¢alismada amag, veri madenciligi yontemleri kullanilarak, prostat
kanserinin erken ve dogru teshis edilebilmesi i¢cin anlaml bir model olusturmaktir.
Calismanin diger teshis etme galismalarindan farki, PSA veya rektal tuse vb. gibi
hicbir tibbi sonu¢ degiskeni icermemesi, sadece genetik ve fiziksel degiskenler
icermesidir. Caligmada stacking topluluk metodu altinda bayes siniflandiricilar, k en
yakin komsuluk ve karar agaci ydntemleri kullanilarak bir topluluk modeli
olusturulmustur. Bu model ile prostat kanseri olan ve olmayanlarin en dogru sekilde
siniflandiriimasi1 amaglanmaktadir. Yapilan galigmada 989 kisiden olusan, her kisiye
ait 200 bin SNP ve 18 adet fenotip dedisken iceren prostat verisi kullaniimigtir.
Modelin performans sonuglarina bakildiginda; dogruluk, kesinlik ve duyarhlik
degerleri sirasiyla %84,13, %89,84 ve %74,23'dir. Bu sonuglara bakildiginda
modelin prostat kanserini tahmin etme yetenegi basarilidir.

Anahtar Sozcukler: Saglikta Veri Madencili§i Uygulamalar, Karar Agaclari,
Stacking Yontemi, K En Yakin Komsuluk Yéntemi, Naive Bayes Yéntemi, Bltlinsel
Genom iliskilendirme, Tekli Niikleotid Polimorfizm



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF EARLY WARNING PROTOCOLS FOR
PROSTATE CANCER BY DATA MiINING METHOD

OZiN KALEMCI

Data mining is a collection of methods that help decision makers to make accurate
and effective decisions based on available data. Data mining methods are being
used more often in the field of medicine, especially for predicting disease. Recent
studies have shown that data mining methods have promising results in diagnosing
many diseases, including cancer. The aim of this study is to establish a meaningful
model for the early and accurate diagnosis of prostate cancer using data mining
methods. The difference of the model from other diagnostic studies is that it does
not involve any medical outcome variables, such as PSA or rectal key, but only
genetic and physical variables. In the study, an ensemble model was constructed by
using Bayesian classifiers, k nearest neighbor and decision tree methods under the
stacking ensemble method. With this model, it is aimed to classify individials with
and without prostate cancer in the most accurate way. In the study, prostate data
consisting of 989 individuals, 200 thousand SNPs per each person and 18
phenotype variables were used. When the performance results of the model are
considered; accuracy, precision and sensitivity values are 84,13%, 89,84% and
74,23% respectively. Given these results, the model has a good ability to predict
prostate cancer.

Keywords: Data mining applications in healthcare, Decision Trees, Stacking
Method, K Nearest Neighbor Method, Naive Bayes Method, Genome Wide
Association Studies, Single Nucleotide Polymorphism



ONSOZ

Doktora egitimim boyunca kendisinden ¢ok sey 6grendigim, tez donemimde her
daim manevi destegini hissettiren ¢cok degerli hocam Prof. Dr. Oner Esen’e ve tez
¢alismam boyunca her zaman arkamda olan, butiin olumsuzluklara ragmen beni
yureklendiren, cesaretlendiren ve hep motive eden ¢ok degerli hocam Prof. Dr.
Mehpare Timor’a minnetlerimi sunarim.

Bilgi birikimi ile beni aydinlatan ve her zaman destek olan degerli hocam Prof. Dr.
Umman Tugba Simsek’e ve zor zamaninda bile bana vakit ayirarak her zaman hos
goruslyle ve bilgi birikimiyle yanimda olan degerli hocam Prof. Dr. Zuhal
Tanrikulu'na ¢ok tesekkir ederim.

En karamsar donemimde destegiyle beni motive eden ve zoru kolaylastiran gok
degerli arkadasim Dr. Girkan Ustiinkar'a katkilari igin ¢ok tesekkiir ederim. Sevgili
arkadaslarim Esra Baytéren, Dr. Pakize Yigit ve Dr. Yonca Erdem Demirtag’a
desteklerinden ve 6zverilerinden dolay1 minnettarim.

Uygulamada kullandigim veriyi kullanima sunan Amerika Birlesik Devletleri Ulusal
Biyoteknoloji Bilgi Merkezi’'ne (NCBI) tesekkdru bir borg bilirim.

Tez galismam boyunca sonsuz destekleri ve sabirlari ile hep yanimda olan esime,
kizima ve aileme sonsuz tesekkir ederim.

Bu tez calismam su an hayatta olmayan sevgili anneme verdigim s6z olmasaydi
belki de hi¢ yazilmayacakti. Sevgili anneme ne kadar tesekkur etsem az.



ICINDEKILER

ABSTRACT oot e e s et ee e e eseee e sees e e s s eee s eseeseeenes
TABLOLAR LISTESI ..ot erees e eneeeeenes
SEKILLER LISTEST ..o
KISALTMALAR LISTESI .....ooooovoeooeeeeeeeeee e

BiRINCi BOLUM
VERI MADENCILIGI VE BILGI KESFI

1.1 Veri Madenciligi Kavraml ..............eee s
1.1.1 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi SUrecCi ...
1.1.2 Veri Madencili@i Taniml.........cooooiiiiiiiiiiiiiiee e
11,3 Veri Taban! ..cee oo

1.2 Veri MadencCili§i SUFECH .........uuuuuuuiiiiiiiises e
1.2.1 Problemin Tanimlanmasi ve Verinin Anlasiimasi ....................
1.2.2 Verinin Hazirlanmas! ...

1.2.2.1 Verinin Toplanmasl .......cccccevieviiiiiieeiiiis e
1.2.2.2. Verilerin Temizlenmesi ve Birlegtiriimesi....................
1.2.2.3 Verilerin INdirg@NMESi........cccooouvieeiieieece e
1.2.3 Modelin Kurulmas! .........coiiiiiiiiiiiiiee e
1.2.4. Modelin Kullanimas! ........cooovvieiiiiiiiiieeeee e
1.2.5. MOdelin IZIENMES .........ceeeeeecee et

1.3 Veri Madenciligi ve iligkide Oldugu Disiplinler ...............ccccccveuveuee....
1.3.1 Veri Madenciligi ve istatistiK ...............cccceeevevveiiiiececieeee
1.3.2 Veri Tabani Sistemleri.........coooeiiiiiiici e,
1.3.3 Yapay Sinir AGIart .....ccoooeiiii
1.3.4 MaKine OFrenmeSi..........cccoeveueeueeeeeeieeeeeeeeeeeeeee e
1.3.5 Veri Gorsellestirme.........ccooo i
1.3.6 Veri AMDart ...

1.4. Saglikta Veri Madenciligi Uygulama Alanlari................cccoevvveeennenn.
1.4.1.Hastane Kaynaginin Etkin Yonetimi..........cccccovveiiiiiiiniiiininnnnnn.
1.4.2 Hastane Siralamasi.......ccoooooeeoeiieieee
1.4.3 Daha Iyi MUsteri [liSKiSi..........c.ccvevviiiiiieee e,

1.4.4 Hastane Enfeksiyon Kontroll.............ccooevvvieiiiieeiiieiiiiieceeee,



1.4.5 Daha Akilli Muayene TekniKIeri............ooooiiiiii 17

1.4.6 Gelistiriimis Hasta BaKimi ..., 18
1.4.7 Sigorta Sahteciligini Azaltma ... 18
1.4.8 Yuksek Riskli Hastalart Tanimak..............ccoo 19
1.4.9 Saglik Politikas! Planlamasi ... 19
1.5. Tipta Veri Madenciligi Literatlrl............cooooiiiiiii e 19
1.6. Saglik Hizmetlerinde Veri Madenciligi ZorluKlari ..., 19

IKINCi BOLUM
PROSTAT KANSERIi VE GENOM

P o (01 = L (€= 1 1T PSPPSR 21
2.2. Prostat Kanserini Etkileyen Etmenler............coooooo 22
2.2.1 Diyetteki Yag MIKEart ........uueeeeiiiiiii e 22
2.2.2 VUCUL Kitle INAEKSI ......veveiviceiecee ettt 23
WG B N | o I 01 =Y 1] P 24
1 To = = W (o3 o TR 24
2.2.5 LIKOPEN ...ttt e e e et eaaeaaaraaa 25
2.2.6 KalSIiyUm AlIMI ... e e e e e e ae s 25
2.2.7 Ailesel YatKINIIK.......oooooiiiii e 26
A B P | S Y Y 26
2.2.9 EtNIK KOKEN (ITK) .ovveiiieee e e et e e e e e e eannes 27
2.3. Tek Nukleotid Degisim (Tek Nukleotid Polimorfizm-SNP) .........cccccceeieiiiininnn, 28
2.3.1 KromOzZOm V& GENIET .......couiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeiiiteeeeteeeeeiesaeeeeeeeveseeeeeeennnenees 29
2.3.2 GENELIK SIfTE c.vveei e 29
2.3.3 DNANIN YaAPIST ittt e e e s 30
2 B ] N 31
2.3.5 SNP’lerin HastaliKlar ile HiSKiSi ..........c.cceeuririeeieeeie e 34
2.3.6 Prostat Kanseri ile ilgili Yapiimis SNP Calismalari............c..cccccvevenennnne. 36
2.3.6.1 Prostat Kanseri Riskinin Belirlenmesine Ydénelik Yapilan
SNP CaliSMalari........cccoveeieiiceeeeeeee e 37
2.3.6.2 PSA Taramasinin Performansini Arttirmaya Yonelik
Yapilan SNP Calismalari.........ccccveveviiieceiiceeeceeee e 38
2.3.6.3 Agresif Prostat Kanseri Alaninda Yapilan SNP Calismalari ........ 40

2.3.6.4 Yapilan Calismalardan Cikan SONUG...........cccccveeeveneevieseeeeseceenn, 41



UGCUNCU BOLUM
UYGULAMADA KULLANILAN VERI MADENCILIGI YONTEMLERININ AYRINTILI

ACIKLAMASI

3.1 SINFlANAIMMA 42
3.1.1. Karar AQAcCIAIT ......oovveieiiiieiiiiieeeeeee e 42
3.1.1.1. Karar Agacinin Temel YapiIS! ..o 43
3.1.1.2. Karar AGac! AlGOritMas .........cuuuvrrriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiireeeieiiieeeeneneenes 44
3.1.1.3. Karar Agaclarinda Kullanilan Algoritmalar............cccccccevvvvvvvnnnee. 46
3.1.1.3.1 CART AIQOItMASI....cevvvrrrriirrerriiierireiiesesininsineeeennnnneeee 46
3. L1322 CHAID .ttt 46
L1383 CA.D 47
31134 QUEST ..ottt 47
3.1.1.5 Bilgi Kazanim Yoluyla Nitelik Segimi Ornegi..............ccccccevvenee... 49
3.1.1.6 Rapidminerda Karar Agaci Operatoru .............ccccvvvvviiiiiiiiinnnnnnn. 52
.12 NAIVE BAYES ...ttt 53
3.1.2.1 BAYES TEOIEMI..uuuuiiieeiiieiiiiee e e e e et 54
3.1.2.2 Naive Bayes AIgortimas! .......cc.ccvvvviiiiiiiiiiiie e, 55
3.1.2.3 Naive Bayes SIniflandiriCISI .........ccooiviiiiiiiiiiiii e, 56
3.1.2.4 Naive Bayes Avantaj ve Dezavantajlari...........c.c..cccoeeviivininnnn, 58
3.1.2.5 Rapidminer’da Naive Bayes Operatiri...........cccceeeeeieeeeeiiiiinnnnnnn. 58
3. 1.3 KEN Yakin KOMSUIUK ....ccovvniiiii e 59

3.1.3.1 K-NN'de Sayisal ve Kategorik Degiskenlerin
SINIFIANAINIMAST ... 60
3.1.3.2 K-NN’de Eksik Degerlere Yaklasim............cccovvviiiiiieeiceiiiiinnnn. 60
3.1.3.3 K-NN’de k Parametresi igin En Uygun Degerin Bulunmasi........ 61
3.1.3.4 K-NN Avantajlari ve Dezavantajlari ...........ccccccvvvviiiiiiiiiiiiiiinnnnnn. 61
3.1.3.5 K-NN AlGOritMas! .....ccevvrieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeenneees 62
3.1.3.6 K-NN Parametreleri............oouuerieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiee 63
3.1.3.6.1 Minkowski Uzakl@l.........ccoevvrriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiine 63
3.1.3.6.2 OKIid UZaKIGl .cevevveeeeveeieeieeieeeeeeeeeeeeeeeee e 64
3.1.3.6.3 Manhattan Uzakligl............cceevviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiins 64
3.1.3.6.4 Chebyschev Uzaklgl.........cooooiiiiiiiiiiiiiiiiiiieceeeeen 64
3.1.3.6.5 Dilca UzaKNG! .......coevveeieiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieeee 64
3.1.3.7 Rapidminer'da K-NN Operatori ..............ceeveerereerieeeereriiiiiinieinnns 65
3.2 TopIUIUK YONTEMIETT oo 66
3.2.1 Topluluk Yontemlerine Genel BaKIS .........covvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiies 66

3.2.2 REQUIAIZASYON ... 68



3.2.3 Topluluk Modelleri OluStUrMaK ............cevvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiieeeeveeeeeeeeeeeeeeees 69

3.2.3.1 Bagging Yontemi (Bootstrap Aggregating) .......cccveeeeieeeeeeeeiiennnnnn. 69
3.2.3.2 BOOSHNG YONTEMI...coiiiiiiiiiiiee e e 71
3.2.3.3 Rastgele Orman (Random FOrest) .........cooevvveeeiiiiniieeeeeeeiiieeeeen, 74
3.2.3.4 Stacking (IStfIEME) ........cccevevveiiiieeececeeeeee e 75

3.2.3.4.1. Stacking CerCeVESI......uiiiieeeeieeiiiiieie e 76

DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA

4.1 VeriNiN YAPIST ccoeieiieie ittt 79
4.2 Problemin TanimIlanmas! .........ceeiioeriieiiiiiiie e e e e e e e e e 80
4.3 Verinin Haziranmas!..........euuiiiiii e e e e 80
G T Y= T o T e o] =g T =] 80
4.3.2 Verinin Birlestiriimesi ve Temizlenmesi .........cccooveevviiiiiiiiiieeee e, 81
4.3.3 Veriyi DONUSIUIMMIE. ... 82
4.4 Veri Setindeki DeGISKENIET ........coii i e 82
4.5 Modelin KUMUIMAST ..o e 84
4.5.1 Kurulan Topluluk Modeli..........ccooriiiiiiiiie e 84
4.5.2 Kurulan istifleme (Stacking) MOdeli............ccooouvieeiieiie i 94
4.5.2.1. Temel Ogreniciler ve Meta Diizeyde OFrenici............c..coveeurenee... 96
4.6 Modelin Performansinin: SONUGIAIT ..........ccooiiiiiiiiiiiiieccceen e 99
4.6.1 Karsilastirma Matrisi .........cooeuiiiiii e 100
4.6.2. Model Performans Degerlendirme Sonuglar.............cccccccvvieiiii i, 101
4.7 Modelin istatistiksel Olarak AnlamIGI........cocoveireiieeeeie e 106

4.8 Kurulan Topluluk Model Performanslarinin  Tekil Algoritmalarin
Performansi ile Karsilastirilmasi .........cooviioiiiiiiie e 106
4.9 Stacking Model Sonucunda Ortaya Cikan SNP’lerin Degerlendirilmesi.......... 108
SONUC 109
KAYNAKGA e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaes 114
EKLER oo 125
S PP PPPPPPPPPP 127
PP PPPPPPPPPP 128



Tablo 1.1.
Tablo 1.2.

Tablo 2.1
Tablo 3.1
Tablo 3.2
Tablo 3.3
Tablo 3.4
Tablo 3.5
Tablo 3.6
Tablo 4.1
Tablo 4.2
Tablo 4.3
Tablo 4.4
Tablo 4.5
Tablo 4.6
Tablo 4.7
Tablo 4.8
Tablo 4.9
Tablo 4.10

Tablo 4.11

TABLOLAR LISTESI

Hastalik Durumunu Gésteren Olasi Kodlama Bigimleri....................... 10
Veri Madencilgi ve istatistik Arasindaki Fark.............c.ocovveevienivenens. 13
Prostat Kanseri ile ligkili SNPIEF ..........cc.covevveieeeieeceeeeeeeeeee e, 35
Tenis Oynama Karari igin Veri Seti ...........cccccoevviiiiiciceeeceeceen, 50
Tenis Oynama Karari Almak igin Kullanilacak Veri Seti...................... 56
K-NN Algoritmasinin Genel Igleyisi..............cccccevvevveeiiiiieieeeeeee, 63
Siniflandirma Yoéntemleri Karsilastirmasi ..., 66
Topluluk Metodlarinin Karsilastiriismasi -1..........ccccceeeviiiiiiveiiicen e, 78
Topluluk Metodlarinin Karsilastirimasi -2 ..........cccccceeeviieiveeeiiiceeeeee, 78
Veri Setindeki Degiskenler ... 82
Modelde Kullanilan Veri .........ooouuiiiiiiiiiiieice e 84
Karar Agaci Parametreleri..............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiens 91
K En Yakin Komsuluk Algoritmasi Parametreleri................ccccvvvviinees 92
Karsilastirma MatriSi..........ccooovviiiiiiiiiiiie e 100
Modelin Karsilastirma Matrisi.............ccovveviiiiiiiiieiee e 101
Birlestiriimis Modelin Basarim Degerleri.........ccccooovvviiiiiiiiiiiiiceeeinn, 102
Guven Araligl TablOSU.........ccooviiiiiiiieeeeceecce e, 106
GuUven Araligl TabloSU.........ccoovuiiiiiiiieeecceecce e 106
Topluluk Model ile Topluluk Modelde Kullanilan Her Bir

Algoritmanin Performanslarinin Karsilastiriimasi..........cccccccceeeenen. 107
Modeldeki Onemli SNP’lerin AGIKIAMAS! ..........ccoecvveeereeieiieiieeeeenn 108



Sekil 1.1.
Sekil 1.2
Sekil 1.3
Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4
Sekil 2.5
Sekil 2.6
Sekil 2.7
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3.
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 3.6
Sekil 3.7
Sekil 4.1
Sekil 4.2

Sekil 4.3

Sekil 4.4
Sekil 4.5
Sekil 4.6
Sekil 4.7
Sekil 4.8
Sekil 4.9
Sekil 4.10

Sekil 4.11
Sekil 4.12
Sekil 4.13
Sekil 4.14

SEKILLER LISTESI

VTKB SUrecinin AdIMIarti .........coooeeeiiieieeeeeeeeeeee 4
CRISP-DM Veri Madencilig@i SUrecCi.........ccuuueeiiiieiiiiiiiiiiiceeeeee i 7
Veri Madenciligi ve iliskide Oldugu Disiplinler............ccoovevveevrivinennnne. 12
KIrOMOZOM VB GEN....coeiiiiiiiii ettt e e 29
Canlidan Organik Bazlara Dogru SiralaniSi ...............uevvevvieiiiiiiieinnnnnnnns 30
KromMOZOMUN YaPIST ..cccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeieeiieeeeeaeeeeeeseesseeeeeeeeeeeenneeneene 30
)] N A o | o S 31
GBI IN YAPIS ittt 31
SNPIN YAPIST ettt 32
SN P e ———————— 33
Karar AGact OMNEQJi.........c.coveieeieeereieeeieeeeeieete e seesre et sre e, 42
Karar Agacinin Temel YapISI........uuuiiiiiiiiiiiiiiieee e 44
Karar Agacinin ik BaSamagi .........cccouveeeiieieeieeeeeeeeeee e ee e, 52
Topluluk OFrenme StrateiSi..........ccviieeieeieiiee e e 67
Toplu Torbalama Algoritmasi ve Yerine Koyma ile Ornekleme ............ 70
AdaBoost AlgOritmas! .......cccuuiiiiiiii e 72
Stacking AlGOritMas.......ccoiviiiiiiiii i 77
TOPIUIUK MOEIT ...vvveniceeee e e 86
Numerik Degiskenleri Polinom Degiskenlere Doénustirme

Operatdrinin Parametreleri..............uueeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiii 87
Kayip Degerleri Ortalama Degerler ile Degistirme Operatorinin

Parametreleri......coooi i 87
Degisken Se¢gme Operatorinin Parametreleri ............cooovvveeiiiiiennnnnn. 88
Rol Atama OpPeratiril...........ooovviiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieie e 88
Capraz Dogrulama Operatirl...........ooeeeveeeeiiiiiiieeeeeeeiie e 89
Capraz Dogrulama Operatori Alt SUrecleri..........ooovvveeiiiiiiieeeie. 90
Stacking Operatoriniin Alt SUreGleri.............vvvvviiiiiiiiiiiiiis 91
Modelde Kullanilan Karar Agaci Parametreleri ............ccccccovviiiiinnnnnnn. 92

K En Yakin Komsuluk Yontemi Parametrelerinin Modelde

11 =T a1 g =T SR 93
Naive Bayes Yontemi Parametrelerinin Modelde Kullaniimasi ............. 93
AppPly Model OPeratdrli...........ceieeeeeieeiiiiiiee e e eaeeeeans 94
Analiz Sonucunda Cikan Karar AGaci YapISI.....cccccceeeeeieeeeieeeiiiiiiieeeea, 98
Bir ROC EQFiSi..ccoiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeee e 103

Xi



Sekil 4.15 AUC Optimistik Grafigi...........ccccoevuiiiiiiiiii e,
SekKil 4.16 AUC Grafigi .......uveeeiiieeeiiiiiiiiiiie e
Sekil 4.17 AUC Pessimistik Grafigi..........cccccuuuiiiiiiiiiiiiiii e,

xii



CRISP-DM
VM

NB

K-NN

NIH

NCBI

KISALTMALARLISTESI

The Cross Industry Standard Process for Data Mining
Veri Madenciligi

Naive Bayes

K En Yakin Komsuluk

National Institute of Health

National Center for Biotechnology Information

xiii



GIRIS

Karmasik problemlerle micadele etmek ve rekabet glcinid korumak agisindan
sirketler, organizasyonlar, hikimetler, bilim insanlari ve toplumlar icin veri ve bunun
en iyi sekilde kullaniimasi yetenegi giderek daha da énem kazanmaktadir. Veri
madenciligi, tahmini analitik ve igletme analitigi, bu verileri kullanir, esi benzeri
olmayan bilgiler verir, daha iyi bilgilendirilmis kararlar verir, tahminler sunar ve
gittikge artan karmasik problemleri ¢ozmeye yardimci olur. Sirketler ve kuruluglar
her turll i¢ ve disg kaynaktan artan miktarda veri toplar ve giderek daha fazla veri
yonlendirir hale gelir. Veri analitiklerini kullanmak i¢in gticli aracglara hakim olmak ve
nasil kullanilacaklarini bilmek rekabetc¢i avantajlar kazanmak o6ngoriyad, etkinligi,
verimliligi, buyimeyi ve verimliligi artirmak i¢in buyuk énem tagir.

Teknoloji, her zamankinden daha bilylk miktarda veri yakalamamiza ve
saklamamiza olanak tanisa da, verilerde altta yatan iligkiler, trendler, anormallikler
ve agiriklar gibi ilgili bilgileri bulup bunlari basit, anlagilir ve saglam nicel ve nitel
modellerle 6zetlemek zor bir istir. Veri madenciligi, verilerin altinda yatan yapilarin
kesfedilmesine, verilerin bilgiye donustirilmesine yardimci olur. Matematik,
istatistik, mantik, bilgisayar bilimi ve bilgi teorisi, veri madenciligi ve makine 6grenimi
ve istatistiksel 6grenme teorisi artik saglam bir teorik temel ve bu zorlugu ¢ézmek
icin gUgld yontemler sunmaktadir.

Bircok alanda oldugu gibi saglik verilerinde de altta yatan iligkileri kesfetmek ve
hastaliklarin teshisine destek olmak icin veri madenciligi yontemlerini etkili bir
sekilde kullanmak ¢ok &énemlidir. Kronik hastaliklarin teghisi icin erken uyari
sinyallerinin tesbit edilmesi tibbin ilgilendigi énemli bir konudur ve bu erken uyari
sinyalleri veri madenciligi ile tesbit edilebilir.

Bu tezde de amac veri madenciligi yontemleri ile prostat kanseri icin erken uyari
protokollerinin gelistiriimesidir. Calismada, stacking topluluk metodu altinda bayes
siniflandiricilar, K-NN ve karar agaclari ydntemleri kullanilarak bir model
kurulmustur. Kurulan bu model, hem genetik hem de fiziksel degiskenler iceren ¢ok
etnikli prostat kanseri verisi Uzerinde denenerek saglikh ve hasta bireyleri dogru bir
sekilde siniflandirmayi amaglamaktadir. Bu sekilde prostat kanserinin dogru ve
erken bir sekilde teshis edilmesine katki saglanmasi amaglanmaktadir.

Birinci bolumde, veri madenciligi kavrami, sureci, veri madenciliginde
karsilasilabilecek énemli sorunlar, veri madenciliginin iliskide oldugu disiplinler ve

tipts veri madenciligi konularina deginilmigtir.



ikinci boéliimde, prostat kanseri, prostat kanserinin tezde kullanilan fiziksel
degiskenlerle iliskisi, SNP’ler, SNP’lerin hastaliklarla iligkisi ve prostat kanseri ile ilgili
yapilmig SNP c¢alismalarina deginilmistir.

Uglincli bélimde uygulamada kullanilan veri madenciligi yéntemleri ayrintili bir
sekilde aciklanmigtir.

Dordincu bolimde ise k-nn, naive bayes ve karar agaglari yontemleri kullanilarak

stacking topluluk metodu altinda bir model kurulmustur.



BIRINCI BOLUM
VERiI MADENCILIiGI VE BILGI KESFI

Veri madenciligi, 6nceden bilinmeyen ortuli ve potansiyel olarak yararli bilginin
veriden c¢ikarilmasidir. Otomatik olarak c¢ikartilan modeller, misteri davranisini ve
veri Ureten slrecleri anlamaniza yardimci olur, ayrica nesneleri veya belgeleri veya
resimleri otomatik olarak siniflandirmak igin uygulanabilir.

Ayrica sayisal hedef degiskenlerini tahmin etmek, gdzlemlenen zaman serisi
verilerinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek, musteri kaybini énlemek, dogrudan
pazarlama kampanyalarini optimize etmek, kredi riskini tahmin etmek ve azaltmak,
makine arizalarinin olugsmadan dnce 6ngérmek ve dnlemek igin kullanilir. E-posta
mesajlarinin icerigine dayal olarak otomatik olarak yodnlendiriimesi ve e-posta
spaminin otomatik olarak algilanmasinda da kullanilir. Bunun yani sira, verilerle
daha iyi kararlar alinmasini saglar ve hatta kararlarin ve sureglerin
otomatiklestiriimesine yardimci olur.

Veri madencili§gi yalnizca veritabanlarindan yapilandirilmis verilere uygulanmaz,
bunun yaninda metin madenciligi (text mining), bu tekniklerin dokimanlar, haberler,
misteri geri bildirimleri, e-postalar, web sayfalari, internet tartisma gruplari ve
sosyal medya gibi yapilandiriimamis verilere uygulanabilirligini genisletir. Gorinti
madenciligi, ses madenciligi ve video madenciligi bu teknikleri daha baska tlrdeki

verilere uygulanabilirligini saglar.

1.1 Veri Madenciligi Kavrami

En basit sekilde veri madenciligi, buyiuk miktarda veriden bilgiyi ¢ikarmak olarak
ifade edilebilir. Terim aslinda eksiktir. Kayadan veya kumdan yapilan altin
madenciligi, kaya veya kum madenciliinden ziyade altin madenciligi olarak

adlandinlir. Benzer sekilde veri madenciligi “veriden bilgi madenciligi” olarak

adlandiriimis olsa daha anlamli bir ifade olurdu. “Bilgi madenciligi,” ifadesi tek
basina buyuk miktarda veriden yapilan madenciligi anlatmakta yeterli olmayabilir.
Yine de madencilik, blyuk miktarda ham maddeden olusan kiguk bir degerli seti
tanimlayan slreci karakterize eden canli bir terimdir (Sekil 1.3) (Hofmann ve
Klinkenberg, 2014).

istatistikgiler ve veri analistleri veri madenciligi terimini kullanmay! segseler de bu

terim yerine bilgi aktarimi, veri arkeolojisi, enformasyon kesfi, veri érintu isleme ve



enformasyon hasadi gibi bircok farkh isim kullanilabilir (Koyuncugil ve
Ozgiilbas,2009).

Pek c¢ok kisi veri madenciligini populer olarak kullanilan “veri tabanlarinda bilgi kesfi”
(VTBK) terimi ile esanlamli olarak kullanilir. Yaygin olarak VTKB, ingilizce terimi
olan “Knowledge Discovery in Databases” in bas harflerinin kisaltmasi olan “KDD”
seklinde bilinir. Oysa veri madenciligini VTBK slrecinin ¢ok 6nemli temel bir
adimidir. Bu yuzden veri madenciligini tam olarak tanimlamadan Once veri

madenciligi strecini de icine alan VTKB'yi tanimlamak gerekir.

1.1.1 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Sureci

Koyuncugil ve Ozglilbag’a gére (2009) ‘Veri tabanlarinda bilgi kesfi’ ifadesi ilk defa
1989 yilinda VTKB toplantisinda kullaniimistir. Veri madenciligi VTKB sirecinin bir
alt kimesidir, soyle ki yararl bilginin veriden gikarilma surecinin tamami VTKB ile
ifade edilirken bu sirecin tek bir adimi veri madenciligi ile ifade edilir. VTKB,
istatistik, yapay zeka, makine o6grenimi, veri tabanlari, o6rinti tanima, veri
gorsellestirme, uzman sistemler gibi alanlari da igine alarak gelismistir. VTKB,
veriden bilginin kesfinin tim slrecglerine odaklanir, verinin depolanmasi, veriye
erisim, algoritmalarin blyik veri setlerine uyarlanmasi, algoritmalarin ¢alistiriimasi,
sonuglarin - yorumlanmasi, sonuglarin gorsellestirimesi VTKB’nin odaklandigi
sureclerdir.  Veri madenciligi (VM) ise veriden o&runtilerin aktarimi igin 6zel
algoritmalarin uygulanmasidir.

Bu sUrecte istatistik, makine égrenimi ve driintl tanima gibi teknikler kullanilir. VM,
algoritmik anlamda veriden hangi bilgilerin aktarilip, dikkate alinacaginin ifadesi

olarak da dustnulebilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas,2009).
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Sekil 1.1. VTKB Sirecinin Adimlari



Sekil 1. ‘de VTKB surecinin adimlari gdsterilmektedir. Bu surecler interaktif ve
yenilemeli, karalarin kullanici tarafinda verilmesini gerektiren adimlardan olusur.
VTKB'nin temel adimlari agagida verilmistir ( (Hofmann ve Klinkenberg,2014).

1. Veri temizleme; Gurultalt ve tutarsiz verileri temizleme amagli bir basamak

2. Veri birlestirme; Verilerin birlestirildigi basamak

3. Veri secimi; Analizde kullanilacak verilerin veri tabanindan alindigi basamak

4. Veri dontsumi; Ozet veya birlestirme islemlerini gergeklestirerek madencilik igin
verilerin uygun sekilde donlsturildigu veya birlestirildigi basamak

5. Veri madenciligi; Verilerden anlamli sonuglar ¢ikarmak igin akilli yéntemlerin
uygulandigi 6nemli bir basamak

6. Desen degerlendirmesi; Bazi ilginglik dlcimlerine dayanarak, bilgiyi temsil eden
gercekten ilging desenlerin tanimlandigi basamak

7. Bilgi sunumu; Gorsellestirmenin ve bilgi temsili tekniklerinin, madencilik bilgisinin
kullaniciya sunulmasi igin kullanildigi basamak.

1'den 4'e kadar olan asamalar, verilerin madencilik i¢in hazirlandigi farkh veri 6n
islem formlaridir. Veri madenciligi adimi kullanici veya bilgi tabani ile etkilesime
girebilir. Desen degerlendirmesi basamaginda, ilging desenler arastirilip bulunur ve
kullanima sunulur. Ayrica yeni bilgi olarak saklanabilir. Bu adimlara bakildiginda, her

ne kadar veri madenciligi dGnemli bir slire¢ olsa da butln strecin sadece bir adimidir.

1.1.2 Veri Madenciligi Tanimi

Veri madenciligi, hedefler dogrultusunda, gelecek ile ilgili 6éngoériler yapmamizi
kolaylastiracak, blyuk miktarda verinin depolandigi veri tabanlarindan anlamli olan
veriye ulasma ve veriyi kullanma igidir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012)

Hand (1998), veri madenciligini genis veritabanlarinda 6nceden 6ngorilemeyen
baglantilarin ikincil analizi olarak tanimlarken, istatistik, veritabani teknolojisi, makine
o6grenme, Oruntd tanima gibi disiplinlerle etkilesimli yeni bir disiplin oldugunu
belirtmistir.

Alpaydin’a gore VM; gelecekle ilgili éngoérilerde bulunmamiza yardimci olacak
baglanti ve kurallarin gesitli bilgisayar programlar kullanarak buyik veri kitleleri
icinden, aranmasidir (2000).

Veri Madenciligini sade bir sekilde tanimlarsak, istatistikcilerin yillardir yaptiklari igin
otomatiklestirmektir; sdyle ki istatistikgiler istatistiksel acgidan &énemli iligkiler,
orantller ve baglantilar aramaktadir, veri madenciliginin istatistikten farki ise bu

surreci otomatiklestirmesidir. (Koyuncugil ve Ozgtilbas, 2009).



Veri madenciligi buyuk veri yidinlarindan ana bilginin c¢ikariimasidir, baska bir
sekilde ifade etmek gerekirse, karmasik veriler icerisinden aklagelmeyen degerli ve

ilging baglantilarin ortaya ¢ikariimasi bilimi olarak da tanimlanabilir (Ganesh, 2002).

1.1.3 Veri Tabani

Veri tabani en genel sekilde, hedefe uygun olarak aranje edilmis veriler toplulugu
seklinde tanimlanabilir. Séyle ki veri tabani blylk boyutlarda veriler iceren, iligkili

verilerin depolandigi, ihtiyag halinde erigsime izin veren alanlardir (Zhi-Hua, 2003).
1.2 Veri Madenciligi Sureci

Verideki yararl iligkilerin ve orintilerin metodolojik kesfi, veri madenciligi sureci
olarak bilinen bir dizi yineleyici faaliyet tarafindan saglanir. Standart veri madenciligi
sureci, (1) problemi anlamak, (2) veri drneklerini hazirlamak, (3) modeli gelistirmek,
(4) modelin gergek dunyada nasil galigsabilecegini gérmek igin bir veri setine
uygulanmasi ve (5) Uretim dagitimi asamalarindan olusur. Veri madenciligi
uygulamalarinin gelistigi yillar boyunca, c¢esitli madencilik ve ticari kurumlar
tarafindan veri madenciligi sureci igin farkli gerceveler ortaya atiimistir.

En popdller veri madenciligi sireci ¢ercevelerinden biri, Veri Madenciligi icin Cross
Endustri Standart Sireci icin bir kisaltma olan CRISP-DM'dir. Bu cgergeve, veri
madenciligine dahil olan ¢ sirketin bir konsorsiyumu tarafindan gelistirilmistir
(Chapman ve dig., 2000). Bu sirketler sirasiyla Daimler Chrysler, SPSS ve NCR’dir.
CRISP-DM sireci, veri madenciligi ¢ozumleri gelistirmek igin en yaygin olarak
benimsenen gergevedir. Sekil 1.2, CRISP-DM c¢ergevesinin goérsel bir gérinimuni
sunmaktadir.

TUum bu cerceveler ortak 6zellikler sergiler ve dolayisiyla CRISP-DM sirecine
benzeyen genel bir gergceve kullaniyor olacadiz. Herhangi bir slre¢ cergevesinde
oldugu gibi, bir veri madenciligi sureci en uygun ciktiy1 elde etmek icin belirli bir

go6rev grubunun performansini 6nerir (Desphande ve Kotu,2014).



Problemin Verinin

Tammlanmasi Anlasilmasi
Verinin
Hazirlanmasi
Modelin 7y

Kullanilmasi

h

Modelleme

y

Modelin
Degerlendirilmesi

Sekil 1.2 CRISP-DM Veri Madenciligi Streci

Verilerden bilgi ¢cikarma islemi tekrarlanir. Veri madenciligi surecindeki adimlar
dogrusal degildir ve adimlar arasinda geri ve ileriye giden bircok veri déngisine
sahiptir ve bazen veri madenciligi problemini yeniden tanimlamak igin ilk adima
dénmektedir.

Temel amag veri madenciligi iceren herhangi bir slrecin analizi sorusunu ele
almaktir.

Eldeki problem, hastaliklarin siniflandiriimasi veya bir hastahgin tahmin edilmesi
olabilir.

Asagida veri madenciligi stregleri ayrintili olarak incelenecektir.

1.2.1 Problemin Tanimlanmasi ve Verinin Anlagiimasi

Problemin tanimlanmasi asamasinda analizin hangi hedef i¢in yapilacadi net bir
sekilde tanimlanir. Bu hedefin hangi problemi ¢ézecegi ve ne ise yarayacagi net bir
dille ifade edilmelidir (Tuzlnturk,2010). VM surecinin en onemli asamasi bu
asamadir. VM uygulamalarinin bagariya ulasmasi i¢in ilk dnce, uygulamanin amaci

aclk ve net bir sekilde tanimlanmalidir.



Bu asamada d6nemli konulardan bir tanesi de elde edilecek sonuglarin basari
seviyelerinin hangi yolla dlgulebileceginin de iyi bir sekilde tanimlanmasidir (Simsek,
2006).

Saglik ve tedavi verileri artik elektronik ortamlarda kolayca saklanabilmektedir. Tipta
ve saglikta VM uygulamlarinin baslicalari agsagidaki gibi siralanabilir; (Koyuncugil ve
Ozgiilbas, 2009) .

e Dogru saglk politikalarinin izlenmesi igin saglik hizmetlerinin kalitesinin
arttirilmasi.

¢ Salgin hastaliklarin tespit edilmesi ve gerekli dnlemlerin alinmasi.

e Hastaliklara erken teshis koyulmasinin amaglanmasi, bdylece koruyucu
hekimligin geligtiriimesi ve dogru tedavi yontemlerinin segilmesi.

e Hastaliklari etkileyen faktorlerin ortaya c¢ikartiimasi (kanser vs).

o Koruyucu hekimligin yayginlastiriimasi ve saglik harcamalarinin dusartlmesi.

e Saglik harcamalarinda yapilan sahtekarliklarin ortaya ¢ikariimasinin saglanmasi
ve maliyetin disurtlmesi

¢ Bir kadin hastanin, genetik mirasi, aliskanliklari, saglik durumu vb degiskenlere
bagl olarak meme kanserine yakalanma riskinin tahmini.

e Saglik veri tabanlarinin ilag geligtirici firmalar tarafindan etkin ve dogru

kullanilarak, dogru ilaclarin gelistirmesinin saglanmasi.

Bu asamada veri madenciligi uygulamasinin ne i¢in yapilacaginin iyi tanimlanmasi
gerekir ¢unkl hedefin dogru konmasi uygulama sonuglarinin basarisini olumlu
yonde etkiler (Simsek,2006). Bir veri madenciligi projesinin basarili olmasi igin
projenin gergeklestirilebilir bir hedefinin olmasi, projenin dikkatle planlanmasi ve

Olgulebilir bir hedefinin olmasi gerekir (Simsek.2006).

1.2.2 Verinin Hazirlanmasi

Verinin hazirlanmasi agsamasi veri madenciligi stirecinin en énemli agsamalarindan
biridir ¢unkii bu asamada yapilan herhangi bir yanhglik modelin kurulmasi
asamasinda hataya sebep olarak tekrar bu asamaya geri dénilmesine sebep olur
(Akpinar, 2010).Her veri analizi sureci veri setinin toplanmasi, tanimlanmasi ve
temizlenmesiyle baslar. Bu surecgten dogru bir sekilde yapildiktan sonra ancak

veriler analiz edilebilir ve dodru sonuglara ulasilabilir (Dasu ve Johnson, 2003).



Veri madenciliginde kaliteli veri cok énemli bir konudur. Veri 6n igleme sureci de veri
madenciliginde guvenilirligin arttirnimasi icin ¢cok édnemli bir surectir (Oguzlar, 2003).
Veriler asagidaki asamalardan gecerek hazirlanir;verinin toplanmasi, verinin

birlestiriimesi ve temizlenmesi ile verinin donustirilmesi.

1.2.2.1 Verinin Toplanmasi

Veri madenciligi modeli olusturma surecinde, verinin hazirlanmasi sirecindeki ilk
adim verinin toplanmasidir. Bu adimda problemin tanimlanmasi asamasinda
tanimlanan problem igin gerekli olduguna karar verilen veriler toplanir ve verilerin
toplanacagi veri kaynaklarina da karar verilir (Akpinar,2000). Bu adimda karar
verilmersi gereken en 6nemli nokta toplanmasi gereken verilerin belirlenmesidir. Bu
adimda da analizi yapiyor olmadaki ana amac¢ cercevesinde hangi verinin
toplanacagina karar vermek 6nemlidir.

Verinin toplanacagi kaynaklarin 6nceden belirlenmesi ve bu kaynaklarin
guvenilirlikleri konusunda emin olunmasi, ileriki asamalarda problemlerle

karsilasilma riskini 6Gnemli 6lclide azaltmaktadir.

1.2.2.2. Verilerin Temizlenmesi ve Birlestiriimesi

Verilerin temizlenmesi ve birlestiriimesi asamasi, verilerdeki tutarsizliklarin yok
edilmesi, aykiri degerlerin ayirt edilmesi, eksik verilerin tamamlanmasi gibi
islemlerden olugsmaktadir. Eger farkli veri tabanlarindan veri alinacaksa ve
birlestirilecekse bu asamada gercgeklestirilir (Tuzuntirk, 2010).

Veri ambari en temel anlamiyla, farkli kaynaklarda depolanmig verilerin ortak bir
platformda birlestirilerek, tutarh ve dogru bir sekilde, ayni d6l¢cii ve zaman birimi
boyutunda tutuldugu bir sistemdir (Sentlrk, 2006). Veri uyusmazliklarinin en blylk
sebebi veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasidir.
Bu uyusmazliklarin belli baglilari veriler arasinda zaman tutarsizliklari, 6l¢i birimi
tutarsizliklari ve kodlama farkhliklari seklindedir. Farkli kaynaklardan toplanan

verinin birlestiriimesi ve temizlenmesi gerekmektedir (Moss ve Atre,2003).



Tablo 1.1. Hastalik Durumunu Gdésteren Olasi Kodlama Bigimleri

Hasta Hasta Degil
hasta hasta degil
HASTA HASTA DEGIL
1 0

0 1

1 2

Ornegin bir kiginin kanser hastasi olup olmama durumunun bilgisi gerekiyorsa ve
bilgi farkh servisler tarafindan toplanacaksa (dahiliye, genel cerrahi vs) bu servisler
farkl kodlamalarla verilerini tutuyor olabilirler. Bu asamada analizi uygulayan Kisi
gerekli dontstmleri yapmalidir.

Ayrica gbézden kagirilmamasi gereken bir baska nokta ise veride bulunan kayip veya
eksik degerlerdir. Ornek olarak, tablo 1.1.” de hastalik durumunu inceledigimiz bu
kisilerin bazilarinin veri tabaninda yas bilgisi mevcutken, bazi kayitlarda bu yas
bilgisi hic olmayabilir ya da eksik olabilir.

Bu Ornekteki gibi eksik veriler “kayip veriler” seklinde tanimlanabilir. Bunun
haricinde, bazi kayitlarda asiri u¢ degerler (outlier) veya yanhs girilmis degerler
olabilir. Bu tiir bilgilere de guriiltii (noise) adi veriimektedir. ideal olan eksik verilerin
olabildigince tamamlanmasidir.

Bir diger alternatif ise eksik bilgilerin tahmin yontemiyle tamamlanmasidir. Veri
analiz asamasinda yanlig girilen degerler nemsenmezse, analiz sonuglarinin
dogrulugu ve guvenilirligi etkilenir. Aykiri degerlerin gézden gegirilip atildiktan sonra
yani verinin gurdltiden arindiktan sonra analize sokulmasi ¢ok 6nemlidir
(Simsek,2006).

Eger bir veri tabaninda kayitli kisilerin ayni seyi ifade eden iki degiskene dair de
bilgileri bulunuyorsa 6rnegin hem yas hem dogum tarihi gibi ayni seyi ifade eden
degiskenler bulunuyorsa veride, bu degiskenlerden biri veriden ¢ikariimalidir. Boyle
bir durumda iki degiskenin de veride tutulmasi sagmadir. Bir tanesinin isleme

alinmasi yeterlidir.
1.2.2.3 Verilerin indirgenmesi

Buyuk hacimli veri kimesinden daha kicik hacimli veri kiimesinin elde edilmesidir.
Eger veri kimesi ¢cok fazla degiskenden olusuyorsa ve bu degiskenlere oranla 6rnek

sayisI azsa hi¢ indirgeme yapmadan yapilan analizin dogruluk degeri disuk olabilir.
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Gunku veri setindeki bazi degiskenlerin veri ile olan iliskisi ¢ok azdir; veriyi agiklama

veya siniflandirma orani gok diguktur.
1.2.3 Modelin Kurulmasi

Veri madenciliginde bilgi kaynaklarindan en fazla verimin alinabilmesi igin, modelin
kurulmasi asamasi ¢ok 6nemlidir. Modelin iyi kurulmasi, analiz sonucunda elde
edilecek sonuglarin kalitesini de 6nemli 6lgiide etkiler. Iyi bir VM analisti, analiz
bittikten sonra hangi iligkilerin bulunabilecegini tahmin edebilmelidir. Veri hazirlama
ve model kurma surecleri en iyi modele ulasincaya kadar devam eder bu yuzden
yenilenen bir slrectir; en uygun model bulununcaya kadar ¢ok sayida modelin
denenmesi gerekebilir (Savas, Topaloglu ve Yiimaz,2012)

Egder model dogru kurulmazsa, veri seti igcerisinde bulunabilecek kritik iligkiler dogru
bir sekilde sunulamaz ve 6nemli druntiler tespit edilemez. Dolayisiyla modelden

basarili sonu¢ elde etme olasiligi da azalir.

1.2.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan modelin énce gegerliliginin kabul edilmesi gerekir. Kurulan model ya bagka
bir uygulamanin alt pargasi olarak kullanilabilir ya da kurulan bu model dogrudan

uygulanir (Savas, Topaloglu ve Yiimaz,2012).
1.2.5. Modelin izlenmesi

Kurulan model izlenmelidir. Zaman igerisinde kurulan model Urettikleri verilerde
ortaya cikan degisikliklere bagh olarak yeni bir dizenlemeye ihtiya¢ duyabilir
(Tazuntdrk, 2010).

1.3 Veri Madenciligi ve iliskide Oldugu Disiplinler

Veri madenciligi, Sekil 1.4'de goruldigu gibi istatistik, makine 6grenimi, veri tabani
sistemleri, veri gorsellestirme, yapay sinir aglari gibi konulari kapsayan

disiplinlerarasi bir alandir.
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Sekil 1.3  Veri Madenciligi ve iliskide Oldugu Disiplinler (Savas, Topaloglu and
Yilmaz, 2012)

1.3.1 Veri Madenciligi ve istatistik

icinde bulundugumuz bilgi ¢aginda, teknolojinin gelismesi ile hem boyut hem de
karmasiklik acgisindan artan istatistiksel problemlere ¢6zUm bulunabilmektedir.
Teknolojideki bu gelismeler yeni bir alan olan veri madenciligine isaret etmigtir.

Veri madenciligi ve Istatistiksel analizin hem benzer hem de farkli yonleri vardir;
ikisinin farkhlastigi noktalar asagidaki tabloda 6zetlenmistir (Moss ve Atre, 2003).
istatistiksel teknikler dzellikle verilerin indirgenmesi ve modellenmesi gibi temel veri
on igleme basamaklarinda ve sonuclarin degerlendiriimesi veya yorumlanmasi
basamaklarinda katki saglamaktadir.

istatistik ile veri madenciliginin birgok agidan benzestigi sdylenebilir (Zhao ve Luan
2006). Ikisinin de ortak yani “verinin bilgiye dénustiriimesi” (Kuonen, 2004) veya
“veriden 6grenilmesi’dir (Ganesh, 2002) Her ikisinde de amag verilerden dogru
cikarim yapmaktir. Her ikisi de belirsizliklerin Ustesinden gelmek ve gelecekteki
olaylar hakkinda 6n goéride bulunmak igin bulunan araglardir.

Her ikisi de bir olay! etkileyen 6nemli faktorleri belirler ve gelecekteki olaylari daha

iyi 6n gérmek icin model Uretirler (TUzunturk, 2010).
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Tablo 1.2 Veri Madenciligi ve istatistik Arasindaki Fark

Istatistiksel Analiz Veri Madenciligi

istatistikgiler genellikle bir hipotez ile | Veri Madenciliyi hipoteze  gerek

baslarlar. duymaz.

Hipotezlerini eslestirmek icin kendi | Veri Madenciligi algoritmalar esitlikleri

esitliklerini gelistirmek zorundadirlar. otomatik olarak gelistirir.

istatistiksel analizler sadece sayisal | Veri Madenciligi farkli tiplerde data

verileri kullanir. kullanir (6rnegin metin, ses) sadece
sayisal veriyi degil.

Kirli veriyi analizleri sirasinda bulur ve | Veri Madenciligi temiz veriye dayanir.

filtre eder.

1.3.2 Veri Tabani Sistemleri

Veri tabanini “duzenli bicimde bilgisayar belleklerinde saklanan birbiriyle iligkili
veriler toplulugu” olarak tanimlamak muimkindir (Simsek,2006). Kisaca veri
tabanini en basit sekilde, belirli bir amaca yénelik dizenlenmis veriler toplulugu
seklinde tanimlayabiliriz.

Biraz daha ayrintiya inilirse veri tabani (database), birbirleriyle iligkisi olan verilerin
depolandigi, kullanim amacina uygun olarak dizenlenmis veriler toplulugunun
saklandigi ve gerektiginde tekrar bir erisime olanak saglayan, blyuk boyutlarda
veriler iceren bilgi depolari seklinde tanimlanabilir ( Zhi-Hua, 2003).

Veri tabanindaki veriler uygulamada pek ¢ok kurulus (banka, sirket, fabrika, Genel

Mudurlik, Bakanlhk, 6zel veya kamu kuruluslar) tarafindan kullanilirlar.

1.3.3 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari (YSA) orneklerle ilgili bilgiler toplamakta, genellemeler yapmakta
ve daha sonra hi¢ gormedigi ornekler ile karsilagtirilinca 6grendigi bilgileri kullanarak
o ornekler hakkinda karar verebilmektedir. Yapay sinir aglari bu édrenebilme ve
genelleme Ozellikleri nedeniyle ginumuzde birgok bilim alaninda genis uygulama
olana@i bulmakta ve karmasik problemleri basari ile ¢ozebilme yetenedini ortaya
koymaktadir (Ergezer vd, 2003).

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistiriimis, her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olugan, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlardir
(Elmas, 2003). Yapay sinir aglari veri madenciligi algoritmalari ile kiyaslandiginda

daha yavas egitilir.
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1.3.4 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi daha genis olarak “Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve
tecribeleri 6grenerek, gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar
verebilmesi ve problemlere ¢oézimler Uretebilmesidir’ seklinde tanimlanabilir (Paul
ve Watson, 1998) Uzman sistemler, genetik algoritmalar, bulanik mantik, yapay sinir
agdlar gibi makine 6grenmesi de, yapay zeka teknolojilerinden biridir.

“Makine 6grenmesi, bir problemi o probleme ait veriye gére modelleyen bilgisayar
algoritmalarinin genel adidir’ (Atalay ve Celik, 2017). Mevcut veri seti ve kullanilan
algoritma ile olusturulan model, en ylksek performansi vermek tzere kurulmaktadir.
Bu sebeple pek ¢cok makine 6grenmesi yontemi gelistiriimis olup bunlardan bazilari;
k-en yakin komsu algoritmasi, basit (naif) bayes siniflandirici, karar agaglari, lojistik
regresyon analizi, k-ortalamalar algoritmasi, destek vektor makinalari ve yapay sinir
aglaridir.

Bu yaklasimlarin bir kismi tahmin ve kestirim, bir kismi kimeleme ve bir kismi da

siniflandirma yapabilme yetenegine sahiptir (Atalay ve Celik, 2017).
1.3.5 Veri Gorsellestirme

Veri gorsellegtirme teknikleri veriyi resme dokerek veri hakkinda genel bir kaniya
varilmasini saglar (Carlis ve Kanstan,1998). Veri gorsellestirmedeki ilk amag
kavramlarin, fikirlerin ve kurallarin daha iyi anlagiimasini saglamaktir.

Veri gorsellestirmenin ikinci amaci ise resimlerden ve grafiklerden yeni iligkiler
bulmak, yeni yapilar Uretmek, bir hipotezin dogrulujunu test etmektir. insan 3
boyutu algilayabilir daha blylk boyuttaki verileri algilayamaz. Veri gérsellestirme
yontemleri veriler arasindaki iligskiyi koruyarak, ¢cok boyutlu veriyi 2 veya 3 boyuta
indirgeyerek gorsellestirebilme yetenedine sahiptir (Atalay ve Celik, 2017). Veri
gorsellestirmede kisaca mantiksal problemlere ¢6zim bulmak igin insanin gérsel

algilama sisteminden yardim alinir (Faloutsos, 1996).
1.3.6 Veri Ambari

Veri madenciligi ile iligkili diger disiplinler olarak veri ambari ve genetik algoritmalar
sayllabilir.
Veri ambarlari, 6zel bir veri tabanidir; veri madenciligi strecinin yarttildaga veriyi

saglarlar. Veri ambarlan veri tabanlarinin birlestirimesiyle meydana gelir. Veri
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ambari, pek ¢ok farkli yapidaki verinin farkli kaynaktan depolandigi ve hepsinin ayni
platformda kullaniimasinin diistintildigi yapilardir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Verilerin toplandigi, islendigi ve depolandidi her yerde veri kalitesini saglamak
onemli bir sorundur. Analizde kullanilacak olan verinin dogru olup olmadigini veya
hatali girigi olup olmadigini bilemeyiz. Verilerdeki bu hatalar, modelin temsil glicini
etkileyecektir.

Kuruluglar, veri kalitesini iyilestirmek ve yonetmek igin veri temizleme ve dénustirme
teknikleri kullanir ve bunlari Veri Ambari adi verilen sirket ici depolarda saklarlar.

lyi veri ambarlarindan elde edilen veriler, uygun kontroller yapildidi igin kalitelidir,
ayrica yeni ve mevcut veriler igin gecerli bir veri dogrulugu dizeyini saglarlar. Ne
olursa olsun, belirli bir veri kalitesi derecesini saglamak icin modeller olusturmadan
Oonce veri ve is hakkinda Onceden bilgi ediniimesinin yaninda, veri arastirma
teknikleri kullanilarak verilerin kontrol edilmesi 6nemlidir (Desphande ve Kotu,2014).
Veri ambarlari veri kiimelerine VTKB asamasi igin veri temizleme ve veri erigimi
agisindan yardimei olurlar (Koyuncugil ve Ozgllbag, 2009).

Veri ambarlari tipik olarak dogrudan veri madenciligine izin vermeyi amaclamamakla
birlikte, veri madencili§i projeleri iyi tasarlanmis bir veri deposundan buyuk olgtde
faydalanabilecektir, cinki veri kalitesi veveri birlestiriimesi entegrasyonu ile ilgili
bircok konu her ikisi icin de ¢ozilmelidir. Veri madencilerinin bakis agisina goére, veri
ambarlari, heterojen operasyonel verilerden, veri madenciligi i¢cin gerekli olan tek,
birlestiriimis bir analiz tablosuna giden yolda bir ara adim olarak goérulebilir (Hoffman
ve Klinkenberg,2014).

Veri ambari uygulamalari genellikle OLAP (Online Analitik Prosesler)

olarak adlandiriimaktadir. OLAP araglari, bircok agidan SQL'den Ustlindir. OLAP
araclarinin odaklandigi sey, cok boyutlu veri analizi saglamadir. Bu aracglar ayni
zamanda interaktif veri analizi saglama ve basitlestirmeyi hedeflemiglerdir.
(Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Veri ambari normalize edilmemis veriyi saklar ve veri ambari veri gegmigini korur.
Veri ambarlari is anlayisi, gegmis trendler, anlasilabilirlik, verimin arttirimasi ve
gelismis veri tutathhigr agisindan énem arz eder.

Veri madenciligi, veri sorgusu ve OLAP’In kullanim alanlarinin farkhhklarina
bakarsak;

Buyuk veri tabani ile galisiimak istendiginde ve ne arandidi bilindiginde veri sorgusu
kullaniimalidir.

Buyuk veri tabanlarinda basit druntiler bulunmak istendiginde, OLAP kullaniimahdir.
Veri madenciligi ise veri igerisinde agik bir sekilde géze carpmayan, ilging, gozle

gobrilemeyen orantl ve iligkiler bulunmak isteniyorsa kullaniimalidir. Fakat veri
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madenciligi algoritmalari veri sorgusu ve OLAP’e goére yavastir. Bu nedenle
genellikle veri tabaninin kiiglik olmasi gerekmektedir (Koyuncugil ve Ozgiilbas,
2009).

1.4. Saglikta Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi saglik endustrisine bircok fayda saglar. Veri Madenciligi, saglhk
arastirmacilarinin  degerli kararlar almasina yardimci olur. Asagida Veri

Madenciliginin saghk hizmetlerinde uyguladigi ¢esitli uygulamalar siralanmistir:

1.4.1.Hastane Kaynaginin Etkin Yonetimi

Veri madenciligi, saglik hizmetlerinde énemli bir gérev olan hastane kaynaklarini
ydnetmeyi saglamak i¢in bir model olusturulmasina destek saglar.

Veri madenciligini kullanarak, kronik hastaligi tespit etmek ve hastalarin hastahginin
komplikasyonuna dayanarak hastalari onceliklendirmek, bdylece zamaninda ve
dogru bir sekilde etkili tedaviyi almalarini saglamak mumkundir. Hastalarin saghk
raporu ve demografik bilgileri de mevcut hastane kaynaklarini etkin bir sekilde
kullanmak igin yararlidir. Veri madenciligi kullanan otomatik bir arag, Alapont ve
arkadaslari tarafindan, fiziksel ve insan kaynaklari gibi hastane kaynaklarini
yonetmek icin dnerilmigtir (Alapont v.d., 2005).

Grup Saghk Kooperatifi, veri madenciligi teknikleri kullanilarak daha disik maliyetle
cesitli saghk hizmetleri sunmaktadir (Koh ve Tan,2005).

Bu kooperatif, hastalarin tibbi bilgilerini ¢evrimigi olarak kullanmalarini, ¢evrimigi
olarak recete formunu doldurmalarini ve e-postanin saglik hizmeti saglayicisiyla
guvenli bir sekilde paylasiimasini saglayan kar amaci gtitmeyen bir saglik hizmetleri
organizasyonudur. Seton Tip merkezi ayrica saglik hizmeti kalitesini arttirmak,
hastanin saghgi ile ilgili ¢esitli detaylar saglamak ve hastalarin muayne igin kayit
surelerini  kisaltmak i¢cin  hastanelerinde veri madenciligi  kullanmiglardir
(Dakins,2001).Veri madenciligi yardimiyla Blue Cross, hastaliklarin etkin bir sekilde
yonetilmesi, sonuglarin iyilestiriimesi ve tedavi maliyetlerinin disurilmesi icin bir
sistem sunmaktadir. Sierra Health Center tedavi icin kilavuz bilgiler saglar, tedavi
maliyetini yonetir ve veri madenciligi kullanarak saglik kalitesini iyilestirmek icin

alanlari tespit eder (Schuerenberg,2003).
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1.4.2 Hastane Siralamasi

Farkli veri madenciligi yaklasimlari, hastanelerin siralamasini belirleyebilmek igin
gerekli olan cesitli hastane detaylarini analiz etmek icin kullaniimaktadir (Mary ve
Mat,2004). Hastanelerin siralamasi, yiuksek riskli hastalarin Gstesinden gelebilme
yeteneklerine dayanarak yapilmaktadir. Daha yUksek siradaki hastane, yuksek riskli
hastayi Oncelikli olarak ele alirken, alt siradaki hastane risk faktérinua dikkate

almamaktadir.
1.4.3 Daha lyi Miisteri iliskisi

Veri Madenciligi, saglk kurumunun miusterisi olan hastalarla daha iyi iligki
kurabilmek icin onlarin ihtiyaclarini, tercihlerini, davraniglarini ve Kkalitesini
anlamasina yardimci olur.

Veri Madenciligini Kullanarak, Musteri Potansiyel Yonetimi A.S., tlketici saglik
hizmetlerinin kullanimini temsil eden bir endeks gelistirmistir . Bu endeks, musterinin

belirli saglik hizmetlerine olan etkisini tespit etmeye yardimci olur.
1.4.4 Hastane Enfeksiyon Kontrolu

Enfeksiyon kontrol verilerinde bilinmeyen veya dizensiz paternleri (6rintd, iligki)
bulmak icin veri madenciligi teknikleri kullanilarak bir inceleme sistemi
olusturulmustur. (Mary ve Mat,2004). Birliktelik kurallari kullanilarak halk incelemesi
ve hastane kontrol verilerinden beklenmedik ve ilging bilgiler elde edilmigtir.
Hastanelerdeki enfeksiyonu kontrol etmek igin, bu bilgiler bir uzman tarafindan daha

ayrintili olarak incelenir.

1.4.5 Daha Akilli Muayene Teknikleri

Veri Madenciligi kullanilarak, hekimler ve hastalar farkh tedavi teknikleri agisindan
kolaylikla karsilastirilabilir. Hekimler bu yolla mevcut tedavilerin etkinligini analiz
edebilir ve hangi teknigin daha iyi ve uygun maliyetli oldugunu kesfedebilirler. Veri
Madenciligi ayrica, hekimlerin belirli tedavilerin yan etkilerini belirlemelerine, tehlikeyi
azaltmaya ve tedavi icin akilli metodolojiler gelistirmeye uygun karar vermelerine

yardimci olur.
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1.4.6 Gelistirilmig Hasta Bakimi

Elektronik saglik kaydindaki ilerlemeyle blylk miktarda veri toplanabilir.
Dijitallestiriimis formda mevcut olan hasta verileri, saglik sistemi kalitesini iyilestirir.
Bu buyuk verileri analiz edebilmek igin, bu buyuk verilerden ilging bilgileri kesfen ve
saglik hizmeti kalitesinin iyilestirimesine yonelik kararlar alan veri madenciligi
kullanilarak bir 6éngdri modeli olusturulmustur. Veri madenciligi, saglik hizmeti
saglayicilarinin  hastalarinin  mevcut ve gelecekteki ihtiyaclarini ve onlarin
memnuniyet seviyelerini artirma tercihlerini belirlemelerine yardimci olur.

Milley (2000) ayrica, veri madenciliginin, saglik kurulugu tarafindan saglanan
hizmetlerin iyilestiriimesi icin belirli hastalarin gereksinimlerini belirlemek igin yararl
oldugunu énermigtir. Hallick (2001), veri madenciligi tekniklerinin hastaya cesitli
hastaliklar ve bunlarin 6nlenmesine iligskin bilgileri saglamasinda yardimci oldugunu
ileri surmustir. Kolar, saglik kurulugsunun hasta gruplamasi icin veri madenciligi

tekniklerini kullandigini tespit etmistir (Kolar,2001).

1.4.7 Sigorta Sahteciligini Azaltma

Saglik sigortasi, veri madenciligi tekniklerini kullanarak tibbi davalarda sahtekarligi
ve kotuye kullanimi tespit etmek igin bir model gelistirir. Bu model, doktorlar,
hastalar, hastaneler vb. Tarafindan yapilan tibbi davalarda uygunsuz regetelerin,
duzensiz veya sahte kaliplarin tanimlanmasinda faydalidir. ABD vergi mukellefleri
ayrica 1997 yilinda hastane faturalarindaki dolandiricilik nedeniyle yuzlerce dolar
kaybettiklerini bildirmistir. ReliaStar finansal kurulusu Dolandiricilik ve suistimali
tespit ederek yillik tasarruflarini % 20 oraninda artirmistir. Doktor receteleri ve
tedavi materyalleri cok miktarda veri tGretmektedir.

Medicaid Dolandiricihdindan Utah Blrosu, sahtekarligi tespit etmek icin gizli ve
yararli bilgileri bulmak amaciyla bu verileri kullanmigtir (Milley,2000). Avustralya
Saglik Sigortasi Komisyonu da bu buylk verileri analiz ederek ve milyonlarca
dolarlik tasarruf sagladigini bildirmistir (Christy, 1997). Texas Medicaid Sahtecilik ve
Kétlye Kullanim Tespit Sistemi de dolandiricilik ve kétlye kullanimi kesfetmek ve
1998 yilinda milyon dolar tasarruf icin veri madenciligi tekniklerini kullanmistir

(Anonymous,1999).
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1.4.8 Yuksek Riskli Hastalari Tanimak

Amerikan Saglik Sistemi, ylksek risk tagiyan hastalari tanimak i¢in veri madenciligi
kullanan bir tahmin modeli olusturur. Bu sistemin temel amaci, diyabetik hastalarini
tedavi etmek, bu hastalarin saglik kalitelerini ylkseltmek ve hastaya maliyet
tasarrufu hizmetleri sunmaktir. Tahminsel model kullanilarak, saglik hizmeti sunan
hasta, diger hastalarla kiyaslandiginda daha fazla bakim gerektiren hastay: tanir
(Ridinger, 2002).

1.4.9 Saglik Politikasi Planlamasi

Veri madenciligi, saglik hizmetlerinin kalitesini dusurmenin yani sira saglik
hizmetlerini iyilestirmek igin etkili bir saglik hizmeti politikasi olusturulmasinda énemli
bir rol oynamaktadir. COREPLUS ve SAFS modelleri, hastaneler tarafindan
saglanan tibbi bakim hizmetlerinin sonuglarini ve tedavi maliyetlerini analiz etmek

icin veri madenciligi teknikleri kullanilarak gelistirilmistir (Tomar ve Agarwal, 2013).
1.5 Tipta Veri Madenciligi Literattru

Asagida saglik alaninda yapilmig bazi veri madenciligi galismalarina yer verilmistir;
MammaPrint TM kanser arastirmalari konusunda en basarili érneklerden biri olarak
gosterilebilir. Bu galismada, meme kanserine yakalanmis Amerikali kadinlar Gzerine
arastirma yapilmistir (Laura v.d., 2002) Bu ¢alismada kadinlarda meme kanserinin
metestaz yapma olasiligi Gstiinde durulmustur.

(Marc v.d., 2002)

Ge ve Wong’un yaptigi ¢alismada pankreas kanserinin teshisi igin kullandiklari C4.5
karar agaci algoritmasinin performansini, 6 farkli karar agaci tabanh siniflandirici
gruplama teknikleri (ensemble) ile karsilastirmiglardir. Sonug olarak siniflandirici
gruplama tekniklerinin pankreas veri seti icin her zaman daha buyik dogruluga
(accuracy) ve daha kuguk tahmin hatalarina sahip oldugunu ortaya g¢ikarmiglardir
(2008).

1.6 Saglik Hizmetlerinde Veri Madenciligi Zorluklar

Veri madenciliginin saglik hizmetlerinde en dnemli zorluklarindan biri, kalite ve ilgili

tibbi verileri elde etmektir. Kesin ve eksiksiz saglik verileri elde etmek zordur. Saglk
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verileri dodasi geredi karmasik ve heterojen bir yapiya sahiptir, ¢inki tibbi
laboratuvar raporlari, hasta ile yapilan gérismelerden veya hekimin muayenesi gibi
cesitli kaynaklardan toplanmistir.

Saglik hizmeti saglayicisi igin, verilerin kalitesinin korunmasi 6énemlidir, ¢inku bu
veriler hastalara dusuk maliyetli saghk bakimi saglamak igin yararhidir. Kaliteli veriler
olmadan faydali bir sonug yoktur.

Basarili veri madenciligi icin, tibbi verilerdeki karisiklik, tibbi verilerin analiz
edilmesinde 6nemli bir engeldir. Bu nedenle, veri madenciliginde etkili bir karar
verebilmek icin kaliteli ve dogru verilerin elde edilmesi dnemlidir. Saglik hizmeti
verisiyle ilgili bagka bir zorluk da veri paylagsimidir. Saglk kuruluglar gizlilik
nedeniyle verdikleri bilgileri paylasmaya isteksizdir. Hastalarin gogu saglik verilerini
aciklamak istememektedir.

Boylece, Saglik Bakim Organizasyonu ve Saglik Sigortasi Organizasyonu, hasta
mahremiyetini korumak icin verilerini dagitmamaktadir.

Bu saglik sigortasinda dolandiricilik tespit calismalarinda engel teskil etmektedir.
Veri ambarinin baslangic maliyeti ¢cok yUksektir. Veri madencili§i tekniklerini saglk
hizmeti verilerinde uygulamadan 6nce, farkli kaynaklardan gelen verileri, merkezi bir
veri ambarina toplamak ve kaydetmek 6nemlidir. Bu da masrafli ve zaman alici bir
surectir. Hatali veri ambari tasarimi etkili veri madenciliginin éninde bulylk bir

engeldir.
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IKINCi BOLUM
PROSTAT KANSERI VE GENOM

2.1 Prostat Kanseri

Prostat, erkeklerde semenin (meni) yaklasik olarak %30-40’lik kismini olusturan ve
koyu kivamli salgi yapan bir aksesuar bezdir. Prostat bezi, ters dénmus yuvarlak
koni seklinde olup ortalama agirligi yetiskin erkeklerde 18-20 gr arasinda
degismektedir. Prostat bezi yerlesim olarak, mesanenin (idrar torbasi) altinda,
rektumun (kalin barsagin son bolimu) ise o6nlndedir. Mesaneden idrarin
bosaltilmasini saglayan idrar kanalinin (lretra) ilk kismini gepecgevre sarar.

Kanser, hicre biytumesi ve bélinmesi gibi normal hiicre dongusuni dizenleyen
mekanizmalardaki olugan bir sorun sonrasi gorulen, hicrelerin kontrolsiz veya normal
olmayan bir sekilde biyUimesi ve c¢ogalmasi ile karakterize patolojik bir durumdur.
Normal sartlarda hicrelerin blyumesinde, codalma ve bagkalagim olarak isimlendirilen
iki ana olay vardir. Hucrelerde bu iki ana olay iyi ayalarlanmis olup her zaman kontrol
altindadir. Ancak bu iki ana olaydan bir veya her ikisi kontrol digina ¢ikarsa, normal
yapidaki hicrelerin kanser hicresine donusme riski ortaya ¢ikar. Kanser hlcrelerinde
hem c¢ogalma esnasinda, hem de yapisal ve islevsel agidan farkliliklar ortaya
cikabilmektedir. Temel olarak kanser hlcrelerinin baslica 3 6nemli ana &zelligi vardir.
Bunlar; kontrolsiz ¢cogalma, ¢cevre dokulara ve uzak dokulara yayilimdir.

Prostat kanseri ise prostat hicrelerinin kontrolsiiz ve normal olmayan bir sekilde
blylmesi ve ¢ogalmasiyla karakterize kot huylu bir hastaliktir ve tim dinyada
erkekler arasinda ikinci siklikta gérilen bir kanser tiridur.

Son yillardaki verilere gore prostat kanserinin insidansinda ve olduriculiginde
normalin GUzerinde bir artis oldugu goértlmistir. Bu artig, prostat kanserinin tim
didnya igin 6nemli bir saglhk sorunu oldugunu gostermektedir.

Prostat kanseri, diger kanser tlrlerine gore nispeten daha yavas ilerleyen bir kanser
tird olmasina ragmen tim dinyada kansere bagl olimler arasinda ilk g sirada yer
almaktadir (Ekin ve Zorlu, 2013). Prostat kanseri, dunya Uzerinde en sik Amerika
Birlesik Devletlerinde goérilmektedir. Yasam boyunca dinyada her alti erkekten
birinde prostat kanseri gelismesi beklenmektedir (Nahleh,2006). Amerikan Kanser
Birligi'nin 2013 yilinda yaptigi bir calismaya gore 238.590 yeni prostat kanseri
vakasl ve prostat kanseri sonucu 6lim

oranini yaklasik 29.720 kisi olarak belirlemistir (Siegel v.d., 2013). Benzer sekilde

prostat kanseri, Avrupa birli§i Ulkelerinde de en sik tani alan kanser turlerindendir
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(Boyle ve Ferlay, 2004). Avrupa Birligi'nde erkeklerde gorilen kanserlerinin % 11’ini
prostat kanseri olusturmakta ve erkekler arasindaki tim kanser olimlerinin %
9undan sorumlu tutulmaktadir (Cansino ve Martinez,2006). Prostat kanseri,
Tarkiye’de yasayan erkeklerde kanser tanisi ve kansere bagh o6lumlerde akciger
kanserinden sonra ikinci en sik nedendir ve Saglik Bakanligi verilerine gore
Turkiye'deki prostat kanseri insidansinin yiz binde 37.6 oldugu bildirilmistir
(Degirmenci, 2010).

Prostat kanseri, etyolojisinde hem c¢evresel hem de genetik faktorlerin rol oynadig,
cok yonli bir hastaliktir. Prostat bezi hicrelerindeki bu genetik degisikligin,
yaslanma ile nerdeyse kaginilmaz olduguna dair ginimizde gugli kanitlar vardir.
ileri yasa gelmis hemen hemen tim erkeklerde otopside ya da prostat ameliyati
sonrasi ¢lkarilan érnekte prostat kanseri gorulebilmektedir. Prostat bezindeki bu
degisiklikleri etkileyen birgok faktér bulunmaktadir ve bu degisikliklerin ne zaman
basladigi, hastalik evresinin hangi hizda ilerledigi hatta hayati tehdit eden kanser
haline donustidl glinimuzde halen arastirma konusudur. Prostat kanserinde de
¢ogu kanserde oldugu gibi agikga ortaya konmus hastaligin olusumundan sorumiu

tek bir ajan ya da surec yoktur.

2.2 Prostat Kanserini Etkileyen Etmenler

Prostat kanserini etkileyen cesitli etmenler vardir. Bu bashgin alt bdlimlerinde
prostat kanserini etkileyen, bizim de tezimizin degiskenleri olan bazi fiziksel
degiskenler incelenecek, kullanilan bu degiskenlerin prostat kanseri ile iliskisine dair

yapilan ¢alismalar degerlendirilecektir.

2.2.1 Diyetteki Yag Miktari

Prostat kanserinin 6lum oranlari, tUm dunyada Ozellikle doymamig yag asidinden
zengin yag tuketimi ile siki korelasyon gostermektedir (Bostwick v.d., 2004). Yiksek
yag tuketimi, prostat kanseri hicrelerinin cogalmasini uyarabilmektedir. Bu konu ile
ilgili olarak, Clinton ve arkadaslari (1998) yaptiklari ¢calismada prostat kanserinde,
yagdan fakir diyet alinmasinin testosteron gibi 6n maddesi kolestrol olan steroid
kdkenli hormonlara bagimh olan tumdr hucrelerinin buyUmesini azaltabilecegini
gOstermistir. Birden fazla etnik kdkene sahip olan bir calismada ise kolesteroliin, et
kaynakli yaglarin ve farkl yag turlerinin prostat kanseri riskiyle net bir iliskisinin

olmadigi ortaya koyulmustur.
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Birbirinden farkli dort etnik grup (Afrika kokenli, Japon kokenli, Latin kokenli ve
Beyaz Amerikalilar) tGzerinde yapilan bir calismada ise yag ve kirmizi et tiketimi ile
prostat kanseri arasinda anlamli ve guvenilir bir iligki bulunamamistir (Park v.d.,
2007). Yapilan galismalarda her ne kadar tutarsiz sonuglara ulasilmis olunsa da
omega-3 yag asitlerinin kanser riskinin azalmasina yardimci oldugu gorulmustur.
Omega-3 yag asitlerinin kanser riskini azaltabilecegi 6n gorulerek yapilan prospektif
epidemiyolojik ¢alismalari iceren 38 makaleden olusan bir analizde, omega-3 yag
asitlerinin diyette alimiyla kanser riski iligkisi incelenmistir. Ancak bununla ilgili de
gucli bir iliskiye rastlanilmamistir (MacLean v.d.,2006). Sonug olarak yag tiketimi
ve prostat kanseri riski arasindaki iligki ile ilgili yapilan goézlemsel ¢calismalarin genis
bir analizinde, yagin daha ylksek alimi ile prostat kanseri gelismesi riski arasinda
sadece zayif bir iliski oldugu ve calismalar arasinda da ylksek derecede

heterojenite oldugu belirtilmigtir (Dennis v.d., 2004).

2.2.2 Viicut Kitle indeksi

Her ne kadar prostat kanseri gelisiminde énemi ¢ok anlasilamamig olsa bile viicut
kitle indeksinin de prostat kanserinde etkisi oldugu yéninde c¢alismalar bildirilmistir
(Calle v.d. ,2003). Vicut kitle indeksi ile prostat kanseri arasindaki iliski halen
tartismali bir konu olup son zamanlarda yapilan epidemiyolojik ¢alismalar ylksek
vicut kitle indeksinin prostat kanseri ile iliski gosterdigini bildirmistir (Ly, Reddy ve
Klein, 2010).

Bu calismalarda prostat kanserine bagh 6lum riski ile ylksek vicut kitle indeksi
arasinda yakin iligski bulunmustur. Buna gére vicut kitle indeksi 35-40 arasinda olan
erkeklerde, vicut kitle indeksi normal sinirlar igerisindeki erkeklere oranla %34 daha
fazla oranda prostat kanserinden 6ldugu saptanmigtir (Calle vd.,2003). Vicut kitle
indeksi ile dlcllen obezitenin, prostat kanseri ile kolon kanserinin erkeklerde benzer
tumor tipleri oldugundan, kolon kanseri ile gorulme sikligindaki artis nedeni ile
prostat kanseri i¢in de bir risk faktoru olabilecegi 6ne surdlmustur (Giovannucci v.d.,
1995). Diyette alinan yag miktarinin azaltiimasi ve egzersizin artirilmasi ile
obezitenin tedavi edilince, oksidatif stresin azaltilabilinecegi ve bu sekilde yapilan
hayat tarzi degisikliginin prostat kanseri riskini azaltabilecegi 6ne surulmustur
(Roberts, Vasiri ve Barnard, 2002). Son zamanlarda yapilan U¢ blylk prospektif
galismada, obezite ile prostat kanseri riski arasindaki iliskinin hastaligin evre
ve/veya tani anindaki derecesine gore ayrintili incelenmesi sonucunda, obezitenin

dusuk dereceli hastalik igin duslk, yiksek dereceli hastalik igin ise yuksek risk
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olusturdugu 6ne surtimuastir (Gong v.d., 2006); (Rodrigues v.d., 2007; Wright v.d..,
2007). Sonug olarak bu konuda erigkin vicut kitle indeksi ile prostat kanseri riski

arasindaki iligkiyi inceleyen c¢alismalar geligkili sonuglar vermis oldugu séylenebilir.
2.2.3 Alkol Tuketimi

Yapilan epidemiyolojik ¢alismalarin blylk ¢ogunlugunda alkol tiketimi ile prostat
kanseri gelisimi arasinda bir iliskinin olmadigi ileri surtlmustir. Guncel olmamakla
beraber 1998'den dOnce yapilan 35 calismanin meta-analizinde de bu sonug
cikmigtir (Dennis,2000). Alkolin bir yandan o6strojen ve testosteronu etkileyerek
kanseri uymasi, diger bir yandan da kirmizi sarabin antioksidan etkisi ile kanseri
Onleyebileceginin gosterilmesi nedeniyle, dider kanserlerle oldugu gibi alkol
tlketiminin ve prostat kanseri riski bilimsel agidan ilgi ¢ekici bulunmusgtur.

Bu konuda yapilan galismalarda alkol alimi ve prostat kanseri gelisimi riski arasinda
pozitif bir iliski (Sesso v.d.,2001; Velicer,2006) ve kirmizi sarabin ise prostat
kanserine kargl pozitif yonde koruyucu etkisi oldugu (Schoonen v.d.,2005)
gosterilmesine ragmen yeni yapilan genis ¢alismalarda alkol alimi ile prostat kanseri
insidansi arasinda net bir iliski gosterilememis ve alkoliin bu hastaligin etiyolojisine
onemli Olcide katkida bulunmadigi belirtilmigtir (Sutcliffe, 2007;Baglietto v.d.,
2006);Calle v.d., 2003).

2.2.4 Sigara igimi

Sigaranin ¢ogu kanser ile dogrudan iligkisinin oldugu bilinmektedir ayrica sigara
kullanimi ile akciger ve mesane gibi organlarda kanser geligim riski normal
popullasyona gore daha fazla oranda artmaktadir. Sigaranin icerdigi kadmiyum ve
dolagimdaki testosteron gibi hormonlarin duzeylerini artirmasindan dolay! prostat
kanseri i¢in risk faktorl olabilecegi belirtiimigtir. Sigaranin prostat kanseri riskini
artirip artirmadigi agisindan ciddi kanit bulunmamaktadir.

Islami ve ark, 1995 yilina kadar yapilan galigmalari iceren sistematik derlemesinde
sigara igimi ile prostat kanseri insidansi artigi arasinda pozitif iliski bulmustur (2014).
Bae ve ark, 14,450 hasta ile yaptidi gcalismada ise prostat kanseri riskinin eski sigara
icicileri ve aktif sigara icenlerde hi¢ sigara icmeyenlere gore arttigini ancak bu farkin
istatistiksel olarak anlamli olmadigini géstermislerdir (2015).

Bu konu ile ilgili genetik ve cevresel faktorlerin etkilesimini arastiran bir ¢calismada,

daha hassas ve kolay etkilenebilir genotipleri tasiyan ve sigara igen bir grup ile
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sigara icmeyenler karsilastirimis ve sigara icen grupta prostat kanser riskinin
anlamli derecede yuksek oldugu vurgulanmigtir (Quinones v.d., 2006). Toplamda
21,579 hastanin ele alindigi 24 prospektif kohort galismasinin meta-analizinde,
halen aktif sigara igenlerde prostat kanseri gelisimi riskinin artmadigi ancak igtikleri
sigara miktari gibi diger deg@iskenler ile katmanlanan verilerde prostat kanseri riskinin
istatistiksel olarak arttigi gdsterilmigtir. Hayatinin belirli bir déneminde sigara
icenlerde prostat kanseri riskinin hi¢ sigara icmeyenlere gore %9 daha fazla prostat
kanseri gelisme riskinin oldugu gosterilmistir (Michael v.d., 2010). Ozetle gogu
calismada genel prostat kanseri insidansi ile sigara igilmesi arasinda énemli bir iligki

g6zlemlenememistir (Hickey ve Green 2001; Huncharek v.d., 2010).

2.2.5 Likopen

Likopen, domateste yiiksek oranda bulunan bir karotenoiddir ve ayrica bilimsel
olarak potansiyel antikanser 0&zelliklerine sahip bir antioksidan ajan olarak
tanimlanmistir.  Bugline kadar likopen ile prostat kanseri riski arasindaki iliskiyi
arastiran calismalar tutarsiz sonuglar vermistir.

Ping-Chen ve ark (2015), yirmi alti calismada 563,299 katilimcidan bildirilen 17.517
prostat kanseri vakasini dahil ettigi meta-analizde tim calismalarda likopen tiketimi
ile prostat kanseri riski arasinda ters bir iliski bulunmamasina ragmen, daha ylksek
likopen alimi ile prostat kanseri insidansinin azaldigi yoninde bir egilim oldugu
gOralmustar.

Bu konu ile ilgili yapilan bir baska calismada, diyette ylksek miktarda likopen
aliminin, prostat kanseri gelisme riskini %21 oraninda azalttigi bildiririlmistir. Ayrica
prostat kanseri insidansinin domates igerikli soslari ¢ok tiketenlerde, az tiketenlere
oranla %36 oraninda daha az oldugu goérliimustir. Calismada enteresan bir bilgi
olarak olarak, domates suyu tuketiminin prostat kanseri tzerinde koruyucu etkisinin
olmadigini belirtimiglerdir ve bunun nedeninin de likopenin biyoyararlaniminin,

pigirilmesi ile arttigina bagli oldugunu belirtmiglerdir (Reiter ve Dekernion, 2005).

2.2.6 Kalsiyum Alimi

Degistirilebilir bir diyet faktéri olan kalsiyum alimi, son zamanlarda prostat kanseri
icin bir risk faktéri oldugu 6ne surllmistur. Diyette ylksek miktarda kalsiyum
alinmasi ile prostat kanseri hlcrelerinin gelismesini ve bunlarin farkhlagmasini

engelleyen D vitaminin sentezinin azalmasi sorumlu tutulmaktadir (Schwatz v.d.,
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1995). Bu konu ile ilgili isveg'te prostat kanseri olan ve olmayan erkekler ile yapilan
bir olgu kontrol ¢calismasinda, diyetle alinan kalsiyumun prostat kanseri i¢in bir risk
faktort olabilecegi gosterilmistir (Chan v.d., 1998b). Bu calismanin aksine, 2006
yiinda Koh ve ark’in (2006) yaptigi prospektif ¢calismada ise ne gunlik alinan
kalsiyum miktarinin ne de kalsiyum destek tedavisinin prostat kanseri riskini

artirmadig gosterilmistir.

2.2.7 Ailesel Yatkinhk

Ailesel prostat kanseri, bir veya daha fazla akrabanin prostat kanseri tanisi almasi
olarak tanimlanir. Bol miktarda epidemiyolojik kanit, prostat kanserinin hem ailesel
hem de genetik bir bilesene sahip oldugunu disundurmektedir. Ailesel
kimelenmenin ilk raporlari 20. ylzyilin ortalarinda yayinlanmistir ve prostat kanseri
gelisme riskinin, bu hastaliktan etkilenen birinci derece akrabasi olanlarda daha
ylksek oldugu gosterilmistir (Woolf, 1960). Daha sonraki zamanlarda yapilan vaka
kontrolu ve kohort ¢caligmalari da bu gézlemi desteklemigstir (Eeles v.d, 1997).
Prostat kanserinde genetik gecisin 6nemli oldugu kabul edilmekle birlikte
ailelerindeki diger erkek bireylerde de prostat kanseri olan erkeklerde prostat kanseri
riskinin arttigi, ayrica prostat kanserinin gorilme olgusunun daha disik yaslara
inmesi sonucu ailenin diger erkek Uyelerinde prostat kanserine yakalanma
olasiliginin da arttiy1 gézlemlenmistir (Carter v.d.,1993).

Birinci dereceden yakinlarinda prostat kanseri olanlarda genel poptilasyona kiyasla
prostat kanseri tespit edilme olasiligi daha yuksektir.

Bu konuda yapilmis Zeegers ve arkadaslarinin (2003) yaptigi meta-analizde ailede
etkilenen birey sayisi, akraballk derecesi ve etkilendikleri yaslar g6z 6nunu
alindiginda rolatif riskin arttigr gosterilmis. Bu g¢alismada,yalniz babada prostat
kanseri varsa riskin 2.17, yalniz erkek kardeste varsa riskin 3.34, ailede 65 yas
altinda tani alan 1. derece akrabada varsa riskin 3.37, iki veya daha fazla birinci
derece akraba etkilenmigse riskin 5.08, yalniz bir tane ikinci derece akraba

etkilenmig ise riskin 1.08 kat arttig1 gosterilmisgtir.

2.2.8 Fiziksel Aktivite

Urogenital sistem kanserleri arasinda, kanserin 6nlenmesi ve fiziksel aktivite
arasindaki iliskinin en ¢ok arastirildigi ve kesin olmasa da bazi sonuglarin elde

edildigi kanser turt, prostat kanseridir. Fiziksel aktivitenin artiriimasi ile prostat
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kanserlerinin olusmasinin engellenebilinecegi 6n gorulmektedir (Kushi v.d., 2006).
Fiziksel aktivitenin androjen, insilin ve insilin benzeri buyime faktori (IGF) gibi
kansere neden olabilecek bazi mekanizmalarda rol oynayan hormonlari azaltma
yolu ile bu sayede kanser riskini de azaltabilecegi dusunulmustir (Lehrer v.d.,
2002). Bu mekanizmaya ek olarak yapilan fiziksel aktivitedeki artis, kansere neden
olabilecek bazi durumlari engelleyebilecek olan bagisiklik mekanizmalari ve
antioksidan etkinligi dizenleyerek prostat kanseri ousum riskini azaltabilmektedir
(Chan v.d.,1998a). Toplamda 40 calismanin dahil edildidi bir derlemede,
derlemelerin 22°sinde az miktarda da olsa yapilan fiziksel aktivitenin prostat kanseri
riskini bir miktar azalttigi gosterilmistir. Geri kalan 18 ¢alismanin 14’ lnde fiziksel
aktivite ile prostat kanseri riski arasinda herhangi bir iliski saptanmamis iken 4
calismada ise tam tersi olarak fiziksel aktivite ile prostat kanseri riskinin bir miktar
artis gosterdigi belirtiimistir (McCaughan,2012).

Harvard Universitesinde 439 hasta ile yapilan calismada, ne total aktivite ne de
aktivitenin kuvveti ile prostat kanseri riski ile arasinda iliski bulunamamistir (Lee v.d.,
2001). Liu ve arkadaslari (2011) ise toplamda 19 kohort ve 24 olgu-kontrol
calismasini degerlendirdikleri bir analizde, fiziksel aktivitenin prostat kanseri riskini
azalttigini ve oOzellikle 20-65 yaslari arasinda yapilan fiziksel aktivitenin prostat
kanseri riskini ciddi oranda azalttigini vurgulamistir. Bu konu ile ilgili olarak, yapilan
calismalarda genel olarak ¢ok anlamli ve kesin bir fark olmasa da fiziksel aktivitenin,

prostat kanseri riski Uzerine olumlu yonde etkisi bulundugu sdylenebilinir.

2.2.9 Etnik Koken (Irk)

Prostat kanserinin en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden birisi, onun ortaya cikisinda ve
progresyonunda cografi varyasyonun derecesidir. Amerika Birlesik Devletleri’nde
yasayan erkekler arasinda prostat kanseri, en sik tani konan kanser turddir ve
kansere bagh olumlerin nedeni olarak da ikinci sirada yer alir (Jemal v.d., 2005).
Irksal ve cogdrafik orijin de prostat kanseri igin risk olusturmaktadir. Prostat
kanserinin insidansi Amerika Birlesik Devletler’ inde diger Ulkelere Ozellikle Asya
ulkelerine gore oldukga ylksektir. Afrika kokenli Amerikal erkekler diinyada en fazla
risk oranina sahiplerdir ve 6lum oranlari beyazlara gére daha yuksek olmaktadir.
iskandinav ilkerindeki erkekler, giiney Avrupa iilkelerinde yasayan erkekler ile
karsilastirildiginda, prostat kanseri yiksek insidansina ve mortalitesine sahiptirler
(Landis v.d.,1999).
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Dinyada prostat kanseri insidansi en fazla oranda Amerikali zencilerde gorilir ve
bu populasyonda hayatlari boyunca prostat kanserine yakalanma riski %9,8
dolayindadir. Amerikali beyaz erkeklerde bu oran zenci popullasyona gore nispeten
daha duslk olup %8’dir. Dinya genelinde ise prostat kanseri insidansinin en disuk
oldugu Ulkeler ile Cin ve Japonya’dir.

Amerika'ya go¢ eden Japonlarda prostat kanser insidansi Japonya’'da yasayanlara
gb6re daha yUksektir fakat Amerikalilara gére %50 daha dlsuktar.

Etnik kdkene goére gorilen prostat kanser insidansi farkhliklarinin sebebi kesin
olarak agiklanamamistir. Ancak genetik ve hormonal faktérler ile beslenme seklinin,
etnik kdkenden kaynaklanan bu farki agiklayabilecegi disunidimustar (Platz v.d.,
2000).

Prostat kanseri beyaz irk ile karsilastirildiginda Afrikali Amerikali erkeklerde 2-3 kat
daha fazla gorilmektedir. Ancak prostat kanseri Hispaniklerde beyaz irk ile benzer
oranda izlenmektedir. Afrikali Amerikan erkeklerde prostat kanseri yaklasik olarak
her 100.000 erkekte 275,3 olarak saptanirken, beyaz irka mensup erkekerde 100.00
erkekte 172,9 ve Hispaniklerde 100.000'de 127.olarak saptanmaktadir. Bununla
birlikte Ssya kokenli erkeklerde oran 100.000 de 107.2 oldugu goérilmustir
(American Cancer Society, 2012; Lunenfeld,2002).

Kanser epidemiyolojisinde cografyanin, irkin ve yasam tarzinin birbiriyle olan yakin
iliskisini en iyi gosteren 6rnek goc¢ olayidir. Japonya’dan Hawaii adalarina goc
edenler arasinda, Japonya’da yasamaya devam edenlere goére prostat kanserinin
daha fazla oranda gorilmesi, riskteki artisin yetiskin donemde oldugu hipotezini

gelistirmistir (Haenszel ve Kurihara, 1968).

2.3.Tek Niikleotid Degisim (Tek Niikleotid Polimorfizm- SNP)

Tek nukleotid degisim (SNP- Single Nucleotide Polymorphism) en basit sekilde tek
bir nukleotidde meydana gelen mutasyon (degisim) olarak tanimlanabilir. SNP’in ne
oldugunu anlamak icin bazi kavramlari da bilmek gerekir. Asagida bu kavramlar

aciklanacaktir.
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Sekil 2.2 Kromozom ve Gen
2.3.1 Kromozom ve Genler

Eseysel olarak Ureyen tirlerde, her organizma, anadan gelen yumurta ile babadan
gelen spermin birlesmesiyle olusur. Bu iki hiicre, kalitimsal 6zellikleri, ana-babadan
dollerine gegcirirler. Kromozomlar, bir bireyin her hicresinin c¢ekirdegi iginde
bulunurlar. Her hicrede, dedismez bir kromozom sayisi vardir. Bunlarin yarisi
bireyin anasindan, yarisi babasindan gelir. Kalitimsal maddeler, kromozomlarin
Ustlinde yer alan genlerden olusur.

insanlarda 46 kromozom vardir: 22 ¢ift otozom ve bir cift esey kromozomu. Bu az
sayida kromozomun Ustlinde, binlerce kalitimsal 6zelligin bir kusaktan otekine
tagsinmasindan sorumlu olan binlerce gen yer alir.

Sekil 2.1’de géruldigl gibi bir organizma hucrelerden olusur. Kromozomlar
hdcrelerin  icindedir. Genler de kromozomlarin igindedir. Yani organizma

hiicrelerden, hiicre kromozomlardan, kromozom da genlerden meydana gelir.

2.3.2 Genetik Sifre

Kromozomlardaki kimyasal bilesiklerin cogu DNA ve RNA adi verilen nikleik asitler
ve proteinlerdir. Bunlardan DNA, genetik sifreyi icermektedir. Bir organizmanin ne
oldugu veya olacagi, o organizmanin hicrelerinde olugan kimyasal tepkimelere gore
belirlenir. Bu kimyasal tepkimelerin cogu enzimlerle denetlendiginden ve gorev alan
bu enzimler de protein olduklari i¢in protein birlesimi blyidk énem tasimaktadir. DNA

molekullerindeki genetik sifre, enzimlerin Uretilmesini denetler ve bu sayede bireyin
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birgok ozelligini etkiler. Ornek olarak sag ve g6z renkleri gibi 6zellikler DNA

tarafindan denetlenmektedir.

Canl | Hucre .| Gekirdek | Kromozom | DMA
Crganik _ Mikleotit _ Gen
Bazlar - N
Baz Seker Fosfat
Adenin
Timin Guanin Sitozin

Sekil 2.2 ( Fenokulu, 2015) Canhdan Organik Bazlara Dogru Siralanisi

2.3.3 DNA’nin Yapisi

Sekil 2.3 (GenomT{rkiye,2018) Kromozomun Yapisi

DNA, tim organizmalar ve bazi virtslerin iglevleri ve biyolojik gelismeleri i¢in gerekli
olan genetik bilgileri tasiyan bir ¢ift sarmal yapida bir nikleik asittir. DNA’lar hiicre
cekirdeginde icerisindeki kromozomlarin iginde bulunurlar. DNA kabaca, 2-
deoksiriboz adi verilen bes karbolu olan bir seker, fosfat ve 4 adet bazdan olusur.

DNA'da bulunan 4 adet baz; Adenin, Timin, Guanin, Sitozin olarak adlandirilir. Bu
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bazlar her zaman ikili olarak eslesir; A-T (Adenin-Timin) ve G-C (Guanin-Sitozin).
Bunlar baz ¢ifti olarak adlandiriir. Yukaridaki sekil 2.3'de goéruldigi gibi
kromozomlar ortada uzun DNA zincirleri ve etrafinda onu saran protein kilifindan

olusmaktadir.

DNA (deoksi-ribo-niikleik-asit)

Fosfat ve geker
e Adenin

Timin
SR Guanin
e Sitozin

Sekil 2.4 (GenomTurkiye,2018) DNA Zinciri

Gen bir kalitim birimi olup, bir kromozomun belirli bir kismini olusturan nukleotid
dizisidir olarak tanimlanabilinir. Genlerde, bir insanin sa¢ rengi, parmak sayisi,
boyu, géz hucreleri vb. gibi biyolojik 6zelliklerine ait bilgi kayithidir. Genom ise
organizmaya ait genlerin tamamina verilen isimdir. Basit bir bakteride yaklasik
olarak 600.000 civarinda baz cifti (CG, TA gibi) bulunurken insanda bu sayi 3

milyardan fazladir.

Sekil 2.5 Gen’in Yapisi (GenomTurkiye, 2018)

2.3.4 SNP

Genlerde cografi ve iklim gibi ¢evre sartlarina bagl degisiklikler meydana gelebilir.
Bu degisikliklere mutasyon adi verilmektedir. SNP (Single Nucleotide
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Polymorphism) ise kisaca, tek bir nikleotidde meydana gelen mutasyon olarak
tanimlanabilir. Yani SNP, DNA sekansinda A, T, C veya G Gibi tek bir nikleotidin
farkh olmasidir. Populasyonda belli bir nukleotid ¢ifti farklilik gosteriyor ve farkli allel
ve genotipler ortaya ¢ikartiyor ise buna tek nukleotid polimorfizmi denir. Mutasyonlar
hastalik nedeni olabilirken, polimorfizmler hastaliga yatkinhk nedeni olabilirler.
Verilere gore SNP’ler 1331 bazda 1 kez gorilmektedir.

Asagidaki sekilde bir SNP gosteriimektedir. Sekle bakildiginda 1 ve 2 DNA
zincirinde tim baz ciftleri ayni iken 1'deki CG baz ¢ifti 2’'de TA ile yer degistirmistir.

Sekil 2.6 SNP’in Yapisi (GenomTurkiye, 2018)

SNP Single Nucleotide Polymorphism Turkge olarak, Tek Nukleotid degisimleri
anlamina gelmektedir. Sekilde de goéruldugu gibi SNP tek bir nikleotidde meydana
gelen mutasyondur.

insan genomunda yaklasik olarak 3 milyar kadar baz gifti yani 6 milyar niikleotid
vardir. Yaklasik 6 Milyon SNP vardir. Her 1000 Nukleotidde bir SNP
gbzlenmektedir. Asagidaki sekilde rastgele olarak secilen iki kisinin kromozom
7'ye ait DNA dizisinin bir kisminin karsilagtiriimasi goériimektedir. Bu
karsilastirmaya bakildiginda iki birey arasinda 2200 nukleotid icerisinde sadece 2

tane SNP gorulmektedir.
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AT AT AT T T T T T T T T T AT T T TG T CT TV AL TTCAAT TTATTTATTTATTATTAATATTATTATTITTITS
AGA GG AGTITE A TG TG L CAACCTOGAG TR CAGT G GTAATCTCAGCTCAC TRCACACTCCGLTTTO TGN
TTCARGCGATICTCC TGOS TCAGLCTCC TGAG TAGE TOGGACTACAG T CACACACCACCACGOCCGRC TRATITITG
AT T A TAG AT TG G T I TCACCATG T TG CCCAGAC TG TCTCCAAC TCC TCACCTTOGTCATCCGC CAGCETET
LT OCCAAL A TOG AT TAC A G A G CA L O O G CTC GO T T TECAT CARTTIC TACAG O TGITTICTT
T TRGACTTTAC AL GTCTTACC TG TIC TG CCTTCAGATATT TRT GTGGTCTCY PELTGETGCCAGTAGLTAALR
AT AT AT TR T T AT CCACTECTGTTGTTCATCTCCTETTATETGGGGTE @ CTCTTCGTGATIGCATT
CTGA OO A TAC T TACCAT TG C G TAACAACTCIGCCTCTGE TITOC CAGCE T COCCTRCTSTTCATGRCC
A AR RA T AT TETAAGT TAALTTAT TAAAGAT T T TARATATAGGRAAARAAC TAAGCARACA TAAD GAACRALRA
GOAAAGAA CATGTATTCTAATCCATTATT TATTATAC AL TT AAGAAAT TTGGAARCTTTAGATTACAL TRETTTTAGAG
AT GO TG T AT AT T TTT A T T T TACAA AR TACATGTGTTAGC AATTTTGRGARGAATAGT AACTCAL COGAN
CAGTETAATGTGAATATGTCACTTACTAGAGGAAAGAAGGCALTTGAARAACATCTCTAARCCGTATAARAACAATTA
CATCATAATGATGARAACCCRAAGEAATTITT T TTAGAAARCATTACCAGEGCT AR TARCARAGTAGAGUCACATGICAT
AT T T TG G T C TG TG T CAGAATTCTAGAG TTATATT TETACATAGC AT GOAAAAR TOADAGGCTAGTITATC
AR TR T TCATT T TAARAG T T ARCA AT OO TAGG TATAGGT GAAC TG T CCTO O TGO CAATGTAT TGCACATITRIGE
CCAGATCCAGCATAGGGTATGTTTGCCATT TACARACGTTTATGTCTTAAGAGAGRAAATATGAAGAG CAMAACAGT
GLATROTOGAGAGAGAAR BT TGATACAART AT ARATGAAACAATAATTGHAAAAATTGAGARACTACTCATTTTETAA
ATTACTCATGTATI T T CTAGAATTTAAGTCTTTTAATTT TTGAT AAATCCCAATGTGAGACAAGATARAGTATTAGTGAT
GETATGAGTAA TTARTATCTGT TATATAATAT TCATTTTCATAGT GUAAGAAATARAATARACCITGIGATGATTGTTG
AT AT T T T A A G T T A G e G A A A A T T T T T T T AT TETE TE T T IO CACT AR ARG T TCAALTATT
AATTTAGGCACATACAATAATTACTCCATTC TAAAA TOCCAAAAAGGTAATTT AL GAGACT TAAAAL TRARAAGTTTA
AGATAGTCACACTRAACTATATTAARAAATC CACAGRGTOG TTGGAACTAGGCCTTATATTAMAGAGGL TAARAATTG
CAATAAGACCACAGGCTTT, R T TTAAAC TR TGAAAGG TRARACTAGARA TG AL TAAAATCCTATAARTTTAA
ATCARMAGARAGAART AR @ TTAAAGTTAATAT ACAAGAATATGGTGGL CTGRATCTAGTRAACATATAGT
AARGATRARKCAGARTATTT : T TG ARAL T T TTIGGO T ARC T T GAARACAG TATATTTGARACTATTT
TTAAAATGCAGTGATACTAGAAATATT TTAGRATCATATGTA

Sekil 2.7 SNP

SNP’ler artik ilerleyen teknoloji ile beraber ginimizde birgok hastalikla

iligkilendiriimis olup tani koymada gerekli ve kisiye 0zgl tedavilerin

gelistirimesinde kullanilabilen genetik degisimlerdir. iki farkh bireyin DNA dizisi

karsilastirildiginda her iki bireyin DNA dizisinin % 99.9 oraninda ayni oldugu

goralur. Farki saglayan % 0.1 oranindaki degisimin ¢ok buyuk bir kismini da tek

ndkleotid degisimleri olusturur. Bu % 0.1 oranindaki farkin ¢ok az bir kismi

hastaliklar ile ilgilidir. Bunun buylk kismi ise boy, agirlik, yiz ézellikleri, sa¢ ve g6z

rengi gibi zararsiz farklliklardan sorumludur. Bazi SNP’ler gérinigstimuzun farkli

olmasindan sorumlu iken bazilari ise ne tip hastaliklara sahip olacagimizi ya da

herhangi bir ilaca nasil tepkiler verecegimizi etkileyebilmektedir. Fakat bircok SNP

de gorunidrde hicbir degisiklige sebep olmamis gibidir. Sonug¢ olarak DNA

diziliglerimiz arasindaki farkhliklar ve benzerlikler o insanlarla ne kadar

benzedigimizi veya farkli oldugumuzu gostermektedir.

SNP’ler genellikle genlerde bulunmalarina ragmen bazi durumlarda genler arasi
kodlanmayan bolgelerde ve genin intron adi verilen kodlanmayan kisimlarda da
meydana gelebilir. Hastaliklar ile iliskilendirilen SNP’ler genelikle gen icindeki ekson adli
bblgeyi kodlayan DNA’da meydana gelenlerdir. SNP’ler, proteinlere bagh bazi

mekanizmalarini bozarak genlerin fonksiyonlarini etkileyebilmektedir.
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2.3.5 SNP’lerin Hastaliklar ile iligkisi

Biyomedikal arastirmalarda, farkli populasyonlardan secilen hasta ve saglikli
bireylerde SNP tayini ve bunlarin her iki gruptakiler ile Kkarsilastiriimasi
yapilmaktadir. Arastirilan hastaliklar arasinda Alzheimer, kalp-damar hastaliklar,
bazi kanser tirleri ve migren bulunmaktadir. Bu amagla ¢esitli hastaliklara ait SNP
profilleri ¢ikariimigtir. Bu SNP profilleri kullanilarak bireylerin hastaliklara olan
yatkinliklarini tahmin etmek muimkin hale gelmigtir. Ginimizde, 23andMe,
FamilyTreeDNA, MyHeritage, Ancestry.com, SNP’leri kullanarak hastalik taramasi
yapan sirketlerden bazilaridir (Snpedia,2018).

Eupedia’nin Genetics web sitesinde alerji, astim, tip1 ve tip2 diyabet gibi otoimmun
hastaliklara, beyin, meme, kolon, mide, kan, akciger, bobrek, yumurtalik, pankreas,
prostat, cilt, lenfoma gibi cesitli kanserlere, cesitli kardiyovaskiler hastaliklara
,cesitli  sindirim sistemi hastaliklarina, cesitli kadinsal rahatsizliklara, genetik
hastaliklara, c¢esitli ndropsikolojik bozukluklara ve bagimliliklara karsilik gelen
SNP’ler ve profilleri gosterilmistir. Asagidaki tabloda daha énceki g¢alismalardan

derlenen, prostat kanseri ile iligkili bulunan SNP’ler gdsterilmistir (Eupedia,2018).
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Tablo 2.1 Prostat Kanseri ile iligkili SNP’ler (Eupedia,2018)

PROSTAT KANSERI ILE iLISKILi SNP’LER

i i TESTi YAPAN
KROMOZOM GEN SNP ,EII_SL}I(EII__ILER KU?QUM
B EHBP1 rs2710646 AA, AC, CC A B
3 FYCO1 rs1545985 AA, AG, GG A
rs7652331 CC,CT,TT A
4 KIAA1211 rs629242 CC,CT,TT A
4 LOC152485 rs13149290 CC,CT,TT A
5 FCHSD1 rs251177 CC,CT,TT A
5 FGFR4 rs351855 CC,CT, TT A
7 JAZF1 rs10486567 A
8 8g24 (1) rs1447295 AA, AC, CC AB
8 8024 (2) rs6983267 GG, GT,TT A B
8 8q24 (3) rs10505483 AA, AC, CC A B
8 8q24 rs16901979 AA, AC, CC A
9 DAB2IP rs1571801 GG, GT, TT A
10 intergenic rs10993994 CC,CT, 1T A B
10 TCF7L2 rs12255372 GG, GT, TT A
11 intergenic rs10896449 AA, AG, GG A B
12 VDR rs2107301 CC,CT,TT A
rs2238135 CC, CG, GG A
13 FAM124A rs10492519 AA, AG, GG A
14 ESR2 rs2987983 CC,CT,TT A
16 CDH1 rs16260 AA, AC, CC A
17 TCF2 rs4430796 AA, AG, GG AB
17 17q924.3 rs1859962 GG, GT,TT AB
X intergenic rs5945572 A G A B
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Test Eden Sirketler:

A = 23andMe Sirketi

B = DeCODEme Sirketi
C = ETDNA Sirketi

tarafindan test edildigini ifade eder gosterir.

SNPedia (2018), insan genetigini arastiran, Wikipedia'da modellenmis bir sitedir. Bu
sitede bilimsel yayinlardan alinti yapilarak, DNA'daki varyasyonlarin etkileri
hakkinda bilgi paylasiliyor. Ayrica bu site Promethease tarafindan DNA
varyasyonlarini onlar hakkinda yayinlanan bilgilere baglayan kisisel raporlar
olusturmak igin kullanilir. Su anda SNPedia’da 108.198 SNP hakkinda bilgi vardir.
Ancestry.com, 23andMe, FamilyTreeDNA, MyHeritage, Genes for Goods, WeGene
ve LivingDNA gibi kisisel DNA’lar1 inceleyerek yuzlerce hastalik agisindan bu
kisilerin risk faktérl tasiyip tasimadigini belirleyen bu sirketler de SNPedia’dan
destek almaktadir. SNPedia’da birgcok hastaliga kargilik gelen SNP’lerle ilgili

galismalar bulunmaktadir.

2.3.6 Prostat Kanseri ile ilgili Yapilmis SNP Calismalari

Daha 6nce de tanimladigimiz gibi insan genomu icindeki yaygin varyasyonlara, tek
nikleotid polimorfizmleri (SNPIer) denir. SNP’lerin Prostat kanseri (PK) de dahil
olmak Uzere birgok karmasik hastaligin gelisimine dogrudan katkida bulundugu
dusunulur (Eeles v.d., 2013). Daha o6nce de belirtildigi gibi, yuksek verimli
genotiplemedeki  birgok gelisme, butinsel genom iligkilendirme (GWAS)
performansini arttirmigtir. Bugline kadar, bu genetik iligkilendirme galismalari, artan
PK duyarhlig ile iligkili yaklagik 100 SNP’i belirlemis ve PK’'nin kalitsal bileseninin%
3%5’inden fazlasini agikladigi distnilmektedir (Eeles v.d., 2014)

Ayrica, bu esey (cinsiyetle alakali olan) SNP’ler bir insanin yasami boyunca stabil
oldugundan ve diger hastalik sireglerinden (6rn., inflamasyon, enfeksiyon, iyi huylu
prostat blylimesi) etkilenmediginden, bu esey SNP’lerin, biyolojik belirtegler olarak

kullanimlarina buyuk ilgi vardir.
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2.3.6.1 Prostat Kanseri Riskinin Belirlenmesine Yonelik

Yapilan SNP Caligmalari

Bu baglamda birgok calisma PK risk iligkili SNP toplulugunu degerlendirmigtir.
Ornegin, 3500'den fazla PK vakasi ve kontrol grubunu igeren bir ¢alismada, PK
gelistirme riskiyle iligkili 5 SNP'den olusan bir topluluk degerlendiriimistir. Ailede PK
Oykusu olan 5 risk alelinin tum tasiyicilari, aile 6ykisu bulunmayan ve risk alelleri
tasimayan erkeklerle karsilastirildiginda, ilk grubun ikinci gruba oranla hasta olma
riskinin 9,5 kat arttigi gérilmustir (Zheng v.d., 2008). Baska bir ¢alismada, PK risk
iliskili 14 SNP'li kime incelendiginde, PK ailesi dykisu olan ve PK risk iligkili 14
SNP'in taslyicisi olan 55 yasindaki bir erkegin, 20 yillilk dénemde hastaliga
yakalanma riskinin % 50'den fazla oldugu goérilmustir. Buna karsilik, SNP genotipi
ve aile 6ykusu bilinmeden bu erkeklerin % 13'luk bir kisminin prostat kanseri riskine
sahip olacagi tahmin edilmistir (Xu v.d., 2009).

Kote-Jarai ve arkadaslar (2008), blyluk PRACTICAL konsorsiyum'da ( Genomdaki
kanser iligkili degisimleri arastiran prostat kanseri iliskilendirme grubu) PK risk iligkili
15 SNP'i degerlendirdi. Kanser Dernedi Grubu, Genom'daki Kanserle Iilgili
Degisikliklerin Arastiriimasi icin bu calismada 7370 vaka ve 5742 kontrol grubu
kulland1.

Sonu¢ olarak bu SNP'lerin PK riski Uzerinde gugcli bir kimdalatif etkisi oldugu
bulunmustur. Bu 15 SNP'e dayanan risk dagiliminin en Ust % 10'luk risk kisminda
bulunan erkekler genel nufus oranlarina gore 2,1 kat fazla riske sahiptir.

Diger arastirmalar son zamanlarda biyopside PK tanisi igin dogrulanmis daha blyik
ve farkli SNP panellerini degerlendirdi. Birinci derece aile dykusu veya PSA gibi
Klinik Ozelliklerle kombine edildiginde, PK riski ile iligkili SNP'lerin, biyopsi
sonuglarinin tahminini dnemli élgiide artirabildigi gdsterilmistir. Ornegin, yakin tarihli
bir butinsel genom iligkilendirme c¢alismasinin sonuglari, prostat biyopsi
sonuglarinin tahminini énemli dlglde iyilestirmek igcin PSA ile kombine olarak,
PSA'larla birlikte 23 PK risk iligkili SNP'in kullanilabilecegini gostermistir (Bansal
v.d., 2000). Benzer sekilde,2005-2007 yillari arasinda prostattan biyopsi yapilan
isvecli bir erkek kimesi kullaniimistir. PK ile iligkili SNP'leri ve mevcut klinik
degiskenleri (yas, serum PSA, total PSA orani ve aile 6ykisu) iceren genetik bir
tahmin modelinin, Sadece klinik degiskenleri iceren tahmin modeline oranla énemli
Olclide daha iyi performans gésterdigi goérilmustar (Pilia v.d., 2006).

Spesifik olarak, ayni sayida PK timérinin saptanmasi igin, PK riski ile iligkili

SNP'lerin modele eklenmesi, sadece klinik degiskenlerin kullanildigi bir modele gére
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gerekli biyopsi sayisini 6nemli 6lcide azaltmistir. Bagka bir calismada, Kader ve
arkadaslari (2012), pozitif prostat biyopsisi tahmininde 33 PK riski ile iligkili SNP'lerin
performansi ile mevcut klinik parametrelerin performansini karsilastirmislardir.
Denemedeki tim erkekler baslangigta negatif bir prostat biyopsisi gegirmigler ve 2-4
yil iginde tekrar biyopsiye alinmiglardir (Andriole v.d., 2010) Bu ¢alismada, PK riski
en iyi klinik modele gére ve klinik ve genetik modelin birlegtiriimesiyle olusturulmus
kombine modele gére hesaplandi ve derecelendirildi (Kader v.d., 2012). Yazarlar,
en iyi klinik modele SNP eklemenin, erkeklerin % 33'Unde PK riskini yeniden
siniflandirdigint ve yeniden siniflandirilan riskin biyopsi sonuglari ile anlamli
derecede daha iyi korelasyona sahip oldugunu bulmusglardir.

Ek olarak, prostat biyopsisini ayirt etmek icin en iyi klinik model kullanildiginda egri
altinda kalan alan (AUC) 0.62 iken, en iyi klinik model ve genetik model
birlestirildiginde bu alan 0.66'ya ylkselmigtir (Akamatsu v.d., 2012).

Birlikte ele alindiginda, bu sonuglar, genetik belirteglerin risk tahminini iyilestirmek
icin kullanilabilecegini disindirmektedir. Rutin uygulamaya dahil edilirse, en ylksek
SNP'leri tasiyan erkekleri hedef alan calismalarda gereksiz biyolojik biyopsi sayisini

azaltmaya yardimci olarak tarama uygulamalarini gelistirme olanagi sunarlar.

2.3.6.2 PSA Taramasinin Performansini Arttirmaya Yonelik

Yapilan SNP Caligmalari

Genetik degiskenler ayni zamanda mevcut serum PSA taramasi Uzerinde bir
gelisme firsati da sunmaktadir (Bansal v.d., 2000), (Guy v.d., 2009). Ornegin,
onceden Olgllen serum PSA konsantrasyonlarindaki bireyler arasindaki farkliliklarin
% 40-45'inin genetik faktorler ile agiklanabilecedi tahmin edilmistir (Nam v.d., 2006),
Son zamanlardaki ¢alismalar, PSA'y1 kodlayan genin iginde veya yakininda bulunan
SNP'lerin  (6rn., Kallikrein ile iligkili peptidaz 3 [KLK3]) serum PSA
konsantrasyonlarini etkileyebilecegini ve daha sonra PK taramasi ve tespit sikligini
etkileyebilecedini gdstermistir (Lose v.d., 2011), (Ishak ve Giri, 2011). Benzer
sekilde, yeni bir bitlinsel genom iligkilendirme galismasinin sonuglari PK risk-iligkili
SNP'lerin 6'sinin serum PSA dizeyleri ile gugli bir iliski gdsterdigini ve bu SNP'lerin
4'Unin (PSA iligkili 4 SNP) bagimsiz olarak serum PSA konsantrasyonlari ile iligkili
oldugunu gostermigtir.

Ayrica, bir dnceki calismayi yapan yazarlar izlandali toplulukta yaptiklari ¢alisma ile
PSA ile gugli iligkili olan bu SNP'lerin o6lcllen serum PSA'larini genetik olarak

dizeltmek icin kullanilabilecegini gostermistir (Bansal v.d.,2000). Bu genetik olarak

38



dizeltiimis PSA degerleri dizeltiimemis degerler ile karsilastirildiginda bir tarama
araci olarak PSA'nin performansini 6nemli élgide artirmigtir. AUC degeri % 70.9
iken % 73.2 'ye cikmistir (Scandino,2013), (Hsu v.d., 2009). Son olarak,
belgelendiriimis PK'siz Avrupa soylarinin erkeklerinden olusan bir toplulukta, 4 PSA
iliskili SNP'in  varhgina yonelik genetik duzeltmenin potansiyel olarak gereksiz
biyopsi sayisinda% 18 ila% 22'lik bir azalma ile sonuglandidi gosterigimistir
(gekersiz biyopsi, Olgulen serum PSA'si, SNP'ler igin dlizeltme yapildiktan sonra
biyopsi esiginin altina dismus olan erkeklerde tanimlanmigtir).

Ek olarak, PSA-SNP'lerin yoklugu igin genetik dizeltme potansiyel olarak gecikmis
biyopsilerde % 3'lik bir azalmayla sonuclanabilir (6lgilen serum PSA's1, SNP'ler igin
dizeltme vyapildiktan sonra biyopsi esiginin Uzerine c¢ikmis olan erkeklerde
tanimlanmistir) (Guy v.d., 2009)

Genetik duzeltme yapildiginda Afrika kokenli Amerikali erkeklerden olusan bir
topluluga uygulandiginda, ayni PSA-SNP'ler farkh sonuglar vermislerdir: genetik
dizeltme gereksiz biyopsileri dnlememis, ancak hastalarin %30'unda gerekili
biyopsileri geciktirmek igin  kullanilabilecedgi ortaya c¢ikmistir (Akamatsu
v.d.,2012).Genetik dizeltmede irk farkhliklari Afrika kdkenli Amerikali erkeklerin
daha ileri evre hastaliklara yakalanma olasiliginin daha yluksek oldugu ve Avrupali
erkeklere gbre PK'e 6zgl olimlerinin iki kat fazla oldugu bilinmektedir (Ren v.d.,
2013). Hem Avrupali hem de Afrikali Amerikalilarin genetik olarak dizeltiimis PSA
dizeyleri belki de Doktorlarin PK riskini daha dogru 6lgmesine ve boylelikle gereksiz
biyopsi ve / veya tani gecikmelerini dnlemesine izin verebilir (Aly v.d., 2011).

Her ne kadar PSA taramasinin birgcok yasami kurtardi§i gosterilmis olsa da, diger
taraftan agresif olmayan pek ¢cok PK'nin asiri tedavi edilmesine yol agmistir (Carter
v.d., 1992). Bu nedenle, agresif PK'ini agresif olmayanlardan ayirt etmeye yardimci
olabilecek biyobelirtecleri belirleme zorunlulugu vardir. Bugune kadar tanimlanan en
yaygin genetik varyasyonlar PK riski ile iligkili olsa da, bu galismalarin gogu
hastaligin agresifligine odaklanmamigtir.

Bu nedenle, PK’e yatkinlik ile iligkili bulunan yaklagik 100 SNP'den herhangi birinin
hastaligin agresifligi ile iliskili olup olmadigi tartismalidir (Eeles v.d., 2013). Son
zamanlarda vyapilan c¢alismalar PK agresifligi konusundaki bu soruyu
degerlendirmeye calismaktadir. Ornegin bir calismada, daha dénce agresif veya
ilerlemis PK hastaligi ile iligkili olan genler arastirilmigtir. Arastirmacilar, 150'den
fazla farkli gende 1000'e yakin SNP'i arastirmiglar ve &6limcil PK timérleri ile
anlamh bir sekilde iliskili olan 5 farkli gende (LEPR, RNASEL, IL4, CRY1 ve
ARVCF) SNP'ler bulmuslardir (Akamatsu v.d., 2012). Bu ¢alismalar, bir takim ilging
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genleri ortaya c¢ikardiysa da, bu bulgulari dogrulamak ve daha agresif PK igin

kalitsal riske katkilarini tam olarak anlamak igin takip ¢calismalari gereklidir.

2.3.6.3 Agresif Prostat Kanseri Alaninda Yapilan SNP

Calismalari

Son zamanlarda, bir takim batinsel genom iliskilendirme c¢alismalarinda PK
agresifligi alaninda ¢alismalar yapildi. Ornegin, Xu ve arkadaslari agresif hastaligi
olan erkeklerde anlamli olarak 17p12 ve 15q13 kromozomlari zerindeki SNP'lerin
daha ¢ok bulundugunu rapor etmiglerdir (2011). Benzer sekilde, Bensen ve
arkadaslari (2013), kromozom 3p12 ve 8924 tzerindeki SNP'lerin PK agresifligi ile
iliskili oldugunu bildirmiglerdir. Lange ve arkadaslari, PK hastaligini degerlendiren bir
calismada, 8924 ve 11p15 lzerinde genom iliskisinin anlamh oldugunu bildirmistir
(2012). Birlikte ele alindiginda, PK riski ile iligkisi olan bircok SNP'in de agresif
hastaliga kargi duyarliigi artirdigi gérilmektedir. Bir insanin metastatik hastalgi
veya PK'inden 6lme olasiligini artiran bu SNP'lerin bir toplulugunun belirlenmesi, PK
icin kisisellestiriimis tedavinin anahtari olabilir.

TUumor icerisinde meydana gelen genetik degisiklikler (somatik dizeydeki
mutasyonlar) kisisellestiriimis PK taramasina, saptanmasina ve tedavi edilmesine
yardimci olan potansiyel biyobelirtecler olarak karakterize edilebilir ve kullanilabilir.
Aslinda, prostat timorlerinde somatik degisikliklerden yararlanan bircok farkli FDA
onayh ve Klinik Laboratuvar lyilestirme Degisikligi (CLIA) tabanli Klinik testler artik
klinik karar vermede yol gosterici olmaktadir.

Prostat kanseri geni 3 (6nceden DD3 olarak adlandirilan PCA3), prostatta Uretilen
kodlayici olmayan bir RNA'dir. Prostat timorlerinin% 95'inde asiri agiklayici oldugu
ve komsu kanserli olmayan prostat dokusu ile karsilastirildiginda medyanin 66 kat
upregulasyon oldugu gdsterilmistir (Loeb ve Catalona,2014). Birgok ¢alisma, PCA3
skorlarinin, biyopsi ile kanittanmig PK'li erkeklerin ylzdesi ile anlaml derecede
iligkili oldugunu veduyarlliklarinin ve o6zgulliklerinin  sirasiyla% 76 ve% 90'a
oldugunu raporlamistir (De Kok v.d. 2002). Diger arastirmalar, PCA3 skorlarinin
prostatektomi Gleason skoru ve tumor hacmi ile korelasyon gosterdigini
aciklamiglardir (Deros v.d., 2008).

Bununla birlikte, bu idrar temelli biyobelirtecin, biyopsi yapilmasi énerilen ve / veya
agresif timoéri barindirabilen erkeklerin  belirlenmesinde mevcut algoritmalara

eklenme potansiyeli vardir. Genel olarak, PCA3 umut verici gérinmektedir, ancak
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bu sonugclarin kesin olarak dogrulanmasi igin daha genis populasyonlarda, daha ileri

randomize prospektif galismalara ihtiyag vardir.

2.3.6.4 Yapilan Caligmalardan Cikan Sonuc¢

Gectigimiz on yil, genetik siralama teknolojilerinde, PK'nin genetik temelini
anlamamizi dogrudan ve orantili olarak arttiran buydk ilerlemelere sahit oldu.
Ozellikle, artik PK'e yatkinlk ve agresif PK ile tekrar tekrar iliskilendirilebilen
neredeyse 100 farkli esey SNP bulunmaktadir. Bu testlerin klinik uygulamaya dahil
edilmesi;

1) PC taramasi igin hasta segiminde

2) PSA yorumlamasinda (6rn. PSA SNP kullanarak genetik diizeltme kullanarak)

3) Biyopsi kararinda (PC-risk SNP'leri kullanarak)

4) Tedavi kararinda

destek olmakta ve gelisme kaydedilmesini saglamaktadir.

Son olarak, PK'nin genetik temelinin belirlenmesinde mikemmel ilerleme
kaydedilmis olmasina ragmen, &zellikle agresif timoérlerde, PK'e karsi genetik
yatkinligi daha iyi anlamak icin daha fazla genetik arastirmaya ihtiyac
duyulmaktadir.

Bu tlr genetik belirtecler, PSA taramasi, asiri tani ve Pk'nin asiri tedavisi hakkindaki
guncel tartismay! ele almak icin son derece onemlidir. Bu genetik varyantlarin
tanimlanmasi ve iyilestirilmesi, mevcut klinik uygulamalari iyilestirebilecek ek

araclara izin verecektir (Helfand, v.d., 2015).
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMADA KULLANILAN VERI MADENCILIGI
YONTEMLERININ AYRINTILI ACIKLAMASI

3.1 Siniflandirma

3.1.1. Karar Agaclari

Karar agaclari veri madenciliginde en sik kullanilan tekniklerden birisidir. En buyuk
avantajlarindan birisi, kullaniminin kolay ve daha da donemlisi, uzman olmayanlar
tarafindan bile anlagiimasinin kolay olmasidir. Karar agaglarinin altinda yatan temel
fikir, bol ve al yaklagimidir. Her adimda, veri kimesi, farkh pargalara béltnurken, her
parga, olasi siniflardan birini daha iyi temsil etmelidir. Karar agaci sire¢ semasi
benzeri bir agag yapisidir. Her digim (node) bir nitelikle ilgili testi gOsterirken, her
bir dal bir testin sonucunu, her yaprak (u¢ digiim) ise bir sinifi gosterir. Yani, karar
digumleri sorularin soruldugu, giris verilerinin test edildigi ve hangi yodne
yoneleceklerini belirler. Dal ise sorulan bu sorularin cevaplarini temsil eder. Ug

yapraklar da kategorilerin bulundugu sinif etiketlerini temsil eder.

Yas
geng
kidemli
D ==
hayir evet .
orta mikemmel

Sekil 3.1 Karar Agaci Ornegi

Kok dugimden yaprak diagume dogru giden herhangi bir yol bir karar kurali
olusturmaktadir. Bir karar agacinda olusan butlin kurallarin toplami da karar
agacinin kendisini olusturmaktadir (Akman,2010). Bu karar agacinda bir kisinin kredi

alip alamama durumu degerlendiriimektedir. En 6nemli kriter olarak yas kok
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digumde yerini almaktadir. Sekil 3.1’de gdsterilen karar agaci igin olusturulan
kurallar su sekildedir.

Eger kisinin yasi geng ve 6grenci ise kredi alabilir.

Eger kisinin yasi geng ve 6grenci degil ise kredi alamaz.

Eger kisinin yasi orta yagli ise kredi alabilir.

Eger kisinin yasI kidemli ve kredi derecesi orta ise kredi alamaz.

Eger kisinin yasi kidemli ve kredi notu mukemmel ise kredi alabilir
3.1.1.1. Karar Agacinin Temel Yapisi

Bir karar agaci Sekil 3.2 'de goérildugu Uzere ug¢ temel kisimdan olusur;bunlar
digum, dal ve yapraktir (Kavzoglu ve Codlkesen, 2010). Bu agac¢ yapisinda her
digimde bir degisken vardir. AJda¢ yapisinin diger elemanlari ise dallar ve
yapraklardir. Gergek bitkilerde oldugu gibi bir karar agaci yapisinda da en dst kisim
kok iken en son kisim yaprak adini alir . Dal ise kok ve yapraklar arasinda kalan
kisima ise dal denir (Pal ve Mather,2003). Bir bagska deyisle, bir aga¢ yapisi;
verilerin iginde bulundugu bir kék diugumu, i¢c digumler (dallar) ve ug¢ diugimlerden
(yapraklar) olusur. Bir karar agaci yapisi olusturulmasindaki temel prensip, egitim
verilerine ait degisken bilgilerinden yararlanilarak verilere iligkin sorulan bir dizi
sorudan elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en kisa slre zarfinda
sonuca ulasiimasi olarak ifade edilebilir. Karar agaci, bu prensibi kullanarak sordugu
sorulara aldigi cevaplan toplayarak karar kurallari olusturur. Sorular agacin ilk
digumu olan kok diguminde sorulmaya baslanir. Béylece veriler siniflandirilarak
agac yapisi olusturulur. Bu soru sorma islemine dallari olmayan digumler ya da
yapraklar bulunana kadar devam edilir (Quinlan,1993). Test veri seti ise olusturulan
agacin yeni bir veri seti icin genellenip genellenemeyecegdinin belirlenmesi icin
kullanilir. Egitim veri seti ile olugturulan aga¢ yapisina yeni gelen bir test verisi,
agacin koklnden girer. Test sonucuna gore, kokte test edilen bu yeni veri, bir alt
dugume goénderilir. Bu isleme agacin belirli bir yapragina gelene kadar devam edilir.

Kdkten her bir yapraga tek bir yol veya tek bir karar kurali ile gidilir
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Kék Dugum

Sekil 3.2 Karar Agacinin Temel Yapisi

Yeni ve bilinmeyen bir durum daha sonra agaclardan biri yapraklardan birine
ulasincaya kadar yonlendirilir. Her digum igin, bu dagimde kullanilan degisken
degerine bagli olarak iki segenegdimiz vardir. i¢ digimlerden birinde bir test igin bir
nominal degigken kullaniyorsak, bu, veri kimesinin bu asamada temel olarak bu
degiskeninin farkh degerlerine goére bélinmus oldugu anlamina gelir. Bu nedenle, bir
nominal degisken bir kereden fazla test edilmeyecektir, ¢inkii daha sonraki tim
ornekler agacin bu 06zel 6zellik icin ayni degere sahip olacaktir. Bu, numerik
degiskenler icin farklidir: Burada, genellikle, degisken degeri, belirlenen bir sabitten
daha buylk veya daha kiguk mu diye test edilir. Degisken, farkli sabitler icin birkag
kez test edilebilir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014).

3.1.1.2 Karar Agaci Algoritmasi

Algoritma: Karar agaci olusturma. D veri bélimuandn egitim drneklerinden bir karar
agaci olugturma (Han ve Kamber,2006)

Girdi:Veri bolimu

Bir takim egitim drnekleri ve onlara karsilik gelen sinif etiketlerinin kimesi olan D;
degisken listesi, aday degiskenlerin kimesi;

degdisken secim yontemi, veri drneklerini siniflara ayirmak igin “en iyi” bolen ayriima

kriterlerini belirleme proseduiri
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Bu kriter ya bir bolme noktasi ya da bdlme alt kimesi olan bir ayrilma Ozelliginden
olusur

Cikti: Bir karar agaci.

Yontem:

(1) bir N dGgUima olusturun;

(2) D'deki 6rneklerin hepsi ayni C sinifindaysa,

(3) N digimind C sinifi ile isaretlenmis bir yaprak digumu olarak déndurdr;

(4) 6znitelik listesi bogsa o zaman

(5) N'yi, D'de ¢ogunluk sinifiyla etiketlenmis bir yaprak diGgimu olarak dondurdr; //
¢ogunluk oyu

(6) “en iyi” ayirma kriterini bulmak icin degdisken secim yontemini (D, 6znitelik listesi)
uygula;

(7) boélme kriteri olan N etiket dugimd;

(8) ayirma degiskeni ayriksa ve

¢ok yonlu bélinmeler izin veriliyorsa o zaman // ikili agaglarla sinirli degil

(9) degisken listesi ok degisken listesi -bdlme degiskeni; // bdlme degiskenini kaldir

(10) boélme kriterinin her bir j sonucu igin

/I 6rnekleri bolimlere ayirin ve her bolim igin alt agaci buyutin

(11) Dj D deki j sonucunu igin yeterli veri 6rnekleri olmak tzere ; // bir bélim

(12) eger Dj bossa o zaman

(13) D'de N dugumine ¢ogunluk sinifi olarak etiketlenmis bir yaprak ekleyin;

(14)Dj bos degilse, N diugumine karar agaci olusturma (Dj, Oznitelik listesi)
tarafindan donddurtlen bir digum ekleyin;

son

(15) N'i dondirin;

Algoritma

— Baslangic¢ta tim égrenme verisi aga¢ kokindedir

— Ornekler secilen nitelige gére bolimlere ayrilir

— Nitelik segimi igin farkli matematiksel metrikler uygulanir (bilgi
kazanimi — ID3, Gini Endeksi — CART, kazanim orani — C4.5)

» Durma kriteri

— Bir duglm igin tim 6rnekler ayni sinifa aitse

— Bélmede kullanilacak nitelik kalmadiysa (tim nitelikler agaca
yerlestirildiyse)

— Hig bir 6rnek kalmadiysa
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3.1.1.3 Karar Agaclarinda Kullanilan Algoritmalar

Karar agaglari olusturulurken hangi algoritmanin kullanildigi 6énemlidir ¢tnki
olusturulan agacin sekli kullanilan algoritmaya goére degisiklik gdsterebilir. Farkl
aga¢ yapilarinin olusmasi demek farkh siniflandirma sonuglari demektir. Bir agacg
yapisinda kok digumu olusturan ilk dugimun farkli olmasi demek en ugtaki yapraga
ulasirken izlenecek yolun farkh olmasi anlaminda gelir. Bu da siniflamayi
degistirecektir. (Silahtaroglu,G.,2008).

3.1.1.3.1 CART Algoritmasi

CART Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir.
CART algoritmasi ikili (binary) agac¢ olarak buyudyen bir algoritmadir. Classification
and Regression Trees kelimelerinin bas harfinden olusmaktadir. Veri algoritma
tarafindan iki alt kimeye ayrilir. Bdylece bir sonraki adimda olusacak olan alt
kimenin, bir 6nceki adimdaki kimeden daha homojen olmasi saglanir.

Bu sire¢ kendini tekrarlayan bir sirectir. Sonu¢ bulunana kadar devam eder. CART
algoritmasi siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilabilen bir algoritmadir. Tek
dezavantaji karmasik bir algoritmadir. Blyuk verilerle ¢alisildiinda sonu¢ bulmasi

uzun surmektedir (Simsek,2006).

3.1.1.3.2 CHAID

CHAID (algoritmasi 1980 yilinda Kaas tarafindan gelistirilmistir. CHAID algoritmasi
ikili bir algoritma degildir. Bu da demektir ki bir agagta herhangi bir seviyede ikiden
¢cok kategori Uretebilir. Bu nedenle daha genis agac¢ yaratmaya edilimlidir. Her tur
degisken igin kullanilabilen bir tekniktir. Chi-Squared Automatic Interaction Detector
kelimelerinin bas harfinden olugsmaktadir. CHAID adindan da anlasilacagdi gibi
ayirma kriteri olarak Ki-kareyi kullanir. Oldukc¢a basarili bir karar agaci teknigidir.

CHAID algoritmasi, tahmin edici degigkenin tim degerlerini dikkate alarak analiz
yapar. Hedef degiskeni dikkate alarak istatistik olarak benzer olan degiskenleri
birlestirir ve farkh olan degiskenlerle islemi surdurir. Daha sonra karar agacinin ilk
dalini olusturmak igin en iyi tahmin edici degiskeni secer. Her bir dugum, secilen
degiskenin benzer degerlerinden olusur. Bu sure¢ aga¢ tamamiyla buylyene kadar

tekrarlanarak devam eder. Yapilacak testler hedef degiskenin tirine gore
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degismektedir. Eger degisken kategorik (nominal/ordinal) bir degisken ise Ki- kare

testi kullanilirken, surekli bir degisken ise F testi kullanilir (Simsek,2006).

3.1.1.3.3C4.5

C4.5 1993 yihinda Quinlan tarafindan ortaya atilmistir. Diger algoritmalarla
karsilastirildiginda, C4.5 algoritmasi yeni bir karar agaci algoritmasidir. Bu
algoritmada karar agaci olusturulurken kayip veriler hesaba katiimaz
(Dunham,2003). Kayip veriler diger veri ve degigkenler yardimi ile tahmin edilir.
Boylece daha hassas ve daha anlamli kurallar cikartabilen bir agac uretilebilir

(Doumpos,2002) C4.5 algoritmasi, kalitatif degiskenleri dikkate alir.

3.1.1.3.4 QUEST

QUEST (1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan gelistirilmis olan yeni bir tekniktir.
Binary (ikili) blylyen bir aga¢ algoritmasidir. Adini Quick, Unbiased, Efficient,
Statistical Tree kelimelerinin bas harflerinden almigtir. Ayri ayri degisken segimi ve
ayirim noktasi secimi ile ilgilenir. QUEST deki birim degisken ayiraci, tahmini olarak
tarafsiz degisken secgimini gergeklestirir.

QUEST algoritmasinin CART algoritmasina benzer avantajlari olan bir algoritmadir,
ancak agaclar yavas buyuyebilir ve ikili oldugu icin karar agaci ¢ok genis olabilir
(Simsek, 2006).

3.1.1.4 Bilgi Kazanimi Yolu ile Nitelik Segimi

Hangi kararin bilgi anlaminda en ylksek kazanci dogurdugunu hesaplayabilmek icin
bilgiyi nasil élgebilecegimizi tartisacagiz.

Bu bilginin bit olarak kolayca dlgulebilecegini ve bu miktarin hesaplanabilmesi icin
bir kavramin var oldugunu goérecegiz: entropi. Entropi, bir olayin olasilik dagilmi
verilirse, bu olayin sonucunu tahmin etmek icin, bitlerde gerekli bilgiyi (bitlerin
kesirlerini de icerebilir) dlgmektedir.

Entropi, rastgeleligin, belirsizliin ve beklenmeyen durumun ortaya c¢ikma
olasiligidir.

Karar agaci icin siniflandirmada bilgi kazanci 6lgim i¢in entropi kullanilir.

e Entropi=0: Orneklerin ayni sinifta oldugunu ifade eder.

e Entropi=1: Orneklerin siniflar arasinda esit dagildigini ifade eder.

47



e O<entropi<l ise orneklerin siniflar arasinda rastgele dagimis oldugunu ifade
eder.

N duagumi D bolumunin orneklerini temsil etsin. En yuksek bilgi kazancina sahip
olan degisken node N icin, ayrilma degiskeni olarak secilmigtir.

Bu degigken, ortaya ¢ikan bolumlerdeki érnekleri siniflandirmak igin gereken bilgileri
en aza indirir ve bu bélumlerdeki en az rastgeleligi veya safsizligi yansitir.

Bdyle bir yaklagim, verilen bir érnegi siniflandirmak icin gerekli olan test sayisini
minimuma indirir ve basit (ama en basit olmak zorunda degil) agacin bulundugunu

garanti eder (Han ve Kamber,2006).

Formdil su sekildedir:
Entropi (D) =-p; log, (p1) - - - - P l0g (Pr)

=21, p log,(p) (3.1)

Py, Pare-r Py tOPlamlart 1 olan olasiliklardir.

Burada p,;, rastgele bir érnegin ¢, sinifina ait olma olasiigidir ve ICj,l / IDI

tarafindan tahmin edilir.

2 tabaninda bir log fonksiyonu kullanihr, ¢iinkl bilgi bitlerde kodlanir

Entropi (D), D icinde bir érnegin sinif etiketini tanimlamak igin gereken ortalama bilgi
miktaridir.

Dikkat edersek, bu noktada sahip oldugumuz bilgi sadece her sinifin érneklerinin
oranina baghdir.

Entropi (D), Bilgi (D) olarak da bilinir.

Formdlin kiguUk bir érnekle anlasiimasi kolaydir. Tarafsiz olarak bozuk bir parayi
havaya atalim, her iki tarafin gelme olasiligi da esit ve 0,5 dir.

Bu durumda,

entropi=-0.5 *Id (0.5) -0.5 * Id (0.5) = 1'dir.

Bozuk paranin hangi tarafinin gergcekte gelecegine karar vermek igin gerekli olan
bilgiler bu nedenle 1 dir. Bu da esit iki olasi ¢iktisi olan bir ikili ile ilgili karara
varabilmek icin mikemmel bir degerdir.

Simdi paranin tarafli olarak atildigini varsayalim ve "% 75 olasilikla tura gelirken %
25 olasilikla yazi geldigini var sayalim.

Bu durumda,

entropi -0.75 * Id (0.75) -0.25 * Id (0.25) = 0.81 olarak hesaplanacaktir.
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Dolayisiyla karar vermek icin daha az bilgiye ihtiyacimiz vardir. Bu da dogal bir
sonuctur ¢unkd zaten tura gelmesini daha yuiksek bir olasilikla bekleriz. Burada

rastgelelik ve belirsizlik ilk duruma gore daha azdir.

Simdi,{a1, a2,..., av} gibi v ayrik dedere sahip A degiskeninin D'deki 6rneklerini
egitim verilerinden gézlemlendigi bdlecegimizi digtnelim

A, ayrik degerli ise, bu degerler, A'daki bir testin v ¢iktilarina dogrudan karsilik gelir.
A degdigkeni D'yi {D1, D2,...., Dv} seklinde v parcaya bolmek i¢in kullanilabilir. Bu
bolimler, N digumiinden biiyitiilen dallara karsilik gelir. ideal olarak her bélimiin
saf olmasini isteriz. Bununla birlikte, bélumlerin saf olmamasi muhtemeldir (6rnegin,
bir bélim, tek bir siniftan ziyade farkh siniflardan bir dizi érnek icerebilir). Tam bir
siniflandirmaya ulagsmak igin (bélimlendirme sonrasi) ne kadar daha bilgiye

ihtiyacimiz var sorusunun yaniti
Entropi, (D)= 2}21% X entropi [Dj) (3.2)

terimi ile 6lculdr.

Buna herhangi bir A Niteliginin bir érnek igin entropisi denir.

% j- bolimanin agirligr gibi davranir. Entropi, (D), A tarafindan bdlimlemeye
dayanan D'de bir érnegin siniflandiriimasi igin gerekli beklenen bilgidir.

A bolumlendikten sonra hala gerekli olan beklenen bilgiler ne kadar kiglkse,
bdlumlerin safligi da o kadar buytk olur.

Bilgi kazanci, orijinal bilgi gerekliligi (yani, sadece siniflarin oranina bagl olarak) ile
yeni gereklilik (yani A yi bélimlendirdikten sonra elde edilen)

arasindaki fark olarak tanimlanir.

Bilgi Kazanci (A) = Entropi (D) - Entropi A (D) (3.3
Kazanci en ¢ok olan nitelik segilir.

3.1.1.5 Bilgi Kazanim Yoluyla Nitelik Segimi Ornegi

Asagidaki 6rnekte hava durumu, sicaklik, nem ve rizgar dediskenleri ile birlikte
tenis oynayip oynamama karari bilgileri yer almaktadir. Bu degiskenlere gore tenis

oynama kararinin karar agacini ¢ikaracagiz.
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Tablo 3.1 Tenis Oynama Karari icin Veri Seti

) HAVA ) TENIS
GUN DURUMU SICAKLIK NEM RUZGAR | OYNAMA
KARARI

1 Glnesli Sicak Yuksek Hafif Hayir

2 Glnesli Sicak Yuksek Siddetli Hayir

3 Bulutlu Sicak Yiuksek Hafif Evet

4 Yagmurlu Ihk Yuksek Hafif Evet

5 Yagmurlu Soguk Normal Hafif Evet

6 Yagmurlu Soguk Normal Siddetli Hayir

7 Bulutlu Soguk Normal Siddetli Evet

8 Glnesli Ihk Yiuksek Hafif Hayir

9 Glnesli Soguk Normal Hafif Evet

10 Yagmurlu Ihk Normal Hafif Evet

11 Gunegli Ihk Normal Siddetli Evet

12 Bulutlu Ihk Yuksek Siddetli Evet

13 Bulutlu Sicak Normal Hafif Evet

14 Yagmurlu ihk Yuksek Siddetli Hayir

1. Adim: Sistem entropisi hesaplanir.

9 tane evet, 5 tane hayir var.

9

Entropi(Sistem) = — (i)logE (—) - (i) log, (i) =0,94

14

2. Adim: Kok degisken belirlemek igin her degiskenin kazanci hesaplanir.

Hava Durumu degiskeni icin bilgi kazanci;

Tenis oynama karari Giinegli Bulutlu Yagmurlu
Evet 2 4 3
Hayir 3 0 2

Entropi (hava durumu) = 5/14* E (2,3) + 4/14 *E (4,0) + 5/14* E (3,2) = 0,694

_5 2 2
= X (—_log. (O

4

3 3 4 4 0 0 3 3 3 2 2
21095 2) + 2 x (—210g, (2) = 2109, (2) + = x (= 2 1og, (%) — 210, (3= 0,694
Kazang (hava durumu) = Entropi (Sistem)- Entropi (hava durumu)

=0,940- 0,694

=0, 246
Ayni sekilde entropi (sicaklik), entropi (nem) ve entropi (rizgar) hesaplanir.




Sicaklik degiskeni icin bilgi kazanci;

Tenis oynama karari  Sicak Ik Soguk
Evet 2 4 3
Hayir 2 2 1

Entropi (sicakhk) =4/14 x E (2,2) +6/14 X E (4,2) + 4/14 X E (3,1) = 0,913
Kazang (sicaklik) = 0,027

Nem degiskeni icin bilgi kazanci;

Tenis oynama karan  Yiiksek Normal
Evet 3 6
Hayir 4 1

Entropi (nem) =7/14x E (3,4) +7/14 x E (6,1) = 0,790
Kazang¢ (nem) = 0,15

Ruzgar degiskeni icin bilgi kazanci;

Tenis oynama karari Hafif Siddetli
Evet 6 3
Hayir 2 3

Entropi (rizgar) =8/14x E (6,2) +6/14 x E (3,3) = 0,892
Kazang (ruzgar) =0,048

Hava durumu degdiskeni degdiskenler arasinda en yuksek bilgi kazancina sahip
oldugu igin bdlme degdiskeni olarak segcilir. Bastaki ana dugum hava durumu
degiskeni olarak etiketlenir. Dallar da her bir degiskenin degerine gore buyur.
Ornekler daha sonra bu degiskenlere gore ayrilirlar. Sekil 3.3'de gdsterilmistir.

Benzer sekilde karar agacinin tamami olusturulur.
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Hava durumu

glnegsli
bulutlu yagmurlu

(1,2,8,9,11) (4,5,6,10,14)

2 evet,3 hayir 3 evet,2 hayir

[+2,-3] [+3,-2]

Sekil 3.3. Karar Agacinin ilk Basamag!
3.1.1.6 Rapidminerda Karar Agaci Operatori

Dikkat edilmesi gereken ana parametreler kriter menisi ve minimum kazang
kutusudur. Kriterlerin her biri bir ayirma kriteridir ve bilgi kazanci, Gini endeksi ve
kazang¢ oranindan biri segilir. Karar agaglari en basit sekilde her bélinmeden sonra
indirgenmis veri kiimesinde yer alan bilgileri arttirarak bes adimda insa edilmigtir.
Veriler dogasi geregdi belirsizlikler igerir. Belirsizlikleri sistematik olarak azaltabiliriz
ve boylece siralama veya siniflandirma gibi aktivitelerle bilgiyi arttirabiliriz.
Belirsizligi en aza indirgemek icin siniflandirdigimizda veya siraladigimizda, bilgi
anlaminda biylk artis basaririz. Entropi iyi bir belirsizlik dl¢iisidir ve entropinin
nasil izlenecegi, bilgiyi nicellestirmemize olanak tanir. Bu da bizi RapidMiner icinde
karar agaclarini bélmek igin sunulan seceneklere geri goturtr. Asagida bu kriterler

anlatilmistir (Desphande ve Kotu, 2014)

1. Bilgi kazanci: Basitge sOylemek gerekirse, bilgi kazanci bélinmeden Onceki
bilgiden bdlinmeden sonraki bilginin ¢ikartilmasi olarak hesaplanir. Cogu
durumda iyi ¢alisir yalniz ¢ok sayida degere sahip az degisken iceren kimeler
icin ¢ok iyi calismaz. Bilgi kazanci ¢ok sayida deder igeren degiskenleri kok
digum olarak se¢cme konusunda taraflidir. Bu durum extrem durumlar disinda
problem degildir. Ornegin, her misteri kimligi benzersiz ve dolayisiyla degisken
cok fazla degere sahiptir (her kimlik numarasi farklidir). Bu kimlik numaralarini
ifade eden satirlar boyunca boliinmus bir agacin tahmini degeri yoktur.

2. Kazang orani (varsayilan): Bu bilgi kazaniminin tarafli tutumunu azaltan bir
modifikasyonudur. Genellikle en iyi secenektir. Kazang orani bilgi kazancinin
bélinmeden 6nce elde edilecek dal sayisini dikkate alan yaklasimindaki

problemin Ustesinden gelir. Bilgi kazancini bir bolinmenin gercek bilgisini dikkate
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alarak duzeltir. Gergek bilgiden ne kast edildigi asagidaki 6rnek kullanilarak
aciklanacaktir. 14 d6rnegin her birinin farkli bir kimlik numarasini (ID) ifade
ettigini varsayalim.

Oyleyse 1D degiskeni icin gergek bilgi degeri

14 * (-1/14 * log (1/14)) = 3.807 seklinde hesaplanir. Bir degisken icin bilgi
kazancinin gergek bilgisine bolinmesi ile kazang orani elde edilir.

Acikca cok ylksek gercek bilgiye sahip olan nitelikler (yiksek belirsizlik) bolinme

Uzerine dusuk kazancglar sunma egilimindedir ve dolayisiyla otomatik olarak

secilemez.

3. Gini Indeksi: Bu da bazen kullanilir, ancak kazang¢ orani ile karsilastirildiginda
cok da bir avantaji yoktur.

4. Dogruluk: Bu ayni zamanda performansi artirmak icin kullanilir. En iyi yol

Bu parametreler icin en iyi yol optimizasyon operatdrlerinin kullanilarak degerlerin

secilmesidir.

Diger 6nemli parametre minimum kazang degeridir. Teorik olarak bu

0'dan yukari herhangi bir aralikta olabilir. Pratikte, minimum 0,2 ila 0,3 kazang

iyi sayilir. Varsayilan 0,1'dir.

Diger parametreler (boliinme igin minimum butydklik , minimum yaprak buyudkliuga,

maksimum derinlik)

veri kiimesinin buyukligune gore belirlenir. B Bu parametreleri ayarlamanin en iyi

yolu optimize ederek degerlerin secilmesidir.

3.1.2 Naive Bayes

Bayes siniflandiricilari istatistiksel siniflandiricilardir. Bu siniflandiricilar, sinif Gyelik
olasiliklari da denilen bir sinifin belirli bir sinifa ait olma olasiliklarini tahmin
edebilirler.

Bayes siniflandirmasi asagida tanimlanacak olan Bayes teoremine dayanmaktadir.
Siniflandirma algoritmalarini kargilastiran arastirmalar, karar verme agaci ve
segcilmis sinir agi siniflandiricilariyla performans agisindan karsilastirilabilir olan naif
bayes siniflayicisi olarak bilinen basit bayes siniflandiriciyr bulmustur (Han ve
Kamber,2006).

Bayes siniflandiricilari, blylk veri tabanlarina uygulandiginda yuksek dogruluk ve
hiz sergilemistir.

Naive Bayes siniflandiricilari, belirli bir sinifta bir 6zellik degerinin etkisinin diger

Ozellik degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar.
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Bu varsayima, sinif kosullu bagimsizlik denir. Bu varsayim ilgili hesaplamalari
basitlestirmek i¢in yapilir ve bu anlamda "naif" olarak kabul edilir. Bayes inang
aglari, naif bayes siniflandiricilarinin aksine, Ozelliklerin alt kiimeleri arasindaki
bagimliliklarin temsil edilmesine izin veren grafik modellerdir. Siniflandirma igin

Bayes inanc¢ aglari da kullanilabilir.
3.1.2.1 Bayes Teoremi

Bayes teoremine gore:

P(H/X) = w seklindedir. (3.4)

Bayes teoremi ismini 18. yuzyilda olasilik ve karar teorisinde erken calismalar
yapan, toplum kurallarina uymayan ingiliz bir papaz olan Thomas-Bayes'den
almistir.

X bir veri 6rnegi olsun. Bayes terimleriyle X, "delil" olarak kabul edilir. Genel olarak
X, n degigkenli bir kime Uzerinde yapilan dl¢gimlerle tanimlanir.

H, "X veri takimi belirli bir C sinifina aittir" seklinde bir hipotez olsun. Siniflandirma
problemleri icin, verilen delil igcin veya gdzlemlenen X veri 6rnegi icin H hipotezinin
gerceklesme olasihgini ifade eden P (H / X) olasiligini belirlemek istiyoruz. Diger bir
deyisle, X 6rnegdinin 6zelligini bildigimiz durumda X érneginin C sinifina ait olma
olasiligini ariyoruz.

P (H/X), H'nin X Gzerinde kosullu olasihgidir.

Veri orneklerinin sirasiyla yas ve gelir deg@iskenleriyle tanimlanan musterilere ait
oldugunu ve X'in 35 yasinda 40.000 TL'lik gelire sahip olan bir musteri oldugunu
varsayalim. H hipotezi ise "musteri bilgisayar alacaktir" seklinde olsun. O zaman P
(H / X) olasihgi , 35 yasinda 40.000 TL'lik gelire sahip olan bir X musterisinin bir
bilgisayar satin alma olasiligini ifade eder (Hofmann ve Klinkenberg,2014).

Buna karsilik, P (H), H'nin 6n olasihigi veya oncll olasiligidir. Bir bilgisayar satin
alma olasihgini ifade eder. Bu olasilik herhangi bir misterinin yasa, gelir ya da
baska herhangi bir bilgiye bakilimaksizin bilgisayar satin alma olasihigini ifade eder.
Ardil olasilik, P (H / X), X'den bagimsiz olan P (H) olasiligindan daha ¢ok bilgi icerir
(6r. Misteri bilgisi gibi).

Benzer sekilde, P (X / H), H tzerinde kosullandirilan X'in ardil olasiligidir, ya da X'in
H Gzerindeki kosullu olasiligidir.

Yani bilgisayar alacak olan musterinin 35 yasinda olma ve 40.000 TL. gelir kazanma

olasiligini ifade eder. Bu olasiliklarin nasil tahmin edilecegdi sorusuna gelince; verilen
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veriden P (H), P (X / H) ve P (X) tahmin edilebilir. Bayes teoremi P (H),P (X /H) ve
P (X) 'den ardil olasilik P (H/ X)'i hesaplamanin bir yolunu sundugu i¢in faydahdir.

3.1.2.2 Naive Bayes Algortimasi

Hoffman ve Klinkenberg’e gbére Naive Bayes algoritmasi, gugli bagimsizlik
varsayimlariyla Bayes teoreminin uygulanmasina dayanan basit olasilikgl bir
siniflandirmadir. Basitce sOylemek gerekirse, Naive Bayes algoritmasi, bir 6zelligin
belirli bir degerinin varliginin diger herhangi bir 6zellik degerinin varligiyla ilgisi
olmadigini varsayar (2014). Ornegin, yesil, yuvarlak ve gapi 6,5 cm olan bir top tenis
topu olarak siniflandirilabilir. Bu 6zellikler birbirine bagli olsa bile, Naif Bayes
algoritmasi bu 6zelliklerin timand, bu topun bir tenis topu olma olasiliyina bagimsiz
olarak katkida bulunmak igin degerlendirir. X'i siniflandirmak istedigimiz bir érnek
olsun. X, bir dizi n niteliginde yapilan dlcimlerle agiklanmaktadir. H hipotezi: " X
ornegi C sinifina aittir" seklinde olsun.

Siniflama problemleri icin P (H / X)' i belirlemek istiyoruz. Burada P (H/X) olasiligi
verilen X 6rnegi icin H hipotezinin olasiligini belirtir.  Diger bir deyisle, X'in 6znitelik
taniminin bilindigi durumda X érneginin C sinifina ait olma ihtimalini ariyoruz.

P (H / X), H'nin X Uzerinde kosullandiriimasinin ardil olasiigidir. Ornegin, veri
kimesi, sicakllk ve hava durumu gibi verilen hava kosullarinda golf oynanip
oynanmayacag! ile ilgili olsun. Boylece, sicaklik ve hava durumu bizim
ozelliklerimizdir. Ornek X, 25 derece sicaklik ve glnesli bir havayi ifade etsin. H
hipotezi de "Verilen hava kosullarinda golf oynanacaktir" seklinde olsun. P (H / X),
sicakhigi ve hava durumunu X hava kosullarinda golfun oynanma olasiligini ifade
eder. Kosullu olasilik P (H / X) ,X'den bagimsiz olan onciil olasilik P (H) 'den daha
fazla bilgi, yani hava durumu bilgisi igerir. Benzer sekilde, P (X / H), H Uzerinde
kosullandirilan X'in ardil olasiigidir. Yani bu olasilik golfun oynanacagi durumlarda
X havasinin 25 derece sicaklikta ve ginesli olma olasiligini ifade eder. P (X), X'in
dnctl olasiigidir. Ornegimizde, tim veri setinde havanin 25 derece ve sicak olma
olasiligini ifade eder.

Ornek: Asagidaki 6rnekte tenis oynama karari ve bu karari almak igin cesitli
degiskenler verilmistir.

Bu degiskenler; hava durumu, sicaklik, nem ve riizgar durumudur. Bu verilere gére

tenis oynanip oynayip oynamama kararini naif bayes yontemi ile verecegiz.
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Tablo 3.2 Tenis Oynama Karari Aimak icin Kullanilacak Veri Seti

outlook temperature humidity windy

yes no yes no yes no yes no
sunny 2 3 hot 2 2 high 3 4 false 6 2

overcast 4 0 mid 4 2 normal 6 1 true 3 3

rainy 3 2 cool 3 1

yes no yes no yes no yes no yes no
sunny 2/9 3/5 hot 2/9 2/5 high  3/9 4/5 false 6/9 2/5 914 514
overcast 4/9 0/5 mild 4/9 2/5 normal 6/9 1/5 true 3/9 3/5

rainy 3/9 2/5 cool 3/9 1/5
—nPPnPnPnPnPnPnPnPnPnPnPné—é nnnnnPnPnPnPnPn— nnnnnnnnpn

P (evet)= 9/14

P (hayir)= 5/14

Test: Hava durumu= giinesli, sicaklik= soguk, nem= yiiksek, riizgar= siddetli
iken

Maks { 9/14*2/9*3/9*3/9*3/9, 5/14*3/5*1/5*4/5*3/5} = {0,0053, 0,0206}= {0,0206}

Sonugcta tenis oynamama karari gikiyor.

3.1.2.3 Naive Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes siniflandirici veya basit Bayes siniflandiricisi asagidaki gibi calisir
(Han ve Kamber,2006):
1. D, 6rneklerin egitim kiimesi olsun ve bunlarla iligkili sinif etiketleri olsun. Genel

olarak, her drnek n-boyutlu bir 6znitelik vektora, X = (x1, x2, ....,xn) ile temsil edilir,

bu n degisken li 6rnek Uzerinde yapilan dl¢gimler sirasiyla , A1, A2,..., An.
Seklindedir.
2. C1, C2,....., Cm'in m tane sinif oldugunu varsayalim. X &rnegdi verildiginde,

siniflandirici X'in en yuksek ardil olasilia sahip olan sinifa ait oldugunu tahmin
edecektir .Yani, naif bayes siniflandiricisi, X érneginin Sinif Ci'ya ancak ve ancak P
(Ci /I X) >P (Cj / X) ; i €j< m olmasI durumunda ait oldugunu tahminleyecektir.
Dolayisiyla, P (Ci / X) 'in maksimize edilmesi gerekiyor. P (Ci / X) 'in maksimize

edildigi sinif Ci'ye, Maksimum posterior (ardil) hipotezi denir.

Bayes Teoremi’ne gore;
P (Ci /X) =P (X /Ci).P (Ci) / P (X)
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3. P (X) tum siniflar igin sabit oldugu i¢in yalnizca P (X / Ci) P (Ci) maximize edilir.
Sinif dncll olasiliklar bilinmiyorsa, siniflarin esit oldugu, yani P (C1) =P (C2) =_ _ =
P (Cm) oldugu varsayilir ve bu nedenle P (X / Ci ) maximize edilir.

Aksi takdirde, P (X / Ci). P (Ci) 'yi maksimize ederiz. Sinif dncul olasiliklar P (Ci) =

IC; pl / IDI, tarafindan tahmin edilir; burada, IC; 1, D sinifindaki egitim érneklerinin

sayisidir.

4. Birgok 6zellige sahip veri kiimeleri géz 6nline alindiginda, P (X / Ci) hesaplamak
son derece pahali olacaktir. Bu maliyeti azaltmak igin sinifsal kosullu bagimsizhgin
naif varsayimi yapilir. Bu varsayim su sekildedir: Ornegin sinif etiketi verildiginde
Ozelliklerin degerleri kosullu olarak birbirinden bagimsizdir. Diger bir degigle

degdiskenler arasinda bagiml bir iliski yoktur. Boylece

P(X|C;)

n
[TPGxic)
k=1

= P(x1|C) % P(x2|C}) x - -+ x P(x,|C). (3.5)

Egitim 6rneklerinden P (x1 / Ci), P (x2 / Ci),::z, P (xn / Ci) olasiliklarini ¢ok kolay bir
sekilde tahmin edebiliriz. Burada xk , X kiimesi i¢cin Ak Ozniteliginin degerini belirtir.
Her Oznitelik igin, Ozelligin kategorik veya surekli degerli olup olmadigina bakilir.
Ornegin, P (X / Ci) 'yi hesaplamak igin agsagidakileri goz éniinde bulunduruyoruz:

(A) Eger Ak kategorik ise, o zaman P (xk / Ci), D icindeki Ci sinifindaki 6rnek
sayisina karsilk gelir

(B) Ak slrekli deg@erli ise, sunu hesaplamak gerekir; Strekli degerli bir degiskenin

genellikle p ortalama ve o standart sapma ile bir Gauss dagilimina sahip oldugu

varsayilir.
: ) 1 (ep?
gy, 1, 6) = e o,
\/ﬁﬁ (3.6)
Boylece

P(xx|Ci) = g(x, ;> oc; ) a.7)

Ornegin, X = (35, 40,000TL ) olsun, burada A1 ve A2 yas ve gelir degiskenleri olsun
Sinif etiketi 6zelligi "bilgisayar almak" olsun. X'e karsilik gelen sinif etiketi evet (yani,
bilgisayar satin aliyor = evet). Diyelim ki yas aralikli dedil de surekli bir degisken

olarak ifade edilmis olsun. Egitim setinden, bir bilgisayar satin alan D'deki
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masterilerin yaglarinin 38+ 12 oldugunu buldugumuzu varsayalim. Bir baska deyigle,
bu siniftaki yas degiskeni igin y = 38 yas £12 yas'tir.

5. X sinif etiketini tahmin etmek icin P (X / Ci) P (Ci) her Ci sinifi icin hesaplanir.
Siniflandirici, X kiimesinin sinif etiketinin ancak ve ancak P (X / Ci) P (Ci)> P (X /
Cj) P (Cj) Ci 1= j =m i# oldugu durumda Ci sinifi oldugunu 6ngdérir. Baska bir
deyisle, tahmin edilen sinif etiketi, P (X/Ci) P (Ci)'yi maksimum yapan Ci sinifidir.
"Bayes siniflandiricilari ne kadar etkilidir?" Bu siniflandiricinin ampirik calismalari
Karar agaci ve sinir agi siniflandiricilari ile karsilastirildiginda bazi alanlarda
karsilastirilabilir olduklari bulunmustur. Teorik olarak, Bayes siniflandiricilarinin
diger tum siniflandiricilara kiyasla minimum hata orani vardir. Bununla birlikte,
pratikte, sinif kosullu bagimsizhdi ve mevcut olasilik verilerinin olmamasi gibi

varsayimlarda kullanilan yanlislklar nedeniyle her zaman bdyle degildir.

3.1.2.4 Naive Bayes Avantaj ve Dezavantajlari

Avantajlar:

— Kolayca uygulanir

— Cogunlukla iyi sonug verir

« Dezavantajlar

— Siniflar ve nitelikler arasi kosulsal bagimsizlik varsayimi vardir

— Niteliklerin bagintili oldugu durumlar modellenemez

3.1.2.5 Rapidminer’da Naive Bayes Operatori

RapidMiner'deki Naive Bayes operatérinin yalnizca bir parametresi vardir, o da
Laplace dogrulama (Laplace correction) 'dir. Bu uzman parametre, Laplace
dizeltmesinin sifir olasiligini dnlemek igin kullanilip kullanilmayacagini belirtir. Sifir
olasiliklardan kaginmak igin, egitim verilerinin ¢ok blylk oldugu ve ihtiyacimiz olan
her saylya bir tane eklenmesinin tahmini olasiliklarda 6nemsiz bir fark yaratacagi
varsayimi kullanilabilir. Bu teknik Laplace duzeltme olarak bilinir (Hoffman ve
Klinkenberg, 2014).

Bayesian siniflama yontemi kosullu olasiliklarin sifirdan farkli oldugunu varsayar
(diger turla tahmin olasiligi sifir olur)

* 1000 6rnekten olusan bir veri disiinelim:

— Gelir diizeyi dusik — 0 kisi

— Gelir duizeyi orta — 990 kisi
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Gelir diizeyi yuksek 10 kisi

*Test drneginde gelir diizeyi diisik ise ne olur?
* Bu problemi Laplace dizeltmesi ile ¢Ozeriz:

P olasiligi ifade etmek Uzere;

P (gelir = dusuk) = 1/1003

P (gelir = orta) = 991/1003

P (gelir = yiksek) = 11/1003

3.1.3 KEn Yakin Komsuluk

K-en yakin komsu yoéntemi (K-NN Yoéntemi) ilk olarak 1950'lerin basinda
tanimlanmistir. Bu ydntem, biylk egitim setlerine uygulandiginda ¢ok ugrastirici
olmustur ve artan hesaplama glcunin elde edildigi 1960'lara kadar popdulerlik
kazanamamistir. O zamandan beri model tanima alaninda yaygin bir sekilde
kullaniimistir (Han ve Kamber,2006) .

K-NN algoritmasi, en temel drnek tabanl égrenme algoritmalari arasindadir. Ornek
tabanli 6grenme algoritmasi demek, egditim setinde tutulan verilere dayali olarak
o6grenme isleminin gergeklesiyor olmasi demektir. Yeni bir érnek ile karsilasildiginda
bu ornek, egitim setinde yer alan o6rnekler ile arasindaki benzerlige bakilarak
siniflandiriimaktadir.

En yakin komsu siniflandiricilar benzetme yoluyla 6grenmeye dayanir; diger bir
deyigle, gozlemlenen test drnekleri, ona benzeyen egitim ornekleriyle karsilastirilir.
K-NN algoritmasinda, egitim setindeki 6rnekler n boyutlu sayisal degiskenler ile
gosterilir. TiUm 6rnekler n boyutlu bir 6rnek uzayinda saklanir ve her érnek n boyutlu
uzayda bir noktayr temsil eder. Bilinmeyen bir 6rnek ile karsilasildiginda, yeni
ornegin sinif etiketi belirlenirken, egitim setinden ilgili 6rnede en yakin k tane 6érnek
belirlenerek, belirlenen bu k tane en yakin komgusunun sinif etiketlerinin cogunluk
oylamasina bakilir . Bu k egitim seti bilinmeyen veri setinin k "en yakin komsulari"
dir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014).

"Uzaklik", Oklid mesafesi veya baska bir mesafe metrigi ile tanimlanir. Uzaklik
Olchtlerine ayrintili bir sekilde ileride dedinilecektir.

Genellikle, mesafe metrigi hesaplanmadan 6nce her degigkenin degeri normalize
edilir.

Bu normalize islemi baglangicta genis araliklara (gelir gibi) sahip degiskenlerin
baslangicta daha kuguk araliklara sahip (ikili 0znitelikler gibi) degiskenlerden daha

agir basmasini 6nlemek icindir.
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Ornegin, sayisal bir A degiskeninin Min-maks normalizasyonu [0, 1] araliinda v
degerini v’ degerine donustirmek icin sunu hesaplayarak kullanilabilir (Han ve
Kamber,2006):

r—mind

. (2.8)

maxA-—mind

Burada minA ve maxA sirasiyla A degiskeninim minimum ve maksimum degerlerinin

ifade eder.

3.1.3.1 K-NN’'de Sayisal ve Kategorik Degiskenlerin

Siniflandiriimasi

K-en yakin komsu siniflandirmasi igin, bilinmeyen 6rnek, k en yakin komsulari
arasinda en genel sinifa atanmaktadir. k = 1 oldugunda bilinmeyen 6rnek, model
uzayinda kendisine en yakin olan sinifa tayin edilir.

En yakin komsu siniflandiricilari, tahmin ic¢in kullanilabilir, yani bilinmeyen bir 6érnek
icin gercek degerli bir tahminde bulunmak i¢in kullanilabilir. Bu durumda, siniflayici,
bilinmeyen 6rnegin en yakin k komsularina karsilik gelen gercek degerli etiketlerin
ortalama degerini dondurir.

"Ancak dedisken, sayisal degil de kategorik ise, 6rnegin renk gibi degiskenler igin
nasil hesaplanabilir?" Yukaridaki tartisma, ornekleri tanimlamak icin kullanilan
degiskenlerin hepsinin sayisal oldugunu varsaymaktadir. Kategorik degiskenler igin,
basit bir yontem, X1 kimesindeki degisken degerini, X2 kimesindeki degisken
degeriyle karsilagtirmaktir. Eger ikisi ayni ise (6rn., X1 ve X2 kupleri her ikisi de
maviye sahipse), ikisi arasindaki fark 0 olarak alinir. Eger ikisi farkliysa (6rn. X1
kimesi mavi, ancak X2 kimesi kirmizidir), o zaman ikisi arasindaki fark 1 olarak
alinir.

Diger yontemler, diferansiyel derecelendirme igin daha karmasik dizenleri icerebilir
(6rnegin, mavi ve beyaz icin, mavi ve siyah icin oldugundan daha buyuk bir fark

puani tahsis edilir).

3.1.3.2 K-NN’de Eksik Degerlere Yaklagsim

"Eksik degerler ne olacak?" Genel olarak, belirli bir A niteliginin degeri, X1 ve X2
kimelerinde eksikse, mimkin olan maksimum farki aliriz. Her 6zniteligin [0, 1]

araligina eslendigini varsayalim. Kategorik nitelikler icin, A'nin karsilik gelen
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degerlerinden birinin veya her ikisinin eksik olmasi durumunda, fark degeri 1 olarak
alinir. A, nimerik bir degisken ise ve her iki X1 ve X2 kiimesinde de eksikse, fark 1
olarak alinir. Yalnizca bir deger eksikse ve digeri (ki v’ olarak adlandiracagiz)
mevcut ve normallestiriimisse, o zaman farki ya 11-v’ | veya 10-V’ | seklinde alabiliriz.

(Yani, 1-v’ veya V'), hangi deger daha buyukse o deger kullanilir.

3.1.3.3 K-NN’de k Parametresi icin En Uygun Degerin

Bulunmasi

"K i¢in iyi bir deger nasil bulunabilir, komsularin sayisi nasil bulunur?" Bu, deneysel
olarak belirlenebilir. K = 1 ile baglayarak, siniflandiricinin hata oranini tahmin etmek
icin bir test seti kullanilir.

Bu islem her seferinde bir daha fazla komsuya izin vermek igin k'yi artirarak tekrar
edilebilir. Minimum hata oranini veren k degeri secilir. Genel olarak, egitim
orneklerinin sayisi ne kadar blyUk olursa, k'nin degeri de o kadar blylk olur
(béylece siniflandirma ve tahmini kararlari depolanmis 6rneklerin daha biyuk bir
bdélimuine dayanir).

k=1 iken egitim orneklerinin sayisi sonsuza yaklastijinda, hata orani bayes hata
oraninin iki katindan daha kotu olamaz. Eger k da sonsuzluga yaklasirsa, hata orani

bayes hata oranina yaklasir.
3.1.3.4 K-NN Avantajlari ve Dezavantajlari

En yakin komsu siniflandiricilar, her degiskene esit agirlik atayan uzaklk temelli
karsilastirmalari kullanir (Liu ve Zhang,2012). Bu nedenle, gurultill veya alakasiz
degiskenler s6z konusu oldugunda dogruluk degeri disebilir. Bununla birlikte,
yontem degisken agirliklandirmasi ve gurGlttla veri drneklerinin budamasi igin
modifiye edilmistir. Bu da yontemi guraltali egitim verilerine karsi direngli kilar. K-NN
algoritmasi basit bir yapiya sahiptir bu ylizden az sayida parametresi vardir. K-nn
algoritmasini gerceklestirmek kolaydir, kolay uyarlanabilirdir. EgJitim kimesi buyuk
oldugunda, K-NN algoritmasi, gayet iyi sonuglar vermektedir. Bu sebeplerden dolayi
siniflandirma uygulamalarinda 6zellikle tercih edilmektedir Bhatia ve Vandana,
2010). Bu avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlari da beraberinde getirir; K-NN
algoritmasinin en buylk dezavantaji, hesaplama maliyetinin ylksek olmasidir.
Buyuk veri setleri icin, sinif etiketi belirlenmek istenen drnek ile veri setinde yer alan

ornekler ile arasindaki uzakhgin belirlenmesi, maliyetli bir is olabilmektedir. K-NN
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algoritmasinin bu maliyetli yapisini ortadan kaldirmak icin temel bilesenler analizi
gibi boyut azaltma yontemleri ile birlikte kullanilabilmektedir (Shmueli,Patel ve
Bruce,2010). K-NN algoritmasinin bir diger dezavantaji ise ¢ok boyutlu veri
setlerinde etkin olmamasidir. Clnki k-nn algoritmasi yuksek bellege ihtiyag duyar
ve uzaklik Olgutu ve komsu sayisi gibi parametrelere duyarlidir (Duda,Hart ve
Stark,2000).

O zaman kisaca bu dezavantajlari degisken ve veri seti bluyudkligu arttikga islem
maliyetin ve islem slresinin énemli dlglide artmasi, performansin k komsu sayisi,
uzakhk Olciti ve degisken sayisi gibi parametre ve degiskenlere bagh olarak
etkilenmesi, ylksek bellek alanina ihtiya¢ duyulmasi, seklinde sayabiliriz.

Ayrica, en yakin komsu siniflandiricilar test érneklerini siniflandirirken son derece

yavas olabilir (Onan ve Tasg¢1,2016).

3.1.3.5 K-NN Algoritmasi

K-En Yakin Komsu algoritmasi benzetme yoluyla 6grenmeye, diger bir deyisle
verilen bir test 6érnedini buna benzer egitim ornekleriyle karsilastirarak elde etmeye
dayanmaktadir. Egitim 6rnekleri n degiskenle tanimlanir. Her 6rnek, bosluktaki n-
boyutlu bir noktay ifade eder. Bu sekilde, tim egitim érnekleri n-boyutlu bir model
uzayinda saklanir. K-NN algoritmasi, bilinmeyen bir ornek verildiysebilinmeyen
ornege en yakin k egitim 6rnekleri igcin model arar. (Tascl ve Onan,2016) "Yakinhk",
Oklid mesafesi gibi bir mesafe metrigi ile tanimlanir.

Komsular, dogru siniflamanin yapildigi bir dizi drnekten alinmistir veya regresyon
durumunda, etiketin degeri bilinmektedir. Bu, algoritma icin ayarlanmig egitim

kimesi olarak dusunulebilir, ancak agik bir egitim basamagi gerekmemektedir.

Temel bir k-En Yakin Komsu algoritmasi iki adimdan olugur (Hofman ve
Klinkenberg,2014):

» Gorinmeyen érnege en yakin k egitim érnekleri bulunur.

* Bu k drnek icin en sik rastlanan siniflandirma alinir ya da regresyon durumunda bu
k etiket de@erlerinin ortalamasi alinir ve bu deger bu egitim veri seti drneginin etiketi
olarak atanir.

Bu iki basamak, gorilmeyen tim ornekler, yani egitim veri setinin tim 6rnekleri igin

gerceklestirilir.
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Tablo 3.3 K-NN Algoritmasinin Genel Isleyisi

Algoritma 1: K-NN algoritmasinin genel igleyisi [8]
Egitim Algoritmasi
& EgJitim setinde yer alan her bir 6rnegi (x, f (x)) egitim drnekleri listesine ekle.
Siniflandirma Algoritmasi
% Siniflandiriimak tzere verilen x, 6rnegini asagidaki kurala gore sinifla:
e Egitim Ornekleri arasinda yer alan x,,x,,, ... ....,,x; , X, Ornegine en
yakin k tane 6rnegi temsil etmek Uzere, x, orneginin sinif etiketinin

belirlenmesi:
k
F(x,) « argmax,e, Y 6(v.f(x)
i=1

e Burada, a ve b esit oldugu takdirde & (a,b) =1 olarak, aksi takdirde &

3.1.3.6 K-NN Parametreleri

Ornekler arasi yakinhgin nasil élgimlenecegdi, K-NN algoritmasinin performansi igin
kritik bir 6Gneme sahiptir. Oklid uzakh@i ya da bir bagka uzaklik dlgiti kullanilarak
yakinlik hesaplanabilir. Temel K-NN algoritmasinda, sinif etiketi ¢ogunluk
oylamasina dayali olarak belirlenir. Uzakhk olcitl ve komsu sayisi (k) K-NN
algoritmasinin performansina etki eden en 6énemli parametrelerdir. Uzaklik Olgtleri
Uzaklik olcutleri olarak, Minkowski, Oklid, Manhattan, Chebyschev ve Dilca uzakhgi

kullaniimaktadir.

3.1.3.6.1 Minkowski Uzakhgi

Minkowski uzakligi, Oklid, manhattan gibi uzaklik élgitlerinin en genel halidir. Oklid
ve manhattan uzakhk olcutleri veri madenciligi uygulamalari ve makine dgrenmesi
uygulamalarinda ¢ok sik kullanilir.

P= (XX, 0., Xp) V€ Q@ = (V1, V3, ... ..., ¥, ) IKi NOkta olmak tizere,

iki nokta arasindaki Minkowski uzakli§gi olmak (zere, asadidaki esitlige gore
hesaplanir:

Minkowski uzaklgi formilinde p=2 oldugu durumda bu uzakhk 6klid uzakligini ifade
eder. p=1 oldugu durumda ise Manhattan uzakhgini ifade eder. n— olursa bu

uzakhk Chebyschev uzakhgini ifade eder (Kresse ve Danko,2012).
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3.1.3.6.2 Oklid Uzaklig

Kimeleme ve siniflandirma algoritmalarinda en ¢ok &klid uzakh@ kullanilir.
P=(X{,X3,uccne., X)) V€ Q= (¥,V5, ..., ¥,) IKi NOkta olmak tzere olmak Uzere,
asagidaki esitlige gore oklid uzakhgdi hesaplanir (Kresse ve Danko,2012) :

Oklid uzakhg, iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. K-NN algoritmasi, K-Oklid
uzakhgi siniflandirma ve kumeleme algoritmalarinda yakinligin oélciimesi igin

kullanilan temel uzaklik él¢utadar.
3.1.3.6.3 Manhattan Uzakhgi

iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplami olarak ifade edilen uzakliga
Manhattan uzakhgi denir. Bu noktalar n boyutludur.
P=(Xx{,X5, oo, X)) V€ Q= (¥,Vs,......., ¥, ) N boyutlu iki nokta olmak Uzere,

Manhattan uzakhgi asagidaki esitlige gore hesaplanir (Kresse ve Danko, 2012):

3.1.3.6.4 Chebyschev Uzakligi

Chebyschev uzakli§gi (maksimum deger uzakligi), daha 6nce de deginildigi gibi
Minkowski uzakhginin, n—o oldugu 6zel bir halidir durumudur (Xu, Zong ve Zang,
2013).

Chebyschev uzakhidi P = (x,%5, ..., X)) V€ Q = (V1, V2, o oo, V) N bOyutlu iki
nokta olmak Uzere, olmak Uzere, asagidaki esitlige gbre hesaplanir, ayrica bu

uzaklik iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin maksimumu olarak

tanimlanmaktadir.
3.1.3.6.5 Dilca Uzakhgi

Dilca “Distance Learning in Categorical Attribute” kelimelerinden turetilmistir. Bu
uzakhk, kategorik degiskenlerin degerleri arasindaki uzakhdi olcimlemek igin

kullanilir (lenco, Pensa ve Meo, 2012).
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3.1.3.7 Rapidminer’da K-NN Operator

K-en yakin komsuluk algoritmasi, RapidMiner'deki k-NN operatéri tarafindan
uygulanmaktadir. Bu operatdér, Operatorler Penceresinde "Modelleme"
"Siniflandirma ve Regresyon" Tembel Modelleme "olarak adlandiriimistir. Bu
operatdr, bir ExampleSet girdi olarak beklemekte ve verilen ExampleSet'den en
yakin Komgsu modelini Uretmektedir. Bu model bir siniflandirma veya regresyon
olabilir. Model, verilen Ornek kiimeye bagli olarak degisir. Ornek kiime etiketinin turii
polinominal veya binominal ise, bu operatér bir siniflandirma modeli olugturur.
Etiketin tlru sayisal ise, bu operat6r bir regresyon modeli dretir. Bu operatdrin bazi
onemli parametreleri sunlardir (Hoffman ve Klinkenberg,2014):

* k: Bu parametre, gérinmeyen drnek i¢in aranacak en yakin komsu sayisini belirtir.
Bu parametre, k-En Yakin Komsu Algoritmasi'ndaki k degiskenine esdegerdir.
Parametre k = 1 olarak ayarlanirsa, 6rnek basitce kendisinin en yakin komsu
sinifina eslenir.

sagirliklandiriimis oy (weighted vote) : Bu parametre oylarin benzerlikle
agirhiklandiriip agirhklandirilmayacagini belirtir.

Bu parametre true olarak ayarlanirsa érneklerin agirhigi da dikkate alinir. Bu
komsularin katkilarini agirliklandirmak icin yararl olabilir, bdylece daha yakin
komsular uzak olanlardan daha fazla katkida bulunurlar.

* OlcU tipleri: Bu parametre, en yakin komsulari bulmak icin kullanilacak él¢i ttrinG
segmek igin kullanilir. Baska bir deyisle, bu parametre, drneklerin yakinhigini 6lgmek
icin kullanilacak &l¢t tarinU belirler. Asagidaki segenekler mevcuttur: karisik
Olcekler (mixed measures), nominal &lcekler, nimerik O6lcekler ve Bregman

iraksamalari (Bregmen divergences).
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Tablo 3.4 Siniflandirma Yéntemleri Karsilastirmasi

sekilde egitilir.

Methods Avantajlari Dezavantajlar
1. Uygulamasi kolaydir. 1;(;%#:; bir depolama alani
K-NN 2.Egitim hizhdir Model hizli bir g :

2. Garultaye duyarlidir.
3. Test yavastir.

Decision Tree

1. Karar agacinin insasinda alan
bilgisi gerekmez.

2. Karmagik kararlarin
belirsizligini en aza indirir ve
cesitli eylemlerin sonuglarina
kesin degerler atar.

3. Yuksek boyutlu verileri
kolayca igleyebilir.

4. Yorumlanmasi kolaydir.

5. Karar agaci hem sayisal hem
de kategorik verileri igleyebilir.

1. Bir ¢ikti degiskeni ile
sinirlandiriimistir.

2. Kategorik bir ¢ikti dretir.
3. Kararsiz bir
siniflandiricidir, yani
siniflandiricinin performansi,
veri kimesinin turiine
baghdir.

4. Veri kimesinin tard
numerik ise karmasik bir
karar agaci olusturur.

Bayesian Belief
Network

1. Hesaplama surecini
kolaylastirir.

2. Buyuk veri kimeleri icin daha
iyi hiz ve dogruluga sahiptir.

Degiskenler arasinda
bagimliligin oldugu bazi
durumlarda dogru sonuglar
vermemektedir.

3.2 Topluluk Yontemleri

3.2.1 Topluluk Yontemlerine Genel Bakig

Veri madenciligi ve makine 6grenimi yontemlerinden biri olan topluluk (ensemble)
yontemleri son 10 yilda ¢ok blyuk bir gelisme kaydetmistir. Topluluk 6grenme
yontemlerinde (Ensemble Learning) birden ¢ok siniflayicinin ortaya koydugu
sonuglar bir araya getirilerek, topluluk adina tek bir karar verilmektedir.

Baska bir deyisle, topluluk siniflandiricilari, yeni érnekleri siniflandirmak igin bireysel
tahminleri degisik sekillerde birlestirilen (oylama, istifleme vs.) siniflandiricilardan
olusan bir gruptur (Dzeroski ve Zenko, 2004). Topluluk modelleri birden ¢ok modeli,
bilesenlerinin olusturdugu modellerin en iyilerinden daha iyi bir bigcimde birlestirir.
Topluluk 6grenme yontemleri, ¢ok sayidaki siniflayicinin kararini birlestirdigi icin
daha guvenilir tahminler ortaya koymaktadir. Denetlenen 6grenmede en aktif
arastirma alanlarindan biri, siniflandiricilarin iyi topluluklarinin olusturulmasi igin
(Dietterich, 1997).

arastirmacilarina cazibeli gelen tarafi, topluluklarin genellikle onlari olusturan

yontemler arastirmaktir Bu konunun makine &grenimi

siniflandiricilardan ¢ok daha dogru sonug vermesi fikrine dayanmaktadir. (Dzeroski
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ve Zenko, 2004 icinde (Dietterich, 1997; Gams, Bohanec ve Cestnik, 1994) ).
Topluluk yéntemleri, yatinm zamanlamasindan ilag kesfine, sahtekarlik algilamadan
Oneri sistemlerine kadar endustriyel zorluklara kritik destekler saglayabilir. Kurulan
modelin tahmini dogrulugu, modeli yorumlamaktan daha buyidk énem tagsir. Topluluk

yontemleri butun modelleme algoritmalari ile olusturulabilir. (Seni ve Elder, 2010).

BASLANGIC VERISETI
Siniflama 4 \
Algoritmasi 1 Siniflama

Algoritmasi 2

Siniflama

Algoritmasi n

| Birlestirici{aggregating) ‘

Topluluk simiflama
Algoritmasi

Sekil 3.4 Topluluk Ogrenme Stratejisi (Akman,2010)

Topluluk 6grenme yontemleri temel veya tekil 6grenme algoritmalarinin ortaya
koydugu tahminlerin dogruluk oranini arttirmaktadir ve bu sebepten dolayi tekil
o6grenme yontemlerine gore daha basarilidirlar.

Siniflayici topluluklari Gzerine yapilan arastirmalarin ¢ogu, karar agaci 6grenmesi
veya sinir agi egitimi gibi tek bir 6grenme algoritmasi (Dietterich, 2000) kullanilarak
topluluk Uretmek ile ilgilidir (Dzeroski ve Zenko, 2004). Bu sekilde topluluk Ureten
yontemlerden Bagging (Breiman 1996) ve Boosting en ¢ok Uzerinde caligilan ve
bilinen topluluk  &3renme algoritmalaridir ( Akman,2010).  Olusturulan
siniflandiricilar, genellikle codunluk veya agirlikh oylama ile birlestirilir. Bir diger
yaklagsim ise, farkli 6grenme algoritmalarini (heterojen model sunumlariyla) tek bir
veri setine uygulayarak siniflandiricilar Gretmektir. Modelleri birlestirmek igin iki
yaklagim vardir; bunlar oylama (voting) ve istifleme (stacking)’dir.

Oylama yonteminde, birbirinden farkli ¢ok sayida siniflayicinin yaptigi sinif
tahminleri oylamaya tabi tutulur ve oylama sonucunda en c¢ok oyu alan sinif,
toplulugun sinif tahmini olarak sunulur. En basit oylama semasi ¢ogul oylamadir. Bu
oylama semasina gore, her bir temel dizey siniflandirici, kendi tahmini igin bir oy
kullanmaktadir. Ornek, en ¢ok oy toplayan sinifta siniflandirilmistir (Dzeroski ve
Zenko,2004).
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Yiginlanmis Genelleme (istifleme)’ de temel fikir; Egitim verilerinin diizgiin égrenilip
dgrenilmediginin - 6grenilmesidir. ki asamaldir; Birinci asamada belli bir temel
siniflandirici 6zellik uzayinin belirli bir bélgesini yanlis bir sekilde 6grendiyse, ikinci
asamadaki (meta) siniflandirici bu istenmeyen durumu algilayabilir. Diger
siniflandiricilarin 6grenmis oldugu davraniglarla birlikte, meta siniflandirici bu yanhs
egitimi dlzeltebilir. iki agsamall olmasi sebebiyle hata orani diiser ve dogruluk orani

artar.

istifleme ile oylama arasindaki fark;

e Istiflemenin aksine, siniflandiricilari bir oylama semasiyla birlestirirken (goklu,
olasilikli veya agirlikli oylama gibi), meta diizeyinde bir 6grenme gerceklesmez.
Oylama semasi, tim farkli editim setleri ve 6drenme algoritmalari setleri (veya
temel seviye siniflandiricilar) igin ayni kalir.

e Oylama kullanilirken, en sik belirli bir 6rnege atanan etiket dogru tahmin olarak
segilir.

e Stacking yonteminde (Wolpert, 1992) siklikla siniflandiricilarin topluluguna ek
olarak birlestirme yontemi 6grenmek icin kullanilir. Daha sonra, oylama (voting) ,
ogrenilen birlestiricilerin karsilastirildigi siniflandiricilari birlestirmek igin temel bir
yontem olarak kullanilir.

e Tipik olarak, oylama (voting) ile karsilastirildiginda stacking ile daha iyi
performans elde edilir ( (Dzeroski ve Zenko, 2004)

e Verilerden modeller gikarmak igin ¢ok gesitli ydntemler mevcuttur ve her birinin

kendisine gore guclu yonleri vardir.

3.2.2 Regilarizasyon

istatistiksel ve Makine Ogrenimi modelinin c¢ikarimi igin yaygin olan en 6nemli
prensip, dogruluk ve basitlik ilkesidir. Ancak, ikisi arasinda bir zithk vardir: modelin
karmasikhgi arttikca dogrulugu da artar ama basitlik ilkesinden uzaklasmis olunur
bdylece modelin asiri uyumsuz olma sansi (overfitting) artarak genelleme olasiligi
duser. Daha karmasik bir modele daha yuksek dogruluga sahiptir, ancak asiri
uyumsuz olma (overfitting) sansi artar ve esnek bir modeli genelleme olasilidi diser.
Reguilarizasyon teknikleri, hata fonksiyonunu arttirarak model uyum prosedurintn
esnekligini azaltir. Artan hata kriterini minimize etmek i¢in dogruluk payinda belli bir
artisa ihtiya¢ vardir. Regtlarizasyon buglin, modern topluluk algoritmalarinin tstin
performansinin ana nedenlerinden biridir. Bu konuda iyi bir aragtirma, Tibshirani'nin

dogrusal modeller igin Kement duzeltme teknigini kullanmasiydi (Tibshirani, , 1996).
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Kement, modeldeki katsayilarin mutlak degerinin toplamini ceza fonksiyonu olarak
kullanir ve Breotte tarafindan Garotte (1996) olarak adlandirdigi katsayi sonrasi
isleme tekniginde yaptigi koklu isi yapar. Bir diger 6nemli gelisme Efron ve digerleri
tarafindan LARS algoritmasi ile kaydedildi. (2004). LARS algoritmasi, Kement
¢6zumuandn verimli yinelemeli bir hesaplamasina olanak tanir. Kisa sure dnce,
Friedman, Lasso hatasini gesitli kayip (hata) islevleriyle birlestiren (Friedman ve
Popescu, 2004) Path Finder (PS) adinda bir teknik yayimladi ve orijinal Kement
belgesini En Kuguk Kareler kaybiyla sinirlandirdi (Seni ve Elder,2010)

3.2.3 Topluluk Modelleri Olugturmak

Bir topluluk olugturmak iki adimdan olusur: (1) cesitli modeller kurmak ve (2) kurulan
bu modellerin tahminlerini birlestirmek. Ornegin, degisken vaka agirliklari, veri
degerleri, yol gosterici parametreler, degisken alt gruplar veya girdi alaninin
bdlumleri vasitasiyla bilesen modeller tretebilir (Seni ve Elder,2010).

Bilesen modeller “voting” (oylama) yontemi ile gergeklestirilebilir, diger yéntemler

bagging, boosting random forest, stacking olarak sayilabilir.

3.2.3.1 Bagging YOontemi (Bootstrap Aggregating)

Daha o6nce sinif katilimcilarini oylama ile birlestirmeyi tartistik. Bagging
(bootstrapped aggregating) oyu saglayan siniflandiricilari olugturmak igin oylamayi
bir yontemle birlestiren bir topluluk siniflama yontemidir (Akman, 2010). Bagging
metodu, her bir temel siniflandiricinin gesitlilik kazanmak amaciyla farkli rastgele alt
kiimeler tarafindan egitimesine izin verir. lyi performans gésteren farkli (yani farkli
hatalar yapan) temel siniflandiricilar tretmenin yollarini bulmak topluluk metodlari
arastirmasi icindeki en dénemli alt konulardan biri olmustur. Bagging, cesitli temel
siniflayicilarin Uretilmesi yonteminin basit bir drnegidir; daha da ayrintiya girecek
olursak, Bagging, cesitli temel siniflayicilarin dretilmesi yéntemin basit bir 6rnedidir;
daha da ayrintiya girecek olursak, bagging, orijinal egitim setinden coklu bootstrap
egitim setleri Uretir ve her birini topluluga dahil etmek Uzere bir siniflandirici
olusturmak icin kullanir (Oza ve Tumer,2008 ).

Bagging siniflama ve regresyon modelleri icin uygulanmaktadir. Agiri 6grenmeye
kars! gucli olan bu yéntem siniflamada dogru siniflama oranini arttiran ve varyansi
dusuren bir yontemdir. Veri setinde kayip verilerin oldugu durumlarda da

siniflamada oldukca basarilidir.
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Bagging yoéntemi, bircok siniflama modeline uygulanabilmekle birlikte daha g¢ok
karar agaclar igin kullaniimaktadir. Bagging yontemi veri setinden sinif yapisini
bozmayacak sekilde rastgele drnekler segilerek (bootstrap) olusturulan ¢ok sayidaki
karar agacinin yaptigi sinif tahminleri oylamaya tabi tutularak en gok oyu alan sinifi
nihai sinif tahmini olarak belirleyen 6grenme yontemidir. Bagging ydonteminde art
arda olusturulan adaclar 6nceden olusturulan adaclara bagimh degildirler ve agaclar
orijinal veri setinden bootstrap 6rnekleme yapilarak olusturulmaktadir. Bagging ve
bootstrap 6rneklemesi yapmak icin algoritmalar (degistirme ile érnekleme) Sekil

3.5'de gdsterilmigtir (Oza ve Tumer,2008).

Bagging (T,M)
Her bir m=1,2,.....Micin,
Tm= Yerine Koyma ile Ornekleme (T, ITI)
hym (X) = argmax,ey Yom=y 1 (i () = ) fonksiyonunu dondiir

Yerine Koyma ile Ornekleme (T,N)
s=0
i=1,2,.....N e kadar,
r= rastgele tamsayi (1,N)
T[r] 'yi S'ye ekle
S'yi dondir

Sekil 3.5 Toplu Torbalama Algoritmasi ve Yerine Koyma ile Ornekleme
T: N drnek sayil orjinal egitim seti, M: 6grenilecek temel modellerin sayisi,
Lb:Temel model 6grenme algoritmasi, hi'ler: Yeni drnekleri girdi olarak alan ve
olas! Y:siniflari kiimesi iginden tahmini siniflari déndiren siniflama fonksiyonlari.
Rastgele tamsayi (a; b), tamsayilarin her birini a'dan b'ye esit olasilikla donduiren
bir fonksiyon.
I (A) fonksiyonu, A olayi dogru ise 1, yanhs ise 0 dondiren bir isaret fonksiyonu.

N boyutlu bir egitim kiimesinden bir bootstrap egitim seti olusturmak icin N tane ¢ok
terimli deneme gercgeklestiririz. Her denemede N &rnekten biri olusturulur. Her
denemede N o6rnekten biri olusturulur. Her denemede her 6rnek icin olusturulma
olasiligi esit ve 1/N 'dir. Sekil 3.2.2 deki ikinci algoritma da tam olarak bunu yapar;
algoritma N kez, 1 den N'e kadar olan sayilar arasindan rastgele bir r sayisi secer
ve r. egitim érnegini bootstrap egitim kimesi olan S'ye ekler. Agikg¢asi, orijinal egitim
orneklerinden bazilari bootstrap egitim setine dahil edilmek Uzere bir kez bile
secilmeyebilir ve digerleri bir veya birden fazla kez segilebilir. Ortalama olarak,
olusturulan her bootstrap egitim kimesi gercekte N egitim drnegi icerecek olsa bile

0.63N benzersiz egitim ornekleri icerecektir. N gercek egitim ornekleri. Bagging
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ydénteminde bu gibi M tane bootstrap egitim kimesi olusturuyoruz ve her biri
kullanilarak siniflandiricilar olusturuyoruz.

Bagging h1, h2, ... , hM taban modellerinden en fazla oyu alan y sinifini
dondirerek yeni Ornekleri siniflandiran h (x) fonksiyonunu doéndirur. Bagging
yonteminde, yaratilan M bootstrap egitim setlerinin bazilarinin farkli olmasi
muhtemeldir.

Bu farkhliklar M temel modelin performansi iyiyken bu modeller arasinda fark
edilebilir farkhhklar yaratmak icin yeterliyse topluluk muhtemelen bireysel
modellerden daha iyi performans godsterecektir. Genel olarak, bagging topluluklari,
temel model 6grenme algoritmalari kararsiz ise

temel modellerine daha iyi sonug¢ verirler. Bir modelin kararsiz olmasindan kasit,
farkli egitim kimelerinin 6nemsenecek derecede farkli modeller olusturmasidir
(Breiman,1996). Bunu anlatmanin baska bir yolu ise,bagging temel modellerde
varyans| azaltmak igin biasi azaltmaktan daha fazlasini yapar. Yani temel modeller
yuksek varyansa ve disik biase sahipken bagging temel modellerden daha iyi
sonug verir. Karar agaclari kararsizdir, bu da bagging karar agaclarinin neden
bireysel karar agaclarindan daha iyi performans gésterdigini aciklar;

benzer sekilde, ayni sebepten bagging veya genel bootstrapping sinir agi
siniflandiricilart igin iyi ¢ahsir (Tumer ve Gosh,1996). Ancak, Naive Bayes
siniflandiricilart veya k-en yakin komsu (kNN) siniflandiricilari stabildir, bu da
bagging isleminin neden 6zellikle bu siniflandiricilarda etkili olmadigini agiklar (Oza
ve Tumer,2008).

3.2.3.2 Boosting Yontemi

Boosting, Kearns (1988) tarafindan; “Cok sayida zayif 6grenicinin olusturdugu
siniflayici grup bir araya gelerek glglu bir 6grenici olusturabilir mi?” sorusundan
esinlenerek olusturulmus bir topluluk 6grenme ydntemidir. Zayif 6gdrenici, dogru
siniflama ile gok az iligkili bir siniflayici iken giglu 6grenici dogru siniflama ile gok
fazla iligkili olan bir siniflayicidir.

Boosting, belirli bir algoritmayla kisitli degildir, ancak ¢ok sayida boosting
algoritmasi belirli bir dagilima tabi olarak zayif siniflayicilarin sonuglarini tekrarl bir
sekilde toplayip en son guglu siniflayiciyi olugturmaktadir. Her yeni zayif 6grenici bir
sonu¢ ortaya koydugunda veri yeniden adirliklandiriimaktadir. Burada toplama

islemi devam ederken, dnceki olusturulan zayif 6grenicilerden yanlis siniflama
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yapanlara daha fazla odaklanilarak yeni zayif 6greniciler olusturulmakta ve sonug
olarak glgclu bir siniflayici ortaya konulmaktadir.

Boosting yontemi de ¢ok sayida olusturulan karar agaclarinin sonuglarini agirhkli
oylamaya tabi tutarak son sinif tahminini yapmaktadir. Boosting yonteminde
sonradan olusturulan agaglar 6nceden olugturulan agaglara bagimhdirlar.

Daha 6nceki olusturulan agaglardan yanlis tahminde bulunan tahmin edicilere daha
fazla agirhk verilerek ard arda yeni agaclar olusturulmaktadir. Sonunda da final
tahmin icin agirhkli oylama yapilmaktadir. En ¢ok bilinen boosting algoritmasi Yoav
Freund ve Robert Schapire (1996) tarafindan formule edilen Adaboost"tur.
AdaBoost, Temel siniflayicilar tarafindan secilecek érneklerin siniflandiriimasinda
bagging’den farkl olarak calismaktadir. Bagging algoritmasinda butin 6rneklerin
agirhiklandirmasi esit olmaktadir. Buna karsin Adaboost'ta siniflandirma islemine
mudahale etmeyip yanhs siniflandirilan 6rneklerin agirliklarini arttirir. Boylelikle
dogru olarak sniflandirilan verilerle tekrar islemek yerine yanlis siniflandirilan
orneklere yodunlasip siniflandirma basarimini arttirmayi hedeflemektedir (Cingiz,
Albayrak ve Amasyali,2013).

Boosting Algoritmalari icinde en populer olan algoritma AdaBoost algoritmasidir.
Adaboost algoritmasi, egitim kimesi Uzerinde farkh agirlik dagilimlari ile temel
model dizilerini olusturur. AdaBoost algoritmasi, Sekil 3.6' da gosterilmistir (Oza ve
Tumar,2008).

Adaboost ({ (X1Y1)..... (Xn,Yn)}, Lo,M)

Baslat D; (n) = 1/N her ne {1,2,...,N}.

m=1,2,.....Migin:
hm= Lo { (X1,¥1),---., (Xn,Yn)}, Dim).
Hw'nin hatasini hesaplayalim: €, = X5, (2129, Pm (7).
Eger e 2= 2 ise,

M=m-1 yap ve bu donguden ¢ik.

D, dagilimini guincelle:

eger hy, (x,) =y, ise

; diger durumlarda

Cikti: son model:

1—¢
he(X) = argmax,cy Xonon, (x=y 109 E—mm

Sekil 3.6 AdaBoost Algoritmasi
f (x1; y1),...., (XN; yN). g egitim érneklerinin kiimesi,
Lb: temel model 6grenme algoritmasi
M olusturulacak temel modellerin sayisi
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Algoritmanin girdileri, bir N elemanl egitim 6rnegi seti, Lb temel model 6grenme
algoritmasi ve birlestirmek istedigimiz M tane temel model. AdaBoost aslinda iki
sinifli siniflandirma problemleri igin tasarlanmistir. Ancak, AdaBoost daha fazla
sayida sinifla birlikte de kullanilabilir.

AdaBoost'un ilk adimi, egitim seti Uzerinde D1 agirliklarinin baglangig dagilimini
olusturmaktir. Bu dagihm, N egitim orneklerinin timine esit agirhk verir. Simdi
dénglyi algoritmaya giriyoruz. ilk temel modeli olusturmak icin, egitim seti iizerinde
D1 dagihmi ile Lb ‘yi cagiriyoruz.

h1 modeline geri doéndukten sonra, egitim kimesi Uzerinde h1'in yanlis
siniflandirdigr egitim érneklerinin agirliklarinin toplami anlamina gelen h1 modelinin
€1 hatasini hesapliyoruz. €; <1 / 2 olmali (bu zayif 6grenme varsayimidir; hata
sinifi rastgele tahmin ederek elde edecegdimizden daha kiglk olmaldir.

Bu kosul saglanmasa, duruyoruz ve o6nceden olusturulmus temel modellerden
olusan topluluga geri déniyoruz.

Bu kosul saglanirsa, asagidaki gibi egitim 6rnekleri Gzerinde yeni bir D2 dagilimi
hesapliyoruz; h1 modeli tarafindan dogru sekilde siniflandirilan &rneklerin
agirliklarinin katsayilari 1/ 2 (1-€,) ile garpilirken,h1 modeli ile yanhs siniflandiriimig
orneklerin agirliklarinin katsayilari 1/2¢, ile garpiliyor.

€, <1 /2 kosulu nedeniyle dogru siniflandiriimis érneklerin agirliklarinin azaldigini ve
yanlis siniflandiriimis  érneklerin agirliklarinin - arttigini unutmayin. Ozellikle, h1
tarafindan yanhs siniflandiriimis 6rneklerin toplam agirhgi D2 altinda 1 /2'ye
yukselirken, h1 tarafindan dogru siniflandirilmis érneklerin toplam agirhgi D2 altinda
1 /2'ye dusmustir. Bu adimdan sonra egitim kimesini ve yeni D2 dagihmini
kullanarak h2 temel modelini olusturmak igin doéngundn bir sonraki adimina
gegiyoruz.

Bu sekilde M tane temel modeli olusturuyoruz.

AdaBoost tarafindan dondurilen topluluk modeli, girdi olarak yeni bir 6rnek alan ve
her temel modelin agirhiginin log (1-en/€n) oldugu M tane temel model Uzerinde
maksimum agirlikli oyu alan sinifi dondiren bir fonksiyondur. Her bir temel modelin
agirhgr olan log (1-en/en), kendisine sunulan agirliklandiriimis egitim kimesi
Uzerinde temel modelin dogrulugu ile orantihdir. Acik¢asi, AdaBoost algoritmasinin
kalbi dagilim gtincelleme adimidir.

Altinda yatan fikir asagidaki gibidir. Algoritmadan, yanlis siniflanmis 6rneklerin
agirliklarinin toplaminin €, oldugunu gorebiliriz. Yanhs siniflandiriimis érneklerin
agirliklar 1/2¢e, ile carpildi. Bdylece agirliklarinin toplami e, * 1/2e, = %2 ' ye

yukseltilir.
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Dogru siniflandiriimis 6rneklerin toplam agirligi 1- €, ile baglar, ancak bu agirliklar
1/2 ( 1- ey ) ile garpilir. Bu nedenle, agirliklarinin toplami1- €, - 1/2 ( 1- €y )= Y2 ‘ye
disger. Asil nokta, bir sonraki temel modelin zayif bir 6grenici tarafindan tretiimesidir
(yani, temel model 1 /2'den kugulk bir hataya sahip olacaktir); dolayisiyla,

onceki temel modelin yanhs siniflandirdigi 6rneklerden en azindan bazilari
ogrenilecektir.

Boosting, sapmay (bias) azaltmak igin varyansi azaltmaya gdre daha cok sey
yapar. Bu sebepten dolayi, boosting en ¢ok ylksek sapmaya ve dislk varyansa
sahip olduklarinda temel modellerini gelistirmeye egilimlidir.

Bu modellerin drnekleri Nave Bayes siniflandiricilari ve karar agaclaridir.
Boostingin sapmay! azaltma yaklasimi egitim seti Gzerindeki dagilimini
ayarlayabilmesinden gelir.

Bir temel modelin yanhs siniflandirdigi érneklerin agirliklari arttirihr ve bu da temel
model 6grenme algoritmasinin bu érneklere daha fazla odaklanmasini saglar. Temel
model 6grenme algoritmasi, belirli editim érneklerine karsi ényargiliysa, bu érnekler
daha fazla agirlik alir ve bu ényargiy1 diizeltme olasiligini ortaya ¢ikarir. Ancak, bu
egitim seti dagiliminin ayarlanmasi yontemi egitim verisi guralttli oldugunda
boostingin zor durumda kalmasina sebep olur (Dietterich,2000). Gurultilu érnekler
normalde zor 6grenirler. Bu nedenle, gurtltill érneklere verilen agirliklar genellikle
diger orneklere verilen agirliklardan ¢ok daha yilksek olur. Bu da boostingin
gurdltald érneklere cok daha fazla odaklanmasina ve veriye fazla uyuma (overfitting)
neden olur. Buna ragmen, boosting su anda en iyi denetlenen siniflayici 6grenme

algoritmalarindan biridir (Oza ve Tumer,2008).

3.2.3.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Random Forests, yukarida bahsedildigi gibi topluluk 6grenme ydntemidir. Bireysel
olarak olusturulan karar agaclari bir araya gelerek karar ormanini olugsturmaktadir.
Karar ormanindaki her karar adaci, orijinal veri setinden bootstrap teknigi ile farkli
orneklemler segilerek olusturulmaktadir. Orman, agaglarin yapmis oldugu sinif
tahminleri bir araya getirerek, nihai sinif tahminini yapmaktadir.

Random Forests yontemi, Breiman (1996) tarafindan dnerilen Bagging teknigi ile Ho
(1998) tarafindan onerilen Random Subspace teknigini birlestirmistir. Bagging
yonteminde karar agaclari veri setinden bootstrap teknigi ile 6rneklem segilerek
birbirinden bagimsiz olarak olusturulmaktadir. Random Subspace yéntemi ise, karar

agacinin her digiminde en iyi dallara ayirici degiskenin, tim degiskenler
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arasindan rastgele (random) segilen az sayidaki degisken iginden segilmesidir
(Akman, 2010).

Random Forests yOnteminde sonradan gelen veriye ait tahmin yapilmasinin
yaninda, degigkenlerin onem derecesi de hesaplanmaktadir. Veri setinde ¢ok sayida
degisken varsa, dedisken 6nem derecesinin hesaplanmasi model indirgemesi
acisindan oldukga kullanighdir. Ornegin binlerce degiskenin bulundugu veri setinde,
Random Forests yontemiyle elde edilen énem derecesine gore, kurulacak yeni
modelde énem derecesi yuiksek degiskenler kullanilarak daha etkin tahminlerin
yapilmasi saglanabilir (Akman,2010).

Random Forests yonteminde, model kurulurken, modeli test etmek icin ayri bir test
veri seti varsa veya orijinal veri setinden test veri seti ayrilmigsa, modelin kurulmasi
icin ayrilan 6grenme veri seti, kendi iginde 2/3 oraninda égrenme veri seti, 1/3"l ise

test veri seti olarak ayriimaktadir.
3.2.3.4 Stacking (istifleme)

Stacking bir meta 6grenme ydntemi olarak disuntlmelidir. Kelimenin tam anlamiyla,
meta 6grenme 6grenmeden 6grenmek demektir. Uygulamada, meta-6grenme, ilk
asamada 6grenme yoluyla Uretilen sonuglari girdi olarak alir ve bunlarla ilgili
genellemeler yapar. Meta 6grenme konularindan olan uygun bir égreniciyi se¢cmeyi
6grenme, uygun bir dnyarglyl1 se¢cmeyi 6grenme ve temel dizey siniflandiricilarin
tahminlerini birlestirmeyi 6grenme makine 6grenimi toplulugunda degerlendirilmistir.

Asagida her biri ayrintili bigcimde acgiklanmistir (Dzeroski ve Zenko,2004).

e En uygun 6grencinin nasil segileceginin 6grenilmesi. Bir 6grencinin belirli bir alan
icin uygunlugu, bazi kriterlere gore degerlendirilir. Bu ol¢ut genellikle tahmini
dogruluktur (predictive accuracy). Genel fikir, her alan adini, 6grenme
algoritmalarinin performansiyla alakali bir dizi meta-6zellik ile tanimlanmasidir.
Birden fazla alanin bu meta o6zellikler agisindan tanimlanmasi, bu alanlardaki
algoritma performanslariyla birlikte, bir meta 6grenenin uygulandigi bir meta alani
olusturmaktadir. Ortaya ¢ikan meta siniflandirici, yeni bir alan adi icin en uygun
ogrenciyi 6nerebilmelidir.

e Ogrenme algoritmasi igin 6nyargiyi dinamik olarak nasil segeceginizi 6grenme.
Burada amag, eldeki alanin daha iyi kapsanmasi igin hipotez alanini

degistirebilecek bir 6grenme algoritmasi olusturmaktir.
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e Temel dizey siniflandiricilarin tahminlerini nasil birlestireceginizi 6grenmek.
Taban seviyesinde siniflandiricilarin  (veya bazi Ozelliklerinin) dogru sinif

degerleri ile birlikte tahminleri bir meta diizey veri kiimesi olusturmaktadir.

3.2.3.5 Stacking Cercevesi

Stacking, tek bir S veri seti Uzerinde farkli 6grenme algoritmalari L1, ..., LN
kullanilarak Uretilen birden fazla siniflandiriciyi birlestirmekle ilgilidir. S veri kiimesi
si = (xi, yi) érneklerinden olugur. Burada (xi)'ler € r™ olan 6zellik vektorlerini, (yi)'ler
de bu vektoérlerin siniflandirmalarini temsil eder. Birinci asamada, Ci = Li (S)
seklinde olan bir dizi taban diizeyde siniflandirici C1, C2, ..., CN {retilir. ikinci
asamada, taban siniflandiricilarinin g¢iktilarini birlestiren bir meta diizey siniflandirici
ogrenilecektir. Meta dizey siniflandiriclyr 6grenme amagh bir egitim seti olusturmak
icin birini birakma (leave-one- out) veya capraz dogrulama (cross validation)
proseduru uygulanir .Birini birakma (Leave -one-out) yonteminde test igin bir 6rnek
birakarak kalan veri kimesine taban 6grenme algoritmalarinin her biri uygulanir: Vi
=1, .,nvk=1 .,N:c.=1L,(S-s). Daha sonra, s, leri tahmin etmek igin
égrenilen siniflandiricilar kullanihir: s, = 9% = ¢ (x,). Meta dizey veri kimesi

(¥}, ... ¥"), y;) Orneklerinden olusur. Burada ozellikler taban diizeyinde

siniflandiricilarin tahminleridir ve sinif eldeki érneklerin dogru siniflaridir. Ornegin 10
kat capraz dogrulama gercgeklestirirken, her seferinde bir érnegi ¢ikarmak yerine
orijinal veri kiimesinin onda biri ¢ikarilir ve test kiimesi olarak o kullanilir. Yani
odrenilen taban duzeyde siniflandiricilarin tahminleri bunlar Gzerinden elde edilir
(Dzeroski ve Zenko,2004).
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Stacking Algoritmasi:
Girdi: Veri Seti: D={(xy,y1). (x2,¥2 ). (X, ¥Ym): Xj € R™, ¥;€Y }
ik seviye 6grenme algoritmalari  Ly,......, L7

ikinci seviye 6grenme algoritmalari £

islem:
fort=1,.......T:
h¢= Ly(D) %orjinal veri seti D ye ilk seviye 6grenme
algoritmasi L nin
%uygulanmasi ile ilk seviye 6grenci i, nin
egitilmesi.

end:

D'=B0OS KUME %Yeni bir veri seti olusturmak

Fori=1,...... m;
For t=1,....... T
Zi= he(x;)
End;
D=D"U{((ziy zi2:--- » Zig) » Yilt
End;

h'=£(D) %Yeniveri seti D' ye ikinci seviye dgrenme algoritmasi L nin
% uygulanmasi ile ikinci seviye h’ nin egitiimesi.

Cikt: HX) =h" (hy(x).......... ,hy(x)

Sekil 3.7 Stacking Algoritmasi

Yukaridaki algoritma asagidaki sekilde isler;

1. Egitim kimesi ayrik iki kiimeye bollnur.

2. ik bélimde birgok taban égrenici egitilir.

3. ikinci boliimdeki taban dgrenciler test edilir.

4. 3'deki tahminler girdi, dogru cevaplar da c¢ikti olarak kullanilarak daha ust
seviyedeki 6grenici egitilir.

Dikkat edilirse 1'den 3'e kadar olan adimlar gapraz dogrulama ile aynidir, ancak en
iyi ©grenicinin secilmesi yaklasiminin kullanilmasi yerine stackingde temel

ogreniciler cogu zaman dogrusal olmayan sekilde birlestirilir.
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Asagidaki tablo 3.5 ve tablo 3.6'de topluluk metodlarinin egitim yaklagimlari,

siniflayicilari, karar verme yéntemleri, siniflayici énceligi, girdi parametresi, artilari

ve eksileri karsilagtiriimistir.

Tablo 3.5 Topluluk Metodlarinin Karsilastirilsmasi -1

EGITIM KARAR VERME
METOD YAKLASIMI SINIFLAYICILAR YONTEMI
Yeniden 6rneklenmis
. setler Uzerinde
Baggin veniden degisken Cogunluk oyu
9ging Ornekleme ) vg ¥ . 9 y
ogrenciler ¢ikti olarak
farkli modeller verirler
Bosstin veniden Z::iILCrJT?QEZICIe?]?;en égl"rtﬁlirlld(l)r IllrJn >
9 Ornekleme y, y 9 y
agirhklandirihir
Stacked Yeniogg Cesitli taban
N . Ornekleme ve ¥ Meta siniflandirici
Generalization siniflandiricilari
katlama

Tablo 3.6 Topluluk Metodlarinin Karsilastiriimasi -2

METOD SINIFLAYICI | GIRDI ARTILARI | EKSILERI
ONCELIGI PARAMETRESI
Basit, Dogruluk
Egitim verileri, anlagilmasi degeri diger
Bagging YOK sinif sayisi ve topluluk
yineleme sayisi | uygulamasi | yaklagimlarin
kolay dan diusuktir
Egitim verileri, | 2" o
, ogrenicilerin | Gurdltiden
Bossting YOK sinif sayisi o
. performansi | Etkilenir
yineleme sayisi
ni arttirir
Depolama
- o Performansi | alani blyuk
Egitim verileri, Ly : .
Stacked digerlerine ve analiz
o YOK sinif sayisi L
Generalization . kiyasla daha | suresi uzun
yineleme sayisi | . . .
iyidir olabilir
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu calismanin amaci prostat kanserinin erken ve dogru teshis edilebilmesi igin veri
madenciligi yontemleri kullanilarak anlamh bir model olusturmaktir. Calismada,
Karar Agaclari, Bayes Siniflandiricilar ve K-NN yontemleri kullanilarak hibrit bir
topluluk model (ensemble modeli) kurulmustur. Kurulan bu model, hem genotip hem
de fenotip degiskenler iceren ¢ok etnikli prostat kanseri verisi lizerinde denenerek
hasta ve hasta olmayan bireyleri dogru ve anlamli bir sekilde siniflandirmayi
amaglamaktadir. Bdylece prostat kanserinin dogru ve erken bir sekilde teshis
edilmesine katki saglanmasi amaglanmaktadir.

Bu calismada kullanilan veri fenotip degiskenler yaninda SNP adi verilen genotip
degiskenleri de icerir. SNP’lerin cesitli kanser tirleri (Easton ve Eeles, 2008),
diyabet (Reddy v.d, 2011), kardiyovaskuler hastaliklar (Lettre v.d, 2011) ve akil
hastaliklari (Ryten v.d, 2009) gibi karmasik hastaliklarla iligkisi arastirmalara konu
olmaktadir (Hardy ve Singleton, 2009). SNP’lerin c¢esitli hastaliklarla baglantisinin
arastirildigi ¢alismalarda kullanilan veriler oldukga biyuk miktardadir ayrica ¢ok da
degisken igerir. Bu ylizden bu tarz verilerin incelenmesinde, istatistiksel yontemler
yetersiz kalir ve veri madenciligi yontemleri tercih edilmektedir (Yicebas,2016).
Modelde kullanilan her bir yontem literatur titizlikle incelenerek segilmistir. Bilakis
genom iliskilendirme calismalari (GWAS) ve SNP’lerin karmasik hastaliklarla
iliskilendirildigi calismalara bakildiginda karar agaclari, K-nn ve naive bayes ilk
siralarda yer almaktadir. SNP’ler ile hastaliklar arasindaki baglantilarin arastirildigi
¢alismalarda Karar Adaglari (Anunciacao v.d,2010) ve Bayes Adglari (Jiang v.d,2010)
sikhkla kullanilir. Ayrica en iyi 10 veri madenciligi algoritmasina bakildiginda Karar
Adaclari, K En Yakin Komsguluk ve Bayes Siniflandiricilar en iyi ydntemler
arasindadir (Wu v.d,2008).

iigili yontemlerin uygulamasi igin Java tabanh bir veri madenciligi araci olan ve

literatirdeki uygulamalarda da tercih edilen Rapid Miner'in 7.3 surumu kullaniimigtir.

4.1 Verinin Yapisi

Calismada kullanilan veri kiimesi NCBI'In dbGaP veri tabanindaki phs000306.v4
numaralh ¢ok etnikli prostat kanseri veri kiimesinden olusturulmustur. Olusturulan bu
kimede 458 hasta, 531 saglikh birey yer almakta ve her bireye ait 200.000 SNP ve
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18 adet fenotip bulunmaktadir. (status, ind, severity) Veri kimesindeki bireylerin

135'i Japon ve kalan 854’0 Latin etnik kokenindendir.

4.2 Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi surecinin en kritik basamagi problemin tanimlanmasi basamagidir.
Bir calismada problem net ve dogru bir sekilde tanimlanmadiysa o probleme ¢6zim
de acik bir sekilde bulunamaz (Simsek,2006). Bu calismada ¢esitli genotip ve
fenotip degiskenler kullanilarak kurulan en uygun topluluk modeli ile bir erkegin

prostat kanseri olup olmadigini dogru bir sekilde siniflandirmak amaglanmaktadir.

4.3 Verinin Hazirlanmasi

4.3.1 Verinin Toplanmasi

Veri Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi'nden (NCBI)
istenmistir. Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (NCBI), Ulusal Saglik Enstitisi'nin
(NIH) bir kolu olan Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Tip Kitiphanesi'nin (NLM) bir
parcasidir. ABD Saglik ve insani Hizmetler Departmaninin bir pargasi olan Ulusal
Saglik Enstitisu (NIH), Glkenin saglhk arastirma ajansi olup, saghgi iyilestiren ve
hayatlari kurtarici 6nemli kegifler yapmaktadir.

NIHIn bir kolu olan Ulusal Tip Kutuphanesi (NLM),Ulusal Saglk Enstitistnin
Bethesda, Maryland'daki kampusinde bulunur .1836'da kuruldugu giinden bu yana
bir bilgi inovasyonu merkezi haline gelmistir. Dinyanin en blyuk biyomedikal
kutiphanesi olan NLM, genis bir baski kolleksiyonuna sahiptir. Ayrica, dinya
c¢apinda milyonlarca insan tarafindan her yil milyarlarca kez arastirilan gok cesitli
konularda elektronik bilgi kaynaklari toplar ve Uretir. Bunun yaninda, biyomedikal
bilisim ve saglik bilisim teknolojisinde arastirma, gelistirme ve egitimi destekler ve
yuratdr. Buna ek olarak, kitiphane, Amerika Birlesik Devletleri'ndeki topluluklardaki
saglk bilgilerine erisim saglayan 6 bin 500 Uyeli Ulusal Tip Kitiphaneleri Agini
koordine eder. NCBI, Bethesda, Maryland'de yer almakta ve 1988 yilinda Senator
Claude Pepper'in destek oldugu yasalarla kurulmustur.Ulusal Biyoteknoloji Merkezi,

biyomedikal ve genomik bilgilere erigsim saglayarak bilim ve sagligini gelistirir.
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4.3.2 Verinin Birlestiriimesi ve Temizlenmesi

Cok boyutlu ve blylk miktarda veri iceren calismalarda 6zellikle SNP gibi ¢ok
degiskenli verilerde analizden anlamli sonuglar ¢ikarabilmek icin boyut indirgeme
yontemleri kullanihr (Zhou ve Wang,2007).

ilgili calismada kullanilan veri kiimesindeki SNP sayisinin indirgenerek (i adimli bir
indirgeme yapilmistir. Bu boyut indirgemeler yapilirken ilk adimda PLINK analizi
ikinci adimda SPOT analizi kullanilmistir. Daha sonra ise Rapidminerda degisken
indirgeme yontemi olan bilgi kazanimi orani yoluyla agirliklandirma (weight by
information gain ratio) operatort kullaniimistir.

insan Genetik Arastirma Merkezi'nde Shaun Purcell tarafindan gelistirilen PLINK,
GWAS icin genis bir fonksiyon seti sunan agik kaynak kodlu bir bitin genom
iliskilendirme analiz aracidir (2007). Plink veri yonetimi, kalite kontrolli icin 6zet
istatistikler, populasyon tabakalasma tespiti, temel iliskilendirme testi, sayi degiskeni
analizi, meta-analiz, sonu¢ aciklama ve raporlama gibi analizleri icerir. PLINK,
genetik hastaliklarin cesitli 6zelliklerini inceleyen bilim dalinin (epidemiyolojinin)
isvigre-ordu-bigagi olarak kabul edilebilir, glinkii onunla yapilamayacak kadar az sey
vardir. Ancak ne yazik ki, PLINK komut satirindan ¢alistiriimasi gereken bir program
olarak sunulmaktadir. Bu da programi arastirmaci igin kullanici dostu yapmaz.
islevsellik, kullanici bilgisayar meraklisi degilse, en iyisi olmak icin yavas olan bir dizi
bazen gerekli islevi yerine getirmek icin dogru komutu bulmak zaman alir. SNP’lerle
prostat kanseri arasindaki iligkinin istatistiksel guictin bulabilmek igin ilk 6nce PLINK
analizi yapildi. Daha sonra SNP’leri istatistiksel ve biyolojik anlamliliklarina goére
onceliklendirmek icin SPOT analizi yapildi. SPOT analizi sonucunda 22.000 olan
SNP sayisi 5000’e indirgendi.

Veri 6nislemenin ilk adiminda hastalikla iligkisi belirli bir kuvvet degerinin izerinde
olan SNP’lerin sec¢imi icin genom iliskilendirme c¢alismalarinda kullanilan bir agik
kaynak kod araci olan PLINK tercih edilmis ve p degerleri bulunmustur. Daha sonra
bu p degerleri SPOT analizine sokulup istatistiksel anlamlilik yaninda SNP’lerin
fonksiyonel Ozelliklerini de kullanan bir siralama yapildi. Bu iki adimda veri
kiimesindeki SNP sayisi 5000’e indirgenmistir. 3. adimda bilgi kazanim orani yoluyla
agirliklandirma operatéru kullanilarak SNP sayisi 400’e indirgenmigtir. Bilgi kazanim
orani yoluyla agirhklandirma operatéri bilgi kazancini kullanarak sinif 6zniteligine
gore niteliklerin agirhgini hesaplar. Bu operatdre gore, bir 6zelligin agirhg1 ne kadar

yiksekse o 6zellik o kadar onemlidir ve o Ozellik veri setinde kalmalidir. Bilgi
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kazanci, genellikle, bir niteligin alaka duzeyinin belirlenmesinde iyi bir 6l¢uttir. Fakat

cok sayida farkli deger alabilen niteliklere bilgi kazanci uygulamadan 6nce karar

vermek igin bu degigkenlerin 6nemli olup olmadigini iyi diginmek gerekir.

Bu

operatdr sadece nominal degiskenli veri setlerine uygulanabilir. Boéylece tim model

418 degisken (400 SNP ve 18 fenotip degisken)’e indirgenmigstir. 1037 kisiden alinan

veriler, 458 hasta, 531 kontrol grubu ve 48 kayip degerden olugsmaktadir. 48 kayip

deger analizden ¢ikarilarak 989 kisi ile devam edilmistir.

4.3.3 Veriyi Donlistirme

Verideki tim degiskenler kullanilacak yontemler nominal degiskenleri kabul ettigi icin

nominal degiskenlere donustiriimustar.

4.4 Veri Setindeki Degiskenler

Asagidaki tabloda veri setindeki degiskenler ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir.

Tablo 4.1 Veri Setindeki Degiskenler

Dedisken Adi Aciklama %‘H—’M Deder Kodlama
1-)Ethnicity Etnik kbken string J=Japon L= Latin
. kodlanmig
2-)Study ID calismaya katilan her bir kisi igin numara tamsayi
kodlanmig Prostat kanseri tanisi alanlar (case)= 1
3)Status durum tamsay! Prostat kanseri olmayanlar (control) = 2
1: 45-49 yas araligindakiler
2: 50-54 yas araligindakiler
g . - 3: 55-59 yas araligindakiler
g | SOl Yk bt fe i e Mot | S| 4054 o il
' 5: 65-69 yas araligindakiler
6:70-74 yas araligindakiler
7. 75 + (75 yas ve Ustl)
1: 45-49 yas araligindakiler
2:50-54 yas araligindakiler
5-) Agedsx _cat Eggrser hastalari igin kanserin teshis edildigi yas! ifade i(;)nilsaanr:]@ i;6%5-65219%?;::ghnddaak‘?llclfrr
' y 5: 65-69 yas araligindakiler
6:70-74 yas araliindakiler
7. 75 + (75 yas ve Ustl)
1: 45-49 yas araligindakiler
2:50-54 yas araligindakiler
kodlanmig | 3:55-59 yas araligindakiler
6-) Age_co cat Kanser olmayan kontrol grubu igin kanin alindigi yas tamsay! 4:60-64 yas araligindakiler
5: 65-69 yas araligindakiler
6:70-74 yas araliindakiler
7. 75 + (75 yas ve isti)
1:BMI<=22,5
7BMI_index BMI (Body Mass Index) Viicut Kitle indexi t‘a"n‘i':a"y“l“? 2 gig:; SMIZ?S
4: BMI>=30
kodlanmis 0: hayir
8-) currsmoke Su anda sigara icme durumu i Levet
amsay! . : kayip deger
ylp deg
T . . kodlanmis 1: hayr
9-) eversmoke Hayatinin bir déneminde sigara icme durumu ) 2:evet
amsay! . : kayip deger
ylp deg
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Prostat kanseri olanlar i¢in hastaligin ilerleme durumunu
gosterir. Asagidaki evre tablosu ve Gleason Derece
tablosuna gdre hesaplanmistir.

Evre Tablosu

1: lokalize

2: holgesel

3: lenf diigimleri ile beraber bélgesel

4. hem 2 hem 3 beraber

5: bolgesel Nos ?

7: Uzak Metastaz

10) Sera ity 8: Soyutlanmig degil kodlanmig . A
(hastaligin - — - —— tamsavi 1 lokalize
ilerleme durumu) 9: Evresi belirlenememis ya da bilinmiyor y 2: gelismis
SEER Ayristirmasi 3: kaylp deger
1. Gleason Derecesi= 2,3,4
2. Gleason Derecesi =5,6,7
3. Gleason Derecesi: 8,9,10
4 Aynstirilamamig
9: Bilinmiyor
SEVERITY KODLAMASI
1: 1. Evre ve Ayristirma 1/2
2:2-7. Evre ve Aynigtirma 1-9 VEYA 1. Evre ve
Aynstirma 3 /4 veya 9. Evre ve Ayrigtirma 3/ 4
1: <= 752 mikro gram
2:752- 1077 mikro gram
3:1078-1436 mikro gram
Likopen alim miktari Kodlanm 4: 1437- 2022 mikro gram
11-)d_lyco cat (bir giinde 1000 kilocalori bagina alinan mikrogram - ¥ | 5:>=2023 mikro gram
miktarini ifade ifade eder.) y . - kayip deger
Not: yukaridaki kategoriler cinsiyete 6zgu
belirlenmis kesim noktasi degerlerine
dayanmaktadir
1l:<=241
2:24,2-28,6
3:28,7-32,3
Kodlanmig 4: 3250
12-)P_fat_cat Viicuda alinan kalorinin yag yiizdesi (%) tamsavi 5:>=36,3
y . - kayip deger
Not: yukaridaki kategoriler cinsiyete 6zgii
belirlenmis kesim noktasi degerlerine
dayanmaktadir.
1:<=245mg
2: 246-304 mg
3: 305-362 mg
13 Kalsiyum alim miktari (bir giinde 1000 kilocalori bagina Kodlanmig 4j 3(_53'438 mg
-)d_-calc_cat " . . . 5:>=439 mg
alinan miligram miktarini ifade ifade eder.) tamsayi - kayip deger
Not: yukaridaki kategoriler cinsiyete 6zgl
belirlenmis kesim noktasi degerlerine
dayanmaktadir.
14 Ailede (babada veya erkek kardeste) prostat kanseri Kodlanmig Oj yok
-)th_pca i 1: var
dykusu tamsay! 9: bilinmiyor
1:<=0,32
2:0,33-0,70
3:0,71-1,06
Kodlanmis 4:1,07-2,03
15-) Pa_cat Giinde ortalama kag saat fiziksel aktivitede bulunuldugu tamsavi 5:>=2,04
y . - kayip deger
Not: yukaridaki kategoriler cinsiyete 6zgi
belirlenmis kesim noktasi degerlerine
dayanmaktadir.
1: yok
16 Ethang Giinliik alkol tiketimi Kodanmis | 2371
") Ethanol_ca (12gr 1 icki olacak sekilde hesaplanmigtir) tamsay! 4 2;
. kayip deger

Calismaya katilmis 989 erkegin 458'i prostat kanseri tanisina sahipken, 531’i kanser

degildir.
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4.5 Modelin Kurulmasi

Bu tezin amaci veri madenciligi ydntemleri kullanilarak hasta olup olmayanlari dogru
olarak siniflandiran anlamli bir model olusturmaktir. Calismada, prostat kanserinin
erken ve dogru teshis edilebilmesine yonelik, karar agaclari, bayes siniflandiricilar
ve K-NN ydntemleri stacking metodu ile birlestirilerek bir topluluk modeli (ensemble
modeli) kurulmustur. Kurulan bu model, hem genotip hem de fenotip degiskenler
iceren ¢ok etnikli prostat kanseri verisi Gizerinde denenerek hasta ve hasta olmayan
bireyleri dogru ve anlamh bir sekilde siniflandirmayr amacglamaktadir. Bdylece
prostat kanserinin dogru ve erken bir sekilde teshis edilmesine katki saglanmasi
amagclanmaktadir.

Analiz RapidMiner 7.3 ile yapilmistir.

Tablo 4.2’ de modelde kullanilacak olan veri gosterilmektedir. Goruldugu tzere veri,
989 erkegin 414 o6zelligini gosteren bir veri setidir. Bu 6zelliklerden 14°G fenotip

ozelliklerdir.

Tablo 4.2 Modelde Kullanilan Veri

4.5.1 Kurulan Topluluk Modeli

Topluluk siniflandiricilari, yeni o6rnekleri siniflandirmak igin bireysel tahminleri
degisik sekillerde birlestirilien siniflandiricilardan olusan bir gruptur. Denetlenen
o6grenmede en aktif arastirma alanlarindan biri, siniflandiricilarin iyi topluluklarinin
olusturulmasi igin ydéntemler arastirmaktir (Dietterich, 1997). Bunun sebebi,

topluluklarin genellikle onlari olusturan siniflandiricilardan ¢ok daha dogru sonug
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vermesidir (Dietterich, 1997; Gams, Bohanec ve Cestnik, 1994). Siniflayici
topluluklari Gzerine yapilan arastirmalarin ¢cogu, karar agaci veya sinir agi gibi tek bir
algoritma (Dietterich, 2000) kullanarak topluluk uretmek ile ilgilidir. Olusturulan
siniflandiricilar, ¢ogunlukla ¢cogunluk veya agirlikli oylama ile birlegtirilir (voting) .
Oylama operatéra, alt suregleri iginde ¢oklu temel modelleri barindiran topluluk
ogrencisidir (Mierswa v.d, 2006). Oylama sureci model ciktisi herhangi bir
siniflandirma modeli gibi davranir ve karar agaci yonteminin kullanilabildigi her
senaryoya uygulanabilir (Dedspande ve Kotu,2014). Modeli uygulama asamasinda,
tum temel siniflandiricilar tarafindan tahmin edilen siniflar toplanir ve en ¢ok oy alan
sinif, topluluk modeli i¢in tahmini sinif olarak secilir. Bir diger yaklasim ise, farkl
algoritmalari (heterojen model sunumlariyla) tek bir veri setine uygulayarak
siniflandiricilar Gretmektir (Merz, 1999). istifleme (Stacking) siklikla siniflandiricilarin
topluluguna ek olarak birlestirme yontemini 6grenmek igin kullanihr (Wolpert, 1992).
Yiginlanmis Genelleme (istifleme)’de temel fikir; Egitim verilerinin diizgiin égrenilip
ogrenilmediginin 6grenilmesidir.2 asamalidir;

Belli bir temel siniflandirici 6zellik uzayinin belirli bir bélgesini yanlis bir sekilde
ogrendiyse, ikinci asamadaki (meta) siniflandirict bu istenmeyen durumu
algilayabilir. Diger siniflandiricilarin 6grenmis oldugu davranislarla birlikte, meta
siniflandirici bu yanlis egitimi dizeltebilir. Oysa oylamada daha 6nce bahsettigimiz
gibi siniflandirma islemi temel siniflandiricilar tarafindan en ¢ok oyu alan sinifa gére
yapilir. Oylama iki asamali degildir. Istifleme ile oylama arasindaki farka
baktigimizda; istiflemenin aksine, siniflandiricilari oylama semasi ile birlestirirken
meta duzeyde herhangi bir 6grenme gerceklesmez. Tipik olarak, oylama (voting) ile
karsilastirildiginda stacking ile daha iyi performans elde edilir (Dzeroski ve Zenko,
2004). Bu calismada istifleme kullaniimasinin nedenleri daha iyi performans vermesi
ve iki asamali bir siniflandirma yapmasidir.

Bu c¢alismada stacking topluluk metodu (stacking ensemble method) ile karar
agaglari, K-NN ve naive bayes yontemleri birlestirilerek bir topluluk siniflandirici
modeli kurulmustur. Bu model fenotip ve genotip 6zellikler iceren prostat kanseri
verisine uygulanarak erkeklerin hasta olup olmadigini dogru bir sekilde

siniflandirmayi amaclamaktadir.
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Sekil 4.1. Topluluk Modeli

RapidMiner'da retrieve operatérl ile depolama alanlarina erigilir. RapidMiner'in
kullanimini kolaylastiran tam meta veri isleme sagladidi icin tim dosya erisimlerinde
bu operatoér kullanilir. Ham bir dosyaya erismenin tersine, verinin tam meta verisini
saglar, bdylece tim meta veri dontustimleri midmkuindur.

Depodan bir nesneyi yuklemek igin verilerin saklandigi bélmeden gerekli nesne
surikleyip birakilirsa da kurulan modelin slire¢ sayfasina otomatik olarak istenen
nesnenin dogru yolunu iceren bir veri alma operatéri (retrieve operatori)
eklenecektir.

Sekil 4.1’de goérildigu gibi, ilk asamada model kurmak igin daha 6énce birlestirilen,
temizlenen ve donusturilen verinin son hali sure¢ sayfasina retrieve operatoru ile
alinmistir.

Topluluk metodlari icierisinde kullanilacak olan karar agaclari, K-NN ve naive bayes
siniflandirici yontemleri siniflandirma isleminde nominal ve polynominal degisken
tiplerini kabul ederler. Bu yuzden o&ncelikle yapilmasi gereken dediskenlerin
timudnin nominal veya polynominal oldugunun programa tanitiimasidir.

Bu sebeple S$ekil 4.2°de goruldigi uUzere “Numerik Degiskenleri Polinom
Degiskenlere Donistirme Operatori” (Numerical to Polynominal) ile tim

degiskenler polinom olarak programa tanitilmistir.
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Parameters

£ Numerical to Polynominal

attribute filter type W all v |

invert selection

include special attributes %*

Sekil 4.2 Umerik Degiskenleri Polinom Degiskenlere Doénustirme Operatérinin
Parametreleri

Daha sonraki asamada Sekil 4.2’de goéruldigl Uzere kayip de@erlerin analizi
bozmasini engellemek igin butlin kayip degerler ortalama degerler ile degistirilmistir.
Bunun icin de “Kayip Degerleri Degistirme” (Replace Missing Values) operatori

kullaniimistir.

Parameters

e Replace Missing Values

create view

attribute filter type no_missing_values v |
invert selection
include special attributes

default average v |

colummns » Edit List (0)...

Sekil 4.3 Kayip Degerleri Ortalama Degerler ile Degistirme Operatérinin
Parametreleri

Uygulama kisminin basinda da bahsedildigi gibi, “severity” (hastaligin ilerleme
durumu) degdiskeni modelin dogruluk degerinin %100 c¢ikmasina ve kurulan
modeldeki karar agacina goére bir bireyin hasta olup olmamasinin sadece “hastaligin
ilerleme durumu” degiskenine baglh oldugunu gostermesine sebep oldugu i¢in model
kurulurken degisken analizden ¢ikarilmigtir. “Hastaligin ilerleme durumu” degiskeni
prostat kanseri ile dogrudan iligkilidir ve hasta olan grup igin hastaligin siddetini ifade

eder. Fakat calismaya dahil edilince prostat kanserinin bagska hangi degiskenlere
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bagh oldugunu gérmemizi engelledigi igcin modelden gikariimasi uygun gorulmuastar.
Ayrica bu calismada prostat kanserinin var olup olmadidinin tahlil ve tetkiklerden
bagimsiz eldeki bazi genotip ve fenotip degiskenler bilinirken siniflandiriimasi
amagclanmigtir. Severity degiskeni ise hasta olanlar igin hastaliin ilerleme
durumunu gosteren ve belirli tahlil ve tetkiklerle anlagilan bir degiskendir.

Sekil 4.4’de goruldugu Uzere “Degisken Segme Operatori “ (Select Attributes ) ile
(severity) “hastaligin ilerleme durumu” degdiskeni secilmis ve asagidaki “invert
selection” secenegi tiklanarak “segilenlerin tersini segcmek” anlamina gelen severity
degiskeni disinda kalan tim diger dediskenler filtrelenmigtir. Bdylece “severity”
degiskeni modelden ¢ikariimistir.

Parameters

[T select Attributes

attribute filter type %" single v |
attribute severity v |3

invert selection %*

include special attributes

Sekil 4.4 Degisken Segme Operatérinin Parametreleri

Daha sonraki adimda Sekil 4.5°'deki “Rol Atama” operatorl ile ( “Set Role”) bir
bireyin hasta olup olmadigini gésteren durum (status) degiskenine “label “ yani
etiket rolu verilmigtir. Boylece kurulan modelde siniflandirma kriteri olarak durum
(status) degiskeni anlasilacaktir.

Parameters

7 Set Role (2) {Set Role)

attribute name status v |
targetrole label v @
sel additional roles 5 Edit List (0).

Sekil 4.5 Rol Atama Operatori

En son adimda “Capraz dogrulama” (“Cross Validation”) operatort ile modelin
performansi tahmin edilecektir. Bu operatdr, genellikle bilinmeyen veri kimeleri

Uzerinde 6grenen bir operatorln istatistiksel performansini tahmin etmek igin ¢apraz

88



dogrulama gergeklestirir. Esas olarak belirli bir 6grenme operatortu tarafindan
ogrenilen bir modelin uygulamada ne kadar dogru bir performans goésterecegini
tahmin etmek icin kullanilir. Girdi verisi, esit buyuklikte k alt kimeye bélinur. K alt
kiimenin tek bir alt kimesi test veri kiimesi olarak tutulur.

Yani k alt kimeden k-1 altkiime egitim veri seti olarak kullanilirken, bir kime de test
verisi olarak kullanilir. Capraz dogrulama islemi daha sonra k kere tekrarlanir, k alt
kimelerinden her biri tam olarak bir kez test verisi olarak kullanilir. Daha sonra k
tekrarlarindan elde edilen k tane sonucun tek bir performans degeri Uretmek icin
ortalamasi alinir. k degeri, dogrulama sayisi1 parametresi kullanilarak ayarlanabilir. K
degeri olarak en yaygin olarak 10 kullanilir. Bu ¢alismada da K degeri olarak 10
alinmistir.

Capraz dogrulama, en popller i¢ ice gegmis operatdrlerden birisidir. Egitim seti bir
dongude k parcaya bolundr ve k - 1 parga egitim kiimesi olarak ele alinirken kalan 1
parca test kiimesi olarak ele alinir. Bu durum k kez tekrarlanarak k tane performans
hesaplanir ve son performans hesaplanirken k tane performansin ortalamasi alinir.
Boylece ayni veri seti icinden farkli érnek kiime dizilerinin performans ortalamalari
alinarak nihai performansa ulasilir.

Yapilan analizlerin gogunda mantikli performans hesaplamalari elde etmek igin X-
dogrulama veya diger adiyla ¢apraz dogrulama operatora kullanilir.

Ornegin 10 kat capraz dogrulama gergeklestirirken, her seferinde bir 6rnegi
cikarmak yerine orijinal veri kiimesinin onda biri ¢ikarilir ve test kiimesi olarak
kullanilir, geri kalan dokuzda biri ise egitim kiimesi olarak kullanilir. Bu isleme 10
kez devam edilir ve her seferinde hesaplanan performanslarin ortalamasi alinarak

son performans degeri hesaplanir.

Parameters

% Cross Validation

split on batch attribute

leave one out

number of folds 10

sampling type W* automatic v |0

use local random seed

enable parallel execution

Sekil 4.6 Capraz Dogrulama Operatori
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Capraz Dogrulama operatérii i¢ ice gegmis bir (nesting) operatérdiir. iki alt siireci
vardir: biri egitim alt slreci 6teki ise test alt sirecidir. Sekil 4.6’da goéruldagu gibi
sure¢ egitim (training) ve test diye iki alt stirece bolinmastir. Egitim alt sireci bir
modeli egitmek icin kullanilir. Egitimli model daha sonra test alt surecinde uygulanir.
Modelin performansi da test agamasinda olgulir.

Dogrulama operatort bir model olusturmamiza ve ayni adimda dogrulama verilerini
uygulamamiza izin verir. Bu iki operasyon anlamina gelir - model olugturma ve
model degerlendirmesi - ayni operatér kullanilarak yapilandirilmalidir. Bu, i¢ ice bir
operatér olan dogrulama operatdéri Uzerine ¢ift tiklanarak gergeklestirilir.
RapidMiner'deki tim i¢ ice operatorler iki alt pencereye sahiptir. Bu operator
“acildiginda” iceride iki bélim oldugu gorilir (bkz. Sekil 5.7. Sol kutucuk, stacking
operatdrinin yerlestirildigi ve egitim veri érneklerinin% 90'inin kullanilarak modelin
olusturuldugu yerdir. Sag kutucuk ise bu egditimli modelin test verileri érneklerinin
kalan% 10'unda “Model Uygula” (apply model) operatérini kullanilarak uygulandigi
ve “Performans Operatori” (performance) kullanilarak modelin  performansinin

degerlendirildigi yerdir ( Desphande ve Kotu,2014).

Process

&
1]

i) Progess » Cross Validation » 100% J

Sacking Apply Model Performance

mod [ mae. med £ mod tat [ { 1= % e
Y, om the ] ' mod | per exa

Sekil 4.7 Capraz Dogrulama Operatéru Alt Stregleri

Bu caligmada egitim surecinde daha once de belirtildigi gibi stacking topluluk modeli
kurulmustur. istifeme (stacking), bir meta 6grenme kavramini tanitan coklu
modelleri birlestirmenin bir yoludur. Bagging ve boosting yontemlerinin aksine,
istifleme, farkli tiirdeki modelleri birlestirmek igin kullanilir. istifleme de i¢ ice gegmis
bir operatérdir ve alt sureglerinde K-NN, naive bayes ve karar agaci modelleri
birlestirilerek bir istifleme (stacking) modeli kurulmustur. istifleme (stacking) metodu

stacking modeli kisminda ayrintili olarak agiklanacaktir.

90



idalion b Stacking 100% 2 & [

o
e

Haive Bayes Decision Tree (2]

Sekil 4.8 Stacking Operatdrinin Alt Surecleri

Kullanilan her bir yéntemin parametreleri optimize edilerek en iyi sonucu veren
parametreler secilmistir. Buna goére, karar adaclarinin énemli parametreleri tablo
4.3'deki sekilde optimize edilmigtir. Optimize edilen bu degerler de sekil 4.9'daki

sekilde modelde kullaniimistir.

Tablo 4.3 Karar Agaci Parametreleri

ParameterSet

Parameter set:

eclision iree.coniidence

m*= uw n N

leternatives =

Tablo 4.3'de karar agaci parametrelerinin hesaplanmis optimum degerleri verilmigtir.
Tablo 4.3’e gore, Karar Agaci minimal kazang parametresi 5, minimal yaprak boyutu
parametresi 3, bdlinme icin minimal boyut parametresi 4, maximal derinlik
parametresi 9, 6nbudama alternatiflerin sayisi parametresi 10 olarak hesaplanmistir.
Optimum sonuglara goére, budama yapilmasina karar verilirken, 6n budama

yapilmamasina karar verilmistir.
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Parameters

. Decision Tree

criterion %" gain_ratio v |G

maximal depth 9

+'| apply pruning

confidence 1.0E-7

apply prepruning

Sekil 4.9 Modelde Kullanilan Karar Agaci Parametreleri

Sekil 4.9 da modelde kullanilan Karar Agaci Parametreleri gosterilmektedir. Karar
Agacinda nitelik secimi i¢cin uygulanan matematiksel metrikler algoritmadan
algoritmaya farkliik gésterir. Ornegin, Bilgi Kazanimi, ID3 algoritmasi igin
kullanilirken, Gini Endeksi CART Algoritmasi igin, Kazanim Orani ise C4.5
Algoritmasi i¢in kullanilir. Bu calismada C4.5 Karar Agaci Algoritmasi kullaniimistir
ve agac Bilgi Kazanim Orani kriterine gore olusturulmustur.

Tablo 4.3’de de bahsedildigi gibi maximal derinlik parametresi 9 olarak hesaplanmis
ve budama yapilmigtir. Budama vyapilirken koétumser hata hesaplamasinda
kullanilan glven duzeyini belirten “confidence” parametresi de 1.0E-7 olarak

hesaplanmigtir.

Tablo 4.4 K En Yakin Komsuluk Algoritmasi Parametreleri

ParameterSet
Parameter set:

Performance:
PerformanceVector [
**accuracy: 62.08% +/- 3.55% (mikro: 62.08%)
ConfusionMatrix:
True: 2 1
2: 488 332
1: 43 126
1
k-NN.k = 3
k-NN.weighted vote
k-NN.mixed measure

false
MixedEuclideanDistance

k-NN.kernel type radial
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Tablo 4.4’de K En Yakin Komguluk Algoritmasi Parametreleri gosteriimektedir.

Tablo 4.4.2e gore k degeri 4 iken, agirliklandirilmig oylama yapiimamigtir.

Procem Paramuaters

O Process » Gross valton » Siscking »

Upaleazies

Sekil 4.10 K En Yakin Komsuluk Yontemi Parametrelerinin Modelde Kullaniimasi

Sekil 4.10'da hesaplanan optimum K En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Parametrelerinin kurulan Stacking Topluluk Modelinde kullanildigi gdsterilmektedir.

w00% 2 O P 4 o @ B . Naive Bayes

Iaplace correction

.-, Hide advanced parameters

Help

Naive Bayes

Synopsis

This operator generates a Naive Bayes classification model.

ump to Tutorial Process

Sekil 4.11 Naive Bayes Yontemi Parametrelerinin Modelde Kullaniimasi

Sekil 4.11’de hesaplanan optimum Naive Bayes Algoritmasi Parametrelerinin

kurulan Stacking Topluluk Modelinde kullanildigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.12 Apply Model Operatori

Apply model operatéri ile, dnceden dgdrenilmis veya egitiimis olan model veri seti
Uzerine uygulanir. Performans operatorl ise, performans degerlendirmesi igin
kullanilir. Performans kriterleri degerlerinin bir listesini sunar. Bu performans

kriterleri, dgrenilen modele uygun olarak otomatik bir bicimde belirlenir.
4.5.2 Kurulan istifleme (Stacking) Modeli

istifleme (stacked generalization veya stacking) (Wolpert, 1992), bir meta 6grenen
kavramini tanitan goklu modelleri birlestirmenin bir yoludur. islem asagidaki gibidir
(Kantardzic,2011):

1. Egitim kimesi ayrik iki kimeye bolundar.

2. ik béliimde birgok temel égrenici egitilir.

3. ikinci bélimdeki temel 6grenciler test edilir.

4. 3'deki tahminler girdi, dogru cevaplar da cikti olarak kullanilarak daha Ust
seviyedeki 6grenici egitilir.

Dikkat edilirse 1'den 3'e kadar olan adimlar ¢apraz dogrulama ile aynidir, ancak en
iyi 6grenicinin secilmesi yaklagiminin kullaniimasi yerine istiffeme yonteminde temel
ogreniciler gogu zaman dogrusal olmayan sekilde birlestirilir.

Stacking ise tahmin algoritmalarinin optimal birlesimini bulan denetlenen topluluk
makine égrenme algoritmasidir. Siiper Ogrenme veya istiflenmis Regresyon olarak
da adlandirilan istifleme, temel 6grenicilerin optimum kombinasyonunu bulmak igin
ikinci dizey bir "meta 6grencisi" egitmeyi iceren bir algoritma sinifidir. Bagging ve
boosting yodntemlerinin aksine, stackingin amaci farkli 6grencilerin bir araya
getiriimesidir. istifleme (stacking) kavrami baslangigta 1992 yilinda gelistirilmis olsa
da, istifleme teorisi, 2007'de "Siiper Ogrenci" (super learner) baglikli bir makalenin

yayinlanmasina kadar ispatlanmadi. Bu makalede, Stiper
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Ogrenci toplulugunun dJrenme icin asimptotik olarak en uygun (optimal) sistemi
temsil ettigi gosterildi. Genel olarak istifleme olarak ifade edilen bazi topluluk
yontemleri vardir, ancak Siiper Ogrenci toplulugu, "birinci seviye" veri olarak
adlandirilan veriyi olusturmak icin capraz dogrulama kullanarak ayirt edilir veya
meta 0grenme veya "combiner" algoritmasi Uzerinde egitilmisgtir.

Asagidaki adimlar, bir istifleme toplulugunun egitimi ve testinde yer alan 6zgln
gorevleri tanimlamaktadir. Bu adimlar istifleme algoritmasinin daha iyi anlagiimasina
da yardimci olur. Her bir adimda parantez icinde belirtilen kisim bu adimlarin bizim

calismada karsilik gelen kismini ifade eder (H,0.ai, 2017).
1)Toplulugu kurun.

Calismada k en yakin komsuluk, naif bayes ve karar agacindan olusan
topluluk kurulmustur.

2)L temel diizeyde algoritmalarin model parametre setiyle birlikte bir listesini belirtin.
Temel diizeyde algoritmalar: k en yakin komsuluk ve naif bayesdir. Bu
algoritmalarin optimize edilmig parametreleri sirasiyla tablo 5.5 ve sekil 5.9’ da
gosterilmigtir.

3)Bir meta 6grenme algoritmasi belirtin.

Meta 6grenme algoritmasi karar agaci dir.

4)Toplulugu egitin.

5)Egitim kimesindeki L taban algoritmasinin her birini egitin.

6)Bu &grenicilerin  her birinde k kath c¢apraz dogrulama yapin ve her L
algoritmasindan ¢apraz dogrulama yéntemi ile tahmin edilmis degerleri toplayin.

Her bir L algoritmasindan ¢apraz dogrulama ydntemi ile tahmin edilmis N tane deger
birlestirilerek yeni bir N x L matris olusturulabilir. Bu matris, orijinal yanit vektori
boyunca "birinci seviye" veri olarak adlandirilir. (N = egitim kimesindeki satir sayisi.)
7)Birinci seviye veri Uzerinde meta 6grenme algoritmasini egitin. "Topluluk modeli",
L taban 6grenme modellerinden ve meta 63drenme modelinden olusur. Meta
6grenme modeli daha sonra test kiimesinde tahminler Uretmek i¢in kullanilabilir.
8)Yeni veriler Uzerinde tahminleme yapin.

9)Topluluk tahminleri olusturmak icin 6ncelikle temel &grenicilerden tahminler
olusturun. Sonra bu tahminleri meta 6greniciye gonderin.

Bir topluluk tahmininin degerlendirilmesi, tipik olarak, tek bir modelin tahminini
degerlendirmekten ¢ok daha fazla hesaplama gerektirir, bu nedenle topluluklar ¢ok
fazla hesaplama yaparak zayif 6grenme algoritmalarini telafi etmenin bir yolu olarak
dusunulebilir. Bir topluluk, denetlenen bir 6grenme algoritmasidir guinku egitilebilir ve

ardindan tahminler yapmak igin kullanilabilir (Rapidminer,2017).
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Stacking operatérii i¢ ice gegmis bir operatérdir. iki alt sireci vardir: Temel
ogreniciler ( base learners) ve stacking modelini 6grenme alt sureci (Stacking model
learners) (Sekil 5.8’'de de goéruldiugu gibi). Bu calismada temel dgreniciler olarak K-
NN ve naive bayes algoritmalari egitilmistir. Daha sonra her bir algoritmanin 10- katl
capraz dogrulama yontemi ile performanslari tahmin edilmistir. Her bir algoritmadan
her bir 6rnek i¢in tahminler yapiimistir.

K-NN yontemi tarafindan tahmin edilmis degerler “taban tahmin 0” (base prediction
0) degdiskeni tarafindan ifade edilir iken, naive bayes ydntemi tarafindan tahmin
edilmis degerler “taban tahmin 1” (base prediction 1) degiskeni tarafindan ifade

edilir.
4.5.2.1.Temel Ogreniciler ve Meta Diizeyde Ogrenici

Temel 6greniciler olarak K-NN ve naive bayes kullaniimistir. K en yakin komsuluk
yonteminde optimum k degerini se¢gmek ¢ok énemlidir. Clnkd k belirli bir degere
kadar arttinldiginda performans yikselirken, belli bir k dederinden sonra performans
diser. Bu calismada daha énce de ifade edildigi gibi en iyi performansi veren k
degeri optimize edilerek 3 olarak bulunmustur.

Naive Bayes algoritmasi, glcli badimsizlik varsayimlariyla Bayes teoreminin
uygulanmasina dayanan istatistiksel bir siniflandiricidir. Orneklerin hangi olasilikla
hangi siniflara ait olduklari bilgisini verir. Naive Bayes siniflandiriciya gore;
niteliklerin hepsi ayni derecede énemlidir. Naive Bayes algoritmasina goére nitelikler
birbirinden bagimsizdir yani bir niteligin degeri bagka bir nitelik degeri hakkinda bilgi
icermez (Oglidiict, 2010).

Naive Bayes siniflandiricilari, belirli bir sinifta bir 6zellik degerinin etkisinin diger
Ozellik degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayima, sinif kosullu
bagimsizlik denir. Bu varsayim ilgili hesaplamalari basitlestirmek icin yapilir ve bu
anlamda "naif" olarak kabul edilir. Kisaca bir 6zelligin belirli bir degerinin varliginin
diger herhangi bir 6zellik degerinin varhigiyla ilgisi olmadidini varsayar.

Ornegin, yesil, yuvarlak ve ¢capi 6 cm olan bir top tenis topu olarak siniflandirilabilir.
Bu 6zellikler birbirine bagl olsa bile, Naive Bayes algoritmasi bu dzelliklerin timana,
bu topun bir tenis topu olma olasiligina bagdimsiz olarak katkida bulundugunu
varsayar. Bayesian siniflandiricilari, blaylk veritabanlarina uygulandiginda ylksek
dogruluk ve hiz sergilemistir (Hoffman ve Klinkenberg,2014). Bu ¢alismada da naive

bayes algoritmasi siniflandirmak igin kullanilan butin niteliklerin  birbirinden
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bagimsiz oldugunu var sayar. Bayes siniflandiricilar kolay egitilir ve ¢ogu durumda
iyi sonuclar verir.

Fakat sinif bilgisi verildiginde niteliklerin bagimsiz oldugunu var sayar. Bu da gergek
hayatta her zaman mudmkin olmayabilir. Ayrica degiskenler arasi iligkiyi
modelleyemez. RapidMiner'deki Naive Bayes operatdrinun yalnizca bir parametresi
vardir, o da Laplace duzeltme (Laplace correction) 'dir. Bu uzman parametre,
Laplace duzeltmesinin sifir olasiliginin ylksek etkisinin dnlenmesi icin kullanilip
kullaniilmayacagini belirtir. Sifir olasiliklardan kaginmak igin, egitim verilerinin gok
biylk oldugu ve ihtiyacimiz olan her saylya bir tane eklenmesinin tahmini
olasiliklarda énemsiz bir fark yaratacagi varsayimi kullanilabilir. Bu teknik Laplace
dizeltme olarak bilinir (Hoffman ve Klinkenberg,2014). Bu calismada da laplace
dizeltme kullaniimistir guinkd kullanildiginda performans artmigtir.

Stacking modelini 6grenme alt sirecinde ise meta dizeyde ikinci asamada karar
agaci yéntemi kullaniimistir. ikinci asamada kullanilan karar agaci algoritmasi, “base
prediction 0” ve “base prediction 1” tahmin degerlerini girdi degisken olarak kullanan,
yeni kurulan capraz dogrulama veri setinde egitilir. Sonu¢ olarak da kurulan tim
stacking modelinin tahmin etmesi beklenen “status“ (durum) degiskeninin nihai
tahmini gergeklestirir. Hangi yontemlerin kullanilacadi daha once de belirtildigi Uzere
veri setine uygunlugu ve konuya uygunlugu konusunda literatur titizlikle incelenerek
secilmistir. Ayrica denenen baska yontemler arasinda en iyi performans sonucunu

veren model olarak Sekil 4.13 ‘deki karar agaci modeli secilmistir.
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Sekil 4.13 Analiz Sonucunda Cikan Karar Adaci Yapisi

Sekil 4.13’deki modele gére en 6nemli degisken “base prediction 0” degiskenidir. Bu
degisken k en yakin komsuluk tahmin degiskeninin ifade eder.

Bu demektir ki bir kisinin k en yakin komguluk yontemi tarafindan prostat kanseri
olarak siniflandiriimasini ifade eder. Bu demek oluyor ki stacking modeldeki karar
agacl ilk 6nce bir kisinin k en yakin komsuluk yontemi tarafindan siniflandirilip
siniflandiriimamasina bakar.

O zaman k en yakin komsuluk yontemi tarafindan yani “base prediction 0” degiskeni
tarafindan prostat kanseri olarak siniflandirilan bir kisi stacking modelde kullanilan
karar agaci algoritmasi tarafindan da prostat kanseri olarak siniflandiriimistir.

Eger k en yakin komsuluk yontemi tarafindan prostat kanseri olarak tahmin
edilmediyse, yani “base prediction 0” degiskeni o Kisiyi prostat kanseri degil seklinde

siniflandirdi ise, eversmoke degiskenine bakilir.
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Eversmoke degigkeni bireyin hayatinin bir ddneminde sigara igip igmeme durumunu
ifade eder. Bir kisi hayatinin bir déneminde sigara i¢mis ise stacking model
tarafindan o kisi hasta olarak siniflandiriir. Modele gére hayatinin bir déneminde
sigara icmis olmak ile prostat kanseri olmak arasinda c¢ok siki bir iligki vardir.
Nitekim tahmin degigkeni 0’dan sonra en onemli degigken olarak hayatinin bir
doneminde sigara icip igmeme fenotip degiskeni gorulmektedir. Eger bir kisi
hayatinin bir déneminde sigara icmediyse 0 zaman o kKiginin naive bayes yontemi
tarafindan yani “base prediction 1” degiskeni tarafindan hasta olarak tahmin edilip
edilmemesine bakilir. Bu degisken tarafindan hasta olarak siniflandirildi ise o
zaman o kisinin etnik kdkenine (ethnicity) bakilir. Kisinin japon veya latin kokenli
olup olmamasina goére bakilacak olan genotip degisken farkhlik gosterir. Eger Kisi
japon kokenli ise rs2058391 SNP’ine bakilirken, kisi latin kdkenli ise rs2326851
SNP’ine bakilir. Eger kigi japon kokenli ise ve rs2058391 SNP’inin allelic profili GG
ise hasta degil seklinde siniflandirilir. Eger rs2058391 SNP’inin allelic profili AG/GA
ise o zaman rs5701870 SNP’ine bakilir. Eger rs5701870 SNP’inin allelic profili GG
ise bu kisi hasta olarak siniflandirilirken AA ise hasta degil seklinde siniflandirilir.
Eger bir kisi “base prediction 1” degiskeni tarafindan hasta degil seklinde
siniflandirilirsa o zaman rs1408569 SNP’ine bakilir. Bu SNP’in allelic profili GG ise o
zaman o kisi hasta olarak siniflandiriimistir. AA ise rs11153611 SNP’ine bakilir ve
AG/GA ise rs16973345 SNP’ine bakilir.

Dikkat edilirse karar agacindaki en énemli degiskenler sirasiyla base prediction0,
eversmoke, base predictionl, ethnicity ve rs1408569 SNP’idir. Daha sonraki
basamakta rs2058391 ve rs2326851 gelir. Siniflandirmayi etkileyen en onemli
fenotip degisken hayatinda bir donemde sigara i¢gmis olup olmama durumu
(eversmoke) iken onu etnik koken (ethnicity) takip eder. En 6nemli genotip degisken
ise rs1408569 SNP’idir.

4.6 Modelin Performansinin Sonuglari

Binominal siniflandirma g¢alismalarinda performans asagidaki kriterlere gore
hesaplanir:

Accuracy (dogruluk)

Precision (kesinlik)

Recall (duyarlilik)

AUC (optimistic) (iyimser AUC egrisi)

AUC (neutral) (tarafsiz AUC egrisi)
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AUC (pessimistic) (kétimser AUC egrisi)

4.6.1 Karsilagtirma Matrisi

Bir karsilastirma matrisi, model tahmin siniflari ile veri setindeki etiketli verilerin
gercek siniflari arasindaki karsilastirmalari yapan bir tablodur. (Desphande ve
Kotu,2014).

Bir siniflandiricinin  tahmin sonuglarini sunmanin agik ve net bir yolu, bir
karsilastirma matrisi kullanmaktir. Bu matrise kontenjans tablosu da denir
(Brownlee,2018)

Bir ikili siniflandirma problemi igin, tablo 2 satir ve 2 situndan olusur. Ust kismin
ustinde goézlenen sinif etiketleri bulunur ve yan tarafta tahmin edilen sinif etiketleri
bulunur. Her hucre, o hicrenin igine dusen siniflandirici tarafindan yapilan
tahminlerin sayisini igerir. Asagida bizim calismamizin karsilastirma matrisi

bulunmaktadir. Calismamizda pozitif sinif hasta olma durumu olarak alinmistir.

Tablo: 4.5 Karsilastirma Matrisi

Gercek Degerler
Model Pozitif (Hasta) Negatif (Hasta Degil)
Tahmin Pozitif Gercgek Pozitif (a) Yanlis Pozitif (b) PRECISION
(Hasta iken hasta | (Saglkh iken hasta | (KESINLIK)
olarak siniflandiriimis) olarak siniflandiriimis) a/ (a+b)
Siniflani Negatif Yanlis Negatif (c) Gercek Negatif (d)
(Hasta iken saglikh | (Saglikh iken saghkli
olarak siniflandiriimis) olarak siniflandiriimis)
RECALL=SENSITIVITY | SPECIFICITY ACCURACY
(DUYARLILIK) (GZGULLUK) (DOGRULUK)
a/ (a+c) d/ (b+d) (a+d) / (a+b+c+d)

a—Veride hasta olarak etiketlenmisken model tarafindan hasta olarak tahmin edilip
siniflandirilan kisilerin sayisini ifade eder.

b —Veride saglikli olarak etiketlenmisken model tarafindan hasta olarak siniflandirilan
kisilerin sayisini ifade eder

¢ —Veride hasta olarak etiketlenmigsken model tarafindan saglikli olarak siniflandiriimis kisi
sayisini ifade eder.

d —Veride saglikh olarak etiketlenmisken model tarafindan da saglikh olarak siniflandiriimig
kisi sayisini ifade eder.
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4.6.2. Model Performans Degerlendirme Sonuglari

Kurulan model sonucunda asagidaki karsilastirma matrisi sonuclari ¢ikmistir. Bu

sonugclar asagida ayrintili bir sekilde incelenecektir.

Tablo 4.6 Modelin Karsilastirma Matrisi

Gergek Degerler (1:Hasta, 2: saglikli)
Model Gergek 1 Gergek 2 Sinif
Tahmini
Tahmin 1 340 39 %389,71 PRECISION
(KESINLIK)
Tahmin Tahmin 2 118 492 %81,41
Siniflari Sinif %74,23 %92,65 %84,13 ACCURACY
Hatirlama (DOGRULUK)
RECALL= SPECIFICITY
SENSITIVITY (6ZGULLUK)
(DUYARLILIK)

Dogruluk degeri (accuracy), toplam o6rnek sayisi Uzerinden dogru tahminlerin
yluzdesi alinarak hesaplanir. Dogru tahmin, tahmini 6znitelik degerinin etiket
Ozniteliginin degerine esit oldugu drnekler anlamina gelir.

Bu caligmada kurulan model ile 989 bireyin %84 ’Gnin hastalik durumu dogru
tahmin edilmistir (Tablo 4.7). Saglikh olan 531 bireyden 39’u hasta olarak, hasta
olan 458 bireyden 118'’i saglikh olarak tahmin edilmigtir. Bu degerlere gore saglikli
olanlar %93 oraninda dogru tahmin edilirken (6zgullik), hasta olanlarin dogru
tahmin edilme orani % 74 ’dur (duyarlilik). (Dikkat edilirse degerler virgllden sonra
son iki basamak yuvarlatilarak verilmistir).

Kesinlik (precision), dogru tahmin edilen (gergek) pozitiflerin sayisinin dogru tahmin
edilen (gergek) pozitif ve yanlis pozitiflerin sayisina bélinmesiyle bulunur. Baska bir
deyisle, dogru tahmin edilen hastalarin sayisi , hasta olarak tahmin edilen tim sinif
sayisina boélunur. Buna Pozitif Tahmin Edici Deger (PPV) denir. Kesinlik (precision),
bir siniflandiricilarin dogrulugunun bir 6lglst olarak dasindlebilir. Disuk kesinlik
(precision), ¢ok sayida Yanlis Pozitif varliginin gostergesidir (Brownlee,2018).
Burada 340 hasta hasta olarak tahmin edilirken saglikli olan 39 birey de hasta
olarak siniflandiriimigtir. Bu degerlere gore kesinlik (precision) %89,71 dir.
Duyarllik (recall), dogru tahmin edilen (gercek) pozitiflerin sayisinin dogru tahmin
edilen (gercek) pozitiflerin sayisi ve yanlis negatiflerin sayisinin toplamina
bolinmesi demektir. Bir baska deyisle, dogru tahmin edilen hasta sayisinin , test

verilerindeki hasta sayisina boliinmesi olarak da acgiklanabilir. Buna Gergek Olumlu
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Oran da denir.Duyarlhk, siniflandiricilarin  batdnluginidn bir  dlglst  olarak
dusunulebilir. Dusuk duyarlilik (recall) , birgok Yanlis Negatifleri gésterir.

Burada hasta olan 458 kigiden 340 tanesi dogru olarak tahmin edilirken, 118 tanesi
saglikli olarak siniflandiniimistir (340/458*100). Bu degerlere gére recall (duyarlilik)
degeri %74 dur.

Modelin tamamina bakildiginda accuracy (dogruluk), precision (kesinlik) ve recall
(duyarlilik) degerleri sirasiyla %84,13, %89,84 ve %74,23'dur. Ug deder de birbirine
birbirleriyle ¢ok tutarhdir.

Tablo 4.7 Birlestirilmis Modelin Basarim Degerleri

Bagarim Kriteri Deger
Dogruluk (Accuracy) %84,13
Kesinlik ( Precision) %389,84
Duyarlihk (Recall) %74,23
Ozgiilliik (Specificity) %92,65
AUC Optimistik 0,914
AUC 0,828
AUC Pessimistik 0,756

ROC grafikleri, isabet oranlari ve siniflandiricilarin yanlhs alarm oranlari arasindaki
iliskiyi gdstermek icin sinyal algilama teorisinde uzun suredir kullaniimaktadir. Bir
isabet orani dogru siniflandiriimis hedef sayisinin siniflandirilmis hedef sayisina
oranidir. Diger bir deyisle, bu, gergek pozitiflerin, veri setinde tanimlanan pozitif
sinifa oranidir. Bunun duyarlilik (sensitivity) tanimin oldugu karsilastirma matrisinde
gorulebilir. Calismamiza goére sensitivity, dogru tahmin edilen hasta sayisinin , test
verilerindeki hasta sayisina bélinmesi ile bulunur .Yanlis alarm orani yanlis tespit
edilen hedeflerin sayisinin toplam hedef olmayan (veya negatif) sayisina oranidir

(Karsilastirma matrisine goére b/b+d seklinde hesaplanir).

Calismamiza goére yanlis alarm orani, yanlis tahmin edilen (yani saglkh oldugu
halde hasta olarak siniflandirilan) hasta sayisinin veri setinde sagliklilara orani
olarak bulunabilir.

Bu, (1-6zgullik) terimi olarak ifade edilebilir ¢clinki 6zgullik (specificity) saglikh
olarak dogru siniflandiriimis hedef sayisinin test verilerindeki saglikli hedef sayisina

bolinmesi ile bulunur.

isabet orani = Duyarlilik (recall)
= al (a+c)
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=GP/ (GP+YN)
Yanlis alarm oranlari = 1- Ozguillik
= 1- (d/ (b+d))

= b/ (b+d)

=1- (GN/ (YP+GN))

=YP/ (YP+GN)
GP:Gergek Pozitif GN: Gergek Negatif
YP: Yanlig Pozitif YN: Yanls Negatif

Bir ROC grafigi X ekseninde 1 -Ozgiillik (Yanhs Pozitif oran) ve Y ekseni lizerinde
duyarlihk (recall=sensitivity) ile olusturulmustur. Dolayisiyla bir ROC egrisi, her
yanlis pozitif icin algoritma tarafindan ne kadar gercek pozitif algilanip
bulgulanacagina yardimci olur. Ornegin , 45 derecelik bir agida diiz bir gizgi olan bir
ROC egrisi, tespit edilen her yanlis pozitiflik igin karsilik gelen bir gercek pozitif
olduguna isaret etmektedir. Baska bir deyisle, algoritmanin performansi % 50'dir.
Bu "rastgele" performans tzerindeki herhangi bir artis bir gelisme olarak kabul edilir.
Bu nedenle, iyi bir siniflandirici bu 45 derece cgizgisinin Gzerinde bukulir. Sonug
olarak AUC temel olarak siniflandiricinin performansinin statik bir 6lgtisudur.
Ornegin AUC degerinin %70 olma durumunu agiklarsak, 1 grubundan rastgele
secilmis bir durum O grubundan rastgele segilmis bir duruma goére %70 oraninda
daha yuksek bir degere sahip olacaktir (Desphande ve Kotu,2014).

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

0.9 — : //
0.8 /
07 / =
0.6 .*f /
05 fl
0.4 I,l'l /
0 |-/
02 .'I / —Random
01 H —Classifier
yza
o

0z 0.4 0.6 0.8 1
1-specificity (or False Positive Rate)

Sensitivity (or True Positive Rate)

Sekil 4.14 Bir ROC Egrisi.
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Calismada iyimser, kétimser ve tarafsiz olmak Uzere U¢ adet ROC egrisi grafigi
cizilmigtir ve altinda kalan alanlar hesaplanmistir. Bu alanlar sirasiyla Sekil 4.15,
Sekil 4.16 ve Sekil 4.16'da verilmistir. Bu sekillere gére sirasiyla en iyimser alan,
alan ve en kétimser alanlar 0.914, 0.828 ve 0.756 dir. Bu degerlere gore
algoritmanin siniflandirma performansi en iyimser bakis agisiyla %91 iken en
kétumser bakis agisiyla %76 ‘dir. Bu da demek oluyor ki en kotu ihtimale goére

siniflandiricinin performansi %76°dir.

AUC (optimistic): 0.514 +/- 0.031 mikro: 0.914) (poshive class: 1)

- w0 (Thresholds'

Sekil 4.15 AUC Optimistik Grafigi
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ALIC: 0,828 oL 0,040 (mikro: 0.828) (positive class: 1)
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4.7 Modelin istatistiksel Olarak Anlamlihg

Bir dnceki bolimde model sonuglari ve performans degerleri tzerinde durulmustur.
Modelin performans degerleri ne kadar iyi olursa olsun istatistiksel olarak anlamli
olmadiktan sonra o performans degerlerine guvenemeyiz. Modelin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini anlamak igin yapilmasi gereken guven araliginin
bulunup modelin dogruluk degerinin o guven aralgi iginde kalip kalmadigina
bakilmasidir. Oncelikle, biyiik test kiimelerinde dogruluk 6lgiiti normal olasilik

dagihmina sahiptir (ortalama p, varyans p (1-p)/N).

—
2xNxacc+Zy ;zi\J|Z§;2+4xNxacc

Guven Araligip =
! BLP 2+ Zg ) seklinde hesaplanir.

Asagidaki tablolara gore dogruluk degeri glven araligi icinde kaldigi icin %95 guven

araliginda kurulan model anlamlidir.

Tablo 4.8 Guven Aralgi Tablosu

N 989

p (alt) 0,798
accuracy 0,841
p (Ust) 0,856

Tablo 4.9 Guven Araligi Tablosu

l-a Zass
0,99 2,58
0,98 2,33
0,95 1,96
0,90 1,65

4.8 Kurulan Topluluk Model Performanslarinin Tekil

Algoritmalarin Performansi ile Karsilagtiriimasi

Kurulan topluluk modelin icindeki tekil modellere gbére ne kadar fark yarattigini
gbrmek istedik. Bu sebeple icindeki her bir algoritma teker teker veri setine

uygulanarak performans degerleri elde edilmistir. Asagidaki tabloda kurulan topluluk
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model ile model igindeki her bir algoritmanin karsilastirmali performanslari

bulunmaktadir.

Tablo 4.10: Topluluk Model ile Topluluk Modelde Kullanilan Her Bir Algoritmanin
Performanslarinin Karsilastiriimasi

Performans Karar Agaclar, K-En Yakin Naive Baves Stacking
Kriteri ga¢ Komsuluk y Topluluk Modeli
Accuracy 67,65 59,56 73,62 83,22
(Dogruluk)

Precision

(Kesinlik) 64,93 74,06 81,12 85,78

Recall

(Duyarlik) 65,94 21,83 56,55 76,42

AUC 0,55 0,65 0,87 0,78

Bu tabloya goére topluluk modelin performans degerlerinin tekil algoritmall
modellerin performans degerinden daha iyi oldugu acikga gorulmektedir. Topluluk
modele en yakin performansi naive bayes siniflandiricisi vermistir. Fakat bu tekil
modelin de performans sonugclarina bakildiginda precision (kesinlik) ve AUC degeri
iyi olmasina ragmen recall (duyarlilik) degeri topluluk model ile kargilastirildiginda
oldukca dusuktur. Duyarhhdin disuk olmasi demek daha 6nce de tartisildigi Gzere
yanlis negatif olarak siniflandirmanin ¢ok oldugu anlamina gelir. Bu da gdsterir ki
modelin hasta bireyleri saglikh olarak siniflandirma orani yuksektir. Butin bu

sonuglara bakildiginda en iyi modelin stacking topluluk modeli oldugu gértlmustur.
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4.9 Stacking Model

Degerlendirilmesi

Sonucunda Ortaya Cikan SNP’lerin

Tablo 4.11 Modeldeki Onemli SNP’lerin Aciklamasi (SNPEDIA, 2018)

bébrek ustl bezi,
bobrek, beyin, rahim

SNP Adi Geni Gen Tipi Aclklamasi Hangi Hastaliklarda Bulundugu
Rs1408569 FAM155A Protein beyin, testisler ve depresyon
kodlama prostat ile ilgili
Rs2058391 LIN52 Protein bobreklerle, (Kalp karinciklari arasinda
kodlama sismanlikla, testislerle, | agiklik)Ventrikiler septal
beyinle ve prostatla bozukluklar, zihinsel yetersizlik,
ilgili coklu iskelet anormallikleri,
bagparmak gelisim sorunu
Rs6701870 CAMTAL Protein Beyincik nedenli hareket kusuru,
kodlama beyin, testis prostat ve | zeka geriligi,
dalak ve bébreklerde Meme kanseri
Rs6671127 GNG12-AS1 Protein safra kesesi, prostat, Gelisim gecikmesi
kodlama testis, bobrek, kalp,
kolon
Rs7773205 NKAIN2 Protein En ¢ok beyinde Hipofiz bezi yetmezIigi
kodlama bulunur daha sonra Gelisim gecikmesi
kalp ve testislerde
bulunur.
Rs4358508 PDGFRB Protein Safra kesesi, plasenta, yag
kodlama dokusu, rahim, yumurtalik,
prostat, akciger, bobrek, prostat,
testis
Cocukluk donemi kas hastalii
Beyin gekirdegi beyazligi
Infantile
Rs16951201 LAMAL Protein Bu gen tarafindan Merosin proteininin eksikligine
kodlama kodlanan protein, bagli dogumsal kas hastaligi
trombosit kékenli
biytime faktdri
ailesinin dyeleri igin bir
hiicre yiizeyi tirozin
kinaz reseptéridr.
Bu gen,
kardiyovaskler
sistemin normal
gelisimi icin gereklidir
Rs2020892 MNAT1 Yag, prostat, tiroid, Kulak gelisim bozuklugu

Boy kisaligi
Kalp damar gelisim bozuklugu
6 parmaklik

Gorildugu tzere, model sonucunda dnemli olarak ortaya ¢ikan SNP’ler cogunlukla

prostatla ilgili SNP’lerdir. Cok ilging bir sekilde bazilari da beyinle ilgili Snp’lerdir.
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SONUC

Uygulama Sonuglari

Bu calismada amag veri madenciligi yontemleri kullanilarak prostat kanserinin erken
ve dogru teshis edilebilmesi icin anlamli bir model olusturmaktir. Bu model ile bir
bireyin ¢esitli genotip ve fenotip 6zelliklerine dayanarak prostat kanseri olup
olmadigini en dogru sekilde siniflandirmak amacglanmaktadir. Calismada kullanilan
veri kimesi NCBl'dan (National Center for Biotechnology Information- Ulusal
Biyoteknoloji Bilgi Merkezi) alinmigtir.

Kullanilan veri 989 kisiden olusmaktadir. Her kisi icin genotip degisken olan 200 bin
SNP ve 18 adet fenotip degisken vardir. Bu veri i¢ adimda indirgenmistir; ilk adimda
PLINK analizi yapilmig, ikinci adimda SPOT analizi kullaniimis ve son adimda bilgi
kazanim orani yoluyla agirliklandirma kullanilarak veri 418 degiskene indirgenmistir.
Veri, etnik koken, yas, vucut kitle endeksi, su anda sigara icme durumu, hayatinin
bir ddneminde sigara icme durumu, likopen alim miktari, vicuda alinan kalorinin yag
ylzdesi, kalsiyum alim miktari, ailede prostat kanseri dykusu, gunlik fiziksel aktivite,
gunlik alkol tiiketimi gibi fenotip degiskenleri icermektedir.

Calismada Bayes Siniflandiricilar, K En Yakin Komsuluk ve Karar Agaglar
yontemleri Stacking Metodu ile birlestirilerek bir topluluk modeli olusturulmustur. Bu
model ile prostat kanseri olan ve olmayanlarin en dogru sekilde siniflandiriimasi
amaglanmaktadir. Calismada Stacking Metodu kullaniimasinin amaci; Stacking
Metodunun iki asamali bir siniflandirma yéntemi olmasidir. ilk adimda kullanilan
temel siniflandiricilar 6zellik uzayinin belirli bir bdlgesini yanlis bir sekilde
o6grendiyse, ikinci asamadaki (meta) siniflandirici bu istenmeyen durumu
algilayabilir ve bu yanhs egitimi duzeltebilir. Oysa ki fakl yédntemlerin kullanilabildigi
bir diger yéntem olan oylamada (voting) siniflandirma iglemi temel siniflandiricilar
tarafindan en ¢ok oyu alan sinifa gére yapilir. Oylama tek asamalidir. Dzeroski ve
Zenko'ya gore (2004) stacking ile daha iyi performans elde edilir. Bagging, boosting
ve random forest ydntemlerinde zaten tek bir yontemin toplulugu kullanilabilir.
Analizin asamalarina bakildiginda, ilk énce veri sire¢ sayfasina alinmistir. Daha
sonra verideki nimerik degiskenler polinom dediskenlere donustlrildd ¢lnkil
kullanilacak siniflandirma algoritmalari sadece polinom degiskenleri kabul
etmektedir. Bir sonraki asamada veri, kayip degerlerden arindiriimistir. Daha
sonraki agsamada uygulama kisminda da bahsedildigi gibi dogruluk degerinin %100
¢ikmasina sebep olan ve prostat kanseri ile dogrudan iligkili olan hastaligin ilerleme

durumu analizden c¢ikarilmistir. Bir sonraki adimda bir bireyin hastalik durumunu
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gosteren durum (status) degiskeni etiket degisken (label) olarak atanmistir. Bilindigi
Uzere etiket degiskeni kurulan modelde siniflandirma kriteri olarak alinir. Calismada
da bir bireyin hastalik durumunu gdsteren status degiskenine gére siniflandirma
yapilmaktadir.

En son adimda Capraz Dogrulama (Cross Validation) operatéri ile modelin
performansi tahmin edilmistir. Bdylece analiz igin ayri bir test veri setine gerek
kalmadan tek bir veri seti esit blyulklikte on alt kiimeye bélinerek dokuz pargasi
egitim veri seti bir pargasi test veri seti olarak kullanilarak on kez performans degeri
Uretilmis ve sonug performans degeri Uretilen on performans de@erinin ortalamasi
olarak hesaplanarak bulunmustur. Capraz dogrulama operatéri i¢ ice gecmis yani
alt surecleri olan bir operatdrdir; egitim ve test olmak Uzere iki alt siregten olusur.
Egitim sdrecinde,veri orneklerinin %90 1 kullanilarak alt sureclerinde topluluk
modelinin kuruldugu stacking operatéri kullaniimistir. Test sirecinde ise egitim
surecinde olusturulan model kalan %10 veri 6rnedi Uzerinde test edilmistir. Test
asamasindan sonra modelin performansi degerlendirilmigtir. Modeli kuran stacking
operadru de ¢apraz dogrulama operatoru gibi i¢ ice gegmis bir operatérdir ve iki alt
sureci vardir; temel 6greniciler ve meta dgrenme. Temel 6greniciler asamasinda
Naive Bayes ve K En Yakin Komsuluk kullanilirken, meta 6grenme duzeyinde Karar
Agaclari kullanilmistir. Stacking modelinin streglerinde kullanilan tim algoritmalar
daha 6nce optimize edilmistir ve modelde optimum sonugclar kullaniimistir.

Stacking modelinin  tahmin etmesi beklenen “status” degiskeninin tahmini
asamasinda, temel oOgreniciler olan K En Yakin Komsuluk ve Naive Bayes
Algoritmalarinin tahmin degerleri meta 6grenme asamasinda girdi degisken olarak
kullanilmistir.

Kurulan modele gore en 6nemli fiziksel dedisken K En Yakin Komsuluk ydnteminin
tahmin degerini veren degiskendir. Bunu sirasiyla eversmoke (hayatinin bir
doneminde sigara igme durumu) ve naive bayes yonteminin tahmin degiskeni ve
etnik kdken takip eder. En o6nemli genetik degiskenlerin ise sirasiyla
rs1408569,rs2058391 ve rs2326851, rs5701870 ve rs10829429 oldugu tespit
edilmistir.

Modelin performans sonuglarina bakildiginda, Accuracy (Dogruluk), Precision
(Kesinlik) ve Recall (Duyarllik) degerleri sirasiyla %84,13, %89,84 ve %74,23'dlr.
Bu degerlere goére, prostat kanserinin tahmininde sadece fiziksel ve genetik

degiskenler kullanan model uygun sonuclar vermektedir.
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Tartisma

Bu calismada, herhangi bir tibbi tahlil kullanilmadan, sadece bireyin fiziksel ve
genetik degiskenlerine bakilarak prostat kanseri olup olmadiginin en uygun veri
madenciligi yéntem toplulugu kullanilarak tahmin edilmesi amaclanmaktadir.
Literatirde hem fiziksel (fenotip) hem de genetik (genotip) degiskenler iceren veri
seti ile yapilan galismalar parmakla gdsterilecek kadar azdir. Bu tarz ¢alismalara
Yicebas (2016) ve Ylicebas ve Son (2014) deginmistir.

Yicebas (2016), calismasinda SNP’lerin karmasik hastaliklarla iligskilendiriimesi ve
teshisinde veri madenciligi yontemlerinden k-nn,nb, ka ve destek vektér makinasinin
prostat kanseri veri kimesi Uzerindeki performansdlari karsilastiriimistir. Bu
calismada 1261 Kkisi igin 2710 SNP’li ve 12 fenotipli bir veri kullanilmistir. Bu veri
Afro Amerikan, Japon ve Latin etnik kokenlerini icermektedir. Yontemlerden Destek
Vektér Makinasi kesinlik ve ROC egrisi altinda kalan alan bakimindan en yiksek
basarimi verirken, NB ise duyarlilik dl¢lti en yiksek yontem olmustur. Calismada
sadece basarim performansi de@erleri karsilastirildidi i¢in prostat kanseri teshisinde
en 6nemli genotip veya fenotip degiskenlerin hangileri olduguna deginilmemistir.
Yicebas ve Son (2014)'un birlikte yaptiklari calismalarinda ise Destek Vektor
Makinesi ve Karar Agaci yontemlerini birlestirerek prostat kanseri hastalarini
siniflandirmayi amaglamiglardir. Calismalarinda 4650 hasta ve 4795 kontrol grubu
olmak Uzere, Afro Amerikan, Latin ve Japonlari iceren cok etnikli bir veri kimesi
kullanmiglardir. Bu veri kimesi de bizim ¢alismamizdaki gibi hem genotip hem de
fenotip degiskenler icermektedir. Ayni zamanda 2710 SNP ve 20 fenotip
icermektedir. Ylcebas ve Son’un ¢alismalarinda her bir yéntemin ve birlestirdikleri
modelin sonuglari paylasiimistir. Birlestirdikleri model tekil yontemlerden ¢ok daha
iyi sonug vermistir. Modelin dogruluk degeri %93,81, kesinlik (precision) %96,55 ve
duyarlilik (recall) %90,92’dir. Yani model %93,81 oranla hasta olanlari dogru tahmin
edebilmektedir. Yiksek kesinlik ve hassasiyet degerleri de saglikli iken hasta olarak
siniflandirilan ve hasta iken saglikli olarak siniflandirilan kisi sayisinin azhgini
gOsterir.

Yicebas ve Son’un yaptigi ¢calisma (2014) bizim ¢alismamizla karsilastirildiginda,
Yicebas ve Son’un ¢alismasinin daha iyi performans sonuglari vermesinin sebebi
kullanilan  veri kimesinin daha c¢ok Kkisi icermesinden kaynaklandigi
disunulmektedir. Ylcebas ve Son'un c¢alismasinda kullanilan karar agacina
bakildiginda, en énemli degisken in etnik kdken oldugu gérilmektedir..ilgili
calismadan, etnik kokeni vicut kitle edndeksi, onu da sigara igme durumu takip

etmektedir. Bizim ¢alismamizda da sigara icme durumu ve etnik kdken en dnemli
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degiskenler olarak belirlenmis olup sonuglar Yiicebas ve Son’un galismasinda elde
edilen sonuglarla tutarlidir.

Konu ile ilgili literattrde farkli calismalarin yer aldigi gérilmektedir. Kaya ,Colak ve
Ozdemir (2013), Gulkesen v.d (2010) ve Elshazly ve arkadaglari (2013) bu konuda
calismalar yapmiglardir. Yapilan Ug¢ farkl ¢alismada prostat kanseri stiphesi duyulan
vakalara kan testi yapilarak bakilan Prostat Spesifik Antijeni (PSA) degerleri
yardimiyla, gesitli veri madenciligi yontemleri ile prostat kanseri olan veya olmayan
vakalarin tahminlerinin yapiimig oldugu gorulmektedir.

Kaya, Colak ve Ozdemir (2013), 203 erkek birey igin PSA degerleri yardimiyla
prostat kanserini Yapay Sinir Aglari (YSA) modelleri yardimiyla tahmin etmeyi
amaclamiglardir. Calisma sonucunda, degisik YSA modellerinin, PSA Yardimiyla
prostat kanserini tahmin etmede iyi sonuglar verebildigi belirtiimistir.

Gllkesen ve arkadaslari (2010) prostat kanserinin tahmini hakkinda yaptiklari
calismada, PSA degerinin tani koymada dogrulugunun arttiriimasi igin prostat
kanserinin tahmininde ikili lojistik regresyon (LR), Karar Agaclari (KA) ve Yapay Sinir
Aglari (YSA) modellerinin basarilarini  karsilastirmislardir. ilgili calismada,997
hastadan biyopsi alinmig, PSA, PSAD ve f/t degiskenlerini kullanmiglardir. PSAD VE
f/t de PSA gibi prostat kanserinin tanisinda kullanilan tibbi degerlerdir. Calisma
sonucuna gore, islem karakteristik egrisi (ROC) altinda kalan alan (AUC) Lojistik
Regresyon (LR) icin 0,717, Yapay Sinir Aglari (YSA) icin 0,515 ve Karar Agaclari
(KAC icin 0,629 ‘dur. Bu da demektir ki Lojistik Regresyon yonteminin siniflandirma
performansi 0,717 iken, Yapay Sinir Aglari yonteminin siniflandirma performansi
0,515 ve Karar Agaclart Yonteminin  siniflandirma  performansi  ise
0,629'dur.Gulkesen ve arkadaslarinin c¢alismasinda en iyi siniflandirma
performansina sahip yontem Lojistik Regresyon olmustur.

Elshazly ve arkadaslari (2013), Prostat kanserinin biyopsiye ihtiya¢ duymadan erken
ve dogru teshisi igin Coklu Siniflayici Forrest yontemi kullanmiglardir. Elshazly ve
arkadaglan ilgili calismalarinda, kullandiklar topluluk metodun, tek bir random
forest testinden ve tek bir karar agaci yonteminden ¢ok daha iyi sonug verdigini
gOstermislerdir.

Genelde literatirde PSA degerleri yardimiyla, gesitli Veri madenciligi Yontemleri ile
prostat kanseri olan veya olmayan vakalarin tahminlerinin yapilmig oldugu
gorilmektedir. Bunun sebebi hem genetik hem de fiziksel veri iceren veri setlerinin
azligidir. PSA iceren veriler hastanelerden elde edilebilir fakat diger veriler 6zel veri
tabanlarindan izinle elde edilebilmektedir. Bu ylzden ¢alismamizin literatire 6nemli
bir katki sagladigi dusuncesindeyim. Calismamizin ayrica herhangi bir teste gerek

duyulmaksizin direk genetik ve fiziksel degiskenleri belirlenmis olan bir bireyin
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hastalik durumunu tahmin etmesi de 6enmli bir artidir. Ginimuzde genetik o kadar
gelismistir ki cesitli sirketler web sitelerinde SNP’leri kullanarak hastalik taramasi
yapmaktadirlar.(23andMe:https://www.23andme.com/en-int/;MyHeritage:
https://www.myheritage.com/;Ancestry.com:https://www.ancestry.com/,
FamilyTreeDNA: https://www.familytreedna.com/)

Bu sirketler hangi hastaliklara yatkin oldugumuzu soyleyebilmektedirler. Bu sirketler
sayesinde bireyin yatkinliga sahip oldugu hastaliklar konusunda énceden énlem alip
o konuda kontrollerini eksiksiz yaptirmasi ve hastaliginin erken teghis edilmesi

agisinda blyuk 6nem arz etmektedir.

Sinirhiliklar

Tez konusuna ilk karar verme agamasinda verinin izmir'in bir Gniversitesinin Groloji
boliminden alinmasi kararlastirilmisti, fakat veri toplama asamasinda alinacak
verinin miktarinin ve degisken sayisinin analiz igin yetersiz oldugu anlasiimistir. Bu
sebeplerden dolayi veri ¢esitli prosedurlerle NCBI’dan istenmistir. Bu ¢alismadaki en
baydk kisit verinin NCBl'dan istenmis olmasi, dolayisiyla farkh etkin kokenleri
icermesidir. Gelecekteki ¢calismalarda genis bir veri tabanina erigilmesi halinde ayni

uygulama ulkemiz i¢in de rahatlikla yapilabilecektir.

Oneriler

Bu calisma Turkiye’de yasayan erkekler Uzerindek yapilabilse literatirimiz icin
daha gergekgi sonuglar vereceg@i kesindir. Ayrica veri 989 vakadan olugsmaktadir,
esasen bu sayi analiz i¢in yeterlidir. Ancak s6z konusu ¢alismanin daha buyuk bir
veri seti ile yapilmasi halinde daha biyik performans degerlerinin yakalanabilecegdi
ve dolayisiyla teshise daha blyUk bir katki saglanacagi disinilmektedir.

Stresin gunimuzde sagligi olumsuz etkiledigi kanitlanmigtir. Calismada kullanilan
degiskenlerin timU daha 6nce ayrintili agiklandigi gibi prostat kanseri ile iligkilidir.
Fakat fiziksel degiskenler arasinda stresi 6lgen veya kisinin duygu durumunu ifade
eden psikolojik degiskenlerin de yer almasi halinde c¢alismanin isabeti artabilir.
Sonug¢ olarak bu gibi calismalarin fiziksel ve genetik degiskenler yaninda psikolojik

degdigkenleri de iceren veri kimeleri ile yapiimasi onerilebilir.
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EKLER

Ek.1
= Q 5 —~ = =
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o E S5 323 =0 =< = £
o DO 4 20 = w < (@] = 77}
£ o 22 g & 2 |95 g | 88
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BILGI KAZANIMINA
GORE
AGIRLIKLANDIRMA 100 %76,75 %75,63 %73,99 0,863 0,689 | 0,657
(WEIGHT BY
INFORMATION GAIN)
200 %80,19 %79,44 %77,72 0,910 0,736 | 0,699
250 %79,58 %77,86 %78,83 0,907 0,726 | 0,696
300 %79,48 %77,68 %78,83 0,897 0,712 | 0,682
400 %81,60 %82,66 %73,63 0,879 0,762 | 0,718
500 %81,09 %80,19 %78,81 0,887 0,736 | 0,692
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?@';gﬁ#'g'\\('D'RMA 100 %7463 | %8128 %59,14 | 0941 | 0583 | 0523
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Principal Component
Analysis (Temel %48 %44 %51
Bilesenler Analizi)
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EK.2

Asagidaki tablolarda degisken ciftleri arasindaki iliskilerden ornekler gosterilmistir.
indirgenen Verinin Covariance Matrisine baktigimizda; Degiskenlerin aralarinda bir
korelasyon géziikmemektedir. Bu ylizden indirgenen veri glivenilirdir.
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