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AIDS HIV’in sebep oldugu oliimciil bir hastaliktir. Bagisiklik sistemine saldiran bu
hastalik beyaz kan hiicreleri iistiinde ¢ogalarak biitiin viicuda yayilmaktadir. Hasta-
lifin yasam dongiisiinde HIV-1 protaz enzimi tarafindan kirilan amino asit sekizli-
leri viriis tarafindan kendi proteinlerini olusturmakta kullanilmaktadir. Bu dogrultuda
hangi sekizlilerin viriis tarafindan kirilabilecegini tahmin etmek yenilik¢i ve bagarili
ilaglar gelistirilmesi agisindan 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada farkli alanlarda da
uygulanabilecek yenilik¢i bir siniflandirici onerilmektedir. Bu siniflandirict veri ma-
denciligi tekniklerini kullanarak olusturulan bir sosyal ag {izerinde analizler yaparak
yeni 6rneklerin siniflarimi tahmin etmekte kullanilmaktadir. iki ana kisimdan olusan
calismamizda ilk olarak sik 6ge kiimelerinin Oznitelik olarak degerlendirilme siireci
anlatilmisg, ikinci kisimda ise bu 6znitelikleri kullanan siniflandiriciy1 gelistirirken kul-
land1gimiz yaklagim ve siniflandiricinin ¢alisma mekanigi aciklanmistir. Sonuglarimiz
literatiirde Onerilen yontem ve diger makine 6grenme yontemleri ile karsilagtirilmigtir

ve bu sonuglar imit vericidir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Makine 6grenmesi, Sosyal ag analizi, Sik 68e

kiimesi
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ABSTRACT
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DEVELOPMENT OF A CLASSIFIER BASED ON SOCIAL NETWORK
ANALYSIS USING DATA MINING TECHNIQUES
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AIDS is a deadly disease that is caused by HIV. HIV attacks the immune system of the
body and uses white blood cells to make replicates of itself and spreads them to the
everywhere in the body. In the life cycle of disease HIV-1 protease enzyme is in charge
of cleaving an amino acid octamer into peptides which are used to create proteins
by virus. It is very critical to induce a model and predict cleavage of HIV-1 protease
on octamers for developing successful medicine. In this work, a novel classifier is
proposed which can also be used in different domains. This classifier analyzes a social
network that is created by using data mining techniques to predict the class values
of new instances. This work consists of two main parts, in the first part evaluation
process of frequent itemsets as features is discussed. In the second part, our approach
on developing the classifier and the working mechanism of classifier is explained. Our
results are compared with the methodology that is proposed on the technical literature

and with other machine learning methods and results are promising.

Keywords: Data mining, Machine learning, Social network analysis, Frequent item-

sets
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1. GIRIS

AIDS HIV(Insan Bagisiklik Yetmezligi) viriisiiniin sebep oldugu 6liimciil bir hasta-
liktir. Bu hastalik hastanin bagisiklik sistemine saldirarak bagisiklik sisteminin diger
hastaliklarla miicadele etmesine engel olur. Bu durum kisinin hastalifin ilerleyen saf-
halarinda eger tedavi edilmez ise farkli hastaliklar tarafindan zarar gérmesine hatta
Oliimiine sebep olur.

Diinya iizerinde 2015 yilinda yapilan bir aragtirmaya gore 36.7 milyon kisi HIV viriisii
ile yasamaktadir [27]. Yine ayn1 y1l icinde AIDS hastalig1 1.1 milyon insanin 6liimiine
sebebiyet vermistir [27]. Maalesef suan hastaliga ¢are olabilecek bir ila¢ bulunmamak-
tadir ancak aragtirmacilar HIV viriisiiniin aktifli§ini azaltacak ila¢ ve tedaviler {istiinde
calismaktadirlar [6, 19]. Basarili ilaglarin gelistirilmesi ancak viriisiin insan viicudunda
nasil ¢cogaldiginin ve yayildiginin tam olarak anlasilmasi ile miimkiindiir.

Viriisiin yasam dongiisiinde proteinin peptit baglar1t HIV-1 protaz enzimi ile kirilarak
viriis tarafindan kendini ¢ogaltma isleminde kullanilmaktadir. Gelistirilen inhibitorler
bu protaz enziminin normalde etkileyecegi peptit gibi davranarak enzimi tikamakta
ve proteinlerin ayni enzim tarafindan etkilenmesi engellenmektedir. Bu yiizden eger
protaz enzimi ile amino asitler arasindaki iligki anlasilabilirse hastali§a ¢are olabilecek
etkili ilaglar gelistirilebilir.

Smiflandirma problemi olarak bakildiginda, amac belirli pozisyonlarda verilen sekiz
adet amino asitin enzim tarafindan kirilip kirtlmayacaginin tahmin edilmesidir. Termi-
nolojide amino asitlerin bulundugu kokler Py, P5, P>, Py, P|, P;, P;, P, ile gosterilmekte
protaz enzimi tarafindaki karsiliklari ise S4,S3,52,51,8],55,55,S) olarak tanimlan-
maktadir. Bir anahtar-kilit mekanizmasina benzetirsek kokler ile enzimin oturmasi so-
nucu protein kirithm iglemi gergeklesmektedir. Bu kirilma koklerin orta noktasi olan Py
ve P| pozisyonunda gergeklesmektedir.

Her kok bir amino asit bulundurur ve toplam olarak 20 adet farkli amino asit bulun-
maktadir. Bu yiizden olas1 biitiin amino asit kombinasyonlari i¢in 20® adet siralama
bulunmaktadir. Bu siralamalar1 kodlamak icin kullanilan gecerli bir yontem ortogonal
kodlamadir. Bu kodlama i¢inde her bir 6znitelik bir kokii ve amino asiti temsil eder ve
toplam Oznitelik sayis1 160 (20 x 8) olacak sekilde kodlanir. Problemin sinif degeri de
ikiliden olugmaktadir, kirilmanin olmasi veya olmamasi.

Problemin ilgin¢g dogasindan dolayr bir¢ok arastirmaci bu konu iistiinde caligsmistir.
Son 5 yil i¢inde yapilan calismalar Rognvaldsson [34] tarafindan derlenmis ve gelis-
tirilen yontemler kiyaslanmistir. Bu ¢aligmalar icinde markov zincirlerini [26], bircok
siniflandirici birlestirme yontemlerini [24], 6znitelik se¢imi i¢in ¢ok katmanli percept-
ron yontemini [16], destek vektor makinelerinde kernel kullanarak boyut azaltmayi
[20] kullanan yontemler bulunmaktadir. Bazi arastirmacilar ayrica veriyi kodlamak
icin farkli kodlama teknikleri 6nermisler, OETMAP [12] ve genetik programlamay1



kullanan GP kodlama teknikleri 6nerilmis [24] ama yapilan kiyaslamalar sonucunda
Rognvaldsson [34] ortogonal kodlamanin problemi dogrusal ayrilabilen bir problem
halinde sundugunu, bu kodlama ile birlikte destek vektor makinelerinin kullanilmasi-
nin yeterli oldugunu, farkli kodlama tekniklerinin daha basarili sonuglar vermedigini
nitelemistir.

Tezimin konusu veri madenciliginin bir alt dali olan iligki kurallarin1 ¢ikarmak i¢in
kullanilan sik 6ge kiimeleri ile sosyal ag analizinin birlestigi bir siniflandiric1 gelistir-
mektir. Bu dogrultuda sik 68e kiimelerinin birbirleri ile olan iligskilerinden bir sosyal ag
iretilmis daha sonra bu ag sosyal ag analizi teknikleri kullanilarak incelenmistir. Ana-
liz sonunda ag iizerinden edinilen 6zellikler yeni sekizlilerin enzim tarafindan kirilip
kirilmayacaginin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Bu islem i¢inde sik 68e kiimeleri
bir 6rnegin kiritlip kirilmayacagina karar vermek icin oy vermektedirler. Birbirinden
farkli oy etkisine sahip sik 6ge kiimelerinin etki giicii ag iizerindeki konumuna ve veri
seti genelindeki durusuna bakilarak formiile dokiilmiistiir.

Tezin diger boliimleri 6ncelikle ilgili konulardaki gerekli bilgilerin verilmesi, bu sinif-
landiricinin gelistirilmesinde 6nemli bir etkisi bulunan yine sik 68e kiimelerinin 6zni-
telik olarak kullanilmasini kapsayan ¢alismayzi, tezin ana konusu olan siniflandiricinin
nasil gelistirildigini ve yapilan deney sonuglarin1 kapsamaktadir.



2. GEREKLI BILGILER

Bu boliimde SOKA-SNF nin gelistirilmesinde kullanilan ana yontemler hakkinda ge-
rekli bilgiler verilmektedir.

2.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi belli bir boyuta sahip verinin bir ama¢ dogrultusunda incelenmesi
ve i¢inden anlamli bilgilerin ¢ikartilmasi islemidir [7]. Bu amagclar verilen girdilere
bakilarak bir durumun tahmin edilmesi (siniflandirma), belli bir 6zellikten dolay1 bir-
birine benzeyen alt gruplarin bulunmasi (kiimeleme) veya girdilerin birbirleri ile olan
iligkilerinin incelenmesi (iliski kurallar1 ¢ikarma) olabilir [7]. Bu amaclar gercekles-
tirme dogrultusunda veri madenciligi istatistik, bilgisayar bilimleri ve iizerine ¢alisan
alan ile ilgili bilgilerin kullanildig1 ¢ok disiplinli bir problem ¢6zme islemi olarak da
tanimlanabilir.

Veri madenciligi veri tabanlarinda bilgi kesfi ad1 verilen bir siire¢ icerisinde yapilir
[8]. Bu siire¢ farkli kaynaklardan alinan bilgilerin tek bir yerde birlestirilmesi, veri 6n
isleme ad1 verilen veri iistiinde 6l¢iim hatast veya kayit eksikliklerinden dolay1 olu-
san hatalarin giderilmesi ve verinin analiz edilmek istenen sekle sokulmasi, veri icin-
den onemli kisimlarin belirlenmesi ve bunlarin analizde kullanilmak iizere se¢ilmesi,
amaca uygun islemleri yapacak modellerin tasarlanmasi ve veri ile birlestirilerek calis-
tirtlmasi ve bunlarin basarimlarinin incelenmesi, gerekli raporlarin olusturulmasi gibi
alt adimlardan olugmaktadir. Bu siire¢ gorsel olarak Sekil 2.1°de sunulmustur.

Smiflandirma verilen girdileri sahip olduklar: 6zniteliklere bakarak birbirlerinden farkli
siniflara ayirma islemidir [2]. Bu problem iki boyutlu diizlem iizerinde sekildeki gibi
gosterilebilir.
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Sekil 2.1: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi: Farkli kaynaklardan alinan bilgiler 6n isleme
ve segcme asamalarindan gegirildikten sonra gelistirilen modellerde test edilir
ve yapilan degerlendirmeler sonucunda bilgiye ulagilir.

Sekil 2.2°de sunulan 6rnek problemde iki adet 6znitelik bulunmaktadir. Egitim veri se-
tindeki ornekler X ve Y degerlerine gore noktalar koordinat diizlemine yerlestirilmistir.
Noktalarin sahip oldugu sinif de8erleri turuncu ve mavi renkler ile gosterilmistir. Bu
problem i¢in amacimiz yeni gelen bir noktanin hangi renkte olacagini tahmin etmektir.
Gorsellestirme iizerinde de goriildiigii gibi mavi noktalar koordinat diizleminde sol alt
kisimda yer almakta, turuncu noktalar ise sag iist bolgede yogunlagsmaktadir. Bu bilgiyi
kullanarak koseden koseye bir dogru cizip, yeni gelecek noktanin bu dogrunun hangi
yiiziinde kaldigina bakilarak bir tahmin iglemi gerceklestirilebilir. Eger yeni nokta dog-
runun altinda kalirsa sinifi mavi, iistiinde kalirsa turuncu olarak tahmin edilecektir. Bu
islem Sekil 2.3’te gorsellestirilmistir.

Siniflandirma problemi i¢in literatiirde gelistirilmis bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bun-
lardan bazilar destek vektor makineleri [14], karar agaglar1 [33] ve k-en yakin komsu
[32] yontemi olarak siralanabilir.

Geometri tabanli bir simiflandiric1 olan destek vektor makineleri egitim verisindeki
noktalar1 inceleyerek bunlar1 dogrusal bir bigcimde ayiracak diizlemi bulur. Daha sonra
bu diizlem yeni 6rnekleri stniflandirmada kullanilir. Bu iglem Sekil 2.4’te gorsellestiril-
migtir. Ancak her problem dogrusal olarak ayristirllamamaktadir. Bu gibi problemler
icin destek vektor makineleri, noktalar1 bir iist diizleme tasiyarak bu diizlem i¢inde
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Sekil 2.2: Smiflandirma Problemi. iki boyutlu diizlem iizerindeki noktalarin simflari
turuncu ve mavi renkler ile gosterilmistir.

dogrusal olarak ayristirilabilmelerini saglamaktadir. Noktalar1 tasima islemi tanimla-
nan kernel fonksiyonlar1 aracilifiyla yapilir. Bu sayede dogrusal olmayan problemlerin
de bagarili bir sekilde siniflandirilmasi saglanmaktadir.

Karar agaclar1 verilen e8itim verisini inceleyerek bir 6rnegi siniflandirmada kullanila-
cak bir karar akis semasi1 olusturur. Bu sema bir agac veri yapisi seklinde oldugu icin
karar agaci ad1 verilir. Karar agaci iistiinde yukaridan asagiya dogru ilerlerken, her se-
viyede bir 6zniteligin durumuna bagli olarak karar verilir. Karar agacinin yapraklarinda
ise sinif degerleri bulunur. Verilen bir 6rnek i¢in karar agacinda bir yapraga ulasmak, o
ornegin siifinin yaprakta bulunan sinif olarak tahmin edildigi anlamina gelmektedir.
Karar agacinin tasariminda Ozniteliklerin yukarida asagiya hangi sirada siralanacagi
onemlidir. Ornegin sinifi hakkinda karar vermemizi kolaylastiracak belirtici dznitelik-
ler karar agacinin iist dallarinda yer almalidir. Bunun i¢in agacin kokiinden bagslayarak
Ozniteliklerin gini katsayist [9] veya entropi degerleri [33] hesaplanir ve en yiiksek
bilgi kazanim degerine sahip 6znitelik o dala atanir. Bu dalin altindaki dala atanacak
Oznitelik ise egitim verisi iginde dalin sahip oldugu degeri iceren 6rnekler iistiinde ayni
islem tekrarlanarak yapilir. Eger bir dalin altindaki drneklerin hepsi ayni sinif degerine
sahip ise yapragin degeri simf degeri olur. Oznitelik atama islemi 6zyineli olarak tek-
rarlanir ve bu sekilde karar agaci olusturulmus olur.

Ornegin bir iiniversitede bulunan 6grencilerin 6glen yemegini iiniversite icindeki ye-
mekhanede mi yoksa aligveris merkezinde mi yiyecegini belirten karar agaci Sekil
2.5’teki gibidir. Karar agacina bakildiginda yemegin yemekhanede yenmesini sagla-
yan en belirtici 6znitelik karar agacinin kok diigiimiinde bulunan bir sonraki derse
kalan siiredir. Eger bu siire 45 dakikadan az ise diger ozniteliklere bakilmasina gerek
kalmadan 6rnegin sinifi tahmin edilir. Eger bu siire 45 dakikadan cok ise bir sonraki
Oznitelige, arkadaglar ile birlikte yenilme durumuna bakilir. Verilen herhangi bir 6rnek
icin bu agac takip edilerek ogrencilerin yemegi nerede yiyecekleri tahmin edilebilir.

K-en yakin komsu yontemi, tahmin edilecek ornekleri egitim kiimesindeki 6rnekler
ile olan yakinligina bakarak tahmin islemini yapmay1 amaclayan bir yontemdir. Bu
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Sekil 2.3: Siniflandirma probleminin ¢6ziimii. Siniflandirilacak noktalar arasina ¢eki-
len bir dogrunun altinda veya iistiinde kalmalarina bakilarak yeni noktalar
tahmin edilebilir. Eger yeni nokta dogrunun altinda kalirsa sinift mavi, iis-
tiinde kalirsa turuncu olarak tahmin edilecektir.

yontemde 6rnegin simif degeri kendisine en yakin olan K 6rne8in simif degeri olarak
tahmin edilir. Ornekler arasindaki yakinlik Oklit uzakligi, Manhattan uzaklig1 veya ge-
nel olarak Minkowski uzaklig1 kullanilarak hesaplanabilir. Belirlenen K degeri kiiciik
bir deger olmas1 halinde egitim setine ¢ok bagli kalacak ufak girdi degisikliklerinde
tahmin ¢ok oynayacaktir, cok biiyiik olmasi halinde ise her tahmin i¢in veri setinin
ortalama degerini donecektir. Bu yiizden K degeri bu varyans ve sapma dengesinin iyi
ayarlandig bir deger secilmelidir.

Sekil 2.6’daki o6rnekte siyah nokta K=3 degeri icin siniflandirilirken Manhattan uzak-
ligina bakildiginda kendisine en yakin 3 nokta (1,1), (2,2), (2,3) noktalaridir. Bu nok-
talardan ikisi turuncu biri mavi oldugundan siyah noktanin sinif degeri turuncu olarak
tahmin edilir.

2.2 Iliski Kurallar1 Cikarma

Veri madenciliginde kullanilan dnemli yontemlerden biri de verinin sahip oldugu ka-
rakteristigin anlagilmasi i¢in problemi olugturan 6znitelikler arasindaki Oriintiilerin bu-
lunmasidir. iliski kurallar1 ¢ikarma olarak gecen bu islem veri kiimesindeki Oznite-
liklerin ornekler i¢cinde ne kadar beraber bulunduklarini hesaplayarak bu alt kiimeler
arasindaki iligkileri gozler Oniine serer [22].

Verilen bir 6ge kiimesine bakarak, birbirleri ile iligkili olan 6geler farkli alt kiimelere
ayrilabilir. Bu alt kiimeler i¢indeki iligkilerin incelenmesi, 6geler arasindaki ortiilii olan
bilginin aci8a ¢ikarilmasini saglar. Bu sekilde 6rnekler i¢inde belirli bir sayida goriilen
oge kiimeleri sik 6ge kiimesini olusturur. Ornek olarak bir market zincirinde yapilan
her bir aligveriste birbirinde farkli bir¢ok iiriin beraber satin alinmaktadir. Bircok ki-
sinin yapmis oldugu aligveriglerin incelenmesi hangi iiriinlerin daha siklikla beraber
satin alindig1 hakkinda bir fikir verebilir. Bu amagla yapilan tiim aligverisler i¢inde
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Sekil 2.4: Destek vektor makineleri ile siniflandirma. Iki simif arasindaki ayiric1 diiz-
lem siiflarin dis noktalarinin olusturdugu disbiikeyleri birlestiren dogruya
dik olan dogru olarak belirlenir [14].

beraber gecgen iiriin kiimelerinin bulunmasi sik 6ge kiimelerinin bulunmasi anlamina
gelmektedir. Bulunan bu iiriin kiimeleri i¢inde birbirinden ayrik olacak sekilde ayri-
lan alt kiimeler arasinda bir alt kiime sebebi temsil edecek digeri sonug olacak sekilde
tasarlanan sebep-sonug iligkilerini bulmak miimkiindiir.

Iligki kurallari ¢cikarma literatiirde iizerine ¢alisilmis bir konudur [1, 22]. Sik 6ge kii-
meleri veri setinin 0ziindeki yapiy1 yakalamak i¢in kullanilmaktadir. Formal bir dilde
tanimlayacak olursak, 7' = t1,#2,,..,#, seklinde n adet islemden olusan bir veri seti
icinde, her islem #; = {I;1,li2, ..., I} biitiin gelerden olusabilecek /;; € I seklindeki
kiimelerden olugmaktadir. I i¢indeki 6gelerden olusan bir 6ge kiimesi IS eger daha
onceden belirlenmisg bir destek esik degerinden daha cok islem icinde goriilityorsa sik
olarak adlandirilir. Verilen bir 68e kiimesinden olusturulacak iligki kurallari1 formal ola-
rak X - Y oylekiXUUY =F,X #¢,Y # ¢ and XY = ¢ seklinde tanimlanmaktadir.
Oge F islemlerin ne kadarmin alt kiimesi olarak goriildiigiiniin oran1 olarak belirtilen
destek degeri ile nitelendirilmistir. X — Y seklinde tanimlanan bir iligki kurali degeri
X JY destek degerinin X ’in destek degerine boliinmesi seklinde hesaplanan bir giiven
degerine sahiptir. iliski kurallarinin ¢ikarilmasinda asgari destek esik degeri ve asgari
giiven esik degeri kullanilarak bu esik degerlerinin iistiinde kalan kurallar ¢ikartilir.
Formal olarak 68e F’in destek degeri, Tl toplam iglem sayisini belirtmek iizere

destek(F) = —‘Fﬂ'ITi'#‘b'

seklinde tanimlanir. Bir 68e setinin siklig1 ancak ve ancak

sik(F) = F C I A destek (F) > asgari destek

durumunda miimkiindiir. Bir iligki kurali ancak asgari giiven esik degerini gegiyor ise
onemlidir. s fonksiyonu sik olmay1 belirtmek iizere giiven degerinin formiilii
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Bir sonraki derse kalan
slire

<= 45 dakika > 45 dakika
Yemekhane Arkadaslar ile beraber
mi?
Hayir Evet
Yemekhane Ekipte arabasi olan var
mi?
M
Yemekhane Alisveris Merkezi

Sekil 2.5: Karar agaci ile siniflandirma. Egitim kiimesindeki verilerden olusturulan ka-
rar agaci Ustiinde yeni 6rnegin ozellikleri takip edilerek siniflandirma yapilir.

giiven(X —Y) = “;E—Q

~—|

seklinde tanimlanir.

Sik 0ge kiimeleri kapali sik 6ge kiimesi [29] ve azami sik 68e kiimesi [23] olmak iizere
3 simfta incelenirler. Bir sik 6ge kiimesi eger higbir iist kiimesi kendi destek degerine
sahip degilse buna kapal1 sik 6ge kiimesi denir. Formal olarak,

kapaliSik(F) = sik(F)VZ((Z D IS) N\ (destek(F) # destek(Z)))

seklinde gosterilir. Bir sik 6ge kiimesi eger higbir ist kiimesi sik degil ise azami sik
0ge kiimesi olarak adlandirilir. Formal gosterimde,

azamiStk(F) = sik(F)NZ((Z D F) A (— sik(Z)))

Bu ii¢ sik 68e kiimesi i¢indeki siralama stk O kapaliStk D azamiSik seklindedir (Sekil
2.7). Azami sik 68e kiimeleri kapali sik 6ge kiimelerinin bir alt kiimesidir ve daha 6z
bilgi sunar. Kapali sik 6ge kiimeleri ise sik 6gelere kiyasla daha az fakat daha 6nemli
ogeleri barindirir.

Sik 6ge kiimelerinin ¢ikarilmasi icin literatiirde bir¢cok yontem bulunmaktadir. Sik 6ge
kiimelerini hizl1 hesaplamak icin bu yontemler temel olarak bir kiimenin elemanlarin-
dan biri sik degilse, o kiime sik olamaz bilgisini kullanirlar. Apriori ve Fp-growth [13]
algoritmalar1 bu yontemlere ornektir.
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Sekil 2.6: K-en yakin komsu yontemi ile simiflandirma. Ornek noktanin kendisine en
yakin olan K nokta baz alinarak sinif degeri tahmin edilir.

2.3 Sosyal Ag Analizi

Sosyal ag analizi, bir ag olarak tanimlanabilen gruplarin i¢indeki aktorlerin birbirleri
ile olan iligkilerini belirli bir amag¢ dogrultusunda inceleme islemidir. Bu analiz i¢inde
ag, cizge veri yapisi ile gosterilirken ag iizerindeki aktorler diigtimlerle, aktorler ara-
sindaki iligkiler kenarlar ile gosterilir. Bir ag yapisi alt gruplarinin incelenmesi ama-
ctyla topluluklara boliinebilir, diigtimler hangilerinin daha merkezde kaldigini1 bulmak
amaciyla incelenebilir [36]. Bu sekilde incelenen alana bagl olarak bulunan sonuclar
incelenir ve karar verme siirecine katki saglanmis olur.

Sosyal ag analizi i¢inde diigtimler incelenirken kullanilan cesitli merkeziyet metrikleri
mevcuttur. Bu metriklerin agin tiirline (yonlii/yonsiiz) veya kenarlarin agirlikli olup
olmamasina gore farkli varyasyonlar1 bulunmaktadir.

Derece merkeziyet degeri bir diigiimiin sahip oldugu komsu sayisini baz alan bir mer-
keziyet metrigidir. Bu metrik yonlii cizge yapisinda i¢-derece ve dis derece olmak
iizere iki alt metrige ayrilir. Ic-derece merkeziyet degeri belirlenen diigiime gelen kenar
say1sini, dig-derece metrigi ise diigimden disa giden kenar sayisinin hesaplanmasidir.
Merkeziyet degerinin hesaplanmasina yonelik bir 6rnek Sekil 2.8’te verilmistir.

Arasidalik merkeziyet degeri bir diigiimiin diger iki diigiim arasindaki en kisa yol
icinde koprii oldugu durumlarin sayisidir [10]. Bu durum ¢izge iizerindeki biitiin kisa
yollar i¢in hesaplanarak bir diigiimiin arasindalik merkeziyet degeri bulunur. yol fonk-
siyonu iki diigiim arasindaki en kisa yolu belirtmek iizere arasindalik merkezinin for-
miili

A (V) _ |y01sl (V)|
m = = -~ 7
sELAVEV ‘yOZ“’

seklinde gosterilir.
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Sekil 2.7: Sik, kapali sik ve azami sik 6ge kiimeleri arasindaki iliski. Icteki kiimeler
distakine gore sayica daha az 6ge barindirir ve daha 6z bilgi sunar.

Sekil 2.8: Derece merkeziyet degeri. A ve B diigiimlerinin derece merkeziyet degeri
3 olmakla birlikte A diigiimiiniin i¢-derece merkeziyet degeri 1, dis-derece
merkeziyet degeri 2, B dii§iimiiniin ise i¢-derece merkeziyet degeri 2 dis-
derece merkeziyet degeri 1°dir.

Pagerank [28] algoritmasi Google’in kendi arama motorlarinda hangi sitelerin daha
onemli oldugunu bulmak i¢in kullandiklar1 bir algoritmadir. Pagerank algoritmasinin
hesapladig1 skor internet iistiinde herhangi bir siteden baglayan ve linkleri takip eden
birisinin o siteyi gezme olasiligidir [5]. Bu yontemde sitelerin birbirlerine vermis ol-
duklart linkler yonlii bir ¢izge yapisina aktarilir ve hesaplama ¢izge yapisi iistiinde
yapilir.
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Pagerank degeri N fonksiyonu verilen bir diigiimiin i¢ komsularini, D fonksiyonu dis-
derece degeri ve d soniim degerini ifade etmek {izere

PR(u)

1-d R
D(u)

PR(v) = N T4 Y
ueN(v)

iteratif bir sekilde hesaplanir ve ag iizerinde bir degisim gozlenmeyene kadar devam
ettirilir.

Cizge icinde bir diigiimiin pagerank skorunun yiiksek olmasi icin iki ihtimal vardir. Ya
bircok farkli diigiim bu diigiimii gdstermelidir veya yiiksek bir pagerank skoruna sahip
bir diigiim bu diigiimii isaret etmelidir.

Merkeziyet metrikleri 2.9 seklinde Victor Hugo’nun Sefiller adli romanindaki karak-
terlerin karsilasma sikliginin ag1 tistiinde gorsellestirilmistir. Gorsellestirme iistiinde
koyu renk daha yiiksek bir merkeziyet degerinin hesaplandigr anlamina gelmekte-
dir. U¢ merkeziyet metriginde de en yiiksek skoru alan koyu yesil diigiim hikayenin
kahramani Jean Valjean’1 gostermektedir. Derece ve pagerank merkeziyet skorlarinda
diigiimler arasinda biraz daha dengeli bir dagilim gozlenirken arasindalik merkeziyet
skoru daha keskin bir dagilim gostermektedir.
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Sekil 2.9: Derece, pagerank ve arasindalik merkeziyet metriklerinin Victor Hugo’nun
Sefiller adli romanindaki karakterlerin karsilasma sikliginin a1 iistiinde
renklendirilmesi. Veri [17] calismasindan alinmastir.
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3. OZNITELIK OLARAK SIK OGE KUMELERI

Yontemimizin onemli pargalarindan biri sik 6ge kiimelerinin 6znitelik olarak kullanil-
masindan olugsmaktadir. Sik 68e kiimelerinin bizim kirilma problemimiz i¢in faydali
bir 6znitelik olup olamayacaklar1 bu boliimdeki ¢alismalar sonucunda kararlastirilmis-
tir.

Literatiir aragtirmasi sonucu, ikili sinifflandirma problemine giren protein kirilma prob-
leminin 6zniteliklerinin ortogonal kodlama seklinde kodlanmasi ve siniflandirmanin
destek vektor makineleri siniflandiricist kullanilarak yapilmasinin en basarili yontem
oldugu anlagilmistir. Bu yiizden deneylerimizde sik 6ge kiimelerinin 6znitelik olarak
kullanilmasi ile ortogonal kodlamanin 6znitelik olarak kullanilmasi karsilastiriimigtir.

Bu deneyler ayni problem i¢in olusturulmusg 746 [38], 1625 [18], Impens [3, 11, 15, 25]
ve Schilling [35] veri kiimeleri iistiinde yapilmistir. Tiim veri setindeki sik 6ge kiime-
lerinin ¢ikarilmasinin yam sira sadece ayni sinif tiiriine sahip orneklerden sik 6ge kii-
meleri ¢ikarilmig ve ayri ayri deneylere tabi tutulmustur. Bu konu iistiinde yaptigimiz
deneylerden bir digeri ise sik 6ge kiimelerinin ortogonal kodlama ile ¢ikarilan 6znite-
likler ile birlestirildigi durumun test edilmesidir. Bu kisimda yapilan bir diger deney
ise Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin etkisinin denenmesi ve alan bilgisinin ¢ikarilan
Ozniteliklere aktarildigindaki performans degisiminin gézlemlenmesidir.

Bu deneylerin nasil yapildig1 ve alinan sonuglar asagidaki alt boliimlerde paylagilmak-
tadir. Dort alt boliim icinde ortogonal kodlama ile verilerin kodlanmasi, bu sekilde
kodlanmig veri iistiinden sik 6ge kiimelerinin ¢ikartilmasi, ¢ikarilan sik 68e kiimele-
rinden gerekli olan sik 6ge kiimelerinin ayristirtlmasi ve 6znitelik olarak kullanilmasi
anlatilmaktadir.

3.1 Veri Kiimesinin Ortogonal Kodlanmasi

Yontemimizin ilk adimi veri setinin gosteriminin sik 68e kiimelerinin ¢ikarilabilmesi
amaciyla degistirilmesidir. Bu degisiklik amino asitlerin sekizli iistiinde bulundugu
pozisyonlarin sik 68e kiimesi ¢ikarma islemine dahil edilebilmesi agisindan oldukca
onemlidir. Bu degisiklik icinde amino asitlerin basina sekizli icinde bulunduklar1 po-
zisyon bilgisi eklenmistir. Yapilan degisikligi 6rneklemek adina "746Dataset" veri kii-
mesinin ilk 6rnegi se¢ilmistir. Bu 6rnek veri kiimesi i¢inde;

AAAKFERQ

seklindedir. Ayni 6rnek pozisyon bilgisi eklendikten sonra su sekle ¢evrilmisgtir.

PA,P;A,PA,P K, P|F,P5E, PiR, P,Q

13



Bu gosterim ayn1 zamanda ortogonal kodlama olarak bilinmektedir. Bu gosterim i¢inde
her o6rnek sekizli iistiindeki pozisyonu gosteren 8 6znitelige sahiptir ve her 6znitelik 20
farkli amino asit degerinden birini alabilir.

Veri kiimesi i¢cindeki biitiin 6rnekler bu gosterime ¢evrilerek kiimemiz sik 6ge kiime-
lerinin ¢ikarilmasi asamasina hazirlanmaktadir.

3.2 Sik Oge Kiimelerinin Cikarilmasi

Veri seti yeni gosterime cevrildikten sonra sirali amino asit dizilimine gore sik 68e
kiimeleri ¢ikartilmaktadir. Bu ¢ikartma isleminde belirli bir destek seviyesi iistiindeki
stk 6ge kiimeleri FP-Growth [1, 4] algoritmasi kullanilarak ¢ikartilmigtir. Bu calisma
icinde veri setindeki 0gelerin bir dzetini ¢ikarmasi amaciyla azami sik 6ge kiimeleri
secilmistir. Biitiin azami sik 6Ze kiimeleri bir sik 6ge kiimesi olmak ile birlikte her alt
kiimesinin destek degeri bilinmemektedir.

Deneylerimizde sik 6ge kiimeleri 3 farkl sekilde ¢ikartilmistir. (1) Sadece kirlmig olan
ornekler iistiinden, (2) Sadece kirilmamig ornekler iistiinden (3) Sinif degerine bagh
olmadan tiim veri seti iistiinden. Bu 3 sik 6ge kiimesi deneylerimizde farkli kombinas-
yonlarda kullanilmastir.

Veri setlerinin iistte belirtilen sekilde ayrilmasi belirli bir sinif degeri i¢indeki 6rnek-
ler arasindaki oriintiileri gozlemlemek icindir. Bu ayrim veri setini tiimden inceledigi-
mizde gozlemleyemeyecegimiz bazi Oriintiileri ortaya ¢ikarmak icin yapilmistir. Bazi
Oriintiiler veri setinin tiimil incelendiginde az sayida kaldiklar1 i¢in destek degerinin
altinda kalabilirler fakat sinif degerine bagli olarak bir incelenme yapildiginda yiiksek
destek degerine sahip olup ortaya ¢ikabilirler.

3.3 Veri Setinin Giincellenmesi

Yeterli bir miktarda azami sik 6ge kiimesi ¢ikarimi ancak destek degerinin diisiik tutul-
dugu durumlarda goriilmiistiir. Yapilan deneylerde bu deger 0.05 olarak belirlendiginde
yeterli miktarda azami sik 6ge kiimesi olusturuldugu gozlemlenmistir.

Oznitelikler iistiinde yaptigimiz ¢alismalar bunlar ile stirl degildir. Cok sayidaki 6z-
nitelik icinden en ayrici olanlarin secilmesi siniflandiricinin performansi agisindan
tercih edilmesi gereken bir yontemdir. Veri setinin giincellenmesi isleminde sik 6ge
kiimeleri 0znitelik olarak kullanilmis, 6rnekler ile olan kesisim degerleri aynm pozis-
yon i¢inde ka¢ adet ayn1 amino asit bulundurdugu olarak belirlenmistir. Bu fonksiyon
benzerlik olarak adlandirilmistir.

Ornegin A bir sik 6ge kiimesi olmak iizere (P,D, P|Y, P,S,PY,P,S) 6gelerinden olus-
sun. B bir érnek olmak iizere (P4A, P3A, A, PiA, P]Y,P,P,P;D, P;K) amino asit dizili-
minden olugsun. A ile B arasindaki benzerlik yalnizca 2 olmaktadir ¢iinkii sadece P;D
ve P[Y ikisinin kesisiminde bulunmaktadir. Benzerlik formiilii su sekilde ifade edile-
bilir:

benzerlik(A,B) = Ayni pozisyonda ayni amino asit bulundurma sayisi
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Yeni veri seti benzerlik fonksiyonunun biitiin 6rnek-0znitelik kombinasyonlarina uy-
gulanmasi ile olusturulur. M 6rnekten ve N sik 68e kiimesinden olusan bir veri seti,
M x N biiyiikliigtindedir.

Oznitelik se¢imi icin ilk yaklasimimz Temel bilesenler analizi (PCA, Principal com-
ponent analysis) [37] yontemini kullanmak olmustur. Ozetlemek gerekirse PCA, bir-
biri arasinda korelasyon bulunan 6znitelikleri lineer olarak korelasyonsuz 6zniteliklere
cevirmek i¢in kullanilir. Bu yiizden bu yontem veri setindeki 6znitelikleri filtrelemek
icin kullanilabilir.

Oznitelikleri filtrelemek igin kullandigimiz ikinci yaklagim sik 6ge kiimelerinin bu-
lundurdugu pozisyonlar: temel alarak bir filtreleme yapmaktir. Bu kisimda P; ve P|
pozisyonundaki 6gelere sahip Oznitelikler secilmistir. Bu poziyonlarin se¢ilmesindeki
temel neden sekizli diziliminde kirilmanin gergeklestigi orta pozisyonlar olmalar1 ve
bununla ilgili caligmalarda bu 6gelerin daha bilgilendirici oldugunun belirtilmesidir.

3.4 Deney Sonuclari

4 veri seti deneylerimiz icinde kullamilmistir. Bunlar 746Data, 1625Data, impensData
and schillingData veri setleridir ve bu veri setlerine UCI makine 6grenme veri havuzu
[21] tizerinden ulagilabilir. Veri havuzu icinde veri setleri ile ilgili detayl bilgi bulun-
maktadir.

Deneylerimizde 10’lu ¢apraz dogrulama yontemi, egitim kiimesinin gereginden iyi si-
niflandirildig1 ama bu durumun test kiimesinde basarimi diisiirmesine sebep olmasi
durumunun iistesinden gelmek i¢in kullanilmigtir. 10’1u capraz dogrulama esnasinda
her bir test pargasi icin egitim verisi ustiinden sik 6ge kiimeleri bulunmug bu 6gele-
rin bir kism1 secilmis ve benzerlik fonksiyonu egitim ve test verisi (satirlar) sik 6ge
kiimeleri (siitunlar) iistiine uygulanarak yeni veri setleri olusturulmustur. Siniflandirict
model egitim pargalar1 kullanilarak egitilmis ve modelin bagaris1 kalan parca iistiine
test edilmigtir.

Sistemimiz python programlama dili ve scikit-learn [30] kiitiiphanesi kullanilarak ge-
listirilmigtir. SVC (Destek vektor makinesi) siniflandiricisi lineer kernel kullanilarak
onceden atanmig parametreler ile ¢alistirilmistir. Pyfim [4] kiitiiphanesi sik 6ge kiime-
lerinin ayristirllmasinda kullanilmistir. Yaptigimiz karsilastirmalarda ortogonal kod-
lama ile kodlanmis orjinal veri setindeki sonuglar1 10’lu ¢arpaz dogrulama yontemi ile
alarak taban degerleri hesaplanmistir.

Sonuclarin paylasildig: cizelgelerde kullanilan kisaltmalarin agiklamalar: Table 3.1 de
verilmistir.

Bu cizelgede verilen kisaltmalar yapilan deneyler icinde hangi yontemlerin uygulandi-
g1m1 belirtmek igin kullanilmaktadir. Ornek olarak OK + SOK-TUM + SOK-MERKEZ
+ DESTEK-3 + PCA-100 kisaltmasi, "Ortogonal kodlama ile ¢ikarilmis 6zniteliklere
tiim veri setinden %?3’ten biiyiik destek degerine sahip sik 6ge kiimelerini ekle, bunlar
arasindan sadece merkez pozisyondaki 6geleri bulunduranlar1 se¢ ve PCA yontemi ile
en iyi 100 tanesini 6znitelik olarak kullan" ciimlesinin yerini tutmaktadir.

15



Cizelge 3.1: Kisaltma & Agiklama

Kisaltma Aciklama
OK Ortogonal kodlama dznitelikleri.
SOK-TUM Sik 6ge kiimeleri hem kirilmis hem de kirilmamig

orneklerden elde edilmistir.

SOK-EVET Sik 6ge kiimeleri sadece kirilmis 6rneklerden elde edilmistir.
SOK-HAYIR Sik 6ge kiimeleri sadece kirilmamis 6rneklerden elde edilmistir.
DESTEK-m Sik 6ge kiimeleri i¢in asgari destek esigi m olarak belirlenmistir.
Eger bir satirda gegmiyorsa ise asgari destek miktar1 %3

olarak secilmistir.

PCA-100 Oznitelik segme yontemi olarak PCA kullanilmistir

ve 100 Oznitelik se¢ilmistir.

SOK-MERKEZ | Sik 6ge kiimeleri P veya P| pozisyonundaki 6geleri
bulunduranlar 6znitelik olarak secilmistir.

Deneylerimizin basarim metri8i olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru se-
cilmistir ve bu sonuglar ilgili veri setleri i¢in ¢izelgelerde toplarlanmis ve uygun diag-
ramlar ¢izilmistir.

746 veri setinin sonuglar1 Cizelge 3.2 ve 3.3’te toplanmistir. Sonuglarin gorsellesti-
rilmesi Sekil 3.1 ve 3.2’de verilmistir. Bu veri seti icinde ortogonal kodlama ve or-
togonal kodlamanin PCA yontemi ile 100 0znitelik secilme durumlar taban durum
olarak belirlenmis ve deneylerimizde bu durumdan daha iyi sonu¢ alinmasi hedeflen-
migstir. Cizelge 3.2 icinde ii¢ farkli durum icin sik 68e kiimeleri ¢ikartilmis ve deney-
lerin performanslar: 6lciilmiistiir. Daha sonra ortogonal kodlama 6znitelikleri sik 6ge
kiimelerinden c¢ikartilan 6zniteliklere eklenerek bu durumun bagarimi nasil etkiledigi
gozlemlenmistir. En 1yi sonucun alindig1 deney sonuglari paylasildig: cizelgede kalin-
lastirilarak belirtilmistir.

Cizelge 3.2: 746 Veri seti - Oznitelik secme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kiimele-
rinin ayristirilmasinin performans agisindan karsilastirilmasi gosterilmek-

tedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | F1

OK 0.869 0.871 0.910 0.883
SOK-TUM 0.869 0.904 0.860 0.869
OK + SOK-TUM | 0.863 0.888 0.870 0.869
SOK-EVET 0.887 0.905 0.897 0.896
OK + SOK-EVET | 0.871 0.891 0.882 0.878
SOK-HAYIR 0.873 0.904 0.877 0.880
OK + SOK-HAYIR | 0.883 0.893 0.905 0.893
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746 Veri seti - Oznitelik secilmeden
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m 0K = S0K-EVET mSOK-HAYIR m 0K + S0K-HAYIR

Sekil 3.1: 746 Veri seti - Oznitelik segme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kiimelerinin
ayristirtlmasinin performans agisindan karsilagtirilmasi gorsellestirilmekte-
dir.

Deneylerimiz sonucunda ilk farkettigimiz durum sadece ortogonal kodlama kullanil-
di1g1 deneylerde PCA yontemi ile 6znitelikler se¢ildiginde basarimin azalmasidir. Orto-
gonal kodlama ile kiyaslandiginda kirilmis 6rnekler iistiinden olusturulan sik 68e kii-
meleri (SOK-EVET) daha iyi sonu¢ vermektedir. Tiim veri setinden olusturulan 6gele-
rin bulundugu SOK-TUM durumu ortogonal kodlama ile benzer sonuclar vermektedir.
Bu ii¢ sik 6ge kiimesi arasinda SOK-HAYIR en kétii sonuglara sahiptir.

Ortogonal kodlama 6zniteliklerini sik 6ge kiimelerinden olusturulan 6zniteliklerle bir-
lestirdigimizde ilging sonuclar gézlemlemekteyiz. SOK-TUM ve SOK-EVET ile yapi-
lan birlestirmelerde sadece SOK-TUM veya sadece SOK-EVET kullanilan durumlara
gore basarimin azaldig1 6l¢iilmiistiir. Bu durum aslinda SOK-TUM ve SOK-EVET sik
0ge kiimelerinin veri setini ortogonal kodlamaya benzer bir seviyede temsil edebil-
mesinden kaynaklanmaktadir. Sonuglarin kotii alinmasinin nedeni benzer nitelikteki
ozniteliklerin eklenerek 6znitelik boyutunun herhangi yeni bir bilgi aktarilmadan artti-
rilmasidir. SOK-HAYIR sik 6ge kiimeleri her ne kadar oznitelik olarak tek basina kul-
lanildiklarinda kotii performans gostermis olsalar da ortogonal kodlama 6znitelikleri
ile birlestirildiklerinde yapilan deneyler arasindaki en basarili sonucu gostermislerdir.

Ayrica ozniteliklerin se¢ildigi durumda SOK-MERKEZ ile segilen ozniteliklerin ek-
lenmesi basarimi arttirmisgtir.

17



Cizelge 3.3: 746 Veri seti - Farkli sik 6ge kiimelerinin ayristirildig1 ve ortogonal kod-
lama ile birlikte kullanildig1 durumlarda 6znitelik secilme islemi yapilma-
sinin performans agisindan karsilagtirilmasi gosterilmektedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1
OK + PCA-100 0.865 0.883 0.880 0.872
OK + SOK-TUM + 0.876 0.912 0.862 0.877
PCA-100

OK + SOK-TUM + 0.876 0.912 0.862 0.877
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-EVET + 0.874 0.899 0.872 0.877
PCA-100

OK + SOK-EVET + 0.883 0.909 0.880 0.886
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-HAYIR + 0.873 0.904 0.865 0.875
PCA-100

OK + SOK-HAYIR + 0.887 0.914 0.885 0.892
SOK-MERKEZ + PCA-100

Impens veri setinin sonuglari Cizelge 3.4 ve 3.5’te toplanmistir. Sonuglarin gorsellesti-
rilmesi Sekil 3.3 ve 3.4’te verilmistir. Taban durumumuz ile karsilastirildiginda SOK-
TUM ve SOK-HAYIR daha iyi bir dogruluk degerine sahip olmasina ragmen daha
diisiik bir F1 skoruna sahiptir. SOK-EVET biitiin deneyler arasinda en kotii basarima
sahiptir. Bu deneylerde goriilen 6nemli sonuclardan biri de ortogonal kodlama 6znite-
liklerinin sik 68e kiimeleri ile beraber kullanildigi durumlarin F1 skorunu arttirmasidir.
Oznitelik se¢imi olmadan yapilan bu deneylerde ortogonal kodlama SOK-TUM ile se-
cilen sik 6ge kiimelerinin kullanilmasi en iyi dogruluk sonucunu vermistir.

Cizelge 3.4: Impens Veri seti - Oznitelik secme islemi yapilmadan farkli sik ge kii-
melerinin ayristirllmasinin performans acisindan kargsilagtirilmast goste-

rilmektedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | F1

OK 0.876 0.620 0.645 0.636
SOK-TUM 0.889 0.675 0.603 0.628
OK + SOK-TUM | 0.885 0.654 0.696 0.659
SOK-EVET 0.866 0.609 0.656 0.609
OK + SOK-EVET | 0.871 0.622 0.649 0.615
SOK-HAYIR 0.882 0.634 0.569 0.590
OK + SOK-HAYIR | 0.879 0.625 0.67 0.634

Ozniteliklerin secildigi durumda ise SOK-MERKEZ seklinde secilen dgeler dogru-
luk degerini her zaman arttirmaktadir. SOK-HAYIR’1n kullanildig1 durumda SOK-
MERKEZ 6gelerinin secilmesi basarimi en yiiksek oranda arttirarak impens veri seti
tistiindeki en 1yi sonucun alinmasini saglamigtir.
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746 Veri seti - Oznitelik secilerek
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W OK + PCA-100

m 0K + YO-TOM + PCA-100
0K + SOK-TOM + SOK-MERKEZ + PCA-100
0K + S0K-EVET + PCA-100
W 0K + S0K-EVET + SOK-MERKEZ + PCA-100
m 0K + S0K-HAYIR + PCA-100
W 0K + S0K-HAYIR + S0K-MERKEZ + PCA-100

Sekil 3.2: 746 Veri seti - Farkli sik 6ge kiimelerinin ayristirildigi ve ortogonal kodlama
ile birlikte kullanildig1 durumlarda 6znitelik secilme islemi yapildiginda per-
formans acisindan karsilastirilmasi gorsellestirilmektedir.

Cizelge 3.5: Impens Veri seti - Farkli sik 6ge kiimelerinin ayristirildigi ve ortogonal
kodlama ile birlikte kullanildig1r durumlarda 6znitelik secilme islemi ya-
pilmasinin performans acisindan karsilastirilmasi gosterilmektedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | F1
OK + PCA-100 0.871 0.620 0.623 0.662
OK + SOK-TUM + 0.891 0.672 0.596 0.627
PCA-100

OK + SOK-TUM + 0.893 0.706 0.576 0.621
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-EVET + 0.881 0.650 0.596 0.611
PCA-100

OK + SOK-EVET + 0.888 0.669 0.602 0.622
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-HAYIR + 0.879 0.640 0.570 0.593
PCA-100

OK + SOK-HAYIR + 0.895 0.685 0.630 0.650
SOK-MERKEZ + PCA-100

1625 veri setinin sonuglart Cizelge 3.6 ve 3.7°de toplanmistir. Sonuglarin gorselles-
tirilmesi Sekil 3.5 ve 3.6°da verilmistir. Onceki deneylerde denenen kombinasyonlar
taban durumdan daha iyi bir sonu¢ almamizi saglamamaistir. Bu nedenle taban durumu
gecmek icin sik 6ge kiimesi sayisini arttirmak denenmistir. Bu nedenle %3 olarak kul-
lanilan destek degeri %1 olarak degistirilmis ve daha ¢ok sik 68e kiimesinin se¢ilmesi
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saglanmistir. Bu degisiklik SOK-EVET ve SOK-HAYIR icin basarimi biiyiik 6lgiide
arttirmig ve SOK-HAYIR durumu icin en basarili sonucun alinmasini saglamustir.

Cizelge 3.6: 1625 Veri seti - Oznitelik segme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kiimele-
rinin ayristirilmasinin performans agisindan kargilagtirilmasi gosterilmek-

tedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | F1

OK 0.929 0.885 0.820 0.839
SOK-TUM 0.926 0.876 0.823 0.836
SOK-TUM + DESTEK-1 0.925 0.877 0.817 0.836
OK + SOK-TUM 0.926 0.872 0.820 0.836
SOK-EVET 0.915 0.866 0.777 0.805
SOK-EVET + DESTEK-1 0.924 0.874 0.820 0.834
OK + SOK-EVET 0.923 0.874 0.807 0.828
SOK-HAYIR 0.922 0.860 0.820 0.825
SOK-HAYIR + DESTEK-1 | 0.930 0.885 0.828 0.844
OK + SOK-HAYIR 0.928 0.875 0.828 0.841

Oznitelik seciminin yapildig1 durumlarda ise ortogonal kodlama ve sik 6ge kiimeleri
ile secilen 6znitelikler SOK-MERKEZ ile filtrelendigi taktirde taban durumundan daha
iyi bir sonug vermemistir. Ustteki deneyler sonucunda destek miktarinin azaltilmasinin
bagarimi olumlu etkileyebileceginin anlasilmasiyla ayni durum bu denenmistir. Ayni

Impens Veri seti - Oznitelik secilmeden
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mOK m S0K-TOM B OK +50K-TOM  mSOK-EVET

m 0K + SOK-EVET m SOK-HAYIR m OK + SOK-HAYIR

Sekil 3.3: Impens Veri seti - Oznitelik segme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kiime-
lerinin ayristirilmasinin performans acisindan karsilastirilmasi gorsellestiril-
mektedir.
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Impens Veri seti - Oznitelik secilerek
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m 0K + PCA -100

m 0K = S0K-TOM + PCA-100

m OK + SOK-TUM + SOK-MERKEZ = PCA-100
OK + SOK-EVET = PCA-100

m 0K = S0K-EVET + S0K-MERKEZ + PCA-100

B OK + S0K-HAYIR + PCA-100

m 0K + S0K-HAYIR + SOK-MERKEZ + PCA-100

Sekil 3.4: Impens Veri seti - Farkli sik 6ge kiimelerinin ayristirildig1 ve ortogonal kod-
lama ile birlikte kullanildig1 durumlarda 6znitelik se¢ilme islemi yapilmasi-
nin performans acisindan kargsilagtirilmas: gorsellestirilmektedir.

sekide en biiyiik basarim artis1 SOK-EVET ve SOK-HAYIR i¢in olmustur. Bu degi-
sikliin yapilmasi sayesinde taban durumumuzdan daha iyi sonuclar alinmistir.
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1625 Veri seti - Oznitelik secilmeden
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Sekil 3.5: 1625 Veri seti - Oznitelik se¢cme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kiimele-
rinin ayristirllmasinin performans acisindan karsilastirilmasi gorsellestiril-
mektedir.

Cizelge 3.7: 1625 Veri seti - Farkli sik 68e kiimelerinin ayristirildig1 ve ortogonal kod-
lama ile birlikte kullanildig1 durumlarda 6znitelik se¢ilme iglemi yapilma-
sinin performans agisindan karsilastirilmas: gosterilmektedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1
OK + PCA-100 0.927 0.866 0.841 0.843
OK + SOK-TUM + 0.927 0.861 0.836 0.839
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-TUM + 0.926 0.865 0.833 0.838
SOK-MERKEZ + PCA-100

+ DESTEK-1

OK + SOK-EVET + 0.920 0.859 0.812 0.823
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-EVET + 0.923 0.869 0.823 0.833
SOK-MERKEZ + PCA-100

+ DESTEK-1

OK + SOK-HAYIR + 0.927 0.866 0.839 0.841
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-HAYIR + 0.934 0.887 0.839 0.852
SOK-MERKEZ + PCA-100

+ DESTEK-1
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1625 Veri seti - Oznitelik secilerek
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Sekil 3.6: 1625 Veri seti - Farkli sik 68e kiimelerinin ayristirildigi ve ortogonal kod-
lama ile birlikte kullanildig1 durumlarda 6znitelik se¢ilme islemi yapilmasi-
nin performans agisindan karsilagtirilmasi gorsellestirilmektedir.

Schilling veri seti icin sonuglar Cizelge 3.8 ve 3.9°de toplanmistir. Sonuglarin gorsel-
lestirilmesi Sekil 3.7 ve 3.8 de verilmistir. Sadece SOK-HAYIR’n kullanildig1 durum
SOK-EVET durumundan daha iyi sonug gostermis fakat en basarili durum SOK-TUM
kullanildiginda alinmustir.

Oznitelik se¢iminin yapildig1 durumda ise biitiin durumlar 6znitelik seciminin yapil-
madi81 durumlara kiyasla daha iyi sonuglar vermistir. Bunlar arasindan ortogonal kod-
lama ile SOK-EVET yonteminin birlestirildigi, SOK-MERKEZ ile filtrelendigi durum
en basarili durum olmustur.

Cizelge 3.8: Schilling Veri seti - Oznitelik se¢cme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kii-
melerinin ayristirilmasinin performans agisindan karsilagtirilmasi goste-

rilmektedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1
OK 0.907 0.706 0.683 0.661
SOK-TUM | 0.922 0.774 0.623 0.668
SOK-EVET | 0.904 0.714 0.653 0.645
SOK-HAYIR | 0.918 0.754 0.607 0.650
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Schilling Veri seti - Oznitelik secilmeden
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Sekil 3.7: Schilling Veri seti - Oznitelik secme islemi yapilmadan farkli sik 6ge kiime-
lerinin ayrigtirilmasinin performans acisindan karsilastirilmasi gorsellestiril-
mektedir.

Cizelge 3.9: Schilling Veri seti - Farkli sik 6ge kiimelerinin ayristirildig1 ve ortogo-
nal kodlama ile birlikte kullan1ldig1 durumlarda 6znitelik se¢ilme islemi
yapilmasinin performans agisindan karsilastirilmasi gosterilmektedir.

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1
OK + PCA-100 0.886 0.581 0.631 0.614
OK + SOK-TUM + 0.926 0.765 0.663 0.699
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-EVET + 0.931 0.797 0.665 0.715
SOK-MERKEZ + PCA-100

OK + SOK-HAYIR + 0.927 0.777 0.667 0.701
SOK-MERKEZ + PCA-100

3.5 Cikarimlar

Ayni1 problem iistiindeki farkli veri setlerinde yapilan deneyler sonucunda sik 68e kii-
melerinin protein kirilma probleminde ortogonal kodlamaya gore daha basarili 6znite-
likler olabilecekleri, ayrica ortogonal kodlama ile birlestirilerek ortogonal kodlamanin
basarisin arttirabilecegi gézlemlenmistir. Sik 6ge kiimeleri i¢in simif degeri baz alina-
rak veri setinin ayrilmasinin genele bakildiginda az miktarda goriilen 68elere ulasmak
icin kullanilabilece8i ve bu durumun bagarimu arttirabilecegi, bizim deneylerimizde
yapmis oldugumuz merkezdeki amino asitlerin secilmesi gibi alan bilgisinin daha ko-
laylikla aktarilabilece8i goriilmiistiir. Bu sonuglarlar dogrultusunda sik 6ge kiimeleri-
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Schilling Veri seti - Oznitelik secilerek

Dogr uluk Kesinlk Duyarkhk

0.95
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0.5

B OK + PCA-100

m OK + S0K-TOM + SOK-MERKEZ + PCA-100

B 0K + SOK-EVET + S0K-MERKEZ + PCA-100
OK + S0K-HAYIR + SOK-MERKEZ + PCA-100

Sekil 3.8: Schilling Veri seti - Farkli sik 6ge kiimelerinin ayristirildigi ve ortogonal
kodlama ile birlikte kullanildig1 durumlarda 6znitelik se¢ilme islemi yapil-
masinin performans acisindan kargsilastirilmas: gorsellestirilmektedir.

nin yeni orneklerin siniflandirilmasi i¢in kullanilabilecekleri sonucuna varilmistir.

Bu calismada yapilan deneyler sonucunda sik 6ge kiimelerinden olusturulan bir agin
onemli bulgular verebilecegi ve kirilma problemini ¢6zmek amaciyla bir siniflandiri-
ctya doniistiiriilebilecegi fikri ortaya ¢cikmistir. Bir sonraki boliimde sik 6ge kiimesi ag1
tabanli stniflandiricinin (SOKA-SNF) nasil gelistirildigi, egitim ve tahmin asamalarini
nasil yaptig1 detayl bir sekilde anlatilmaktadir.
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4. YONTEM

Bu boliim icinde sik 6ge kiimesi ag1 tabanli simiflandiricinin (SOKA-SNF) olustu-
rulmasinda kullanilan adimlar tanimlanmaktadir. Bu adimlar dort farkli alt boliim-
lerde aciklanacak sekilde ayrilmustir. 11k alt boliim, veri kiimesinin temsilinin ortogonal
kodlama (orthogonal encoding) seklinde degistirilmesini anlatmaktadir. Ikinci alt bo-
limde, SOKA-SNF’nin egitim adiminda kullanilan sik 6ge kiimelerinden ag olusturma
islemi aciklanmaktadir. Ugiincii alt boliimde olusturulan agin yeni verileri tahmin et-
mede nasil kullanildig1 gosterilmektedir. Dordiincii boliimde ise tahmin asamasinda
kullanilan esik degerinin nasil 68renildigi aciklanmaktadir.

4.1 Veri Kiimesinin Ortogonal Kodlanmasi

Yontemimizin ilk adimi veri setinin gosteriminin sik 6ge kiimelerinin ¢ikarilabilmesi
amaciyla degistirilmesidir. Bu degisiklik 3.1 boliimiinde anlatilan veri kiimesinin orto-
gonal kodlanmasi ile ayni sekilde yapilmaktadir. Amacimiz veri setindeki amino asitle-
rin tizerlerine bulunduklarini pozisyon bilgisini ekleyerek pozisyon bazindaki bilgileri
veri setine aktarmaktir.

Veri kiimesi i¢indeki biitiin 6rnekler bu gosterime c¢evrilerek egitim asamasina hazir-
lanmaktadir.

4.2 SOKA-SNF Egitimi

Sik 6ge kiimelerinden ag olusturma iglemi veri kiimesinden sik 6ge kiimelerinin bulun-
masi ile baglamaktadir. Bizim problemimizde kirilma isleminin alabilecegi iki farkl
sinif degeri bulunmaktadir, kirilmanin olmasi veya olmamasi. Belirli bir sinifa ait olan
sik 6ge kiimelerinin bulunmasi amaciyla veri kilmemiz bir alt kiimesi kirilma olan 6r-
neklerden digeri kiritlma olmayan orneklerden olusmak {iizere iki alt kiimeye ayrilmis-
tir. Bu alt kiimeleri kullanarak iki ayr kapali sik 6ge kiimesi ¢ikartilmistir. Kapali sik
0ge kiimelerinin sik 6ge kiimelerine kiyasla secilmesinin sebebi veri kiimesi i¢indeki
0gelere gore de daha sikistirilmig bicimde bulunmalaridir. Bu durum ayni destek dege-
rine sahip sik 6gelerin kiime i¢inden cikartilmasiyla, sik 6ge kiimelerinin 6zetlenmesi
acisindan oldukga kullanighdir.

Biitiin kapal1 sik 6ge kiimeleri destek degerlerine gore biiyiikten kiiclige siralanmis ve
secmeye iistten baglayarak 100’i kirilmanin oldugu, 100’ kirilmanin olmadig1 6ge
kiimelerinden se¢ilen toplam 200 kapal1 sik 6ge kiimesi, sik 6ge kiimesi aginda bulun-
masi i¢in se¢ilmistir.

Secilen sik 6ge kiimeleri SOKA min igindeki diigiimleri olusturmaktadir ve bu diigiim-
ler arasindaki kenarlarin agirliklar1 6ge kiimelerinin 6rnekler i¢cinde birlikte bulunma
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sayilart olarak belirlenmigtir. Eger iki 6ge kiimesi hi¢bir zaman ayni 6rnek i¢inde bu-
lunmanusgsa bu iki 6ge kiimesi arasinda bir kenar olusturulmamaktadir. SOKA olus-
turulduktan sonra her bir diigiim icin agirlikli pagerank, arasindalik ve derece skorlari
hesaplanarak tahmin adiminda kullanilmaktadir. Bu merkeziyet skorlar1 bir diigiimiin
ag icindeki onemini ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Gelistirdigimiz siniflandiricida bir
diigiim ag icinde ne kadar onemli ise tahmin asamasinda da o kadar ¢cok s6z hakkina
sahiptir.

Ag i¢indeki biitiin diigimler i¢in tanimladigimiz bir diger metrik ise sinif skoru met-
rigidir. Sinif skoru bir diigtimiin bu sinif ile ayn1 simiftaki kac ornek i¢inde goriindiigii
olarak tammlanmigtir. Ornegin kirilma skoru, kirilmis 6rneklerden kag tanesinin bu
diigtimii icerdigidir.

Tahmin asamasinda kullanmak amaciyla sinif skoru metrigini kullanarak iki farkli met-
rik daha gelistirilmistir. Bunlar normalize sinif skoru ve sinif giivenidir. Normalize
sinif skoru, sinif skorunun bu sinifa ait toplam 6rnek sayisina boliinmesi olarak tanim-
lanmistir ve bu skor bir diigiimiin ag i¢indeki belirli bir sinifi temsil giiciinii hesaplamak
icin kullanilmaktadir. Sinif giiveni, sinif skorunun diigiimiin goriildiigii toplam 6rnek
sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Burada bulunmasi amaglanan diigiimiin be-
lirli bir sinif degeri i¢in ne kadar giiven verdigidir. Eger bir diigiim biiyiik cogunlukla
belli bir sinif degeri almig 6rneklerde bulunuyorsa, bu deger yiiksek ¢ikacaktir. Bu da
dolayisiyla diigiimiin bu degerinin 6rnegin bu sinif deferini almasinda etkili olabile-
cegini belirtmektedir. Tahmin asamasinda sinif giiveni ve sinif skoru degerleri yiiksek
olan bir diigiim daha etkili bir rol oynamaktadir.

Bizim problemimizde kirilmis ve kirilmamis olmak iizere iki adet sinif bulunmaktadir.
Bu yiizden her diigiim i¢in iki normalize sinif skoru, iki sinif giiven skoru hesaplanmis-
tir. Bu hesaplamalarin sonunda egitim asamasi1 tamamlanmis olmaktadir ve bu skorlar
tahmin agsamasinda kullanilmaya hazirdir.

4.3 SOKA-SNF Tahmini

Yeni 6rneklerin tahmini egitim agamasinda dgrenilen bilgiler kullanilarak yapilmakta-
dir. Tahmin edilecek her 6rnek i¢in bu 6rnegin alt kiimesi olan biitiin sik 6ge kiimeleri,
ornegin siniflandirilma isleminde oy kullanirlar. Diigiimler her bir sinif degeri i¢in oy
verirken, oylarinin etkisi asagidaki formiil ile hesaplanir.

oy etkisi(v) = arasindalik skoru(v) x pagerank skoru(v) x normalize sinif skoru(v)
X sinif giiveni(v) X benzerlik skoru(v) 2 = derece skoru(v)

Bu formiil egitim asamasinda tanimladigimiz metrikleri birlestirmek amaciyla tasar-
lanmugtir. Fikirdeki ana motivasyonumuz ag icinde merkezde bulunan bir diigiimiin,
merkezde bulunmayan diigtimlere kiyasla daha énemli oldugu ve bu yiizden tahmin
asamasinda daha cok soz sahibi olmas: gerektigidir. iki merkeziyet metrigi, pagerank
ve betweenness merkeziyet kavraminin belirlenen amaca gore farkli tanimlari oldugu
icin birlestirilmistir. Formiil icinde derece skorunun boliim olarak gelmesinin sebebi,
bir sik 6ge kiimesinin sadece veri setinde daha ¢ok bulunan bir 6ge igcerdigi i¢in yiiksek
merkeziyet degerine sahip olmasini engellemek amaciyladir.
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Daha yiiksek bir normalize sinif skoruna sahip olmak, 6rnekler icinde bu sinifa ait
olanlarin bu diigiimii daha sik bulundurdugu anlamina gelmektedir. Bu yiizden bu dii-
giimiin oy etkisi yiiksek olmalidir. Sik 6ge kiimeleri dogalar1 geregi iki sinif i¢inde de
bulunabilmektedirler. Eger bir sik 6ge kiimesi iki sinif i¢inde de esit oranlarda bulu-
nuyorsa bu sik 68e kiimesi siniflandirma islemi icin iyi bir belirte¢ degildir. Tam tersi
durumda ise eger bir sik 6ge kiimesi sadece bir sinif i¢inde bulunuyorsa bu iyi bir be-
lirte¢ olabilir ve bu yiizden oy etkisi daha yiiksek olmalidir. Snif giiveni metrigi bu
ozelligi yansitmak i¢in eklenmistir.

Formiil icinde bulunup egitim boliimiinde belirtilmemis tek sey benzerlik skorudur.
Benzerlik skoru ornek ile sik 6ge kiimesi arasindaki benzerlik olarak tanimlanmustir.
Bir 6rnek icinde 8 farkli 6znitelik bulunmaktadir ve bu 6znitelikler sik 6ge kiimelerini
olusturmaktadir. Stk 6ge kiimesi ile 6rnek arasindaki bu benzerlik ikisinin kesisimi ara-
sindaki dznitelik say1st olarak belirtilmistir. Ornegin P4A, PsA, PA, PiK, P[F, P}E, PiR, P,Q
ornedi ile P4A, 3K, P,Q, P|K sik 68e kiimesi arasindaki benzerlik skoru 2 olur ¢iinkii
sadece P4A ve P K kesisim kiimesindedir.

Ornegin daha biiyiik bir oranina sahip sik 6ge kiimelerinin oy etkisini arttirmak igin
benzerlik skorunun karesi kullamlmaktadir. Iki sik 6ge kiimesi, P4A ve P4A, P K ara-
sindan ikincisi daha yiiksek bir etkiye sahip olmalidir ¢iinkii 6rnegin daha biiyiik bir
kismini temsil etmektedir.

Oylama sonucunda bir 6rnegin sinifi kirtlmig sinifi i¢in verilen oylarin kirilmamas si-
nift i¢in verilen oylara boliinmesi ile bulunur. Eger bu oran belirlenmis bir esik de-
gerinden daha yiiksek ise kirilmig, e8er diisiik ise kirilmamis olarak tahmin edilir. Bu
esik degeri oldukca 6nemlidir ¢iinkii sik 6ge kiimesi ¢cogu problemde tek tarafli olarak
cikmaktadir. Bizim problemimiz i¢in enzimin kirabilmesi i¢in belirli bir oriintii bulun-
makta fakat kiramayacag sekizliler daha biiyiik bir kiimede olduklart icin belirli bir
ortintii bulunmamaktadir. Bu yiizden kirtlmamis durumdaki orneklerden olusturulan
sik 0ge kiimeleri kirllmama durumundaki karakteristigi tam olarak gdsterememekte-
dir. Bu sebebten otiirii kirilmis 6rneklerden elde edilen sik 6ge kiimeleri genel olarak
biitiin 6rneklerin i¢inde daha sik bir sekilde goriilecektir ve bu 6geler kirilma yoniinde
oy vereceklerdir. Bu iki oy arasindaki oransal farkin 6grenilmesiyle olusturulan esik
degeri bu durumun tahmin agamasini kotii etkilemesinin oniine gecebilir. En iyi esik
degerini bulmak bizim algoritmamizin 6nemli bir parcasidir ve bu islemin nasil yapil-
dig1 bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.

4.4 SOKA-SNF Esik Ogrenimi

Esik degeri kirilmis ve kirilmamig siniflar i¢in oylarin oranlarindan sinif tahmini ya-
parken tahmin edilen sinifi segmede kullanilan degerdir. Eger oylarin oram esik de-
gerinden biiyiik ise bakilan 6rnegin sinifi kirilmig olarak, aksi durumda 6rnegin sinifi
kirilmamis olarak tahmin edilmektedir. Gelistirilen siniflandiricida bu esik degeri veri
icinden yapilan ayrim i¢inde validasyon verisi iistiinde en yiiksek basarimi gosteren
deger olarak secilmektedir.

Esik degerini 6grenme isleminde capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Bu iglem
veri kiimesindeki verileri 10 parcaya ayirmak ile baglar. Bu ayrim yapilirken her bir
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parca i¢indeki simif oranlarinin genel veri igindeki sinif oranlarina yakin olmasina 6zen
gosterilir. Bu 10 parcanin 9’u egitim verisinde kullanilir, olusturulan model kalan bir
parca iizerinde test edilir. Bu islem esnasinda O ile 5 arasinda 0.2 araliklari ile artan
esik degerleri model iistiinde denenir ve en 1yi bagsarimi veren esik degeri saklanir. Bu
islem 10 kere tekrarlanir ve her seferinde test parcasi degistirilir. Saklanan basarimlarin
medyani bu iglem sonucunda secilen esik degeri olarak yeni 6rnekleri siniflandirmada
kullanilir.
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5. DENEY SONUCLARI VE ONERILER

Onerilen yontemin test edilmesinde 746 veri seti [38] kullanilmistir. Bu veri setine UCI
makine 0grenme veri havuzu [21] iizerinden ulagilabilir.

Deneylerimizde basarim 6l¢iimii 10’1u ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapil-
mistir. Bu 6lgme yonteminin kullanilmasinin en 6nemli sebebi siniflandiricinin gorme-
digi verileri nasil siniflandirdiginin anlagilmasidir. 10 Parcaya ayrilan veri seti i¢indeki
her parca veri seti icindeki simif dagilim oranlarin1 koruyacak sekilde dikkatlice ay-
rilmistir. Bunun yapilmasimin sebebi parcalarin her birinin veri setindeki ozellikleri
gostermesinin istenmesidir. Siniflandiricinin egitilmesinde 10 parcadan 9’u kullanil-
mus, basarim kalan bir parca iizerinde test edilmistir. SOKA-SNF icinde egitim verisi
hem egitim asamasinda hem de esik degerinin 6grenilmesinde kullanilmigtir. Ayrilan
test verisi ise SOKA-SNF tahmin asamasinda tahmin edilmeye caligilmistir.

SOKA-SNF’nin gerceklestirilmesi python programlama dili kullanilarak yapilmistir.
Sik Oge Kiimesi Ag1’nin olusturulmasi ve ag iizerinden ¢ikarilan bilgiler graph-tool
[31] kiitiiphanesi araciligiyla yapilmistir. Kapali sik 68e kiimelerinin ¢ikarilmasi Pyfim
[4] kiitiiphanesi iizerinde fp-growth algoritmasinin kullanilmasi ile gergeklestirilmistir.

SOKA-SNF’nin bagarrmi Karar Agac1 ve K-en yakin komsu yontemlerinin ortogonal
kodlama ile kodlanmis veri seti listiinde yapilan deneyler ile karsilastirilmis, 6nceki
caligmada kullanilan sik 68e kiimelerinin 0znitelik olarak degerlendirildigi ve destek
vektor makineleri ile siniflandirildigi ¢calismadan alinan en iyi sonug eklenmis, dogru-
luk kesinlik duyarlilik ve f1 skorlar1 6l¢iilmiistiir. K-en yakin komsu yontemi i¢in farkli
K degerleri denenmistir. Aldigimiz sonuclar 5.1 ¢izelgesinde paylasilmistir ve SOKA-
SNF ile alinan sonuglar kalinlastirilmigtir. Olusturulan sik 68e kiimesi aginin pagerank
merkeziyet degerleri ile renklendirildigi bir gorsel Sekil 5.2 ve 5.3 de paylasilmigtir.

SOKA-SNF icin esik degerinde yapilan degisiklige bagh olarak iki ayri sonug hesap-
lanmistir. Bunlardan ilki esik degerinin dgrenilmesinin yontem kisminda belirtildigi
sekilde yapilmasi, ikincisi ise siniflandiricinin potansiyelini gostermesi acisindan ve-
rilen veri kiimesi iistiinde alabilecegi en iyi esik degerleri i¢in calistirilmasidir. Esik
degerinin egitim veri setinden 6Zrenilmesi gelistirilmeye acik bir problemdir ve en iyi
esik degerinin bulundugu durumdaki basarimin gosterilmesi aslinda simiflandiricinin
potansiyelinin anlasilmasi i¢in gereklidir.

Cizelgedeki sonuclar dogruluk degerine bakilarak en basarilidan en basarisiza gore si-
ralanmistir. Yontemler arasindan alinan en iyi sonug¢ SOK-EVET + SVM igin alinmus
olup 0.887 basarim degerine sahiptir. Bir alt sirada SOKA-SNF iginde en iyi esik de-
gerleri kullanildiginda alinmis sonu¢ bulunmaktadir. Bu tablodaki énemli kiyaslama-
lardan biri yapilan caligmalar sonucunda taban durum olarak tanimladigimiz ortogonal
kodlama ve destek vektor makineleri ile alinan sonuglardan daha basarili bir sekilde
siniflandirma yapabilen bir yontem gelistirmis olmamizdir.
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Ayrica esik degerini kendimiz 68rendigimiz yontemimiz ise veri madenciligi alaninda
sikca kullanilan karar agaci ve K-en yakin komsu yontemlerine gore daha bagarili so-
nuglar gostermektedir.

Cizelge 5.1: Yontemlerin 746 veri seti iistiindeki sonuglarinin karsilagtirilmasi

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1

SOK-EVET + SVM 0.887 0.905 0.897 0.896
SOKA-SNF en iyi esik degerleri | 0.871 0.872 0.908 0.885
OK + SVM 0.869 0.904 0.860 0.869
SOKA-SNF 0.835 0.845 0.877 0.852
Karar Agaci 0.803 0.799 0.836 0.801
5-en yakin komsu 0.788 0.753 0.933 0.823
1-en yakin komgu 0.773 0.763 0.850 0.796

Yontemlerin 746 veri seti ustiindeki sonuclarinin
karsilagtinimasi

1
09
0.8
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0.6
05
04
0.5
02
0.1
0
Dogruluk Kesinlk Duyarhhk
m SOK-EVET + SVM m 50K A-SNF en iyi esik degerleri
m 0K + SV SOK A-SNF
W OF + Karar AZac W QK + 1-En Yakin komsu

m 0K + 5-En Yakin komsu
Sekil 5.1: Yontemlerin 746 veri seti Uistiindeki sonuclarinin kargilastirilmasi

Bu sonuglar sosyal ag analizini dikkate alan yenilik¢i SOA-SNF igin iimit vericidir. Ag
icindeki diigtimlerin merkeziyet skorlar ile sik 6ge kiimelerinin simiflandirmaya yar-
dimc1 olan ayiric1 giiciiniin birlestirilmesi bagarili tahminler yapilmasini saglamugtir.
Gortildiigi tizere, sik 68e kiimelerinden olusan bir agin merkezinde olmak oylama si-
rasinda daha etkili oy vermek anlamina gelmektedir ¢iinkii bu beklenen bir durumdur.
Normalize sinif skoru sinif skorunun tiim veri seti iistiinde olciilmesi ile hesaplanmisg-
tir ve sinif giiveni sik 6ge kiimelerinin ornekler arasinda bulunduklar1 simif degerleri
dikkate alarak hesaplanmistir. Tahmin asamasinda ornek ile sik 6ge kiimesi arasin-
daki benzerligin kullanilmasi, benzerlik degerinin karesi alindi81 i¢in bagarimi dnemli
Olciide etkilemistir. Esik degeri yontemimize belirli bir sinif i¢in elde edilen sik 68e
kiimeleri arasindaki destek degeri dengesizligini agmak icin eklenmistir.
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Her ne kadar problem alanimiz biyoinformatik alaninda olsa da, gelistirdigimiz sinif-
landiric1 bagka alanlardaki problemleri siniflandirmak icin de kullanilabilir. Ciinkii elde
ettigimiz dogruluk degeri siniflandirma isleminde herhangi bir alan bilgisini kullanma-
maktadir. Siirekli degerler iceren veri setlerinde ayriklastirma islemi uygulanarak veri
seti sik 6ge kiimelerinin ¢ikarilmasina uygun hale getirilmelidir. Cok sinifli problem-
lerde esik degeri ikili siniflar arasinda bulunabilir. Bu ikili siniflar arasinda bulunan
esik degerleri farkli eniyileme yontemleri kullanilarak iyilestirilebilir.

& .: * @&

Sekil 5.2: Sik 6ge kiimesi aginin pagerank merkeziyet degerlerine gore renklendiril-
mesi. Koyu renkler daha diisiik merkeziyet degerini simgelerken agik renkler
diiglimiin daha yiiksek merkeziyet degerine sahip oldugunu belirtir.
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Sekil 5.3: Sik 68e kiimesi aginin arasindalik merkeziyet degerlerine gore renklendiril-
mesi. Koyu renkler daha diisiik merkeziyet degerini simgelerken agik renkler
diiglimiin daha yiiksek merkeziyet degerine sahip oldugunu belirtir.
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