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OZET

Veri gosterimlerinin  siniflandirilmasinda  kullanilan  Oriintii  tanima  teknikleri
biyoenformatik ve kemoenformatik alanlarinin énemli bilesenleri olarak goriiliirler.
Kimyasal molekiillerin aktivitelerinin sonuglarin1 tahmin edebilmek, laboratuvar
ortaminda deneyler yaparak elde edilen sonuglara harcanan zaman ve maliyeti
Oonemli oranda azaltmaya yardimci olabilir. Bu calismada kimyasal molekiiller
arasindaki benzerlik oranlarini hesaplamaya odakli bir ¢izge temelli 6riintli tanima
metodunun kullanimi islenmektedir. Bu metot, kimyasal molekiillerin kanserojenlik
oranlarinin tahmininde kullanilmaktadir. Kullanilan yontemde molekiiller kenar
agirlikli cizgeler olarak, her atom bir diigiime karsilik gelecek sekilde ve atomlarin
aralarinda olusturduklar1 baglar da kenarlara karsilik gelecek sekilde tasvir
edilmektedir. Uygulamada c¢izge gomme islemi diigimlerin geometrik uzayda
noktalar olarak temsil edilmesiyle gerceklestirilir. Uzayda temsil edilen noktalar
arasindaki benzerlik Olgiisii (uzakligl) Earth Mover’s Distance (EMD) metodu
kullanilarak hesaplanir, 6yle ki, bu metot dagitim odakli taginim algoritmasi iizerine
temellendirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan metot Predictive Toxicology Challenge
(PTC) veri seti iizerinde varolan metotlarla karsilastirildiginda umut verici sonuglar
vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Biyoenformatik, Oriintii tanima, Cizge Esleme, Siniflandirma,
Kimyasal Molekiil Esleme
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A GRAPH-BASED PATTERN RECOGNITION FOR CHEMICAL
MOLECULE MATCHING

ABSTRACT

Pattern recognition techniques that are used for classification of data representations
are important components of bioinformatics and chemical informatics. Prediction of
the activity of chemical molecules is a significant process that can help saving time
and cost devoted to conduct the actual experiments in the laboratory. We present a
new method that uses graph-based pattern recognition to compute the similarity
between chemical molecules. Our method is used for prediction of the activity of
chemical molecules, that is, the prediction of carcinogenicity of molecules. In our
method, molecules are depicted as edge-weighted graphs, where each atom
corresponds to a vertex and the bonds between the atoms are depicted as edges. The
framework performs graph embedding by representing vertices as points in a
geometric space. The similarity measure (distance) between the embedded points is
computed using the Earth Mover’s Distance (EMD) method, which is based on a
distribution-based transportation algorithm. Our method shows promising results on
the Predictive Toxicology Challenge (PTC) dataset compared to the existing kernels.

Keywords: Bioinformatics, Pattern Recognition, Graph Matching, Classification,
Chemical Molecule Matching
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1. GIRIS

Veri gosterimlerinin - siiflandirilmasinda  ve benzerlik oranlarinin = Slgiimiinde
kullanilan oriintii tanima teknikleri biyoenformatik ve kemoenformatik alanlarinin
onemli ¢alisma dallarindan biri olarak kabul edilirler. Dahasi, kimyasal molekiillerin
aktivitelerinin sonuglarini1 tahmin edebilmek, laboratuvar ortaminda deneyler yaparak
elde edilen sonuglara harcanan zaman ve maliyeti dnemli oranda azaltmaya yardimci

olabilir.

Gergek diinyada var olan molekiiler yapilar dijital diinyada ¢izgeler olarak kolayca
temsil edilebilirler. Bunun nedeni, molekiil yapilarinin, ¢izge tasvirleri kullanilarak
dijital ortamda niteliklerini kaybetmeden tasvir edilebilmeleridir. Bu durumun bir
ornegi Sekil 1.1’de rahatgca goriilebilir. Molekiiler yapilar ¢izge olarak tasvir
edildiklerinde, gesitli ¢izge tabanli algoritmalar kullanilarak molekiiller arasindaki

benzerlik oranlarini hesaplamak ve siniflandirma yapmak miimkiindiir.

0 NH,
NH
F
(a) NSC 103025 Flucytosine (b) Cizge Temsili

Sekil 1.1. Bir kimyasal molekiiliin gorsel ve ¢izge temsili [12].

Siniflandirma problemlerinde, egitim setinde bulunan ve smif degerleri bilinen
veriler yardimiyla bir model olusturulur, daha sonra, yeni karsilasilan veriler bu
model ile karsilastirilarak siniflandirilmaya calisilir. Bu tez ¢alismasinda son yillarda

bliyiik bir iin kazanan makine 6grenimi kiitiiphanesi olan LIBSVM kullanilmaktadir.

1



LIBSVM’in amaci, destek vektor makinelerinin cesitli uygulamalarda etkili ve
kolayca kullanilabilmesidir. LIBSVM kullanimi basit¢e iki asamadan olusur: ilk
olarak, egitim seti kullanilarak bir model olusturulmasi ve ikinci olarak, olusturulan

model kullanilarak test veri seti lizerinde siniflandirma tahmininin yapilmasi [1].

Degisken boyutlu yapisal veriler kullanilarak uygulanan kernel (¢ekirdek fonksiyon)
algoritmalar1 son yillarda makine 6greniminin 6nemli bir pargasi haline gelmistir.
Kernel algoritmalarin1 basit olarak agiklamak gerekirse, iki girdi objesi u ve v ele
alinsin, Ornek olarak iki molekiil gibi, kernel metodu k(u, v), u ve v girdileri
arasindaki benzerlik oranini dlger. Bu kernel ayrica nitelik gomme uzayinda k(u, v) =

(@(u), e(v)) formunun ig ¢arpimi olarak da goriilebilir [2].

Bu tezde, kimyasal yapilarin aktivitelerinin siiflandirilmasini amaglayan ve bunu
agirlikli cizgeler olarak tanimlanan kimyasal molekiiller arasindaki benzerlikleri
Olcerek yapan bir metot ortaya konmaktadir. Kimyasal molekiillerin aktivitelerinin
tahmini islemi iki ana agsamadan olugmaktadir:
e Ilk olarak, molekiilleri temsil eden gizgelerin aralarindaki benzerlikleri temel
alan bir metrik olusturulmasi igin ¢izge esleme algoritmasinin uygulanmasi.
e Ikinci olarak, ¢izge esleme isleminin sonuglarmi bir destek vektdr makinesi

kullanarak kimyasal molekiillerin aktivite siniflarinin tahmininin yapilmasi.

Yapilan c¢alismayr kisaca Ozetlemek gerekirse, oOncelikli olarak, Kkimyasal
molekiillerin koordinat bilgileri dikkate alinarak Floyd Warshall algoritmasi
kullanilir ve uzaklik matrisi olusturulur. Daha sonra, agac¢ temsili kullanilarak
cizgede bulunan diigiimler diisik boyutlu bir geometrik uzaydaki noktalar olarak
gomiiliir. Earth Mover’s Distance (EMD) algoritmasi kullanilarak ¢ok boyutlu iki
dagilim arasindaki benzerlik orani hesaplanir. Son olarak, EMD algoritmasinin
olusturdugu sonug dikkate alinarak destek vektor makinesi kullanilir ve siniflandirma
sonuclart  olusturulur. Yapilan caligmanin genel goriiniimii  Sekil 1.2°de

goriilmektedir.



Cizge esleme algoritmasi [3] ve [4]’te ortaya konan calismalar temel alinarak
uygulanmistir ve bu ¢alismalara gore ¢izgedeki diigiimler bir ¢izge gomme teknigi
kullanilarak aymi geometrik uzayda tanimlanir. Cizge ftzerinde atfedilen bu
diigtimler, geometrik uzayda agirlikli noktalar olarak eslenir ve noktalar arasindaki
en kisa yol uzakliklar aralarindaki Oklid uzakliklar1 dikkate alinarak hesaplanir.
Gomme isleminin gergeklesebilmesi igin ¢izgelerin agag da olarak tanimlanabilir
olmas1 gereklidir. Eger c¢izgeler aga¢ olarak tanimlanamiyor ise ¢izgelerin metrik
aga¢ yaklasimlarinin olusturulmasi i¢in bir on isleme basamagr gereklidir.
Dolayisiyla, ¢izge esleme problemi, nokta esleme olarak yeniden diizenlenmis
olacaktir. Agirlikli noktalarin eslenmesi probleminin ¢6ziimii, Earth Mover’s
Distance (EMD) [5] algoritmas1 kullanilarak, bir dagilimin digerine doniisiimii i¢in

harcanan minimum maliyet g6z 6niinde bulundurularak ¢o6ziiliir.
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Sekil 1.2. Kullanilan algoritmanin 6rnek goriintiisii. Molekiiller ¢izgeler olarak belirtildikten
sonra, ¢izgelerin minimum Orten agaglar1 hesaplanir. Her aga¢ geometrik uzaya gomiiliir ve
aralarindaki uzaklik (eslesme orani, benzerlik) Earth Mover’s Distance algoritmasi
kullanilarak hesaplanir.



Bu calismada Predictive Toxicology Challenge (PTC) veri seti [6] kullanilmistir ve

bu veri setinde birkag yiiz kimyasal bilesenin disi fareler, disi siganlar, erkek fareler

ve erkek siganlar tzerindeki toksikoloji sonuglart raporlanmistir. Veri setinde

kimyasal elementler cesitleri, elementlerin koordinat bilgileri ve molekiiler yapilarin

sekilleri belirtilmistir.
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Sekil 1.3, PTC wveri setinde bulunan o6rnek molekiller. (Tim
http://www.predictive-toxicology.org/ptc adresinden ulagmak miimkiindiir.)

molekiillere



Tezin geri kalaninda 2. boliimde literatiir ¢alismalari, 3. boliimde Oriintii tanima ve
Oriintii tanimada ¢izge temelli metotlarin kullanimi, 4. Béliimde makine dgrenmesi,
5. bolimde Earth Mover’s Distance algoritmasi ve kullanim alanlari, 6. boliimde
tezde sunulan metot ve {izerine yapilan ¢alismalar, 7. boliimde deneysel sonuglar ve

son olarak da 8. boliimde sonuglandirma bulunmaktadir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Gegmiste yapilan c¢alismalar tarandiginda, ¢izgelerin c¢esitli niteliklerinden
faydalanan bir¢cok ¢izge temelli ¢ekirdek fonksiyon Onermesine rastlamak

mimkindiir.

[10, 11, 12]’deki ¢alismalarda diizensiz gezinme metotlar1 kullanilmistir. [10]’da
ortaya konan ¢aligmada tanimlanan ¢izge tabanl ¢ekirdek fonksiyonda en kisa yollar
temel alinmistir ve polinomiyal zamanda g¢alisir. Bu metotta iki kenar bir en kisa
yolda iki kez bulunamaz, dolayisiyla suni olarak ortaya c¢ikabilecek yanlis yiiksek

benzerlik sonuglarindan kaginilmis olunur.

[11]°de Neighborhood Subgraph Pairwise Distance Kernel (NSPD) isimli bir
cekirdek fonksiyon tanimlanmistir. Bu yoOntemde ¢izgeler giderek biiyiiyen
uzakliklarda kiigiik yaricapli komsuluk alt ¢izgelerine doniistiiriiliir. Daha sonra bu
alt ¢izgeler lizerinde tam esleme yontemi kullanilarak ¢izgeler arasindaki ayrilik
hesaplanir. Bu calisma cesitli biyoenformatik ve kemoenformatik gorevlerinde

kullanilmak i¢in uygun oldugu belirtilmistir.

[12]’de kimyasal bilesimlerin siniflandirilmasi i¢in yaygin altyapr kesfine dayanan
bir yontem ortaya konmustur. Bu yontem biiyiik veri setleri iizerinde de 1yi sonuglar
vermektedir. Bu ¢alismada ortaya konan modelde Oncelikle kimyasal bilesimler
icinde yeterli siklikta rastlanan altyapilar bulunur. Tim yaygin altyapilar
kesfedildikten sonra, bu altyapilar degerlendirilerek bir smiflandirma modeli

olusturulur.

[14]’te ortaya konan calismada iki ¢izge arasindaki ayrilik orani tiim diizensiz
gezinmelerin degerlendirilmesi sonucunda hesaplanir. Agiklamak gerekirse, bu
yontemde etiketli kose ve kenar bilgisi bulanan ¢izgeler iizende diizensiz gezinme
uygulanarak es zamanl lineer denklemlerin ¢oziimii ile cizgeler arasindaki ayrilik

orani hesaplanir.



Ek olarak, [10]’da ortaya konan ¢alismada, verilen gizgeler, diigiimler arasindaki en
kisa yol bilgisinin bilindigi en kisa yol ¢izgelerine doniistiiriilerek smiflandirma
islemi gercgeklestirilir. Tiim alt ¢izgelerin sayilip dokiilmesi (enumeration) islemi NP-
Complete olarak bilinmektedir[13], dolayisiyla, [12]’de sunulan ¢alismada yalnizca
siklikla rastlanan alt cizgeler tanimlayici olarak kullanilmistir. [11]°de belirli bir
yarigap igerisindeki her diiglimiin komsuluklar1 karsilastirilarak bir alt ¢izge esleme

cekirdek fonksiyonu tanimlanmistir

[17, 19]’daki caligsmalarda alt agaglar kullanilmistir. [17]’de sinirli uzunluga sahip bir
alt aga¢ cekirdek fonksiyonu tanimlanmistir. Bu c¢ekirdek fonksiyon cizgeler
icerisinde bulunan ve agag¢ temsili olarak tanimlanan yapilardaki ortak oriintiilerin
ortaya ¢ikarilmasina dayanir. Bu ¢alisma belirli veri setleri iizerinde basarili sonuglar
vermesine ragmen genel olarak 6lgeklenebilirlik agisindan sorunludur. Literatiirdeki
calismalarda Glgeklenebilirlik dnemli bir ilgi alam1 olarak ortaya ¢ikmaktadir, bunun
nedeni de genellikle yapilan g¢aligmalarda, biiyiik c¢izgeler ilizerinde hizli analiz

yapabilmenin 6nemli bir 6ncelik olarak kabul edilmesidir [20].

[12, 18]’de ise alt gizgeler kullanilmistir. [18]’de c¢izgeler igerisinde bulunan en
bliylik ortak alt ¢izgeler bulunarak cizgeler arasindaki karsilastirma islemi yapilir.
Burada yerel olarak en uygun oriintiilerin ¢ikarilmasi yerine ¢izgeler arasindaki en
biiyiik ortak alt ¢izgeler igerisindeki nitelikler ¢ikarilir. Ayrica, [18]’de ortaya konan
calismaya gore de enumeration islemi yalnmizca rastlanan en biyiik alt ¢izgelere
uygulanmustir. [15] te kii¢iik boyutlu nitelikli ¢izgeler i¢in alt ¢izgeler temel alinarak
olusturulan bir ¢ekirdek fonksiyon anlatilmaktadir. Bu yontemde ¢izgeler arasindaki
benzerlik orani hesaplanirken en biiyiikk ortak alt ¢izgeler iizerinde benzerlik
arastirmasi yapilmasi yerine, alt c¢izgeler arasindaki eslesme miktarlar1 hesaplanir.

Dolayisiyla, bu yontem polinomiyal zamanda ¢alisir.

[19]’da yayilma tabanli ¢ekirdek fonksiyonlar ailesinde yer alan Weisfeiler-Lehman
¢ekirdek fonksiyon grubu sunulmustur. Burada, yayilma tabanli ¢ekirdek
fonksiyonlar ayrilik oranini hesaplarlarken yapisal bilgiyi diigiim ve kenarlar
boyunca yayarlar. Bu algoritmadaki temel fikir, diigiimlerin bulundurdugu etiket

bilgilerinin sirali olarak komsu diiglim bilgileriyle cogaltilmasi ve c¢ogaltilan bu
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etiket bilgilerinin sikigtirarak yeni isimler verilmesine dayanmaktadir. Bu islem
diigiim etiketleri farklilik gosterene kadar ya da 6nceden belirlenen sabit bir miktarda
tekrarlanir. Yakin zamanda ortaya konan bir ¢alisma olan [21]’de yayilma tabanli
cekirdek fonksiyonlar ele alinmis ve hesaplama gereksinimlerini azaltmak igin
bolgesel olarak hassas kirpma (hashing) islemi uygulanmistir. Yine yakin zamanda
sunulan bir ¢aligma olan [16]’da akimlar iizerinde ¢izge smiflandirmasi islemi
tizerinde calisilmis ve veri setinin devamli olarak biiylimesi nedeniyle tek bir nitelik

uzayinda ¢izgelerin eslestirilmesinin zorlugu incelenmistir.



3. ORUNTU TANIMADA CiZGE TEMELLI TEKNIiKLERIN KULLANIMI

Oriintii tanima islemi makine 6grenmesi alaninin i¢inde degerlendirilen, veriler
igerisindeki diizenlilik ve kaliplarin bulunmasi islemi olarak tanimlanir. Bir nesne
icin verilen Olglimlerin degerlendirilmesi sonucu nesneyi dogru sinifa yerlestirme
islemine Oriintli tanima denir. Bu islem genellikle bir bilgisayar yardimiyla otomatik
olarak gergeklestirilir. Tanima isleminin uygulanacagi nesneler, nesnelerle ilgili
Olctimler ve bu nesnelerin ait oldugu siniflar diinyada var olan bir¢ok sey arasindan
secilebilir. Bu nedenle birbirinden farkli bir¢ok oriintii tanima gorevi bulunmaktadir.
Bazi oriintii tanima gorevleri giinliik olaylar arasindan segilebilir, 6rnek olarak
konusma tanima islemi gosterilebilir, diger oriintii tanima gorevleri de daha genel

gorevler olabilirler.

Bazi oriintii tanima iglemleri insanlar i¢in kolay ve Onemsiz gibi goriinse de, bu
durum ilgili 6riintii tamma isleminin basit oldugunu gostermez. Oriintii tanima
isleminin uygulanmasinin nedeni, verilen parametreler géz 6niinde bulundurularak
otomatiklesmis bir tanima islemi veya otomatiklesmis bir karar verme mekanizmasi
ithtiyact nedeniyledir. Yaklasik yarim yilizyildir yapilan ¢alismalara ragmen, oriintii
tanimanin kullanilabilecegi yeni uygulama alanlarinin ortaya ¢ikmasi ve heniiz
¢ozililmemis bir¢ok problem olmasi nedeniyle 6riintii tanima aktif bir arastirma alani
olmaya devam etmektedir [34]. Sekil 3.1°de bir Orlinti tanmima Ornegi

gosterilmektedir.

3.1 Oriintii Tammada Genel Olarak Kullanilan Terminoloji

e Oriintii tanimada bir nesne ile ilgili karakteristik ve ayiric1 dzellikler tagtyan
degiskene nitelik denir.

e Nitelikler genellikle oOriinti tanima objeleriyle ile ilgili Olglim ve
degerlendirmeler barindirirlar.

e d elemanli nitelikler setinin anlamli bir sekilde yer aldigr d boyutlu kolon
vektoriine nitelik vektorii adi verilir. Nitelik vektorii tanimlanmak istenen

nesnenin imzasini temsil eder.



e Nitelik vektoriinii iginde barindiran d boyutlu uzaya nitelik uzayi denir.

e Bir nesnenin sahip oldugu nitelik seti ve sinif bilgisi biitiinline 6riintli denir.

e Verilen bir nesnenin i¢inde bulundugu kategoriye sinif ad1 verilir.

e Egitim, Oriintii tanima sisteminin nitelik vektorleri ile bu vektorlere iliskin
smif/etiket bilgileri arasindaki baglantiyr 6grendigi asamadir. Bu asama
sonrasinda d boyutlu nitelik uzayinda olusan karar sinir1 farkli siniflara ait

oOrtintiilerin ayrigtirilmasinda kullanilir.

Sekil 3.1. Cesitli nesneler arasinda Oriintii tanima igleminin gerceklestirilmesi 6rnegi. Ayni
satirda bulunan sar1 gergeve icerisinde yer alan Ornekler birbirleriyle basarili bir sekilde
eslenmistir.
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3.2 Oriintii Tamima Bilesenleri

Bazi orilintii tanima islemleri insanlar i¢in kolay ve Onemsiz gibi goriinse de, bu
durum ilgili 6riintii tamma isleminin basit oldugunu gostermez. Oriintii tanima
isleminin uygulanmasinin nedeni, verilen parametreler géz 6niinde bulundurularak
otomatiklesmis bir tanima islemi veya otomatiklesmis bir karar verme mekanizmasi
ihtiyac1 nedeniyledir. Yaklagik yarim yiizyildir yapilan ¢aligmalara ragmen, Oriintii
tanimanin kullanilabilecegi yeni uygulama alanlarinin ortaya g¢ikmasi ve heniiz
¢oziilmemis bir¢ok problem olmasi nedeniyle Oriintli tanima aktif bir aragtirma alani

olmaya devam etmektedir [34].

Genellikle, oOriintii tanima konusu incelenirken yalnizca siniflandirict modeli ve
egitim algoritmas1 goz Onilinde bulundurulur. Ancak, biitlin bir oriintii tanima
sisteminde bir¢ok farkli boliimden soz edilebilir. Bu bolimler veri edinimi, 6n
isleme, nitelik c¢ikarimi, nitelik se¢imi, model se¢imi ve egitim, degerlendirme
kategorileridir. Bu boliimler Sekil 3.2°de gosterilmektedir ve bu boliim igerisinde

aciklanmaktadirlar.

3.2.1 Veri Edinimi

Uygun ve basarili bir simiflandirma algoritmasinin haricinde, basarili bir Oriintii
tanima sisteminde olmasi1 gereken Ozelliklerden biri de yeterli ve temsil degeri
yiiksek egitim ve test veri setleri kullanimidir. Temsil degerinin yiiksek olmasi,
nitelik vektorleri ile dogru smif bilgilerinin eslestirilmesi i¢in gerekli olan basarili
karar sinirmin olusturulmasina olumlu olarak yardim etmektedir. Karar simirinin
olusturulmas1 asamasinda hangi biiyiikliikkte bir veri setine ihtiya¢ olduguna dair

kesin bir say1 bulunmamaktadir.
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Veri Edinimi

On isleme

=

Nitelik Cikarimi

-

Nitelik Secimi

-

Model Segimi ve Egitim

.

Degerlendirme

oL

Cozlim

[ B

Gergek dunyada bir simiflandirma
/ karar verme problemi

Veri nasil elde edilir,
hangi biyuklikte bir veri
elde edilmelidir?

Guraltd gikarilmas,
filtreleme,
normalizasyon

Veriden ilgili niteliklerin
clkarilmasi, problem
cozumuyle en ilgili
niteliklerin bulunmas

Siniflandirma
metodunun secimi ve
siniflandirma
metodunun egitimi

Siniflandirma
metodunun genelleme
performansinin
degerlendirilmesi

Sekil 3.2. Oriintii tanima bilesenleri.
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3.2.2 On isleme

On isleme asamasindaki temel amag¢ edinilen veri seti icerisindeki giiriiltiiniin
olabildigince temizlenmesi islemidir. Bu asama, bazi durumlarda goz ardi1 edilmesine
ragmen onemli bir agsama olarak kabul edilir. Giiriiltiiniin nedenleri ve kaynaklari ile
ilgili yeterli bilgiye ulasilabiliyor ise veri seti lizerinde ¢esitli filtreleme teknikleri
kullanilabilir. Ayrica, veri seti lizerinde normalizasyon islemi uygulanarak veri
setinin sahip oldugu genislik kigilttiirillebilir ve bu sayede siiflandiricinin
performansi arttirilabilir. On isleme sirasinda aykir1 noktalarin cikarilmasi islemi

yapilarak da siniflandiricinin daha basarili sonuglar vermesi saglanabilir.

3.2.3 Nitelik Cikarimi

Nitelik ¢ikarimi islemi, siniflandirma i¢in gerekli olan, yeterli miktarda Ogretici ve
ayirict niteliklerin bulunmasi islemidir. Cok boyutlulugun azaltilmasi oriintii tanima
sisteminin basarisin1 arttiran bir etmendir. Bu nedenle tercihen az ama yeterli
miktarda etkili niteliklerin ¢ikarimi 6nemlidir. Ayrica, kiigiik ve yeterli bir nitelik seti
siniflandirma algoritmasinin zaman ve bellek gereksinimlerini diistirmekte,

karmasikligin azalmasina yardimei olmakta ve ‘overfitting’ thtimalini azaltmaktadir.

3.2.4 Nitelik Secimi

Nitelik se¢imi islemi, nitelik ¢ikarimi algoritmasinin uygulanmasi sonucu ortaya
c¢ikan nitelikler arasindan bir alt set se¢imi islemidir. Cikarilan nitelikler kiimesinden
smiflandirma asamasinda kullanilacak olanlar segilirken nemli olan en iyi ayrimi
yapacak niteliklerin secilmesidir. Bu sayede, secilen nitelikler ile egitilen

siiflandiricinin iyi bir genelleme performansina sahip olmasi saglanabilir.

3.2.5 Model Secimi ve Egitim

Daha Once anlatilan asamalarin tamamlanmasindan sonra siniflandirma modelinin
(smiflandirict) secimi yapilabilir. Bu agama oriintii tanima sistemleri i¢in en 6nemli

asama olarak goriilebilir. Siiflandirma metodu veri setinin yapisi, ortaya ¢ikarilmak
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istenen sonuglar, siniflandirma metotlarinin veri setine uygunlugu goéz edilerek
secilebilirler. Simiflandirma algoritmast segildikten sonra bu algoritma bir egitim seti
lizerinde calistirilarak bir model olusturulabilir. Bu model, bir sonraki asamada test

seti lizerinde denenerek istenen Oriintii tanima islemi gergeklestirilebilir.

3.2.6 Degerlendirme

Bir model olusturulduktan, egitim sona erdikten sonra, modelin genelleme
performansinin Slgiilmesi amaciyla model bir test seti lizerinde calistirilir. Burada
kullanilan test setindeki veriler modelin daha once karsilasmadig verilerdir. Ortaya
cikan sonug¢ algoritmanin performansini gdzler Oniline serer. Genelleme
performansinin dl¢iimiinde kullanilan en yaygin yontem bir veri setini egitim ve test
setleri olarak iki parcaya bolmek, egitim setini modeli olusturmak i¢in ve test setini

de performans 6l¢iimiinii yapmak icin kullanmaktir.

3.3 Oriintii Tammada Kullamlan Cizge Temelli Teknikler

Biyoenformatik, kemoenformatik, ila¢ kesfi, web veri madenciligi, sosyal aglar gibi
alanlarda var olan yapilar dogal yollarla ¢izgeler olarak tanimlanabilmektedirler.
Dolayisiyla, cizge temelli yapilar incelenerek ve bu yapilarda yer alan Oriintiiler
tizerinde calisilarak bir¢ok alanda var olan problemlerin ¢ézlimlerine dair 6nemli bir
katki yapilabilir. Cizgelerin diigiimleri objeleri, kenarlar1 da objeler arasindaki

iliskileri temsil edebilirler [39].

Sekil 3.3. Cizge temsilleri {izerinde basit bir oriintli tanima 6rnegi. G ve G’ ¢izgelerinin
benzerlikleri kirmizi renk ile gosterilmistir.
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Cizge temelli tekniklerin basaril bir sekilde uygulandigi alt1 6nemli baslik su sekilde
siralanabilir [27]:

* Dokiiman isleme

* Biometrik tanimlama

+ Goriintii veri tabanlari

* Video analizi.

» Biyolojik ve biyomedikal uygulamalar

* 2D ve 3D gorintii isleme ve analizi.

Yetmislerin sonundan itibaren, ¢izge temelli teknikler oriintii temsili ve siniflandirma
uygulamalarinda yer almaya basladi [41]. Yakin zamanda, Oriintii tanimada
cizgelerin kullaniminda bir artis yasandi. Bunun nedeni, ¢izge temelli algoritmalarin
hesaplama maliyetinin halen birgok durumda yiiksek olmasima ragmen hesaplama

giiclinlin diger yeni yontemlerle karsilastirilabilir olmasidir [26].

Oriintii tantmada kullanilan ¢izge temelli teknikler

—  Cizge esleme

Tam esleme

Tam olmayan esleme
| Cizpe Gomme

— Cizge Temelli Cekirdek Fonksivonlar

— Cizge kimelemesi

— Cizpe dgrenmesi

L Diger Metotlar

Sekil 3.4. Oriintii tanimada kullanilan ¢izge temelli teknikler semast.
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Iki ¢izgenin karsilastirmasi isleminde kesin eslesme igin gerekli olan baglayic
kisitlar bazi durumlarda ¢ok kati olabilmektedir. Cogu uygulamada, gozlenen
cizgeler bazi nedenlerden dolay1 deformasyona sahip olabilmektedirler. Dolayisiyla,
esleme isleminin toleransa sahip olmas1 dnemlidir, bu da bazi kisitlarin gevsetilmesi
yoluyla kii¢lik farkliliklara uyum saglanarak gergeklestirilir. Esleme islemi sirasinda
herhangi bir deformasyon yoksa veya beklenmiyorsa bile toleransa sahip olmak
onemlidir. Bu nedenle, bazi kesin olmayan esleme metotlar1 esleme maliyetini

benzesmezlik/ayrilik orani olarak tanimlarlar.

3.3.1 Cizgeler Uzerinde Oriintii Esleme Problemi

Iki objenin birbiriyle karsilastirilmasi ya da bir modelin bir objeyle karsilastiriimasi
isleminde, objeleri olusturan yapisal veriler ¢izgeler olarak tanimlandiklarinda,
karsilastirma isleminde bir tiir ¢izge esleme yonteminin uygulanmasi gerekmektedir.
Esleme islemi temel olarak, iki ¢izgenin sahip oldugu diigiim ve kenarlar arasinda,
bazi kisitlara uyan benzer yapilarin birbirleriyle eslenmesi islemidir. Dahasi, ¢izge

esleme metotlar1 yapilari itibariyla ikiye ayrilmaktadirlar [26]:

Tam Esleme:

Tam esleme metotlar1 iki obje arasinda esleme islemini gergeklestirirken objeler veya
alt yapilar1 arasinda kati bir uyusma aramaktadirlar. Tam eslemede iki ¢izgenin
diigimleri arasindaki eslestirme isleminde kenarlar korunmalidir, agiklamak
gerekirse, eger ilk ¢izgedeki iki diigiim bir kenar ile bagl ise eslestirme iglemi

yapilan ikinci ¢izgede de bu diiglimler bir kenar ile bagli olmak durumundadirlar.

Tam Olmayan Esleme:

Tam eslemede ortaya ¢ikan kati kisitlamalar bazi durumlarda cizgelerin
karsilagtirilmast igin fazla sert kalabilmektedir. Tam olmayan esleme metotlar iki
obje arasinda esleme islemini gergeklestirirken ¢izgeler arasinda kabul edilebilir

diizeyde bazi yapisal farkliliklar olsa dahi esleme islemini gerceklestirebilirler.
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Cizgeler lizerinde Oriintii tanima iglemi problemi su sekilde tanimlanabilir [44]:

Bir ¢izge G = (V, E), V koselerinden ve E kenarlarindan olugsun. Her e € E (v;,v;) ,

v;, v; € V arasinda yer alir.

Oriintii sorgusu P = (Ep, Ep) olarak tanimlanir. Bu driintii sorgusu G ve P arasindaki
Oriintii tanima isleminin gergeklesmesi icin G ¢izgesinin sahip olmasi gereken

yapisal ve semantik gereklilikleri temsil etmektedir.

Buradaki amag¢ G ¢izgesi igerisinde bulunan, P oriintiisiiyle eslesen, M alt¢izge setini

bulabilmektir.

Oriintii tanimada ¢izge yapilar1 kullanilmak istenirse, olusturulan ¢izgelerin
islenmesinin nasil yapilacagi sorusu ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni, ¢izgelerin
tanimlandig1 uzayda Oriinti tanima metotlarinin uygulanabilecegi matematiksel
ozelliklerin bulunmamasidir [42]. Bu durumda ¢izge gomme islemi devreye

girmektedir.

3.3.2 Cizge Gomme

Temel olarak ¢izge gdbmme, cizgelerin yapisal 6zelliklerini koruyacak sekilde

vektorel uzayda yeniden tanimlanmasi islemidir.

Cizge gomme teknikleri ¢izgeleri yiiksek boyutlu uzaylara gomerek cesitli Oriintii
tanima metotlarinin uygulanmasi i¢in gerekli olan matematiksel islemlerin
yapilabilmesini saglamaktadirlar. Bu nedenle, ¢izge gomme islemi, ¢izge esleme ve

smiflandirma problemleri igin 6nemli bir kavram olarak degerlendirilmektedir.
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Cizge gdbmme denince iki farkli kavram ortaya ¢ikmaktadir:
e (izge igerisindeki yapisal olarak benzer yapiya sahip olan diigiimlerin vektor
uzayinda birbirlerine yakin noktalara gdmiilmesi
e Cizgelerin tiimiiniin vektdr uzayinda noktalar olarak gémiilmesi ve benzer

cizgelerin vektdr uzayinda yakin noktalara gémiilmesi

Cizge esleme metotlar1 ortiilii ¢izge gomme ve belirgin cizge gébmme metotlar
olarak ikiye ayrilirlar. Ortiilii ¢izge gdmme metotlart ¢izge temelli g¢ekirdek
fonksiyonlar1 iizerine kuruludur. Cizgeler vektdr uzayma gomiilmek yerine, ¢ekirdek
fonksiyon islemleri hali hazirda var olan ¢izge uzaymda yapilir. Ortiilii ¢izge gdmme
isleminde nokta carpiminin tiim 6zellikleri karsilanir. Ayrica, ortiilii ¢cizge gdmme
isleminde vektdr uzayma gomme yapilmadigi icin, vektdr uzayinda

gerceklestirilebilecek olan bazi iglemler uygulanamazlar.

Sekil 3.5. Cizge gomme islemi Ornegi. Bu Ornekte cizgeler renk bilgileriyle vektor
domaininde temsil ediliyorlar.
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Belirgin ¢izge gdmme metotlar1 verilen ¢izgeleri nitelik uzayinda agik¢a yeniden
temsil eder (gomer) ve bu sayede vektor uzaylarinda kullanilabilecek olan
yontemlerin gémiilen ¢izgeler lizerinde kullanilmalari i¢in zemin hazirlarlar. Belirgin
cizge gomme metotlarinin 6nemli bir 6zelligi, farkli biiyiikliige ve diizene sahip

cizgelerin dnceden kararlagtirilmig biiytlikliikteki bir nitelik vektoriine gomiilmesidir.
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesinin temeli gesitli algoritmalar ve veriler kullanarak makinelerin
davranig ve tahminler olusturmasi ve karsilasilan verilere gore gelisim gosterebilmesi
islemidir. Buradaki amag bir gorevi tamamlamak, dogru tahminler yapabilmek veya
akilli davranig sergilemek olabilir. Yapilan 6grenme islemi her zaman gozlem, veri,
ornek veya talimatlar temel alinarak gergeklestirilir. Dolayisiyla, genel olarak
makine 6grenimi gegmis deneyimler kullanilarak gelecekte daha iyi davranabilme ile
ilgilidir. Makine 6grenmesinde 6nemli olan nokta otomatik metotlar yaratabilmektir;
bir baska deyisle, 6grenme algoritmalari insan yardim ve miidahalesine ihtiyag

duymadan otomatik olarak 6grenme islemini gergeklestirebilmelidirler.

Makine ogrenmesinin temel amaci genel amagli kullanima uygun kullanigh
algoritmalar yaratmaktir. Bu algoritmalar verimli olmali, dolayisiyla zaman ve alan
verimini gz 6niinde bulundurmalidirlar. Ogrenme konusunda énemli olan bir nokta
da Ogrenme isleminin yapilabilmesi i¢in hangi biiyiikliikte bir veriye ihtiyag

oldugudur [28].

Makine 6grenmesinin genel problemi potansiyel hipotezler uzayinda verilen bilgiye
en iyi uyacak olan hipotezin segilmesidir. Kullanilan veri etiketlenmis, yani sinif
bilgisine sahip veya etiketlenmemis olabilir; eger kullanilan veri etiketli ise problem
danigmanli 6grenme problemidir. Eger etiketler kategorik ise problem siniflandirma
problemi, eger etiketler gergek degerli ise problem regresyon problemidir. Kullanilan
veri etiketlenmemis ise problem danismansiz grenme problemidir ve amag sinif

bilgisi bulunmayan veri i¢erisindeki farkli gruplar kesfetmektir.

Kimyasal bilesimler genellikle ¢izgeler seklinde temsil edilebilirler ve bu nedenle de
kemoenformatik alaninda degisken boyutlu ¢izgeler {iizerinde g¢esitli makine
ogrenmesi metotlart kullanilabilmektedir. Cizgelerin kullanilmasiyla ortaya cikan
yapisal verilerde makine 6grenmesi metotlarinin kullanilmast veri igerisindeki

anlami, diizenlilikleri ve Oriintiileri ortaya ¢ikarmada 6nemlidir. Dolayisiyla, son
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yillarda degisken uzunluklu yapisal veriler tiizerinde c¢ekirdek fonksiyonlarin

kullanim1 makine 6greniminde 6nemli bir faktor olarak ortaya ¢ikmigtir [38].

Makine Ogrenmesiyle ilgili olarak bir¢ok Ornek verilebilir. Bunlardan bazilari su
sekilde siralanabilir:

* Optik Karakter Tanima

* Yz tespiti

* Spam filtreleme

* Metinlerde konu belirleme

* Konusma algilama

* Medikal tan1 koyma

*  Miisteri simiflandirma

* Dolandiricilik tespiti

* Hava durumu tahmini

Makine 6grenmesinde ¢ok sayida ve farkli 6zelliklere sahip 6grenme algoritmalari
mevcuttur, bu nedenle problem i¢in uygun bir Ogrenme algoritmasi segmek

onemlidir.

4.1 Makine Ogrenme Algoritmalarinin Temel Bilesenleri

Cok sayida 6grenme algoritmasit olmasina ragmen bu algoritmalar1 {i¢ bilesende
tanimlamak miimkiindiir, temsil, degerlendirme ve optimizasyon. Bu bilesenler

kisaca soyle tanimlanabilirler [29]:

4.1.1 Temsil:

Ogrenici bilgisayar sisteminin iistesinden gelebilecegi bigimsel (formal) bir dilde
temsil edilir. Bir diger agidan, dgrenici i¢in bir temsil secilmesi islemi, 6grenicinin
Ogrenebilmesi miimkiin olan siniflandirict setinin segilmesi islemiyle aynidir. Bu
simiflandiric1  setine Ogrenicinin hipotez uzayr denmektedir. Hipotez uzayinda

bulunmayan bir siniflandirict algoritma tarafindan 6grenilemez.
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4.1.2 Degerlendirme:

Iyi smiflandiricilart kotii olanlardan ayirmak icin bir degerlendirme fonksiyonu
gereklidir.  Algoritma tarafindan kullanilan degerlendirme fonksiyonu ile
siiflandiric1 tarafindan kullanilan ve optimize edilmesi istenen degerlendirme

fonksiyonu farklilik gosterebilirler.

4.1.3 Optimizasyon:

Siniflandiricilar arasinda en iyi sonucu ortaya koyanin belirlenmesi igin bir metot
gereklidir ve bu metot Ogrenicinin verimli olmasi i¢in Onemli bir rol oynar.
Genellikle 6greniciler standart optimizasyon niteliklerini kullanarak baslarlar ve daha
sonra en iyi sonucu verecek sekilde uyarlanmis optimizasyon niteliklerine gecis

yaparlar.

4.2 Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritma Yapilari

Makine O6grenmesinde kullanilan algoritmalar yapilarina goére su gruplara

ayrilabilirler [31]:

4.2.1 Damsmanh (Denetimli) Ogrenme:

Ogrenme algoritmasinin yarattigi fonksiyon verilen girdileri istenen sonuglar ile
esler. Danigmanli 6grenme isleminin klasik bir 6rnegi simiflandirma problemidir.
Ogrenme algoritmas1 (dgrenici) girdi verileri ve smf verileri arasindaki baglari

ortaya cikarir.

4.2.2 Damsmansiz (Denetimsiz) Ogrenme:

Denetimli 6grenme isleminin aksine etiketli Ornekler olmadan bir model
olusturulmasi islemidir. Amag, ilgi ¢ekici yapilar1 ortaya g¢ikarmaktir, bilgi kesfi

olarak da adlandirilabilmektedir.
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4.2.3 Yari Denetimli Ogrenme:

Etiketli ve etiketsiz Ornekler birlikte kullanilarak bir smiflandirma fonksiyonu

yaratilmasi iglemidir.

4.2.4 Giiclendirici Ogrenme:

Belirtilen diinya icerisinde ortaya konan gozlemlere dayanarak yapilan 6grenme
islemidir. Ortaya konan her davranisin ¢evrede bir etkisi vardir ve ¢evre buna bagl

olarak 6grenme algoritmasini yonlendirici geri bildirimler verir.

4.2.5 Uyum Saglama ile Ogrenme:

Danismanlt 6grenmeye benzer bir yapida olmasina karsin agikca bir siniflandirma
fonksiyonu olusturmak yerine sonuglart 6grenme girdileri, 6grenme c¢iktilart ve

karsilagilan yeni verilere gore belirler.

4.2.6 Ogrenmek icin Ogrenme:

Ogrenme algoritmast gecmis deneyimlere dayanarak kendi tiimevarimsal

¢ikarimlarini olusturur.

Bu tez ¢alismasinda danigmanli (denetimli) 6grenme teknikleri kullanildigi i¢in diger
O0grenme gruplarina deginilmemis olup damigsmanli 6grenme konusu bir sonraki

boliimde detayli bir sekilde islenmektedir.

4.3 Damsmanh (Denetimli) Ogrenme A¢iklamasi

Danismanli 6grenme, sinif bilgisine sahip bir egitim seti kullanilarak genel bir
hipotez olusturulmasi ve bu hipoteze bagl olarak gelecek veriler igin sinif tahmini
yapma iglemidir. Danigmanli 6grenme metotlarinin hedefi girdi verileri ve smif

verileri arasindaki baglar1 ortaya ¢ikarmaktir. Ortaya ¢ikan baglar model adi verilen
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yapida temsil edilir ve modellerin amaci olaylar1 tanimlamak ve agiklamak olup

hedef niteliklerin siniflarinin tahminini yapmak i¢in kullanilirlar.

Danismanli 6grenme Ornekler araciligiyla 6grenme islemidir ve bu islem sirasinda
egitim ve test asamalart i¢in iki veri seti kullanilir. Egitim asamasindaki ana fikir
algoritmanin egitim setinde bulunan etiketli 6rnekleri kullanarak 6grenme islemini
gerceklestirmesi ve test seti igerisinde bulunan veriler iizerinde en iyi muhtemel
tahminleri yapabilmesidir. Ornek olarak, bir egitim seti elma ve armut gorsellerine
ve bu gorsellerin hangi sinifa ait oldugunu belirten (elma, armut) etiketlere sahip
olsun. Test seti de yine ayn1 gruba ait, etiketlenmemis meyvelerden olusur ve amag
test setinde bulunan etiketsiz meyveleri dogru bir sekilde (elma veya armut olarak)

siniflandiracak bir kural olusturmaktir.

Danismanli 6grenmede egitim seti n elemanlt (x1, ¥1), (X2, ¥2), .. (Xn, Yn)
ikililerinden olusmaktadir ve her x; bir veri i¢gin sahip olunan 6l¢iimii veya Sl¢iimleri

temsil eder, her y; de bu verinin etiketi olarak tanimlanir.

Danismanli 6grenmede test seti de m elemanlt (X414, Xp42, - » Xnem) Olglimlerden
olusur ve etiket bilgisi yoktur. Daha once belirtildigi gibi amag test setinde bulunan

veriler i¢in olabildigince dogru etiket tahminleri yapabilmektir.

4.4 Simiflandirmanin Temelleri

Verilen bir verinin ait oldugu sinifi dogru tahmin etmeye ¢aligma islemine
siniflandirma denir. Verinin siifinin belirlenebilmesi i¢in, bir algoritmanin, g¢esitli
nitelik ve simiflandirma sonuglarina sahip egitim setini islemesi, daha sonra da
siniflandirma tahmininde kullanilabilecek olan nitelikler arasindaki iliskileri
kesfetmesi gerekmektedir. Daha sonra, algoritma dnceden islemedigi bir test veri seti
tizerinde calisarak bu veri setinin igerisindeki verileri siiflandirmaya c¢aligsmalidir.
Bu islemlerin sonucunda, algoritma test setinde bulunan verilerin sinif tahminlerini

tiretir. Tahminlerin dogruluk oran1 algoritmanin basar1 oraniyla dogru orantilidir.
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Siniflandirma igleminde amag x girdilerini y sonuglariyla eslemektir, burada, y € {1
..., C}, ve C smif sayisi olarak alinir. Eger C = 2 ise, smiflandirma islemi ikili
siniflandirma, oyle ki y € {0, 1}; ya da, C > 2 ise, smiflandirma islemi ¢ok smifli
siniflandirma islemi olarak adlandirilir. Eger sinif etiketleri birbirini dislayan sekilde
degil ise, yani bir eleman birden ¢ok etikete sahip olabiliyor ise, siniflandirma islemi

cok etiketli siniflandirma islemi olarak adlandirilir.

Siniflandirma iglemini formiile etmenin yolu smiflandirma problemini fonksiyon
yaklagtirim islemi olarak gormektir. A¢iklamak gerekirse, bir f fonksiyonu i¢in y =
f(x) oldugu ve 6grenme islemindeki amacin da verilen etiketli bir egitim seti ve y =
f(x) kullanilarak f fonksiyonuna yaklasmak oldugu kabul edilebilir. Buradaki ana

amag farklt girdi verileri i¢in dogru siniflandirma tahminleri yapabilmektir [30].

&
A AAAAAA
A 0A 7 AAAAAA
A Oa2a 0000

Sekil 4.1. Smiflandirma islemi 6rnegi; bu 6rnekte algoritma verileri basarili bir sekilde 2 ayri
sinifa ayirmaktadir.
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Sekil 4.2 Ikili siniflandirma 6rnegi. Algoritma (?) ile tanimlanan nesnenin sahip oldugu
niteliklere bakarak nesnenin hangi sinifa ait oldugunu dogru bir sekilde tespit etmelidir.

4.5 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisine dayali danigsmanli 6grenme

yontemi olup Vapnik [22] tarafindan tanmimlanmig bir simiflandirma teknigidir.

Destek Vektor Makineleri Oriintli tanima, veri madenciligi gibi alanlarda 6énemli bir

kullanim alanina sahiptir.

ARl R T
\ ] | VIR Y n
0 o e, \ 1
] . : . l l l ". "\ [ . l l .
Y \ o sy Y T
0 ‘ L
0 0 | LN 0 0y \ LB
0 ¢ 0 l ' 0 0 0 \‘.
o | ¢ L\

Sekil 4.3. Destek Vektor Makineleri kullanilarak yapilan siniflandirma 6rnegi.
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Makine ogrenmesi ve veri madenciligi alanlarinda smiflandirma probleminin
¢Oziimiine ne dair ortaya konan ¢alismalar 6nemli bir yer tutmaktadir. Tip alaninda
hastalik teshisi, biyoloji alaninda canlilarin siniflandirilmasi, bankacilikta riskli
misterilerin tahmini, kimya alaninda ilaglarin etkilerinin belirlenmesi, sosyal medya
alaninda  spamlarin  saptanmast  gibi  problemlerde ¢esitli  siniflandirma

yontemlerinden faydalanilmaktadir.

Ikili siniflandirmada destek vektor makineleri kullaniminda verilen egitim seti {x;,

., X, }, x; € R? nitelikler vektorii, ve { vy, ... , ¥u}, ¥i € {—1, 1} etiket
degerleridir. Burada destek vektor makinelerinin amaci egitim setinde bulunan farkl
etiket degerine sahip olan verilerin en biiyiik sinirdaki hiper diizlem ile ayrilasini
saglamaktir. Hiper diizleme en yakin noktadaki egitim verileri destek vektorleri
olarak isimlendirilirler. Sekil 4.4.’te destek vektor makinelerinin kullanimi bir

ornekle gorsel olarak tanimlanmaktadir.

| 4 ", ‘ : ",
0 1 0 \ 4"/ 1
ety AT X et
0 9 L Ly g v o H
o f r" 0 ) | | X v
¢ 0 0 ‘ ' . 0,0 0 } v' l
0 0 0 ‘ o n 0 0’/6/ . a n
0 0 I'e.7 )
0 [Y/ n/,
Dustk Sinir /V Genis Sinir
Destek Vektorleri

Sekil 4.4. Destek Vektorleri ve Sinirlar.

Destek vektor makineleri lineer (dogrusal) olarak ayrilabilen ve lineer (dogrusal)
olarak ayrilamayan verilerin siniflandirtlmasinda kullanilabilir. Dogrusal olmayan bir

esleme ile n boyutlu veri kiimesi m > n olacak sekilde m boyutlu yeni bir veri
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kiimesine donistiiriiliir ve yiiksek boyutta dogrusal siniflandirma islemi yapilabilir

[45]. Uygun bir doniisiim ile her zaman veri bir hiper diizlem ile iki sinifa ayrilabilir.

4.5.1 Lineer Olarak Ayrilabilen Verilerde DVM:

Egitim i¢in kullanilan n elemanli egitim setinde bulunan veriler hiper diizlem ile
dogrudan ayrilabilmektedirler. Bu durum Sekil 4.5’te agik¢a goriilmektedir. Kirmizi
ve yesil etikete sahip veriler hiper diizlem yardimiyla dogrusal olarak ayrilmislardir.
Destek vektor makinelerinin amaci hiper diizlemin iki smiftaki u¢ 6rneklere ayni

uzaklikta olmasini saglamaktir.

Sekil 4.5. Lineer olarak ayrilabilen verilerde DVM ile siniflandirma 6rnegi [36].

4.5.2 Lineer Olarak Ayrilamayan Verilerde DVM:

Lineer olarak ayrilabilen verilerde egitim setindeki elemanlar iki farkli sinifa
dogrusal bir diizlem ile ayrilabilmektedirler; ancak, bu durum her zaman gegerli

olmayabilir.

Lineer olarak ayrilamayan verilerde dogrusal bir diizlem ile veriler iki farkli sinifa
basarili bir sekilde ayrilamazlar. Bu durumun bir 06rnegi Sekil 4.6’da
gosterilmektedir, dyle ki, yesil ve kirmizi elemanlar1 birbirinden ayirmak i¢in bir egri

kullanilmas: gerektigi goriilmektedir. Lineer olarak ayrilamayan verilerde en uygun
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ayrimin saglanmasi i¢in dogrusal hiper diizlemlerden daha farkli bir yapiya ihtiyag

vardir.

Sekil 4.6. Dogrusal bir diizlem ile lineer olarak ayrilamayan verilerin bir 6rnegi [36].

Verilerin lineer olarak ayrilamadigi durumda lineer smiflandiricilar yerine lineer
olmayan smiflandiricilar kullanilabilir. Dolayisiyla x € R% nitelikler vektérii daha
fazla boyutlu bir nitelik uzayinda yeniden tanimlanarak bu ¢ok boyutlu nitelik
uzayinda arzulanan basarili dogrusal siniflandiricilart elde etmek miimkiin olabilir.
Sekil 4.7°de lineer olarak ayrilamayan bir egitim setinin R2’den R®’e taginmas1 ve

daha sonra basaril bir sekilde siniflandirilmasi 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 4.7. Lineer olarak ayrilamayan egitim setinin R?’den R3’e tasinmas1 6rnegi.
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Farkli veri setleri iizerinde siniflandirma probleminin ¢6ziimiine yonelik destek
vektor makinelerinin kullanilmasinda dogru ¢ekirdek fonksiyonun sec¢imi ve
parametrelerin en uygun sekilde kullanilmasi 6nemlidir. Literatiirdeki ¢alismalarda
genellikle daha iyi sonuglar verdigi ve uygulanmasi kolay oldugu i¢in radyal tabanh

cekirdek fonksiyonun kullanildigr gorilmistiir [32].

Birgok c¢alismada Destek Vektor Makineleri’nin uygulanmasi isleminde c¢ekirdek
fonksiyonu segilirken radyal tabanli fonksiyon kullanilmaktadir [1]. Fakat, her
problemin ¢oziimii i¢in radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanimi en iyi
sonucu vermeyebilmektedir, dahasi ¢ekirdek fonksiyonlarin basari orani problem

tanimina ve kullanilan veri setine gore degiskenlik gosterebilmektedir.

Bir Destek Vektor Makinesi temel olarak tanimlanmak istenirse [33]:
1. Nitelik uzayinda maksimum ayirma oranina sahip hiper diizlemdir.
2. Girdi uzayinda bir ¢ekirdek fonksiyon tarafindan olusturulur.
3. Verileri iki sinif arasinda simiflandirmak amaciyla karar fonksiyonu olarak

kullanilir.

4.5.3 Cekirdek Fonksiyonlar

Ideal bir ¢ekirdek fonksiyon aymi siniftaki nesneler igin yiiksek bir benzerlik sonucu
ortaya koyarken farkli sinif etiketine sahip nesneler i¢in daha diisiik benzerlik sonucu
ortaya koymalidir. Burada c¢ekirdek fonksiyonunun gorevi birbirlerine benzer
nesneleri birbirlerine yakin, farkli nesneleri de birbirlerinden uzak olarak nitelik

uzayina eslemektir.
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Yogun olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar agsagida belirtilmistir [37]:
e Lineer Cekirdek Fonksiyon
e Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyon
e Polinomiyal Cekirdek Fonksiyon
e Sigmoid Cekirdek Fonksiyon

Lineer Cekirdek Fonksiyon:

Bu ¢ekirdek fonksiyon nitelik sayisi fazla ise ve daha yiiksek boyutlu bir nitelik
uzayinda gerek duyulmuyor ise basarili sonuglar ortaya koyabilir. Giiriiltiili veriler
ile iyi sonuglarin ortaya ¢ikma sansi azdir. Gosterimi su sekildedir:

K(xi, ;) = x{ . x; (4.1)

Radyal Tabanl1 Cekirdek Fonksiyon:

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyon egitim verilerini daha yliksek boyutlu bir nitelik
uzayinda tanimladiktan sonra lineer olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda
kullanilabilir. Ancak, lineer ¢ekirdek fonksiyonlarinin aksine nirelik sayisinin ¢ok
fazla oldugu durumlarda kullanilmak i¢in uygun olmayabilir. Gosterimi su

sekildedir:

K(x;, x;) = exp (=y|x; — x]?) (4.2)
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Sekil 4.8. Ornek Uzayda Radyal Tabanli Fonksiyon Gésterimi [40]

Polinomiyal Cekirdek Fonksiyon:
Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonda kullanilan formiil agagida gosterilmektedir:

K, %) = (v.x; . x5 + 0)° (4.3)

Sekil 4.9. Ornek Uzayda Polinomiyal Fonksiyon Gosterimi [40].

Sigmoid Cekirdek Fonksiyon:

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyon ile siniflandirma yapilirken asagidaki formiil kullanilir:
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K(x;, x;) =tanh(y.x; .x; + C) (4.4)
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Sekil 4.10. Sigmoid Fonksiyon Gosterimi [40].

4.6 LIBSVM Kiitiiphanesinin Kullanimi

LIBSVM destek vektor makineleri ve regresyon igin hazirlanan bir kiitiiphanedir.
LIBSVM’nin amaci1 kullanicilarin  destek vektdor makinelerini uygulamalarinda
kolayca kullanabilmelerini saglamaktir. LIBSVM kiitliphanesinde kullanilan

formiilasyonlar su sekildedir:

C-destek vektor siniflandirmasi (C-SVC), v-destek vektor siniflandirmasi (v-
SV(C), dagilim tahmini (tek-sinifli SVM), e-destek vektor regresyonu (e-SVR) ve
v-destek vektor regresyonu (v-SVR).

Siiflandirma Destek Vektor Makineleri:

C-destek vektor siniflandirmasi (C-SVC):

Bu destek vektor makinesi tiiriinde asagidaki optimizasyon problemi ¢oziilmektedir.
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“wiw+C XL, & (4.5)
Kisitlar da agagidaki gibidir:

yi(WTﬂ(Xi) + b) >1- S;i (453.)
§=0i=1,..,1 (4.5b)

Burada C kapasite sabiti, w katsayilar vektorii, b bir sabit ve §; de ayrilamayan

verileri temsil eden bir parametredir.
v-destek vektor siniflandirmasi (v-SVC):
v-destek vektor smiflandirmasinda farkli olarak v € (0, 1] parametresi

tanimlanmistir. Bu destek vektor makinesi tiirlinde agagidaki optimizasyon problemi

¢Oziilmektedir.
1 T 1 l
SWiw—vp+=¥ig (4.6)

Kisitlar da agagidaki gibidir:

yiwTe(x;) +b) 2p—¢; (4.69)
§i=0,i=1,..,N (4.6b)
p=0 (4.60)

Regresyon Destek Vektor Makineleri:

y = f(x) + glrilti (4.7)

Buradaki amag¢ f fonksiyonu icin destek vektér makinelerinin karsilagmadigi yeni

durumlarin tahmininin dogru sekilde yapilmasidir. DVM modeli 6rnek bir set
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tizerinde ¢alistirilarak hata fonksiyonunun optimizasyon islemi yapilabilir ve f

fonksiyonunun basarilt bir regresyon analizi yapmasi saglanabilir.
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5. EARTH MOVER’S DISTANCE (EMD) ALGORITMASI

The Earth Mover's Distance (EMD) yontemi, Oznitelikler arasindaki yer uzakligi
bilinen bir 6znitelik uzayindaki, iki ¢ok boyutlu dagilim arasindaki ayrilik oranini

hesaplama islemidir.

EMD algoritmasin agiklamak i¢in kullanilacak en iyi benzetme, verilen iki dagilim
i¢in, dagilimlardan birinin diinyanin kiitlesinin uzayda diizgiin olarak dagilmis
olmasi ve diger dagilimin da ayni1 uzayda dagilmis delikler olarak degerlendirilmesi
olarak goriilebilir. Daha sonra, EMD algoritmasi kiitleleri deliklere doldurmak i¢in
gerekli en az is miktarin1 dlger. Is miktar1, bir birim diinya kiitlesinin yer uzaklig

kullanilarak deliklerden birinin i¢ine yerlestirilmesi olarak hesaplanir.

Sekil 5.1. Iki benzer fakat tam olarak ayn1 olmayan dagilim arasindaki EMD sonucu.
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Dagilimlar imza adi verilen yapilar kullanilarak temsil edilirler ve bir dagilimin
icinde bulunan ¢esitli boliimler imzanimn da niteliklerini olustururlar. imzalar cesitli
boyutlarda olabilirler; basit dagilimlar kisa imzalar ile karmasik dagilimlar da uzun

imzalar ile temsil edilirler.

EMD sonucunun hesaplanmasinda dagitim probleminin ¢dziimii temel alinir [23].
Kisa bir ornekle agiklamak gerekirse, birkag dagiticinin elinde belli miktarda
dagitilmay1 bekleyen malzeme vardir ve bu malzemeleri yine birkag tiiketiciye belli
bir kota dahilinde ulastirmalar1 gerekmektedir. Her dagitici ve tiiketici i¢in bir birim
malzemenin dagitim masrafi belirlidir. Dolayisiyla, dagitim problemi dagiticilardan
tilkketicilere giden ve tiiketicilerin ihtiyacini karsilayan en az maliyetli malzeme
akisinin hesaplanmasi olarak tanimlanir. Dagitim problemindeki dagiticilar ve
tiketiciler imzalar olarak tanimlanir ve dagitim masrafi da yer uzakligi olarak
almirsa imza esleme islemi kolaylikla dagitim problemi olarak ortaya konabilir.
Ortaya ¢ikan sonug¢ da bir imzanin digerine doniistiiriilmesi i¢in harcanan en kiigiik is
miktar1 olarak hesaplanir. Sekil 5.2°de iki imza arasindaki EMD uygulamasinin bir

ornegi goriilmektedir.
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Sekil 5.2. iki imza arasindaki Earth Mover’s Distance uygulamasi drnegi.
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5.1 EMD Algoritmasinin Hesaplanmasi

Earth Mover’s Distance algoritmasi Rubner [8] tarafindan, iki dagilim arasindaki
ayrilik oraninin imzalar kullanilarak hesaplanmasi amaciyla ortaya konmustur.
Burada A elemanli bir imza S = {s; = (w;,m;)} ;] seti olarak ve m; j’ninci

elemanin pozisyonu w; de j’ninci elemanin agirligi olarak tanimlanir.

P ve Q olarak adlandirilan iki imza P = {(p;, u;)},27 ve Q = {(q;, v;)},=1 seklinde m
ve n imzalarin biyiikliglinii belirtecek sekilde tanimlandiginda bu iki imza
arasindaki EMD sonucu dagitim probleminin ¢6ziimii olarak modellenmis olur. Bu

ornekte Q’nun v;’de bulunan elemam tiiketici ve P’nin de u;’de bulunan eleman:
dagitict olarak diisiiniiliir; dolayisiyla, q; talebi, p; de arz1 temsil etmektedir. Sonug

olarak, EMD arz ve talep arasindaki dagitimin en az is harcanarak ¢oziilmesi olarak

formiile edilir:

_ . Xijfijdij
EMD (P, Q) = L (5.1)

Ayrica su kisitlara sahiptir:

2ifij < i (5.1a)
ifiy < a (5.1b)
Yijfiy = min{ ¥;p;, X q;} (5.1¢)
Yifii < pi (5.1d)
fij= 0 (5.1¢)
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F = {fij} akis setini temsil eder. Her f;; akis1 i’inci arzdan j’ninci talebe giden
miktar1 temsil eder. Ek olarak, v;; ve w; arasindaki yer uzakhigi da d;; olarak

tanimlanmustir [24].

5.2 EMD Algoritmasinin Kullanim Alanlari

EMD algoritmasinin birgok kullanim alani bulunmaktadir ve bunlardan 6énemli olan
bazilar1 goriintii erigimi, kilit nokta eslestirme, kenar ve kose bulma gibi islemlerdir.
EMD algoritmasini goriintii erisimi ve nesne tanima alanlarinda uygulanmasi

islemleri asagidaki alt basliklarda agiklanmustir.

5.2.1 Goriintii Erisiminde EMD Kullanim

Diinya tizerinde her giin ¢ok biiyiik miktarda dijital goriintii ve video verisi olmak
tizere gorsel bilgi ortaya c¢ikmaktadir. Goriintiiler igerisindeki ortak oOriintiilerin
¢ikarilmasi islemi bircok uygulama alani i¢in 6nemli bir adim halini almstir.
Oncelikli olarak, bu ortak oriintiiler siniflandirma ve tarama amaciyla, ikincil olarak
da video dizinleme, kiimeleme ve Ozetleme islemleri i¢in temel olusturabilirler.
Ancak, ortak Orlintii tespiti problemi arama 6lgeginin ve problem alaninin biiyiik
olmasindan dolay1 zor bir problemdir. Ortak Oriintii tespiti yapilabilmesi i¢in ¢ekim
acisi, ist iiste oturma, rotasyon, Olceklendirme, segmentasyon konular1 goéz ardi
edilmeden ele alinmalidir. Var olan ¢6ziimlerin bir bélimi bu konularin bazilarini
g6z ardi ederek hedef goriintii kategorisini daraltmaktadir [25]. Goriintii erigimi
problemi ortak Oriinti konumun bulunmasi ve uzaysal arama dlgeginin

kiiciiltiilmesiyle daha kolay bir hal alabilir.

Sekil 5.3. iki resim arasindaki ortak Sriintiiniin farkl arka planlarda tespiti.
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Sekil 5.3’te iki resim arasindaki ortak Orlintiiniin farkli arka planlarda tespitinin
yapilmasi islemi ortaya konmaktadir. Sekildeki oriintli tespiti isleminde goriildiigii
gibi iki resim arasindaki ortak Oriintiiler etrafinda iist iiste oturma, 6l¢ekleme, farkli

¢ekim agisi, 1s1klandirma farki gibi problemler var ise Oriintii bulma islemi zordur.

Gorlintii erisiminde Earth Mover’s Distance algoritmasimi kullanmak histogram
esleme tekniklerinin kullanimina gore daha istikrarli sonuglar vermektedir. Bunun
nedeni, EMD degisken uzunluklu temsiller iizerinde kullanildig1 i¢in histogramlar
tizerinde gecerli olan nicemleme (quantization) ve diger binning problemlerinden

kagimilmasidir.

Rubner ve arkadaslar1 tarafindan ortaya konan calismada [8] EMD algoritmasinin
renk ve doku alani iizerindeki goriintii erisimi performansi degerlendirilmistir. Bu
calismaya gore degerlendirilen iki dagilim i¢in nicelikli bir benzesmezlik olgiisii
ortaya koymak ve ayrilik oraninmi olabildigince dogru tahmin edebilmek onemlidir.
Bu durum goriintii erisiminde dnemlidir, ancak 6zellikle doku ayrimi ve renk algisi

icin 6zellikle gereklidir.

[8]’de uygulanan yontem ile elde edilen sonuglar Sekil 5.4’te gosterilmektedir.
Burada kirmiz1 bir araba sorgusu iizerinde algoritma calistirilmis ve sorguya en yakin
goriintiilere erigilmistir. Sekilde elde edilen goriintiiler sorguya benzerlik oranlarina

gore soldan saga dogru siralanmislardir.
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Sekil 5.4. Rubner ve arkadaglari tarafindan EMD algoritmasinin uygulandigi karsilagtirmali
gorlintii erigimi Ornegi. (¢)’de EMD algoritmast sonuglari ve (a), (b), (c), (d) de ise
karsilagtirllan diger algoritmalarin verdigi sonuglar ortaya konmaktadir. En soldaki
goriintiiler sorgu goriintiisii olup, diger goriintiiler sorgu goriintiisiine benzerlik oranlarina
gore soldan saga siralanmaktadirlar. En iyi sonucu (e)’nin verdigi goriilmiistiir.

5.2.2 Neste Tanmimada EMD Kullanim

Nesne tanima ve simiflandirma islemleri i¢in nesne niteliklerini ¢oklu olarak

esleyebilme durumu 6nemli bir siirectir. Birebir esleme yapan algoritmalar iki benzer
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nesne nitelikleri arasinda olusabilecek segmentasyon ve bitistirme problemleriyle,
Olceklendirme farkliliklariyla bas etmekte zorlanirlar. [5]’te yapilan calismada
nesneler arasindaki benzesmezlik (ayrilik) orami hesaplanirken, oncelikli olarak
nesnelerin nitelikleri ¢izgeler ile tanimlanir ve bu c¢izgeler metrik agaclar olarak
doniistiiriilirler. Daha sonra, yapilan ¢alismaya gore bu aga¢ temsilleri geometrik
uzayda [; normu altinda izometrik olarak gomiiliirler. Bu yontemde ortaya konan
calismada giiriiltii problemi ortadan kaldirilmistir. En son olarak, gdmiilen noktalar
EMD algoritmasi kullanilarak coklu olarak eslestirilirler. Sekil 5.5°te [5]’te ortaya

konan galismanin veri seti lizerindeki gorsel tasviri ortaya konmaktadir.

Sekil 5.5. [5]’te ortaya konan g¢aligmaya gore bazi sekiller icin ortaya cikan eslestirme
sonucu. Elipslerin igerisinde bulunan ve birbirleriyle eslesen iskelet gruplart g¢oklu
eslesmeleri gostermektedirler.

Nesnelerin niteliklerini ¢oklu olarak esleyebilme durumu nesneleri siniflandirmada

onemli bir kosul olarak ortaya ¢ikmaktadir. Birebir nitelik uyusmasini dikkate alan
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katt eslesme wuygulamalarinda nesne nitelikleri tam anlamiyla birbirleriyle
uyusmuyor ise, yani benzerlikleri daha soyut ise, basarisiz sonuglar ortaya
cikmaktadir. [4]’te ortaya konan calismada c¢izge temsilleri kullanilarak ¢oklu
eslesme probleminin ¢6ziimii ele alinmistir. Burada oncelikli olarak karsilastirilacak
cizgelerin metrik agaclar kullanilarak bir temsilleri olusturulur. Daha sonra,
cizgelerin diigiim bilgileri kullanilarak bu temsiller geometrik uzayda yeniden
tanimlanirlar (gomiiliirler). Boylece coklu ¢izge esleme problemi ¢oklu geometrik
nokta esleme problemi haline doniistiiriilmiis olur ve problem EMD algoritmasinin
etkili bir sekilde kullanimima uygundur. [4]’te yapilan ¢alismanin bir veri seti

tizerindeki sonuglar1 Sekil 5.6’da ortaya konmaktadir.
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Sekil 5.6. [4]’te ortaya konan ¢aligmanin veri seti iizerindeki eslestirme sonuclari. Sar ile
isaretlenenler dogru eslestirmeleri, kirmizi ile isaretlenenler yanlis eslestirmeleri ortaya
koymaktadir. Diger kategorilerdeki eslesmeler ise beyaz ile gosterilmistir.
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5.2.3 EMD Algoritmasinin Kullanim Avantajlari

EMD algoritmasinin avantajlar1 asagida siralanmaistir:

Tekli ogeler arasindaki uzaklik kavramini dogal olarak setler, dagilimlar
arasina yayar.

Degisken boyutlu imzalar i¢in uygulanabilir. Bu durumda imzalar
histogramlar1 kapsarlar. Ayrica, imzalarin kompakt yapidadir ve elemanlarin
hareket maliyetleri yakinlik kavramini nicemleme problemleri olmadan
uygun bir sekilde yansitirlar.

Kismi eslesmelere dogal olarak izin veren bir yapidadir; bu nedenle, goriintii

erisimi, list liste oturma, karisiklik problemleri i¢in 6nemlidir.
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6. SUNULAN CALISMA

Bu boliimde tez c¢alismasinda ortaya konan metot, denenen ve degerlendirilen

teknikler ile ilgili anlatimlar yer almaktadir.

6.1 Sunulan Giincel Metot

Girig boliimiinde deginildigi lizere bu c¢alismada kimyasal molekiillerin eslenmesi
icin ¢izge temelli Orlintli tanima teknigi kullanimi1 uygulanmistir. Molekiiller kenar
agirlikll gizgeler olarak, atomlar diigiim, atomlar arasindaki baglar da kenarlar olarak
betimlenir. Bir kenar agirligi atomlarin bulunduklari pozisyonlar gbéz Oniinde
bulundurularak aralarindaki Oklid uzakligina bagh olarak belirlenir. Bu ¢aligmada
yapilan ilk islem kimyasal molekiillerin koordinat bilgileri dikkate alinarak Floyd

Warshall algoritmasinin kullanilmasi ve uzaklik matrisinin olusturulmasi islemidir.
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Sekil 6.1. Bir ¢izge tizerinde Floyd Warshall algoritmasinin ¢alisma prensibinin gosterimi.
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Bu calismada kullanilan uygulama, cizgenin sahip oldugu diigiimleri geometri
uzayindaki noktalar olarak gomer ve diiglimler arasindaki uzaklik atomlarin arasinda
bulunan gergek uzaklik olarak kabul edilir. Gomme islemi sonrasinda, gomiilii
noktalar arasindaki uzakligin hesaplanmasi i¢in kabul gormiis bir dagitim odakl

transportasyon algoritmasi olan Earth Mover’s Distance (EMD) [5] kullanilir. EMD
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algoritmas1 noktalar arasindaki benzerlikleri bulmak i¢in kullanilir. Bu calismada
kullanilan yaklagim Sekil 1.2°de gosterilmektedir; buna gore, iki ¢izge, gdmme
islemi yapilarak ayni geometrik uzaya yerlestirilir ve EMD kullanilarak gémiilen
nokta setleri arasinda eslestirme yapilir. Daha detayli olmak gerekirse, molekiilleri
temsil eden iki ¢izge icin, bu calismadaki yaklasim oOncelikli olarak c¢izgeleri
geometrik uzaydaki noktalar olarak tanimlamak ve bunu yaparken diigiimler
arasindaki uzaklig1 uzayda tanimlanan noktalar arasindaki uzaklik olarak yeniden
tanimlamaktir. Bu asamadaki amag¢ (¢izge gOmme asamasi), c¢izge esleme
problemini, etkili ve basarili algoritmalarin kullanilabilir oldugu geometrik uzayda
nokta esleme problemi olarak yeniden formiile etmektir. Bu formiilasyonun
yapilabilmesi ic¢in girdi olarak kullanilan c¢izgelerin ayn1 zamanda agac¢ olarak
tanimlanabilir olmas1 gereklidir. Ancak, eger girdi olarak kullanilan ¢izgeler agag
olarak tanimlanamiyorlar ise, baska bir deyisle, dongiiye sahiplerse, ¢izgelerin metrik

agac¢ yakinsamasini olusturmak i¢in bir 6n isleme adimi gereklidir.
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Sekil 6.2. Kullanilan Kruskal MST algoritmasinin &rnek bir ¢izge iizerinde calisma
prensibinin gosterimi [35].



Bu calismada, bir girdi ¢izgesini agaca doniistiirme islemi o ¢izgenin en kisa drten
agacini bulmakla saglanir, agacin diigimleri atomlar1 temsil eder ve agacin kenarlari
yakin olan atomlar1 birbirine baglar. Agacin kokii diger tiim diiglimler ile en kisa yol
toplamlarin1 minimize edecek sekilde segilir. Sekil 1.2°deki ilk adim bu islemi

gostermektedir.

Girdi ¢izgelerinin agaglar olarak tanimlanmasindan sonra, ¢izge gomme islemi
gerceklestirilir. Cizge gdbmme islemi, en uzun ayrik kenarli kdkten yapraga yolun
bulunmasiyla baglar. Bu yol seviye 1 yolu olarak adlandirilir. Daha sonra, bu yol
agactan silinerek bir orman olusturulmus olunur. Ayni islem, 6rnek olarak, bir
sonraki en uzun ayrik kenarli kékten yapraga yol bulunur (seviye 2 yolu) ve agagtan
silinir. Bu islem tiim yollar silinene kadar siirer. Gomme islemi sirasinda ¢ikarilan
her yol bir koordinat eksenine karsilik gelir ve toplam yol sayisi agacin gomiildiigii
uzaym boyutlulugunu belirler. Diigiim Vv’nin geometrik uzaydaki koordinatlarini
belirlemek i¢in, dncelikle v ile kok arasinda essiz P(v) yolu bulunur. Eger P(v)’nin Iy
agirhigina sahip ilk boliimii seviye 1 yolu PY’i takip etsin, ikinci boliimii lo agirligina
sahip seviye 2 yolu P?yi takip etsin ve son béliimii lg agirligma sahip seviye d yolu
P%yi takip etsin. P(v)’nin ortaya ¢ikan ayrisma dizisi <P?,...,P%> ve agirlik dizisi
<ly,...,Ie> olsun. Eger P(v)’nin ayrisma dizisi seviye i yolu Pye sahip ise, onun
karsilig1 olan koordinat agirlik dizisinde belirtilen li agirlik degerine sahip olur. Aksi
takdirde, ilgili koordinat 0 olacaktir. Bu islem sirasinda agacin kokiiniin her zaman
orijine eslestirildigi gézlemlenebilir. Sekil 2’de gosterilen 6rnek agag 4 boyutlu bir
geometrik uzaya gomiilmiistiir ve gémiilen noktalarin koordinatlari: a = (0,0,0,0),
b=(0,1.0,0,0), ¢=(0,1.5,0,0), d=(2.0,0,0,0), e=(2.0,0,1.0,0), f=(3.5,0,0,0),
0=(3.5,0,0,0.5), ve h=(4.5,0,0,0)’dir. Bu géomme islemi Manhattan uzaklig: altinda
izometriktir. Amimsamak gerekirse, d boyutlu geometrik bir uzayda, X = [X1,X2,...,Xd]"

ve Y = [y1,Y2,...,yd] " noktalar: arasindaki Manhattan uzaklig1 d1(X,Y) sdyle hesaplanir:
di(X,Y) = 2&, |xk — yk| (6.1)

Uygulanan gémme islemi sonrasinda iki farkli agacin farkli boyutlarda temsil edilme

olasilig1 bulunmaktadir. Bu nedenle esleme islemi yapilmadan 6nce taraflarin ayni
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boyuta getirilmeleri gerekmektedir; dolayisiyla, az boyutta temsil edilen dagilima
dolgu islemi yapilarak boyutlar esitlenir. Bu islem hakkinda detayli bilgi [5]

referanslh ¢calismada yer almaktadir.

Sekil 6.3. Ornek agac, a kokiine sahiptir ve 4 boyutlu uzaya gdmiilmiistiir. Gomiilen
diigiimlerin  koordinatlari:  a=(0,0,0,0), b=(0,1.0,0,0), ¢=(0,1.5,0,0), d=(2.0,0,0,0),
e=(2.0,0,1.0,0), f=(3.5,0,0,0), g=(3.5,0,0,0.5), ve h=(4.5,0,0,0)’dir. Bu gomme islemi
Manhattan uzaklig: altinda bozukluk icermez.

Cizge gdbmme islemi tamamlandiktan sonraki adim gomme islemi sonrasinda ortaya
¢ikan nokta dagilimlar1 arasindaki uzakliklarin Earth Mover's Distance (EMD)
algoritmast kullanilarak hesaplanmasidir. EMD algoritmasi1 [8], transportasyon
problemi tizerine kuruludur [9]. 2 dagilim arasindaki mesafeyi bulmak igin, oncelikle
dagilimlar i¢indeki her nokta d-boyutlu geometrik uzayda koordinat ve agirlik
bilgisiyle temsil edilir. Bir noktanin agirligi, o noktanin temsil ettigi atomun
agirh@iyla aynidir. Ik dagilim baslangic pozisyonu, 2. dagilim da varis pozisyonu
olarak diisiiniiliirse EMD tarafindan ortaya konan sonug, ilk dagilim 2. dagilima
ulasirken (doniisiirken) nokta agirliklarinin minimum yer degistirme miktar1 olarak
hesaplanir. Bu g¢alismada, EMD sonucu olarak ortaya ¢ikan uzaklik, verilen 2

molekiil i¢in hesaplanan benzesmezlik oran1 olarak degerlendirilmistir. Bu
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calismanin bilinen veri setleri kullanilarak ortaya konan test sonuglar1 ve saygin bazi

yontemlerle karsilastirmalart bir sonraki bolimde yer almaktadir.

6.2 Calisma Sonuclarinin Degerlendirilmesi i¢cin Kullanilan Yontemler

Bu tez calismasinda ortaya konan metot iizerinde farkli yontemler denenerek
tyilestirme denemeleri ve metot analizi yapilmistir. Asagida bu yoOntemler
aciklanmaktadir. 6.2 bdliimiinde agiklanan yontemler birlikte veya ayr1 ayri
kullanilmis ve ortaya c¢ikan sonuglarin 6nemli bir bolimi 7. bolimde yer alan

deneysel sonuglarda, Tablo 7.1°de raporlanmstir.

6.2.1 Siniflandirma Asamasinda k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi Kullanim

K-en yakin komsuluk (kNN) kurali 6riintii siniflandirmasinda kullanilan en eski ve
basit yontemlerden biridir. Buna ragmen, bazi durumlarda bu algoritma iyi sonuglar
verebilmektedir. KNN’ye gore her etiketlenmemis 6rnek, egitim setinde bulunan k-en
yakin komsusunun sahip oldugu etiketlere bakilarak siniflandirilir. kNN’nin
performansi i¢in O6nemli olan kavram en yakin k komsunun belirlenmesi icin

kullanilan uzaklik (benzesmezlik orani) metrigidir.

Sekil 6.4. k-en yakin komsuluk 6rnegi. Kirmizi noktayla gosterilen 6rnek 1-en yakin
komsuluk kullanilirsa (+), 2-en yakin komsuluk kullanilirsa belirsiz, 5-en yakin komsuluk
kullanilirsa (-) olarak siniflandirilir [43].
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Algoritmay1 kisaca aciklamak gerekirse:
1. Pozitif bir k sayis1 belirlenir. Yeni bir veri degerlendirilmeye baglanir.
2. Veri setinde bulunan ve yeni veriye en yakin uzakliga sahip k tane eleman
secilir.
3. Segilen k tane elemanin sahip oldugu sinif bilgileri incelenir en fazla etikete
sahip sinif grubu belirlenir.

4. Yeni veri en fazla etikete sahip sinif grubuyla etiketlenir.

kNN algoritmasinin avantajlari asagida siralanmistir:

¢ Anlasilmasi ve programlanmasi kolaydir.

e Kayip verilerin iistesinden gelebilir.

e Uzaklik metrigi hesaplanmasi dar bir uzayda gergeklesir.

e Cogunluk tarafindan kabul edilmeyen veriler reddedilebilir.
kNN algoritmasinin dezavantajlar1 asagida siralanmistir:

e Lokal yapilardan etkilenir.

o Giiriiltiiye kars1 hassastir.

e Yiiksek bellek hacmi gerektirebilir.

e Yaygin olan siniflar sonucu domine edebilirler.

e En yakin komsular uzakta olabilirler ve sonucu yanlis etkileyebilirler.

6.2.2 Atom Agirhklari ve Atom Cesitliliginin Cizgeler Uzerindeki Etkisi

Kimyasal molekiiller eslenirken molekiillerin igerisinde bulunan elementlerin tiirii ve
atom agirliklari, molekiillerin yapisi hakkinda 6nemli bilgiler vermektedir. Bu
nedenle, esleme islemi yapilirken atom agirlik bilgilerinin ve elementlerin isim
bilgilerinin EMD algoritmasinin uygulama asamasinda degerlendirilmesi esleme

probleminde kullanilabilecek 6nemli bir etmen olarak ortaya ¢ikmaktadir.

EMD algoritmas1 uygulanirken, imza igerisindeki elemanlarin agirlik bilgisi olarak
elementlerin atom agirhk bilgileri kullanilmigtir. Buradaki amag, kimyasal

molekiillerin ¢izgeler olarak tanimlanmasi ve daha sonra da eslenmesi asamasinda
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molekiillerin olabildigince gergege yakin olarak temsil edilmesidir. Atom
agirliklarinin - kullanilmas1  esleme sirasinda benzer molekiillerin  birbirleriyle

eslenmesini kolaylastiracaktir.

Karmasik yapidaki benzer molekiillerin birbirleriyle eslenmesi isleminde az miktarda
bulunan (yiizde ondan daha az) baz1 elementler ¢izgenin yapisini degistirerek benzer
molekiillerin  birbirleriyle eslenmesini zorlagtirabilmektedir. Bu nedenle bir
molekiiliin icinde bulunma orani yiizde ondan daha az olan elementlerin molekiilii
temsil eden cizgeden ve dolayistyla esleme isleminden ¢ikarilmasi bazi durumlarda
esleme isleminin basari oranini arttirabilmektedir. Cizelge 7.1°de ortaya konan
sonuglarda %10 kurali adiyla belirtilen sonuglar, molekiilde bulunma orani yiizde

ondan daha az olan elementlerin ¢izge temsilinden ¢ikarilmasi ile elde edilmistir.

6.2.3 Earth Mover’s Distance (EMD) Algoritmasi Uzerinde Yapilan Iyilestirme

Denemeleri

EMD algoritmasinin yapisi incelenecek olursa iki molekiil arasindaki ayrilik oraninin
hesaplanmasinda akislarin kullanildigi goriiliir, ayrica, EMD algoritmasiyla ilgili

detayli agiklama 5. boliimde yer almaktadir.

Iki molekiil arasindaki ayrilik orani hesaplanirken, molekiiliin igerisindeki benzer
yapilar arasinda diisiik bir akis orani, farkli yapilar arasinda da yiiksek bir akis orani

olmasi istenmektedir.

Bu tezde ortaya konan c¢alismada, farkli elementlerin diisiik akis miktariyla
birbirlerine eslesmesi halinde sabit ve dnceden belirlenmis bir ceza parametresi iKi
imza arasindaki uzaklik sonucuna eklenmektedir. Burada ortaya ¢ikmasi beklenen
sonug, iki kimyasal molekiil birbirleriyle eslenirken, birbirlerinden farkli elementlere
sahip molekiillerin benzerlik oraninin diisiik, ayni elementlere sahip, birbirlerine
yakin yapisal sekildeki molekiillerin benzerlik oraninin yiiksek olmasidir. Bu

durumda istenmeyen eslenmelerin yasanmasi ihtimali diistiriilmiistiir.
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Ceza parametresinin  sayisal olarak belirlenmesinde kesin  bir ydntem
kullanilmamaktadir. Bu parametre, algoritmanin uygulama asamasinda akislar ve
benzerlik oranlar1 incelenerek, veri setlerinin yapisina gore istenen sekilde

ayarlanabilir.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

7.1 Veri Setleri

Bu c¢alismada Predictive Toxicology Challenge (PTC) [6] tarafindan sunulan ve
birkag yiiz kimyasal bilesenin disi fareler (FM), disi siganlar (FR), erkek fareler
(MM) ve erkek siganlar (MR) {izerindeki toksikoloji sonuglarini rapor eden veri seti
kullanilmistir. Veri setinde yaklagik 400 adet kimyasal bilesen yer almaktadir ve bu
bilesenler basit ve kiiclik olanlardan orta dlgekli ve coklu dongiiye sahip olanlara
kadar degisiklik gostermektedir [7]. Veri seti US National Institute for
Environmental Health Sciences — US National Toxicology Program (NTP)

tarafindan saglanmaktadir.

7.2 Deneysel Diizen

Bu ¢alismada C-SVC (C-Support Vector Classification) ile 10 katli ¢oklu dogrulama
kullanilmaktadir, dyle ki, 9 kat egitim igin 1 kat da test etmek i¢in kullanilir. SVM ile
ilgili tiim parametreler sadece egitim sirasinda optimize edilir. Yapilan tim deney
rastgeleligi arttirmak icin 10 kez tekrarlanmistir. Yapilan deneyin sonuglart Tablo

1’de gosterilmektedir.

7.3 Deneysel Sonuclar

Yapilan ¢alismada ortaya ¢ikan sonuglar kabul edilen ve bilinen g¢alismalar ile
kargilastirilmistir, dahasi, bu c¢alismada ortaya c¢ikan sonuglar WL ve NSPD
kernelleri ile karsilastirilmistir. WL ve NSPD kernelleri ilgili agiklama ilgili
calismalar boliimiinde yer almaktadir. Bu ¢alismada uygulanan metodun PTC veri
seti iizerinde kullanilmasiyla ortaya ¢ikan siniflandirma basari yiizdeleri WL ve
NSPD metotlarinin PTC veri seti lizerindeki basar1 yiizdeleri ile Tablo 1’de

karsilastirilmistir.
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Cizelge 7.1. PTC veri seti lizerinde WL, NSPD ve bu calismada ortaya konan metot ile 10
katli ¢coklu dogrulama kullanilarak elde edilen ortalama siniflandirma keskinlik yiizdeleri
(%)

Metot / Veri Seti FM FR MR MM

Sunulan giincel metot

icin en iyi sonuglar 63.89 66.95 66.96 60.75
WL 63.01 67.51 67.27 56.62
NSPD 63.57 66.94 69.39 60.13

Sunulan giincel metot

(5-en yakin komsuluk) | 59.35 65.54 4591 46.74

Sunulan giincel metot
(5-en yakin komsuluk
ve %10 kurali)

58.10 64.65 51.73 58.33

Sunulan giincel metot
(5-en yakin komsuluk
ve atom agirliklan =
1.0)

44.45 63.86 55.82 51.19

Sunulan giincel metot
(5-en yakin komsuluk,
%10 kurali ve atom
agirliklart = 1.0)

46.44 65.20 53.56 53.75
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Sonug olarak, ortaya konan ¢alisma PTC veri seti lizerinde umut vadeden sonuglar
ortaya koymaktadir. Cizelge 7.1°de goriilebilecegi {lizere bu ¢aligmada ortaya teklif
edilen yontem disi fare (FM) ve erkek fare (MM) setleri i¢in en iyi, disi si¢anlar (FR)
icin NSPD’den daha iyi ve erkek sigcanlar (MR) veri seti i¢in WL ve NSPD’den az
farkla daha koti sonuglar ortaya koymaktadir. Sonuglar gostermektedir ki bu
calismada teklif edilen yontem, biyoenformatik alaninda smiflandirma amaciyla
kullanilan diger yontemlerle kiyaslanabilecek basariya sahiptir. Dahasi, bu ¢alismada
ortaya konan yontem biyoenformatik alaninda daha once siniflandirma amaciyla
kullanilmamis bir metot olmasi nedeniyle yeni bir yaklagim ortaya koymaktadir.

Bu calismada ortaya konan yoOntemin biyoenformatik alani igin yeni ve
kesfedilmemis olmasi nedeniyle, eger uygulanmasi miimkiin ise ¢esitli gelistirme ve

diizenlemeler ile yontemin verimliligi ve etkinligi artirilabilir.
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8. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Siiflandirma, tahmin ve benzerlik o6l¢iimleri biyoenformatik alani i¢in ¢ok dnemli
islemler olarak kabul edilebilir. Bu tezde biyoenformatik alaninda yeni bir yontem
ortaya konmustur, bu yontem kimyasal molekiiller arasindaki benzerlik oranlarini

hesaplamaya odakli bir ¢izge temelli 6riintii tanima metodudur.

Bu calismada uygulanan yontem kisaca Ozetlenecek olursa, ilk olarak molekiiller
cizgeler olarak temsil edilir; sonrasinda, ¢izgelerin agag¢ temsilleri olusturulur. Agag
temsilleri ¢izge gomme isleminde kullanilir ve ¢izgeler alternatif domainde
tanimlanmis olurlar. Gomiilen noktalar arasindaki uzaklik Earth Mover's Distance
(EMD) algoritmast ile bulunur. EMD algoritmasinin verdigi sonuclar molekiiller
arasindaki ayrilik Olgiisii olarak kullanilir. En son olarak da SVM (destek vektor

makineleri) kullanilarak siniflandirma islemi sonuglandirilir.

Bu tezde ortaya konan yontem biyoenformatik alaninda yeni bir yaklasim ve PTC
veri seti iizerinde kiyaslanabilir sonuglar ortaya koymaktadir. EMD algoritmasi
oncelikli olarak goriintii erisimi ve goriintii veri tabanlar1 i¢in ortaya konan bir metot
olmasma ragmen, bu tezde ¢izge gomme metoduyla birlikte farkli bir alanda
kullanilmistir. Sunulan yontem biyoenformatik alaninda siniflandirma amaciyla daha
once Onerilmemis ve basarili bir sekilde kullanilmamis olmasi nedeniyle taze ve
farklidir. Ayrica, deneysel sonuglara bakilacak olursa, bu tezde sunulan yontem,
biyoenformatik alaninda siniflandirma amaciyla kullanilan diger yontemlerle

kiyaslanabilecek bir basar1 oranina sahip olmasi nedeniyle ilgi ¢ekicidir.

Bu tezde ortaya konan metodun gelistirilmesi igin gelecekte yapilacak ¢esitli
calismalar mevcuttur. Gelecek ¢aligmalart maddeler halinde asagida siralanmaktadir:
e FEarh Mover’s Distance algoritmasi iizerinde, akiglar (flow) ile ilgili
yapilacak gesitli bilingli degisikliklerin basar1 oranlarini nasil etkilediginin
arastiritlmasi
e (izge gomme islemi sirasinda farkli bir algoritmanin kullanilmasi ve bu
tezde kullanilan mevcut yontemle karsilastiriimasi
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Bu tezde kullanilan metodun konuyla ilgili farkli veri setleri iizerinde
denenmesi ve bu veri setleri kullanilarak diger modern yontemler ile
karsilastirilmast

EMD algoritmast yerine farkli bir metodun kullanilmasi ve EMD algoritmasi
ile karsilagtirilmasi

PTC veri setinde bulunan molekiillerin yapisal olarak analizlerinin ortaya
konmasi

Esleme isleminin gorsel olarak tasviri ile bu tezde sunulan metodun basari
analizinin ¢esitlendirilmesi

Destek Vektor Makineleri tizerinde uygulanacak en iyileme ¢alismalari
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