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VERILERIN TAHMIiNi
OZET

Kanser, gliniimiizde ¢ok yaygin olarak rastlanilan tedavisi zor olan bir hastaliktir.
Gogiis kanseri, akciger kanseri, merkezi sinir sistemi kanseri ve 16semi basta olmak
lizere bir¢cok cesidi bulunmaktadir. Bunlar, viicuttaki farkli gen dizilimlerindeki
hatalardan dolay1 olugsmaktadir. Bu hastalik tiirlerinin tedavi edilebilmeleri i¢in erken
teshis onemlidir. Bagka bir deyisle, genler dizilimlerinin dogru anlamlandirilmasi
anlamina gelmektedir. Gilinlimiizde mikro ¢ip teknolojisi ile genis capli gen
siniflandirilmas1 miimkiindiir. DNA mikrogip, ayni anda, farkli seviyelerde genlerin
durumlarin1  sunar. Geg¢mis caligmalar, mikrogip teknolojisinin  tiimor
siniflandirmasinda da ¢ok etkili oldugunu gostermektedir. Ilgili veri setleri fazla
Oznitelige sahip olmalarina ragmen, az 6rnek bulundururlar. Gegmis yillarda, farkl
smiflandirict yontemleri gelistirilmistir. YoOntemler, veri setlerine bagimli olarak
farkli dogruluk oranlarina sahip olabilirler. Bu da bir siniflandiricinin, biitiin veri
setlerinde ayni etkinlikte calisamayacagi anlamina gelmektedir. Bir veri seti igin;
birden ¢ok siiflandirict kullanip bir topluluk olusturarak, siiflandirict dogrulugunu
arttirmak ve yanlis siiflandirici segme olasiligini azaltmak hedeflenmistir. Yaygin
kullanimda siniflandirict toplulugu, bir¢ok siniflandiricinin bireysel performanslarina
bakilarak ortak bir karar mekanizmasi yaratmak ve daha Once tanimlanmamis
ornekleri bu karar mekanizmasi ile smiflandirilmasi i¢in kullanilir. Siniflandirici
topluluk olusturma, sadece mikrogip veri setlerini siniflandirmanin yani sira, goriintii
isleme, yapay zeka ve tip gibi bir¢ok alanda da kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, literatiirde bulunan yirmi dokuz siniflandirici kullanaarak, veri
setlerine 0zel smiflandirict topluluklar olusturulmustur. Ayrica olusturulan
topluluktaki her bir siniflandiriciya agirliklar atanmistir. Bu sayede, siniflandirmanin
dogrulugunun arttirilmasi amaglanmistir. Siniflandirici toplulugu olusturmak igin iki
seviyeli genetik algoritma kullanilarak yeni bir metot gelistirilmistir. ki seviyeli
genetik algoritmanin ilk seviyesinde siiflandiricilar se¢ilmis, ikinci seviyesinde ise,
bu smiflandiricilara uygun agirliklar atanmustir. Onerilen ydntem ile alinan sonuglar,
diger yontemlerle elde edilen sonuglardan iistiindiir.
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PREDICTION OF BIOLOGICAL DATA BY USING WEIGHTED
ENSEMBLE CLASSIFIERS

ABSTRACT

Nowadays, cancer disease is rapidly spreading and it is difficult to treat. There are
different types of cancer such as breast, lung, central nervous system, leukemia and
many more. Each type consists of different sequence error in the gene syntax in the
body. In order to treat them, early diagnosis is mandatory, It means that gene
sequences must be interpreted in a smart and accurate way. Genome wide scale data
classification has been triggered by the microarray technologies. A DNA microarray
can have different expression levels of genes simultaneously. Past studies indicate
that microarray technology can provide means for tumor classification. Related
datasets contain small number of samples; the number of genes is extremely larger
than the number of samples and these make knowledge discovery challenging in
microarray. For this reason, different classification methods were proposed.
However, classifiers' performance results may be dataset dependent. While the
classification accuracy of one classifier can make high accuracy for some dataset, it
may give poor accuracy for another. That means, there is no perfect classifier works
for all datasets robustly. Regardless of selecting one classification approach,
ensemble classifiers approach is proposed. It combines each individual classifier
prediction in the pool to create joint decision-rules and classify unknown samples
according to this decision rules. Ensemble classifiers is being used in many image
processing, artificial intelligence and medical fields as well.

In this thesis, I worked on creating an ensemble classifiers method that chooses best
classifier combination in the classifier pool. I focused on twenty nine different
classifiers in literature to selection each having different weights based on their past
performance. A two level genetic algorithm is used to create ensemble classifiers. In
this proposed method, the first level determines the classifiers to use; the second
level optimizes their weights for effectiveness. The results of this study are
promising when compared to other methods.



Keywords: Genetic algorithm, crossover, mutation, classifier, classifier ensemble,
accuracy, specificity, f-measure, fitness function, selection, sensitivity, classifier
weight, chromosome, population, true positive rate, true negative rate, false positive
rate, false negative rate.
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1 GIRiS

DNA mikrogipleri, gen ifadelerini gézlemlemek icin dnemlidir. Farkli dokularda,
farkli kosullar altinda yapilmis olan o6l¢iimler, bize kapsamli analiz ve DNA
yapilariin kesfedilmesi icin firsat vermektedir[16]. Dogadaki c¢evresel etmenler ve
bireydeki genetik faktorler sebebi ile gen dizilimlerinde olusan en ufak degisim
kansere yol acabilir. Eger erken teshis edilmezse 6liim ile sonuglanabilir. Bu yiizden
de hastaligin teshisi, seyrinin takibi tedavi i¢in ¢ok dnemli doniim noktalaridir. DNA
orneklerini tasiyan veri setleri, boyut bakimindan fazla 6znitelige sahip olmalarinin
yant sira, az Ornek bulundururlar. Arastirmacilar, biliylik veri setleri igerisinden
anlamli bilgileri ¢ikarma ve siniflandirma konularinda zorluklar yasamaktadirlar.
Kanser verisinin siniflandirilmasi, klinik tanilar i¢in zorunlu hale gelmistir. Zaman
icerisinde hastalik tespiti amaciyla bircok metot ve yontem gelistirilmistir. Son
zamanlarda DNA mikrogipler tistiinde siniflandirma, kiimeleme [4] ve 6zellik se¢im
[19] konulart iizerinde yapilan ¢alismalar sayesinde arastirmacilar, biiyiik veri setleri
tizerinde, tek bir deneyde, binlerce genin hareketini izleyebilir hale gelmislerdir
[20],[21]. Bu da normal ve tiimorlii hiicrelerin farkli ifade seviyelerine gore
siiflandirilabilmesi, genler arasi iliskinin ortaya ¢ikarilabilmesi ve hastaliga sebep

olan genlerin bulunabilmesi konularinda yardim saglamaktadir.

Gilintimiize farkli siiflandirma algoritmalar1 Onerilmistir. Ancak, bu algoritmalarin
performanslari genellikle veri setine baglidir. Siniflandiricilarin ¢ogu, egitim setiyle
test verisinin benzer nitelikte oldugunu hesaba katar ama ger¢ek hayatta bu dogru
olmayabilir. Veri setindeki siif bazindaki dagilim farklilig1 ya da verilerin farklh
kaynaklardan gelmesi, 6rnek sayisinin az olmasi nedeniyle siniflandiricilar diisiik
performans gosterebilirler. Bu yiizden de farkli siiflandiricilart  birlestirmek,
Sonucun iyilestirmesi i¢in yardimeidir. Bir siiflandiricinin yanlis siniflandirdigr bir
veri i¢in, diger siniflandiricilar yaptiklari farkli siniflandirma ile bunu diizeltebilirler.
Bu da, genel performansta bir artis saglayabilir. Segilen siniflandiricilar ne kadar

cesitli olursa, genel performans o kadar artacaktir.



Mikrogip veri seti siniflandirma konusunda onerilen bir¢ok yontem bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar1 (Torbalama ve Arttirilma [17]), bilinmeyen Orneklerin dogru
siniflandirilabilmesi  i¢in, simiflandirict  metotlarin1  birlestirmeye  yonelik
calismalardir. Smiflandirici  topluluklari, her bir siniflandiricinin  bireysel
tahminlerinin bir sekilde birlestirilip, yeni Ornekleri siniflandirabilmek igin
olusturulmus bir modeldir. Bu topluluktaki amag, siniflandirma dogrulugunu tek
basina en 1iyi c¢alisan smiflandiricinin  dogrulugunun {stline c¢ikarmaktir.
Siniflandiricinin - hangi veri setinde daha iyi sonug¢ verecegi bilinmediginden,
simiflandirict toplulugu yaratmak ve her bir siniflandiricinin karar vermedeki
katkisin1 ayn1 zamanda eniyileme, diisiik performans gosterebilecek bir siniflandirici

ile sonug elde etmemizin 6niine gececektir.

Bu tez c¢alismasinda, simiflandiric1 toplulugu olusturmak i¢in yeni bir yontem
onerilmistir. Bu yontem i¢ ige iki seviyeli genetik algoritma [1] kullanarak, veri seti

icin agagidakiler hedeflenmistir:

e Biiyiik siniflandirici kiimesinden en iyi siniflandirict kiimesini se¢gmek,
e Kiime i¢indeki simiflandiricilarin test verisi iizerindeki katkilarina optimal

agirlik degeri verilmesi.

Genetik algoritmanin ilk seviyesinde siniflandirict kromozom segilirken, ikinci
seviyedeki genetik algoritmada bu smiflandiricilara ait agirliklar secilmektedir.
Smiflandiricilar, farkli veri setleri i¢in performans degisikligi gosterebilirler. Bu
yizden siniflandiricilara farkli agirliklar atayarak, siniflandirma dogrulugunun
arttirilmas1 hedeflenmistir. Onerilen yontemin basarisini dlgmek icin yedi farkli veri

seti kullanilmistir (Tablo 4).

Tez c¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Boliim 1 de tez konusunu olusturan
problemin tanimini derinlestiren ve bu problemin ¢oziimii i¢in Onerilen metodun
kabaca hangi asamalardan olustugunu anlatan girig béliimii bulunmaktadir. Boliim 2
de Genetik Algoritma tamitim1 ve isleyisinden bahsedilmis, ayrica GA ve
siniflandirict toplulukla ilgili yapilan ¢aligmalar incelenmistir. B6lim 3 de 6nerilen

metodun GA ile iligskisinden bahsedilmis ve metot ayrintili olarak anlatilmistir.



Bolim 4 de deneylerde kullanilmig veri setlerinden bahsedilmis ve deneylerin hangi
ortamda ve nasil alindiklart anlatilmigtir. Bolim 5 de deneyler ve elde edilen
sonuclara yer verilmistir. Tez c¢alismast 6. bolim ile yapilan calismaya ait
izlenimlerin aktarilmasi ve gelecek caligmalarin ne dogrultuda olacag: belirtilerek

sonlandirilmistir.



2 ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde genetik algoritmanin detayli tanimi, siniflandirict topluluklar ve genetik
algoritma teknolojilerinin birlesimi ile ilgili ge¢cmis yillarda yapilan ¢aligmalardan ve

siniflandirici birlesim metotlarindan bahsedilmistir.

2.1 GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma dogal evrim siirecini taklit eden sezgisel bir arama y&ntemidir. Tlk
olarak Holland tarafindan 1975 yilinda yayinlanmistir[1]. Bu sezgisel arama
yontemi, genelde en uygun sekle sokma ve arama algoritmalarina yararli ¢éziimler
sunmak i¢in kullanilir. Genetik algoritmalar, evrimsel algoritmalarda (EA) iist
siralarda yer alirlar ve optimizasyon problemlerine sonuglar iiretmek igin
kullanilirlar. Bu ¢6ziimler {iretilirken, miras alma, mutasyon, se¢cim ve genetik
degisim gibi bagliklar1 kullandiklar1 i¢in doganin gelisiminden ilham almistir
denilebilir. Genetik algoritmanin ¢alisma sekli (Sekil 2.1.1) de verilmistir. Ayrica
sO0zde kodu (Algoritma 1) de gosterilmistir.

Baslangig

Popiilasyonu

%

Secim

4

Genetik Degigim

L

Mutasyon

Bitir? Hayir

Evet

Sekil 2.1.1 - Genetik algoritmanin en basit isleyisi



Algoritma 1 : GenetikAlgoritma()

1: Ciktilar:
: p % Sonug popiilasyonu

: baslangi¢PopiilasyonSeg()

: foreach birey : Popiilasyon

2
3
4
5
6: uygunlukFonksiyonHesapla(birey)
7: end for

8: while (bitir = false)

9:  GenetikDegisimVeMutasyonYap()

10:  foreach birey : Popiilasyon

11: uygunlukFonksiyonHesapla(birey)

12: end for

13:  p = popiilasyonaUymayanBireyleriYenilerilleDegistir()
14:  bitir = bitirmeFonksiyonu()

15: end while

16: return p

2.1.1 Genetik Degisim

Genetik degisim, yeni bir nesil olusturmanin bir alt metodudur. Kromozomlari
genetik degisime sokmak zorunda olmamizin sebebi, topluluk icerisindeki ¢esitliligi
ve kromozom sayisini arttirmaktir. Genetik degisim sonrasinda, topluluk igerisindeki
kromozom sayis1 yaklasik iki katina ¢ikar. Bu da, yeni bir nesil olustururken en iyi
kromozomlar1 segme sansi verir. Genetik degisim yaygin anlamda 3 farkli yontem ile

yapilmaktadir. Bu yontemler asagida agiklanmistir.



2.1.2 Tek Noktalh Genetik Degisim

Tek noktali genetik degisimde segilen iki kromozom arasinda, kromozomun boyunu

geemeyecek bir yer belirlenir ve bu belirlenen noktanin basta kalan kisimlar1 yer

degistirilir (Sekil 2.1.2).

K1 1 2 3 4 5
K2 6 7 8 9 10
K3 6 7 8 4 5
K4 1 2 3 9 10

Sekil 2.1.2 — Tek Noktal1 Genetik Degisim

Burada K, kromozomlar1 ifade ederken, digerleri kromozomdaki genlerin
degerleridir. Bu ornekteki tek noktali genetik degisimde, 6rnek olarak {igiincii indis

secilmis ve bu se¢imdeki iki kromozomun ilk ii¢ indisindeki genler yer degistirmistir.

2.1.3 iki Noktah Genetik Degisim

Bu genetik degisim metodunu tek noktali genetik degisim metodundan ayiran
ozellik, kromozomlarin boyu gecmeyecek sekilde 2 tane indis belirlenir ve bu

indisler arasinda kalan genler yer degistirir. (Sekil 2.1.3).

K1 1 7 8 9 5
K2 6 2 3 4 10
v
K3 1 2 3 4 5
K4 6 7 8 9 10

Sekil 2.1.3 — Iki Noktal: Genetik Degisim

Burada kromozom igerisinden 1. ve 4. indis se¢ilmistir. Arada kalan genler yer

degistirdiklerinde ortaya iki farkli kromozom ¢ikmaktadir.



2.1.4 Standart Genetik Degisim

Bu genetik degisim metodu, iist boliimde anlatilan 2 metottan daha farklidir. Standart
genetik degisimde, her bir gen ayr1 ayri ele alinir. Kromozomun biitiin genleri bastan
sona taranarak, biitlin indisler i¢in rastgele bir deger iiretilir. Bu rastgele deger,
belirlenen esik degerini gegiyorsa, genler arasi degisim gerceklesir. Eger esik sinir1

gecilmemisse, o zaman degisim yapilmaz ve bir sonraki gene gegilir (Sekil 2.1.4).

K1 1 7 8 9 5
K2 6 2 3 4 10
K3 1 2 8 4 5
K4 6 7 3 9 10

Sekil 2.1.4 — Standart Genetik Degisim

Bu ornekte, 2. ve 4. indiste iiretilen rastgele sayilar esik degerini gegtikleri i¢in bu
genler yer degistirmislerdir.

Bir kromozom toplulugunda cesitlilik arttikca, o topluluktaki uygunluk fonksiyon
sonuclart da degisiklik gosterir. Fakat kromozomlar, bazen birbirlerine oldukga
benzeyebilir. Boyle bir durumda popiilasyonda birbirine ¢ok benzeyen kromozomlar
olusabilir. Bu da en iyi kromozomu bulmada zorluklar yaratabilir ¢iinkii popiilasyon
yerel maksimumda takilabilir. Bunu engellemek i¢in de mutasyon kullanilir. Ayrica
genetik degisim sonrast olusan kromozomlarin uygunluk fonksiyon sonuglari
ebeveynlerden daha iyi c¢ikmayabilir. Hem topluluga uymayan kromozomlari
ayiklamak, hem de yeni nesil popiilasyon biiyiikliigiinii azaltmak i¢in se¢im islemi

gerceklesmektedir.

2.1.5 Mutasyon

Mutasyon, digaridan bir miidahale ile kromozomun yapisim1 degistirmektir.
Popiilasyonlar gelisimlerini saglarlarken yerel maksimumda takildigi zaman

poplilasyon daha fazla gelisemez hale gelir. Mutasyonun uygulanmasinin 6nemli



olmasinin sebebi ise, bu yerel maksimumlardan kurtulmak ve kromozomlardaki

cesitliligi arttirmaktir. Mutasyonun ¢alisma sekli (Sekil 2.1.5) de gosterilmistir.

Sekil 2.1.5- Mutasyon c¢aligma 6rnegi

2.1.6 Secim

Secim, topluluktaki kromozom sayisini azaltmak i¢in uygulanan metottur. Genetik
degisim ve mutasyon sonunda kromozom sayis1 arttig1 i¢in, yeni olusan toplulukta bu
kromozomlar1 azaltmak gerekmektedir. Eger kromozomlarda azaltma olmazsa, her
yeni toplulukta siirekli kromozom artis1 olacaktir. Bunu engellemek ve daha iyi
topluluklar yaratmak i¢in degisim ve mutasyon sonucunda yaklasik iki katina ¢ikmis
olan kromozomlardan en iyileri se¢ilir ve se¢ilen kromozomlar ile yola devam edilir.
En iyi kromozomlar1 se¢gmenin yolu ise uygunluk fonksiyonudur. Bu fonksiyona
gore, her bir kromozomu degeri hesaplanir. Yeni bir topluluk i¢in ise en iyi degerlere

sahip olan kromozomlar segilir.

2.1.7 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu en iyi kromozomlara karar veren metottur. Yeni bir nesil
secilmeden Once her bir kromozom uygunluk fonksiyonundan gegirilir ve en iyi

degerlere sahip olan kromozomlar yeni nesil i¢in segilir.

2.1.8 Smiflandirici

Siniflandiricl, bir veri setindeki nitelikleri haritalama isini {istlenen fonksiyonlardir.
Bu nitelikler yardimi ile yeni bir &rnek veri siiflandirilabilir. Bir siniflandirici
toplulugunun ¢iktis1 ise, tek bir siniflandiriciya bagh kalmamakla birlikte, biitiin

siiflandiricilarin, tek tek sonuglarinin birlestirilmesi ile ortaya ¢ikmaktadir. Bu



yiizden bu toplulugun {irettigi c¢iktinin dogru olmasi, aslinda igindeki her bir
siiflandiricinin bireysel performansi ile alakalidir.

Bir smiflandirict toplulugunun iyi sonuclar vermesi iki gereklilikle saglanir.
Bunlardan birincisi, toplulukta farkli smiflandiricilarin - bulunmasidir. Benzer
siiflandiricilar, benzer hatalar yaparlar ve bu da, toplulugun performansini
yiikseltemez. Ikincisi ise smiflandiricilarin tahminlerindeki dogruluklardir. Bir
toplulukta eger kotii tahmin yapan bir smiflandiric1t olursa, bu siniflandirici genel
performans da bozukluklara yol acacaktir. Buradaki onemli faktér, yanlis tahmin
edilen sonuglardaki, smiflandirici tahminleridir. Eger topluluktaki siniflandiricilar
stirekli ayn1 6rnegi yanlis tahmin ederlerse, o zaman genel performans diisecektir. Bir
diger yandan, eger topluluktaki siniflandiricilar siirekli birbirlerinden farkli tahmin
yaparlarsa, bu da genel performansin diismesine yol acacaktir. Bu yiizden bir
topluluktaki siniflandiricilar birbirleri ile ne kadar tutarli olurlarsa, genel performans

o kadar iyi olacaktir.

2.1.9 Smiflandirici Birlestirme

Siniflandiricilart  birlestirme kavrami aslinda gayet basittir. Ayni veri setini
kullanarak bir¢ok siniflandirici i¢in model trettikten sonra, bu model ¢iktilarini
birlestirmektir. Genellikle bu birlestirme iki farkli oylama ile yapilmaktadir.
Birincisinde tiim siiflandiricilarin ayni1 agirliklar1 vardir ve ¢ikti olarak en ¢ok hangi
smif en fazla oy almigsa, sonu¢ o smif kabul edilir. Diger oylamada ise
siiflandiricilara farkli agirliklar atanir ve siniflandiricilarin ¢iktilart bu agirliklarla

hesaplanir. Burada da en fazla oy alan sinif, sonug olarak kabul edilir.

2.1.10 Siniflandirici topluluk olusturmanin yapisi

Siniflandirict topluluklari olusturmak iki kisimda incelenebilir. Bunlardan birincisi
siiflandiricilart segmek, diger ise bu siniflandiricilarin tahmin ettikleri sonuglari
birlestirmektir. Siniflandiricilart segmek i¢in siniflandiricilarin bireysel olarak tahmin
ettigi sonuglara bakilir. Bunlarin ¢esitliligi ve birbirleri ile olan tutarliligy,

topluluktaki genel performansi arttiracaktir. Topluluktaki siniflandiricilar secildikten



sonra, bunlarin tahminlerinin birlestirilmesi gerekmektedir. Bu sekilde, bu
topluluktan tek bir siniflandirici segmek yerine biitiin siniflandiricilart kapsayan bir
model yaratilir. Bu agamalar (Sekil 2.1.6) da gosterilmistir.

Onceki calismalarda Bu asamalarmn verimli gegirilmesi igin farkli metotlar
onerilmistir. Farkli siiflandirict modeller secilmesi bunlardan biridir. Ayrica
siiflandiricilarin egitildikleri veri seti ne kadar tutarl olursa, ¢gikardiklar1 modeller
de o kadar tutarli olur. Bu sayede en iyi model ¢ikartilabilir. Bir diger durum ise
siiflandiricilar farkli veri setlerinde farkli performanslar sergileyebilirler. Bunun
icin, smiflandiricilart segmeden Once, egitim setinden, farkli alt veri setleri ile,
siiflandirict modellerin performanslart degerlendirilerek se¢im yapilir. Son olarak

ise siniflandiricilarin ¢ikardiklari tahminler i¢in farkli kombinasyonlar kullanilmistir.

51
Veri 52 Sonuglar
. birlestirme _ = Sonug
Seti
53
]
]
SN

Sekil 2.1.6 — Siniflandirict Toplulugu modeli 6rnegi

2.1.11 Simiflandirici birlesim secenekleri

Siniflandiricilar, bir veri seti i¢in egitildikten sonra, ¢ikardiklar1 tahmin sonuglari
farkli sekilde birlestirilebilir. Bazi birlesim segenekleri sinif etiketleri {istiinden,
bazilar1 ise smiflandiricilarin, o siniflara verdikleri destek ile anlatilmaktadir [2].
Burada iki temel birlesim yonteminden bahsedilmistir. Birincisinde, siniflandiricilar
test edilen orneklerde, tek bir smif tahmin ederler. ikincisinde, tahmin icin tek bir

siif degil, biitiin siniflar1 siralamaya koyalar.
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2.1.12 Sinif etiketleri birlesimi

Topluluktaki siniflandiricilarin  yaptiklart tahminler, smif etiketleridir. Her bir
siniflandirici tek bir sinifin etiketini tahmin eder. Daha sonra ise bunlar ii¢ sekilde

birlestirilir [3].

1) Cogunluk oylamasi

Bu yaklasimda, her bir siniflandiricinin esit seviyede oyu vardir ve en ¢ok oyu olan
tahmin, o Ornegin sonucu olarak kabul edilir. Cogunluk oylamasi hesaplamasi

2.1.1°de gosterilmistir.

Zlk(=1 dt,](x) = maks]:s=1 Zlk{zl dk] (211)

Bu denklemde K, toplam simniflandirici sayisi, her bir & degeri ise o siniflandiriciyr
temsil eder. dy; ise k simflandiricisimin yaptig1 tahmindir. S, veri setindeki toplam

sinif sayisidir.

2) Agirhikh cogunluk oylamasi

Bu yaklasimda, siniflandiricilarin  farkli seviyelerde oylart vardir. Eger bir
siniflandiricinin digerlerine gore daha performansh sonug¢ verildigine dair bir kanit
olursa, o siniflandirici, digerlerine gore daha yiiksek oya sahip olur. Bu durumda
ortaya ¢ikan sonug, daha yiiksek performansli ve dogru olur Agirlikli ¢ogunluk

oylamas1 hesaplamasi 2.1.2°de gosterilmistir.

YRoy ady j(x) = maksi_y YKoy agdy; (2.1.2)

Bu denklemde K, toplam smiflandirict sayisimi ifade ederken, her bir k& degeri o
siniflandiriciyr temsil eder. 4 ise o smiflandiriciya ait agirhgi temsil eder. dy; ise k

siiflandiricisinin yaptigi tahmindir. S, veri setindeki toplam sinif sayisini belirler.
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3) Sinif etiketlerine verilen destek ile birlesim

Bu yaklasimda, siniflandirict sonuglari tek bir sinif etiketi olmayip, biitiin etiketlere
verdigi destek ile hesaplanir. Burada, siniflandiricinin en ¢ok destek verdigi sinif, o
siniflandiric1 icin sonu¢ kabul edilmez. Test edilen 6rnek icin sonug, biitiin

siniflandiricilardan en ¢ok destegi alan siniftir.
pj(x) = Nl dyj(x) (2.1.3)

Burada, d; ;(x), 6rnek x igin t simflandiricisimin j simfina verdigi destek, u;(x), j

siifi i¢in X Ornegine verilen toplam destek, 7, toplam siniflandiric sayisidir.

2.2 SD-EnClass

Sajid ve digerleri tarafindan onerilen SD-EnClass metodu[4] siniflandiricilart segme
ve sonuglarinin birlestirilmesi i¢in farkli bir yontem sunmaktadir. Bu metot, iki
asamadan olusmaktadir. ilk asamasinda SD-EnClass metodunu uygulamaktadirlar.
SD-EnClass metodu iki asamali bir metottur. Ilk asamasinda veri seti igerisindeki
gereksiz gordiikleri egitim verilerini siler. Bu verileri silmek i¢in SD-Prune-
Redundant algoritmasini kullanirlar. Bu algoritma veri setindeki biitiin 6rnekleri okur
ve bu oOrnekler icerisinde tiim Orneklerin niteliklerine deger verir. Daha sonra ise
birbirlerine benzeyen 6rnekleri ¢ikarir. Bu sayede veri seti iizerinde bir filtreleme
yapmis olur. Veri seti azaltildiktan sonra Onerdikleri SD-EnClass metodunu
uygularlar.

SD-EnClass metodu icin ¢ simiflandirici se¢mislerdir. Bunlar J48, IBK ve
NaiveBayes siniflandiricilaridir. Bu metotta temel amag, 3 siniflandirict sonuglarini
maksimum dogrulukla birlestirmektir. Onerdikleri metodun ilk asamasinda &ncelikle
her bir veri seti igerisindeki smif icin uzman simiflandiricilar bulurlar. Bu
siniflandiricilar “Sinif 6zellikli dogruluk™ hesaplamasi ile tespit edilir. Bu hesaplama

2.2.1°de gosterilmistir.

Sinif icin toplam tahmin edilen 6rnek sayisi

SOD =

2.2.1)

Siif icin dogru tahmin edilen 6rnek sayisi
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Her bir smif i¢in uzman siiflandiricilar segildikten sonra test asamasinda
siniflandiricilarin tahminlerinden iiretilen model basamaklar1 agagida verilmistir.
1) Biitiin smiflandiricilar ayni sinifi tahmin etmislerse, sonu¢ tahmin edilen
siniftir.
2) Cogunluk ayni tahmini yapmigsa (3 {stlinden 2) o zaman sonug
asagidakilerden biridir

a. Eger S3 kendi uzman oldugu smifi tahmin etmis, S1 ve S2 farkh
tahmin etmisse, o zaman sonug¢ S3 kararidir.

b. Eger S3 kendi uzman oldugu sinifi tahmin etmis, S1 veya S2 de kendi
uzman olduklar1 sinifi tahmin etmis ise sonug, SOD’si yiiksek olan
siniflandiricinin tahmin ettigi sonugtur.

3) Biitiin siniflandiricilar birbirlerinden farkli tahmin yapmislar ise

a. Eger herhangi bir siniflandirict kendi uzman oldugu sinifi tahmin
etmisse, sonug odur.

b. Eger iki smiflandiric1 kendi uzman olduklar1 siniflar1 tahmin etmisler
ise SOD’si yiiksek olan siniflandiricinin tahmin ettigi dogrudur.

c. Eger biitiin siniflandiricilar kendi uzman olduklari siniflar1 tahmin
etmisler ise SOD’si yiiksek olan smiflandiricinin tahmin ettigi

dogrudur.

Olusturulmus olan bu modelin performanst ve bireysel simiflandiricilarin
performanslarina bakildiginda, bu modelin ortalama seviyede kaldigi goriilmektedir.
Bunun ¢6ziimii olarak da yaptiklar1 SD-EnClass modelinin yanma fazladan
siiflandirict koyarak dogruluk arttirilmaya calisilmigtir. Bunun igin en basta
sectikleri siniflandiricilardan 3 kati model elde edip, bu modellerden de en iyi SOD
degerine sahip olan 2 tanesini se¢mislerdir. Sonug¢ olarak, toplamda 3 model elde
etmisglerdir. Bu sekilde toplam Onerilen metot 4 katmanli olmustur. Bu katmanlar

Sekil 2.2.1 da gosterilmistir.
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Test veri seti

Siniflandiricilar . o
Katmanl ——= <—— Egitim veri seti

51, 52, 53, 54, ... Sn

Katman2 - SD_EnClass

Model havuzu

!

Modellerin birlegimi

!

Sonug

olustur

Katman3

Katman4

Sekil 2.2.1 — SD-EnClass metodu ¢alisma sekli

Katmanl de smiflandiricilarin modelleri olusturulmustur. Katman2 de SD-EnClass
metodu uygulanarak bu modeller birlestirilip yeni bir model olusturulmustur.
Katman3 de, katmanl deki siniflandiricilardan model havuzlari olusturulmustur. Ve

son olarak katman4 de ise katman2 ve katman3 deki en iyi iki model birlestirilmistir.

2.3 iki kodlu kromozomlu GA

Tian-zhong ve digerleri tarafindan Onerilen bu metotta [5] oncelikle siniflandiricilar
bir filtreden gecirilmektedir. Belirli bir dogruluk oraninin {istiinde olan
siiflandiricilar aday siniflandirict olarak segilmektedir. Bu sekilde siniflandirict
kiimesinde ilk elemeyi yapmis olur.

Aday siniflandiricilar i¢in daha sonra GA kullanilarak en iyi topluluk kurulmaya
calisilmigtir. Bu toplulugu kurarlarken her bir siniflandiriciya bir agirlik atamiglardir.
Onerilen GA metodunda, ¢oklu smiflandiricilar igerisinden hem en iyi
siniflandiricilary, hem de bu siiflandiricilarin agirliklarint segmeye calismislardir.

Bunun i¢in yapilan GA uygulamasinda iki kodlu kromozom kullanilmistir. Bu
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kromozomlardan bir tanesi agirliklari temsil ederken, digeri siniflandiricilart temsil

etmektedir. 2 kodlu kromozom 6rnegi Sekil 2.3.1 de gosterilmistir.

| Wy | W | | w; | | Wi | Agirhiklar

| 1 | 0 | | 1 | | 1 | 1: Secilen siniflandirici

0: Secilmeyen siniflandiric

Sekil 2.3.1 — 2 kodlu kromozom 6rnegi

Iki kodlu kromozomda genetik degisim, kodlarm ayri sekilde yapilmasi ile
gerceklesmektedir. Hem agirliklar, hem de siniflandiricilar igin ayr1 genetik degisim
yapilir. Bunun i¢in 2 noktali genetik degisim kullanmislardir. Mutasyonu da kodlar
farkli sekilde yaparlar. Siiflandirict kod igin rastgele 4 tane siniflandirici segip,
degerlerini degistirmislerdir (“0” “1” e, “1” de “0” a g¢evrilmistir). Agirliklar iginse
daha farkli bir metot kullanilmigtir. Her bir agirlik icin rastgele “0” veya “1”

iretilmis ve bu degere gore 2.3.1°deki islem yapilmustir.

Wk+A(t,1—Wk), n=0

Wk = {Wk +A(t,1+wy), n=1 (2.3.1)

Burada “n” degeri “0” veya “1” olan rastgele bir sayidir. A(t,y) fonksiyonu ise [0,y]

arasinda bir deger donmektedir. Bu fonksiyon 2.3.2’de gosterilmistir.

Alt,y) =y (1 — r(l‘%)P> (2.3.2)

Burada ¢, iterasyon numarasi, r, [0,1] arasinda rastgele bir sayi, M, maksimum
iterasyon numarast ve mutasyon parametresi P ise ilk olarak tanimlanmis bir
degerdir.

Bu fonksiyonlar sayesinde GA g¢alisma siiresince yerel maksimumda takilma
sorununu agmaya caligmislardir. Uygunluk fonksiyonu ise siniflandirici toplulugun
dogrulugu olarak belirlenmistir. Iterasyon sayis1 belirledikleri bir sayiya ulasinca

algoritmay1 sonlandirmislardir.
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2.4 GA ve Smiflandiric: Topluluk

Benisha Fida ve digerleri tarafindan oOnerilen [6] GA ile olusturulan siniflandirici
toplulukta SVM siniflandiricisinin 3 farkli ¢esidi kullanilmistir. Bunlar dogrusal
cekirdek, polinom c¢ekirdek ve radyal tabanli cekirdektir. Bu simiflandiricilarin
agirliklart GA ile belirlenmistir. Uygunluk fonksiyonu olarak dogruluk, duyarlilik ve
ozgiilliik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Onerilen metodun ¢alisma sekli Sekil 2.4.1 de

verilmistir.

Dogruluk: Siniflandiricilarin dogruluk performansinin degerlendirilmesinde en ¢ok
kullanilan fonksiyonlardan biridir. 2.4.1°de gosterildigi gibi, dogruluk fonksiyonu,

dogru smiflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile gerceklesir.

o Dogru siniflandirilan 6rnek sayisi
Dogruluk = ) ! 24 (2.4.1)

Toplam 6rnek sayisi
Duyarhlik: Duyarlilik fonksiyonu 2.4.2°de gosterildigi gibi dogru pozitif degerinin,

dogru negatif ve yanlis negatif degerlerinin toplamina boliinmesi ile hesaplanir.

TP
TP+FN

Duyarlihk = (2.4.2)

Ozgiilliik: Ozgiilliik fonksiyonu 2.4.3°de gosterildigi gibi dogru negatif degerinin,

dogru negatif ve yanlis pozitif degerlerinin toplamina boliinmesi ile hesaplanir.

- 77 TN
Ozgiullik = (2.4.3)
TN+FP
L Simiflandinicil
VeriSeti | |
/ GAile
Veri Seti Siiflandinci2 b——M = sonuglarin
optimizasyonu
Test Seti
Siniflandirici3

Sekil 2.4.1 — GA ve smiflandirici topluluk ¢alisma sekli
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2.5 GA ve Farkh Simiflandiricilar: Birlestirme

Dina A. Salem ve digerleri tarafindan 2012 yilinda 6nerilen bu metot da [7] mikrogip
veri seti lizerinden gen se¢imi i¢in genetik algoritma ile 3 farkli siiflandiriciyr
birlestirmislerdir. Bu metot da baslangi¢ toplulugu 3 farkli sekilde olusturulmustur.
Bunlar filtreleme, sarma ve gomme yoOntemleridir. Filtreleme yoOntemi basitge
siralama yontemidir. Veri setindeki her bir gene sira verilir ve iglerinden 6zel bir
esigi gecen ve en fazla bilgiye sahip olan genler segilir. Sarma ydntemi ise
siiflandiric1 tizerinden gelismektedir. Bu teknikte biitlin veri seti iizerinden farkli
ufak gen setleri alinir ve bu setler ile siniflandirict modeller kullanilarak test edilir.
En iyi siniflandirict dogrulugunu (2.4.1) veren gen seti segilir ve digerleri elenir. Bu
teknikte siniflandirici modelleri “kara kutu” olarak ifade edilir ve hi¢ degistirilmez.
Gomme yontemi ise sarma yonteminden ¢ok farkli degildir. Fakat bu yontemde
siiflandirict “kara kutu” olarak ifade edilmez ¢iinkii her bir alt gen seti i¢in yeni bir
siiflandirict model olugturulur ve bu model iizerinden test gergeklestirilir. En iyi gen
seti se¢cimi sarma yontemi ile aynidir. En fazla siiflandirict dogrulugunu veren set,
gen seti olarak segilir. Bu teknikler, genetik algoritmanin baslangi¢ toplulugunu

olusturmak igin kullanilan tekniklerdir.

Genetik algoritmanin uygunluk fonksiyonu olarak 3 tane siniflandirict kullanilmistir.
Bunlar LDA, KNN ve SVM smiflandiricilaridir. Veri seti olarak da Lenfoma veri
setini kullanmislardir. Bu veri setinden ¢ikan sonuglara bakildiginda GA-SVM ve

GA-KNN tam dogruluk verirken GA-LDA %97.06 oraninda dogruluk vermistir.
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3 AGIRLIKLI COKLU SINIFLANDIRICI KULLANARAK BiYOLOJiK
VERILERIN TAHMIiNi

Bu bolimde oOnerilen yontem, detayli olarak aciklanmistir. 2 seviyeli genetik
algoritmanin incelenmesi derinlestirilmis, baslangic popiilasyonu olusturmaya
deginilmis, smiflandiric1 ve agirlik kromozomu tanitilmis, bu kromozomlarda
genetik degisim ve mutasyonun nasil yapildig1 aciklanmistir. Daha sonra uygunluk

fonksiyonu ve yeni nesil i¢in kromozomlarin nasil se¢ildigi anlatilmistir.

3.1 Genel Bakis

Agirlikli coklu siiflandirict kullanmak, genetik algoritma tabanli bir ¢aligmadir. Bu
calisma i¢ ice 2 asamali genetik algoritmadan olusur. ilk asamada siniflandiricilar
secilirken ikinci asamada ise bu smiflandiricilara uygun agirliklar belirlenmeye
calisilmistir. Bu ¢alismada her bir kromozom aslinda 2 kromozomun birlesiminden
meydana gelir. Ik kromozom smiflandiricilarin kimlikleri ile ifade edilirken, ikinci
kromozom ise bunlarin agirliklarini ifade eder. Yeni bir nesil olusurken, uygunluk
fonksiyonu iki kromozomu da hesaba katarak belirlenir. Her bir siniflandirici
kromozom i¢in agirlik kromozomu hesaplandiktan sonra uygunluk fonksiyon
sonucu, bu iki kromozomun sonucu olur. Bir kromozomun sonucu ne kadar iyi ise,
bir sonraki nesilde bulunma olasiligi o kadar artar. Uygunluk fonksiyon sonucu
olarak f-skorlama degeri kullanilmistir. Bu deger karisiklik matrisi (Tablo 3)
kullanilarak bulunur. Karigiklik matrisi sayesinde Duyarlilik ve Hassaslik hesaplanir.
Daha sonra ise bunlardan f-skorlama degeri hesaplanarak kromozomun uygunluk
fonksiyon sonucu belirlenir. Biitlin kromozomlarin sonuglar1 hesaplandiktan sonra
bir sonraki nesil i¢in se¢im islemi gergeklestirilir. Burada bir sonraki nesile gececek
kromozomlar secilir. Bu sayede her bir yeni nesilde ulasilmak istenen noktaya biraz
daha yaklagilir. Programin calisma asamalar1 Sekil 3.1.1 ve Sekil 3.1.2 de

gosterilmistir.
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Yeni Popiilasyon
Yarat

-

k

Genetik Degisim

h

Mutasyon

'

Her bir kromozom igin
agirlik popiilasyonu
yarat

-

¥
Her bir popiilasyondalkd agirhik
kromozomlan i¢in genetik

dedigim yap

h 4

Agirhk kromozomlan
icin mutasyonyap

I

Her bir agirhk kromozom
i¢in uygunluk fonksiyonu
hesapla

Eniyi agithk kromozombir
oncekine gire daha mu iyi?

Evet

Havyir

En ivi siniflandiric1 kromozombir | Evet

dncekine gire daha mu ivi?

Hayir

L

Bitir

Sekil 3.1.1 — Programin ¢aligma agamalari
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1. ilk Popiilasyonu yarat
ilk Poptilasyon kullanic1 tarafindan alinan kromozom sayisi ve kromozom uzunluguna gére yaratilir.
Bu kromozom sayist her yeni popiilasyonda korunur.
1.1 Herbir kromozomigin
1.1.1Yeni Agirlik popiilasyonu yarat
1.1.2 Agirlik kromozomlan igin genetik degisim yap
1.1.3 Agirhik kromozomlan icin mutasyon yap
1.1.4 Uygunlukfonksiyonuile kromozomlarin sonugclarim hesapla
1.1.5Eniyi kromozomlan seg.
2. Yeni popiilasyonu olustur.
2.1 Biitiin siniflandinci kromozomlar icin genetikdegisim yap.
2.2 Biitiin siniflandinici kromozomlar i¢in mutasyon yap.
2.3 Biitiin simiflandinici kromozomlar igin agirliklar hesapla.
2.3.1 Biitiin siniflandiric: kromozomlar icin 1.1-1.1.5 adimlarim tekrarla.
2.4 Biitiin kromozomlar i¢in uygunluk fonksiyonlarini hesapla.
2.4.1 Biitiin simiflandiniedlar igin tahmin edilmis degerleri al.
2.4.2 Test veri seti icin stniflandirici sonuglarmi al.
2.4.3 Smiflandiric1 sonuglari ile agirliklari carp ve her bir test verisi icin topla
2.4.4 Her bir test verisi icin siniflandirict sonuglarim hesapla
2.4.5 Her bir simiflandiric: icin F-skorlama degerlerini hesapla
3. Kromozomlariistiinden secim islemini gerceklestir.
3.1 Kromozomlarm F-skorlama degerlerine gore sirala
3.21lk yaratilan say1 kadar en iyi F-skorlama degerlerine sahip kromozomlar se¢
4. Eger en iyvi uygunluk fonksiyonuna sahip kromozombir dnceki ile ayni veya daha kétii ise, bitir. Eger
degilse 1. 2. Adima geri don.

Sekil 3.1.2 — Programin ayrintili calisma asamalari

3.2 Yeni Popiilasyon Yaratma

Bu agamada kromozomlar popiilasyonu yaratilmaktadir. Her bir kromozom kullanici
tarafindan belirlenen gene sahiptir. Yaptigimiz ¢alismada her bir veri seti i¢in bu say1
I’den baslayarak 29’a kadar degismektedir. Her bir say1 icin calisma
tekrarlanmaktadir. Bu sekilde hangi sayida maksimum deger alinabilecegi
gosterilmistir. Veri setlerine gore, maksimum deger alinan gen sayilar1 degisiklik

gostermektedir.

3.3 Kromozom

Yaptigimiz ¢alismada 1 kromozomda iki farkli gen listesi vardir. Bunlardan ilki
siiflandiricilart tutan, digeri ise bun smiflandiricilarin  agirlhiklarint tutan gen

listesidir.
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3.4 Smiflandirici Gen Listesi

Siniflandirict gen listesi i¢lerinde siniflandiricilarin kimliklerini tutarlar (Sekil 3.4.1)

B 12 4 8 4

Sekil 3.4.1 - Smiflandirici kromozom 6rnegi

3.5 Agirhik Gen Listesi

Agirlik gen listesi, i¢lerinde siiflandiricilarin agirliklarini tutarlar. Bu sayede her bir

siiflandiricinin bir agirligi olmus olur. Agirlik gen listesinde her bir gen 5 bit ile

ifade edilir (Sekil 3.5.1).

1011001011} 10001

Sekil 3.5.1 - Agirlik kromozom 6rnegi

Bu gen listesi, genetik degisim ve mutasyondan gegcirildikten sonra, 10’luk tabana
cevrilir ve her bir agirlik popiilasyonundaki gen listesi i¢in siniflandirici ile birlikte
test yapilir. Eger agirlik popiilasyonu yeni bir nesil olusturacak ise, 10’luk sistemdeki
genler yeniden 2’lik sisteme dontistiiriliir (Sekil 3.5.2).

Siniflandirict gen listesi i¢in agirlik genleri secildikten sonra bu agirliklar 10’luk
tabanina donistiiriiliip saklanirlar. En 1yi agirliklar bulunduktan sonra biitiin

agirliklar [0,1] arasina normalize edilir.

22 11 17

Sekil 3.5.2 - Agirlik kromozomunun 10°luk tabandaki hali.

Sonug olarak, yaptigimiz ¢alisma igin, tek bir kromozom gosterildigi gibi saklanir
(Sekil 3.5.3).

[02 03] 01 ]o01] 03]

e [12]5 [ s [09]

Sekil 3.5.3 - Kromozom 6rnegi
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3.6 Genetik Degisim

Genetik degisim iki kromozom arasinda gegen bir operasyondur. Bu operasyon
sonucunda iki yeni kromozom daha olusur. Degisim yapilacak kromozomlar topluluk
icerisinden rastgele segilir ve o popiilasyon i¢in bir daha degisime seg¢ilmezler.
Onerilen yontem icin, yaptigimiz genetik degisimde segilen 2 kromozomun, degisim
isleminden geg¢irilebilmesi i¢in oran 0.9 olarak belirlenmistir (Tablo 1). Degisim
metodu olarak da standart genetik degisim secilmistir. Burada her bir gene sirayla
bakilir. Her bir gen ¢ifti i¢in rastgele [0,1] aras1 bir say1 iiretilir. Eger bu say1 esik
degerinin (0.5) tstiinde ise degisim yapilir. 0.5 segilmesinin sebebi ise degisime
ortak bir oran verebilmektir. Esik degeri ne kadar az tutulursa, degisim o kadar fazla
olacaktir. Bir diger yandan bu deger ne kadar biiyiik tutulursa degisim o kadar az
olacaktir. Yeni bireylerin ¢esitliligini artirmak i¢in esik degerini orta deger se¢mek

en ideal durumdur.

Tablo 1 — Genetik degisim olasiliklari

Genetik Degisim olasilig1 0.9

Gen degisim olasilig1 0.5

Degisim sayesinde popiilasyondaki kromozom sayisi yaklasik iki katina ¢iktigi ve
cesitlilik arttig1 icin, daha iyi bir se¢im gergeklestirebilmeye olanak saglayacaktir.
Bu asamadan sonra kromozomlara mutasyon uygulanarak cesitlilik arttirilmaya

calisilir.

3.7 Mutasyon

Mutasyon, tek bir kromozom igerisine disaridan etki eden degisikliktir. Bu asamada
her bir siniflandirict kromozom i¢in, kromozomdaki tiim genler dolasilir. Her yeni
gene gecildiginde rastgele bir sayi iiretilir. Bu rastgele say1 eger 0.8’in altinda ise bu
gen icin mutasyon yapilmaz (Algoritma 2). Eger 0.8’in iistiinde ise, o gendeki

siiflandiricy, listede olmayan bagka bir siniflandirict ile degistirilir (Sekil 3.7.1).
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Algoritma 2 : Mutasyon(k)

l: Girdiler:
2: k % Mutasyon yapilacak kromozom
3:
4: Ciktilar:
5: k % Mutasyon yapilmis kromozom
6:
7: for i=0 to KromozomBoyutu
8: rasgeleSayi = rastgeleSayiUret(0,1)
9: if(rastgeleSayi > 0.8)
10: k = siniflandiriciDegistir(k,i)
11: end if
12: end for
13: return k

Algoritma 3 : siniflandiriciDegistir(k)

1: Girdiler:

2: k % Mutasyon yapilacak kromozom

3: i % Mutasyon yapilacak gen numarasi

4:

5: Ciktilar:

6: k % Mutasyon yapilmis kromozom

7:

8: yeniSiniflandiriciKimlik =kromozomdaOlmayanSiniflandiriciBul(k)
9: k = siniflandiriciDegistir(k,yeniSiniflandirici,i)

10: return k

I A I N G

i |’ > P ° |

Sekil 3.7.1 — Smiflandirict kromozom mutasyonu
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Agirlik kromozomlarinin mutasyona ugramasi da aym islemle olmaktadir. Fakat
agirlik kromozomlarindaki genler 10’luk taban yerine 2’lik tabanda tutuldugu igin,
Bu kromozomlardaki mutasyon, gendeki O degerini 1 yapmak, veya 1 degerini 0

yapmak olacaktir (Sekil 3.7.2).

R O O N G

I O R N G

Sekil 3.7.2 — Agirlik kromozom mutasyonu

3.8 Her bir Smiflandiric1 Kromozom icin Agilik Popiilasyonu Yaratma

Genetik algoritma ile c¢oklu siiflandiricilar hesaplanirken, her bir smiflandirici
kromozom i¢in ayr1 bir genetik algoritma uygulanir ve bu kromozomdaki
siiflandiricilarin agiliklar1 hesaplanir. Bunun igin her bir siniflandirict kromozoma
bagli bir agirlik popiilasyonu olusturulmaktadir. Bu popiilasyondaki kromozom
sayist 100 olarak belirlenmistir. Ayrica kromozomlardaki gen sayilar1 ise
simiflandirict  kromozomdaki gen sayis1 ile esit tutulmustur. Popiilasyon
olusturulurken her bir smiflandirici gen i¢in 5 bitlik rastgele sayilar atanmistir

(Algoritma 4).

Algoritma 4 : AgirlikPopulasyonYarat(populasyonBoyut,kromozomGenBoyut)

l: Girdiler:
: populasyonBoyut k % Yaratilacak olan topluluk biiyiikliigii
: kromozomGenBoyut % Kromozom gen sayisi

kList % Kromozom popiilasyonu

2

3

4:

5: Ciktilar:
6

7

8: kList[popiilasyonBoyut]
9

: for i=0 to popiilasyonBoyut
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10: agirlikKromozom[kromozomGenBoyut * 5]

11: for j=0 to (kromozomGenBoyut * 5)
12: bit = rastgeleBitYarat()

13: agirlikKromozom([j] = bit

14: end for

15: kList [i] = agirlikKromozom

16: end for

17: return kList

Sonug olarak siniflandirict kromozom uzunlugunun 5 kati kadar bir liste olusur.

3.9 Agirhk Kromozomu Genetik Degisim

Agirlik kromozomlarinda genetik degisim yapilmasi, siiflandirici kromozomlarin
degisim yapilmasi ile ayn1 metodu kullanmaktadir. Kullanilan olasiliklar Tablo 2’ de

belirtilmistir.

Tablo 2 — Agirlik kromozom genetik degisim parametreleri

Genetik Degisim olasiligt 0.9

Gen degisim olasilig1 0.5

3.10 Agirhk Kromozom Mutasyon

Agirlik  kromozomlarinin  mutasyon islemi  smniflandirict  kromozomlarin
mutasyonundan biraz daha farklidir. Bu asamada mutasyon islemi ikili tabanda
oldugu icin biitiin genler i¢in rastgele [0,1] aras1 sayi iiretilir. Eger bu say1 0.8 den

biiyiik ise o gendeki bit tersi ile degistirilir (Algoritma 5).
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Algoritma 5 : MutasyonAgirlik(k)

l: Girdiler:
2: k % Mutasyon yapilacak kromozom

4: Ciktilar:

9,

k % Mutasyon yapilmis kromozom

: for i=0 to KromozomBoyutu

rasgeleSayi = rastgeleSayiYarat()

° % XD

if(rastgeleSayi > 0.8)
10: k = bitDegistir(k,1)
11: end if

12: end for

13: return k

Bir agirlik kromozomu genetik de8isim ve mutasyon isleminden sonra i¢indeki

degerler ikilik tabandan 10’luk tabana doniistiiriiliir (Algoritma 6).

Algoritma 6 : OnlukSistemeDonustur(agirlikPopiilasyon)

l: Girdiler:

2: agirlikPopiilasyon % Doniistiiriilecek olan kromozom popiilasyonu
3:

4: Ciktilar:

9,

agirlikPopiilasyonD % Onluk sisteme doniistiiriilmiis kromozom popiilasyonu

6

7: for i=0 to agirlikPopiilasyonBoyut

8 kromozom = agirlikPopiilasyon [i]
9

kromozomOnluk [kromozomBoyut/5]

10: for j=0 to kromozomBoyut; j=j+5
11: onlukSayi = onlukSistemeCevir(kromozom, j , j+5)
12: kromozomOnluk [j/5] = onlukSayi
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13: end for

14:  agirlikPopiilasyonD [1] = kromozomOnluk
14: end for

15: return agirlikPopiilasyonD

3.11 Agirhik kromozomu genetik degisim ve mutasyon hatasi

Agirlik kromozomlarinda degisim ve mutasyon islemleri ikilik tabanda yapildiklari
ve daha sonra bu ikilik tabandaki genler 10’luk tabana cevrildikleri i¢in, bu ¢evirme
isleminde baz1 gen degerleri sifir degerini alabilir. Bu hig istenilmeyen bir durumdur
clinkii bir smiflandiricinin agirliginin olmamasi, o siniflandiricinin orda olmadigi
anlamma gelir. Boyle bir durumdan kurtulmak icin 10’luk sistemde, sifir gen
degerine sahip kromozomlarda, bu gen degeri tekrar 5 bite dontistiiriiliir ve i¢lerinden
rastgele bir tanesinin degeri 1 yapilir. Bu sekilde sifir agirlikli higbir siniflandirici

bulunmaz (Algoritma 7).

Algoritma 7 : MutasyonVeGenDegisimHatasi(agirlik Popiilasyon)

l: Girdiler:
2: agirlikPopiilasyon % Onluk sistemdeki agirlik popiilasyonu

4: Ciktilar:
5: agirlikPopiilasyon % Hata giderilmis onluk sistemdeki agirlik popiilasyonu
6:
7: for i=0 to agirlikPopiilasyonBoyut
8:  kromozom = agirlikPopiilasyon[i]
9: for j=0 to kromozomBoyut
10: if (kromozom[j] == 0) then
11: ikilikListe [5]
12: rastgeleSay1 = rastgeleSayiUret(0,5)
13: ikilikListe = bitDegistir(ikilikListe,rastgeleSay1)
14: kromozom([j] = = onlukSistemeCevir(ikiliListe)
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15: end if

16: end for
17: agirlikPopiilasyon [i] = kromozom
18: end for

19: return agirlikPopiilasyon

3.12 Uygunluk Fonksiyonu

Yaptigimiz calismada uygunluk fonksiyonu, daha once belirlenmis olan test verisi
icindeki ornekleri tek tek dolasmaktadir. Her bir test verisi i¢in siniflandiricilarin
verdikleri sonuglar, agirliklari ile carpilmaktadir. Daha sonra bu sonuglar toplanir ve
en yliksek degere sahip olan sonug, o test verisinin o satir1 i¢in sonug kabul edilir. Bu
durum biitlin test setindeki satirlar i¢in yapilir. En son bu sonuglar iizerinden F-
skorlama degerleri hesaplanir (Algoritma 8). Bu deger, o siniflandirict kromozomun
ve agirlik kromozomunun sonucudur. Bu sonu¢ daha sonra yeni popiilasyon

olusturulurken en iyilerin se¢imi i¢in kullanilacaktir.

Algoritma 8 : UygunlukFonksiyonu(sK, aK, sonucL)

l: Girdiler:

2: sK % Simiflandirici kromozom
3: aK % Agirlik kromozom

4: T % Test veri seti

5: sonucL % Simiflandirici sonug sozliigii

6:
7: Ciktilar:
8: f-skorlama % Fonksiyon sonu kromozomun f-skorlama degeri
9:

10: sonucListesi

11: testSonucListesi

12: for j=0 to T satir sayis1

13: testDatas1 =T [j]

28



14: sonucListesiTemizle()

15: for k=0 to sKBoyut

16: sonuc = swiflandir(sK[k] , testDatasi)
17: sonucListesi.add(sonug,aK[k])

18: end for

19: enCokOyAlanSinif = baskinSinifiHesapla(sonucListesi)

20: testSonucListesi.add(enCokOyAlanSinif)

21: end for

22: f-skorlama = f~skorlamaHesapla(sonucListesi,testDatas1,sonucl)

23: return fOlciim

Algoritma 9 : BaskinSinifiHesapla(sonuclListesi)

1: Girdiler:

sonucListesi % Swniflandiricilarin buldugu siiflar ve agirliklar

: Ciktilar:
enCokOyAlanSinif % En ¢ok oy alan sinif

2
3
4
5
6:
7: sonucSinifListesi

8: for i=0 to sonucListesiBoyut

9 if sonucSinifListesi i¢inde sonucListesi[i] yoksa then

10: sonucSinifListesi.add(sonucListesi[i])

11: end if

12:  agirlikGuncelle(sonucListesi[i].sonuc, sonucListesi[1].agirlik)

13: end for
14: return maksAgirligaSahipSimf
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3.12.1 Uygunluk Fonksiyonu Hesaplamasi

Uygunluk fonksiyonu hesaplamasinda, ilk olarak dogru pozitif orani, dogru negatif
orani, yanlis pozitif orani1 ve yanlis negatif degerleri hesaplanir. Daha sonra bu
verilerden Duyarlilik (2.4.2) ve Hassaslik (3.12.1) deglerleri hesaplanir. En son
olarak da f-skorlama (3.12.2) degeri hesaplanarak fonksiyon sonucu belirlenmis

olunur. Asagida bu oranlar1 daha detayl agiklamalari bulunmaktadir.

Dogru pozitif orani (TP): Gergek sonucun pozitif, ve tahmin edilen sonucun pozitif
oldugu 6rnek sayisidir.

Dogru negatif orami (TN): Ger¢ek sonucun negatif, ve tahmin edilen sonucun
negatif oldugu 6rnek sayisidir.

Yanhs Pozitif Oram (FP): Ger¢ek sonucun negatif, ve tahmin edilen sonucun
pozitif oldugu 6rnek sayisidir.

Yanhs Negatif Oram (FN): Ger¢ek sonucun pozitif, ve tahmin edilen sonucun
negatif oldugu 6rnek sayisidir.

Test verisi siniflandirildiktan sonra ortaya karmasiklik matrisi (Tablo 3) ortaya cikar.

Gergek Sonuglar

Tahmin TP FP
edilen
sonuglar FN TN

Tablo 3 — Karmasiklik matrisi

Bu matris igerisinde tp, fp, fn, tn degerlerini bulundurur. Bu degerlerden ise f-

skorlama hesaplanir.

TP
TP+FP

Hassashk = (3.12.1)

2 x Duyarlhlik x Hassaslik
Duyarlhihk+Hassaslik

F — skorlama = (3.12.2)
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F-skorlama degeri 1’e ne kadar yakinsa, iiretilmis olan siniflandirict ve agirlik

kromozomlar1 o kadar iyi demektir.

3.13 En iyi kromozomlarinin sec¢imi

Kromozomlar secilirken uygunluk fonksiyonu sonucunda ortaya ¢ikan f-skorlama
degerlerine bakilir. Bu deger 1’e¢ ne kadar yakinsa kromozomun siniflandirma
dogrulugu o kadar iyi demektir. Kromozomlar i¢in yeni bir popiilasyon
olusturulurken de, en iyi f-skorlama degerine sahip olan kromozomlar segilir

(Algoritma 10).

Algoritma 10 : Se¢cim(kList)

1: Girdiler:
kList % Toplulukdaki biitiin kromozomlar

: Ciktilar:

sKList % Bir sonraki nesil icin secilen kromozomlar

. kList = siralaUygulukFonk(kList)
. sKlist = enlyiKromozomlariSec(kList)

return sKlist

Bu asamada ayrica, bir dnceki popiilasyonda, en iyi kromozomun f-skorlama degeri
ile kiyaslama yapilir. Bu kiyaslama sonucunda eger en iyi kromozom 5 kez
tekrarlanmigsa yeni bir popiilasyon yaratilmaz ve algoritma bitirilir. Eger 5 kez
tekrarlanmamissa, secilmis olan 100 agirlik kromozomu ikilik sisteme

doniistiiriilerek tekrardan genetik degisim ve mutasyon islemine sokulur.
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Algoritma 11 : Bitirme(yeniPopiilasyon, Pe)

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

: Girdiler:
. popiilasyon % Genetik degisim ve mutasyon yapilmis kromozom toplulugu
: Pe % Bir onceki popiilasyondaki en iyi kromozom sonucu
: Ciktilar:
bitir % Bir sonraki nesil igin segilen agirlik kromozomlart
: sayim
: if yeniPopiilasyonEnlyiKromozomSonuc == Pe then

sayim = sayim +1
else
saymm = 0
end if
if sayim == 5 then
bitir = true
else
bitir = false
end if

poplilasyon.enlyiKromozomEkle(popiilasyon)

return bitir

Agirliklarin belirlenmesi asamasinda, her bir agirlik kromozomu igin, algoritma

bitirildikten sonra en iyi sonuca sahip kromozom, uygunluk fonksiyonu igerisinde

tanimlanmis olan siniflandirict kromozoma atanir. Artik o siniflandirici kromozomun

agirlik kromozomu ve bu ikilinin sonucu belirlenmis olur.

Se¢im algoritmas1 hem siniflandirict hem de agirlik kromozom popiilasyonunu

azaltmak icin kullanilir.
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4 UYGULAMA VE VERI SETLERI

Bu boliimde deneylerin hangi ortamda alindigi, kullanilan veri setlerinin agiklamalari
ve bu setlerin 6zelliklerinden bahsedilmistir. Daha sonra deneyler i¢in veri setlerinin
nasil diizenlendiginden bahsedilmistir. Veri setleri toplamda 10 pargaya bdliindiikleri
i¢in, boliim 3 de anlatilan yontem 10 farkli alt veri seti igin galistirilmaktadir. Bu
yiizden ortaya 10 farkli sonug¢ ¢ikmaktadir. Bu bdliimde son olarak, bu sonuglarin

nasil birlestirildigi anlatilmaktadir.

4.1 Uygulama

Uygulama Java dilinde, WEKA[8] kiitiiphanesi kullanilarak, Windows 7 platformu
tizerinde gelistirilmistir. Tiim sonuglar 17 3.40 GHz islemcisine sahip, 16 GB RAM

bilgisayar tizerinde alinmistir.

4.2 Kullanilan Veri Setleri

Uygulamanin test edilmesi agsamasinda Microgip veri setleri[13] kullanilmistir. Bu
veri setleri asagida daha ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Kullanilan veri setlerin

genel aciklamalari ise Tablo 4 de gdsterilmistir.

Lenfoma:  Bagisiklik  sisteminin urlaridir.  Lenf  diiglimlerinde  ¢ikan,

ve lenfositlerden olusan urlarin tiimiine lenfoma denir [9]

Akciger: Akciger dokularindaki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogaldig: bir hastaliktir. [10]

MLL: Ug sinifl1 16semi veri setidir.[11]

Gogiis:  Goglis  kanseri meme hiicrelerinde  baslayan kanser tiirtidiir. Akciger

kanserinden sonra, diinyada goriilme siklig1 en yiiksek olan kanser tiiriidiir.[12]

Yumurtalk: Yumurtaliklarda olusan kanser tiirtidiir.[ 14]
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ALL-MLL-4: 4 Smifli Losemi veri setidir. [18]

Mavi Hiicreli Tiimor:

Kiiciik, yuvarlak, mavi hiicreli tiimdr veri setidir.[15]

Veri Seti Adi Ornek Sayist Gen Sayis1 Sinif Sayisi
Lenfoma 62 4026 3
Akciger 42 7129 5
MLL 72 12582 3
Yumurtalik 253 15154 2
ALL-MLL-4 72 7129 4
Gogiis 97 24481 2
Mavi hiicre Tiimor 83 2308 4

Tablo 4 — Veri setleri Ozellikleri

4.2.1 Veri Seti diizenlemesi

Deneyler alinirken oncelikle veri seti 10 parcaya boliiniir (Sekil 4.2.1).

Veri Sefi

'

[BI __[B2 [B3 [B4 [B5 [B6 [B7 [B8 [B9 [BI0 |

Sekil 4.2.1 — Veri setinin boliinmesi

Burada her bir “B”, veri seti igerisindeki %10’luk kisma karsilik gelmektedir. Veri
seti 10 pargaya boliindiikten sonra, sirastyla, her bir “B” test verisi olarak segilir
(Sekil 4.2.2). Kalan veri seti ise egitim seti olarak secilir. Yaratilan siiflandirict
model, dogrulama verisi ile test edilir. Bu sayede yapilan modelin dogrulugu

Olciilmiis olur.
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[ B1 [ B2 | B3 | B4

| B7 | B8

B9 [B10 ]

Y

Dogrulama

Veri Seti

Egitim Veri Seti

Sekil 4.2.2 — Egitim ve Dogrulama veri seti se¢imi

Siiflandiricilarin ve agirliklarinin modeli olusturulurken de bir test verisine ihtiyag

duyuldugu i¢in egitim veri setini %90°1 egitim veri seti, %10’u test veri seti seklinde

ikiye boliiniir (Sekil 4.2.3).

Egitim Veri Seti

/\

Egitim Veri
Seti

Test Veri Seti

Sekil 4.2.3 — Egitim veri seti boliinmesi

Model olusturulurken B1...B9 dogrulama veri seti olarak sirayla secilir. Modeller

olusturulurken bir veri seti toplamda 10 kez isleme sokulur. Her bir farkli “B” igin,

farkli modeller yaratilir. Boylelikle bir veri seti i¢in farklt modeller ve bunlarin

sonuclarini karsilastirma imkani olur.

4.2.2 Algoritma Sonucu Hesaplanan degerlerin islenmesi

Bir veri seti i¢in bir model yaratildiktan sonra, bu model dogrulama verisi ile test

edilir ve f~skorlama degeri hesaplanir. Bu islem 10 farkli dogrulama veri seti ile

tekrarlanir ve toplamda 10 farkli f~skorlama degerinin ortalamasi alinir (Sekil 4.2.4).

Bu sayede veri seti i¢in olusturulan modellerin dogruluklar1 gsterilmis olur.
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51-53-512-56

— F-skorlama1l (B1 dogrulama, Kalan egitim verisi)
Al-AZ- A3 -A4

>4 -511-53 -58 ——p F-skorlama2 (B2 dogrulama, Kalan egitim verisi)

AS - AB - A7 - A8

57— 58 —514 - 52

AD - A0 - A1l - A12 — F-skorlama10 (B10 dogrulama, Kalan egitim verisi)

Sekil 4.2.4 — Alinan f-skorlama degerinin islenmesi

Burada her bir “S”, smiflandiricilart temsil ederken, her bir “A” ise bu
siiflandiricilarin agirliklarint temsil ederler. Bir veri seti i¢in sonug, 10 iterasyon
sonucunda elde edilen f-skorlama degerlerinin ortalamasidir (4.2.1). Bu ortalama, o

veri seti i¢in ne kadar dogru modeller olusturuldugunu gosterir.

Y10, f-skorlamali]
10

(4.2.1)

Bu denklemde “f-skorlama”; algoritma sonucunda olusturulmus modellerin,

dogrulama veri seti ile test edildikten sonra ortaya ¢ikan degeridir.
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S DENEYLER

Yaptigimiz ¢aligmanin basarisinin karsilastirilabilmesi igin, bir tist boliimde anlatilan
7 veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerini kullanarak alinan sonuglar ve her bir
simiflandiricinin  tek basina aldigi sonuglar karsilastirilmistir.  Karsilastirmada
Ozgiilliik, Duyarlilik, F-skorlama, Dogruluk fonksiyonlar1 ve 29 adet smiflandirici
kullanilmistir. Siniflandiricilara atanan kimlik ve adlar Tablo 5°de gosterilmistir.

Deneylerde her bir veri seti i¢in ayr1 tablo hazirlanmistir. Bu tablolardan ilki farkl
siniflandirict kombinasyonlarinin sonuglarinin bulundugu tablodur. Burada en iyi 29
siiflandirict se¢imine kadar deneyler tekrarlanmistir. Ayrica bu tabloda her bir satir
icin kromozom biiylkligi, siniflandirict sayis1 kadar secilmistir. Boylelikle en iyi
ka¢ siniflandirict secilecegi goriilmeye ¢alisilmistir. Diger bir tablo ise siniflandirici
havuzundaki biitiin siniflandiricilarin bireysel performanslarini gostermektedir. En

sona ise bu sonuglarin maksimum degerlerini gosteren tablo eklenmistir.

Tablo 5 — Siniflandiricilar ve kimlik bilgileri

Siniflandirict Kimlik Smiflandirict Adi

1 Bayes Net

2 Complement Naive Bayes [22]

3 Dmnb Text [23]

4 Jrip [24]

5 Naive Bayes Multinomial [25]

6 Naive Bayes Multinomial
Updateable [25]

7 Naive Bayes Updateable [26]

8 LibSvm [41]

9 Rbf Network

10 Simple Logistic [27]

11 Smo [28]

12 Ibl [29]

13 Ibk [29]

14 Lwl [30]

15 Conjunctive Rule

16 Decision Table [31]

17 Oner [32]

18 Part [33]

19 Ridor [34]

20 Zeror

21 Bf Tree [35]

22 Decision Stump

23 Ft [36]
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24 J48 [37]
25 Lad Tree [38]
26 Lmt [39]
27 Random Forest [40]
28 Random Tree

29 Rep Tree

Gogis Kanseri

Gogiis kanseri ile yapilan deney sonuglar1 Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 6 — Gogiis kanseri veri seti ile yapilan deney sonuglari

w F- <
Simiflandirict Sayis1 | Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
1 0.661 0.71 0.693 0.685
2 0.747 0.75 0.748 0.748
3 0.764 0.804 0.788 0.784
4 0.853 0.825 0.836 0.839
5 0.827 0.825 0.825 0.826
6 0.836 0.816 0.823 0.826
7 0.793 0.784 0.787 0.788
8 0.813 0.825 0.82 0.819
9 0.8 0.773 0.783 0.787
10 0.832 0.846 0.84 0.839
11 0.785 0.795 0.79 0.79
12 0.816 0.805 0.809 0.81
13 0.824 0.815 0.818 0.82
14 0.831 0.826 0.828 0.829
15 0.836 0.825 0.829 0.831
16 0.781 0.784 0.782 0.782
17 0.814 0.836 0.826 0.825
18 0.873 0.866 0.868 0.87
19 0.831 0.835 0.833 0.833
20 0.812 0.806 0.808 0.809
21 0.807 0.827 0.818 0.817
22 0.815 0.85 0.835 0.832
23 0.815 0.848 0.834 0.832
24 0.82 0.86 0.842 0.84
25 0.809 0.846 0.83 0.828
26 0.806 0.847 0.83 0.827
27 0.783 0.828 0.809 0.806
28 0.83 0.845 0.838 0.837
29 0,769 0,772 0,77 0,77
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Tablo 7 — Gogiis kanseri bireysel siniflandirici sonuglari

Smiflandiric1 Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik F- Dogruluk
skorlama
1 0.831 0.830 0.832 0.831
2 0.690 0.700 0.697 0.695
3 0.666 0.639 0.643 0.653
4 0.820 0.816 0.818 0.819
5 0.690 0.700 0.697 0.695
6 0.456 0.556 0.521 0.506
7 0.720 0.757 0.743 0.739
8 0.446 0.554 0.517 0.500
9 0.693 0.739 0.723 0.716
10 0.825 0.845 0.839 0.835
11 0.837 0.849 0.843 0.843
12 0.785 0.798 0.793 0.791
13 0.785 0.798 0.793 0.791
14 0.807 0.813 0.811 0.810
15 0.691 0.684 0.683 0.687
16 0.802 0.781 0.785 0.791
17 0.744 0.720 0.729 0.732
18 0.788 0.813 0.805 0.800
19 0.806 0.803 0.804 0.805
20 0.446 0.554 0.517 0.500
21 0.803 0.812 0.810 0.808
22 0.798 0.812 0.805 0.805
23 0.817 0.837 0.831 0.827
24 0.761 0.783 0.777 0.772
25 0.798 0.808 0.804 0.803
26 0.817 0.838 0.831 0.828
27 0.794 0.798 0.796 0.796
28 0.827 0.823 0.826 0.825
29 0.779 0.793 0.789 0.786

Tablo 8 — Gogiis kanseri en iyi sonuglar

. w F- -
Maksimum Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
Onerilen Yontem 0.873 0.866 0.868 0.870
Siniflandirici 0.837 0.849 0.843 0.843

Gogls kanseri veri seti ile yapilan deney sonuglaria bakildiginda, en iyi f-skorlama
degerini veren siniflandirict sayisinin 18 oldugu goriilmektedir (Tablo 6). Bunun
anlami, havuzdan secilen 18 siniflandirici, havuzdaki en iyi kombinasyonu saglayan

siniflandiricilardir.
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Tablo 7°de bu veri seti ile ilgili bireysel siniflandiricilarin sonuglar1 goriillmektedir.
Bu sonuglara bakildiginda ise en iyi sonucu veren siniflandirict 11 numarali
siniflandiricidir. Digerlerine gore daha iyi bir ortalama saglamistir. En iyi sonuglarin
karsilagtirmalar1 Tablo 8’de gosterilmektedir. Bu tabloya bakildiginda Gogiis kanseri
veri seti igin Ozgiilliikk, duyarlilik, dogruluk ve f-skorlama metotlarinin hepsinde

Onerilen yontem bireysel siniflandiricilara gore daha iyi sonug vermistir.

ALL-MLL-4 Kanser
ALL-MLL-4 kanser veri seti ile yapilan deney sonuglar1 Tablo 9, Tablo 10 ve Tablo

11 da gosterilmistir.

Tablo 9 — ALL-MLL-4 kanser veri seti ile yapilan deney sonuglari

F-
Simiflandirict Sayist | Ozgiilliik | Duyarlilik | skorlama | Dogruluk
1 0.705 0.707 0.706 0.706
2 0.972 0.96 0.965 0.966
3 0.89 0.86 0.873 0.875
4 0.848 0.878 0.864 0.863
5 0.963 0.932 0.946 0.947
6 0.892 0.932 0913 0.912
7 0.986 0.942 0.963 0.964
8 0.908 0.901 0.904 0.905
9 1.0 0.985 0.992 0.992
10 0.916 0.958 0.938 0.937
11 0911 0.946 0.929 0.929
12 0.928 0.946 0.937 0.937
13 0.964 0.985 0.974 0.975
14 0.886 0916 0.902 0.901
15 0.92 0.917 0.918 0919
16 0.951 0.973 0.962 0.962
17 0.987 0.973 0.979 0.98
18 0.916 0.958 0.938 0.937
19 0.951 0.973 0.962 0.962
20 0.97 0.948 0.958 0.959
21 0.884 0.932 0.909 0.908
22 0.951 0.958 0.954 0.955
23 0.975 0.96 0.966 0.967
24 0.939 0.96 0.949 0.95
25 0.964 0.985 0.974 0.975
26 0.964 0.985 0.974 0.975
27 0.939 0.96 0.949 0.95
28 0.987 0.973 0.979 0.98
29 0,949 0,914 0,93 0,931
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Tablo 10 — ALL-MLL-4 kanser veri seti bireysel siniflandirict sonuglari

F-

Smiflandirict Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
1 0.921 0.890 0.903 0.906
2 0.904 0.841 0.867 0.872
3 0.899 0.720 0.785 0.810
4 0.876 0.873 0.880 0.875
5 0.933 0.885 0.903 0.909
6 0.526 0.486 0.466 0.506
7 0.921 0.931 0.928 0.926
8 0.526 0.487 0.466 0.506
9 0.944 0.906 0.922 0.925
10 0.993 0.944 0.967 0.969
11 0.975 0.960 0.967 0.968
12 0.919 0.917 0.919 0.918
13 0.919 0.917 0.919 0.918
14 0.909 0.819 0.857 0.864
15 0.845 0.762 0.800 0.803
16 0.885 0.835 0.854 0.860
17 0.872 0.771 0.809 0.822
18 0.910 0.876 0.894 0.893
19 0.972 0.888 0.921 0.930
20 0.520 0.480 0.458 0.500
21 0.976 0.923 0.944 0.949
22 0.782 0.776 0.788 0.779
23 0.997 0.971 0.983 0.984
24 0.913 0.878 0.897 0.896
25 0.998 0.968 0.982 0.983
26 0.993 0.944 0.967 0.969
27 0.895 0.900 0.899 0.897
28 0.878 0.750 0.800 0.814
29 0.836 0.855 0.848 0.845

Tablo 11 — ALL-MLL-4 veri seti en iyi sonuglar

: A F- -
Maksimum Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
Onerilen Yéntem 1.000 0.985 0.992 0.992
Siniflandirici 0,998 0.971 0,983 0,984

ALL-MLL-4 kanseri veri seti ile yapilan deney sonucglarina bakildiginda, en iyi f-
skorlama degerini veren siniflandirict sayisinin 9 oldugu goriilmektedir (Tablo 9).
Bunun anlami, havuzdan secilen 9 siniflandirici havuzdaki en iyi kombinasyonu
saglayan siniflandiricilardir. Tablo 10’da bu veri seti ile 1ilgili bireysel

siiflandiricilarin sonuglar1 goriilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda ise en iyi
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sonucu veren siniflandirict 23 numarali siniflandiricidir. Digerlerine gore daha iyi bir
ortalama saglamistir. En iyi sonug karsilastirmalart Tablo 11°de gosterilmektedir. Bu
tabloya bakildiginda ALL-MLL-4 kanser veri seti i¢in duyarlilik, dogruluk ve f-
skorlama metotlarinin hepsinde 6nerilen yontem bireysel siniflandiricilara gére daha
iyi sonu¢ vermistir. Ozgiilliik 6l¢iimiinde ise her iki deger de maksimum sonug

vermistir.

Akciger Kanser
Akciger kanser veri seti ile yapilan deney sonuglar1 Tablo 12, Tablo 13 ve Tablo

14°de gosterilmistir.

Tablo 12 — Akciger kanser veri seti ile yapilan deney sonuglari

Smiflandiricr Sayis1 | Ozgiilliik | Duyarlilik skorFl;lma Dogruluk
1 0.704 0.798 0.761 0.751
2 0.744 0.866 0.816 0.805
3 0.834 0.887 0.863 0.86
4 0.796 0.902 0.856 0.849
5 0.9 0.925 0.913 0.913
6 0.886 0.926 0.907 0.906
7 0.887 0.93 0.91 0.908
8 0.895 0.941 0.919 0.918
9 0.857 0.925 0.894 0.891
10 0.907 0.96 0.934 0.933
11 0.863 0.926 0.897 0.894
12 0.898 0.955 0.928 0.926
13 0.881 0.94 0.913 0.911
14 0.893 0.945 0.92 0.919
15 0.861 0.926 0.897 0.894
16 0.881 0.94 0.913 0.911
17 0.884 0.946 0.917 0.915
18 0.875 0.931 0.905 0.903
19 0.891 0.95 0.922 0.921
20 0.867 0.936 0.904 0.901
21 0.867 0.945 0.909 0.906
22 0.887 0.95 0.921 0.919
23 0.881 0.94 0.913 0.911
24 0.925 0.965 0.946 0.945
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25 0.929 0.975 0.953 0.952
26 0.949 0.98 0.964 0.964
27 0.929 0.975 0.953 0.952
28 0.944 0.975 0.959 0.959
29 0,951 0,961 0,955 0,956

Tablo 13 — Akciger kanser veri seti bireysel siniflandirict sonuglari

Smiflandiric1 Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik skorFl;lma Dogruluk
1 0.924 0.843 0.880 0.883
2 0.838 0.889 0.876 0.864
3 0.564 0.801 0.718 0.682
4 0.901 0.911 0.910 0.906
5 0.935 0.889 0.912 0.912
6 0.309 0.691 0.576 0.500
7 0.915 0.861 0.887 0.888
8 0.309 0.691 0.576 0.500
9 0.844 0.916 0.887 0.880
10 0.917 0.959 0.942 0.938
11 0.931 0.972 0.956 0.951
12 0.875 0.936 0.912 0.905
13 0.875 0.936 0.912 0.905
14 0.762 0.808 0.794 0.785
15 0.651 0.675 0.673 0.663
16 0.834 0.854 0.847 0.844
17 0.678 0.786 0.750 0.732
18 0.889 0.920 0.909 0.905
19 0.878 0.866 0.874 0.872
20 0.309 0.691 0.576 0.500
21 0.879 0.840 0.860 0.860
22 0.570 0.745 0.686 0.657
23 0.924 0.963 0.948 0.943
24 0.893 0.912 0.906 0.903
25 0.933 0.946 0.943 0.939
26 0.917 0.959 0.942 0.938
27 0.843 0.911 0.883 0.877
28 0.837 0.847 0.844 0.842
29 0.779 0.847 0.826 0.813
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Tablo 14 — Akciger kanser veri seti en iyi sonuglar

: A F- -
Maksimum Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
Onerilen Yéntem 0.951 0.980 0.964 0.964
Siniflandirici 0.935 0.972 0.956 0.951

Akciger kanseri veri seti ile yapilan deney sonuclarina bakildiginda, en iyi f-
skorlama degerini veren siiflandirict sayisinin 26 oldugu goriilmektedir (Tablo 12).
Bunun anlami, havuzdan secilen 26 siiflandirict havuzdaki en iyi kombinasyonu
saglayan siniflandiricilardir. Tablo 13’de bu veri seti ile 1ilgili bireysel
siiflandiricilarin sonuglar1 goriilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda ise en iyi
sonucu veren siniflandirict 11 numarali siniflandiricidir. Digerlerine gore daha iyi bir
ortalama saglamistir. En 1iyi sonuglarin karsilastirmalart Tablo 14 ’de
gosterilmektedir. Bu tabloya bakildiginda Gogiis kanser veri seti igin ozgiillik,
duyarlilik, dogruluk ve f-skorlama metotlarinin hepsinde onerilen yontem bireysel

siiflandiricilara gore daha iyi sonug vermistir.

MLL Kanser
MLL kanser veri seti ile yapilan deney sonuglariTablo 15, Tablo 16 ve Tablo 17°de

gosterilmistir.

Tablo 15 — MLL kanser veri seti ile yapilan deney sonuglari

Smiflandirict Sayist | Ozgiilliik | Duyarlilik skofl;lma Dogruluk
1 0.711 0.648 0.669 0.679
2 0.898 0.791 0.835 0.844
3 0.884 0.801 0.835 0.843
4 0.949 0.875 0.908 0.912
5 0.98 0.942 0.96 0.961
6 0.975 0.946 0.959 0.96
7 0.975 0.942 0.957 0.959
8 0.975 0.917 0.944 0.946
9 0.991 0.971 0.98 0.981
10 1.0 1.0 1.0 1.0
11 0.994 0.985 0.989 0.99
12 1.0 1.0 1.0 1.0
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13 0.989 0.985 0.986 0.987
14 0.964 0.957 0.96 0.96
15 1.0 1.0 1.0 1.0

16 1.0 1.0 1.0 1.0

17 0.991 0.971 0.98 0.981
18 0.985 0.932 0.957 0.959
19 0.991 0.971 0.98 0.981
20 0.997 0.985 0.99 0.991
21 0.972 0.957 0.964 0.965
22 0.994 0.985 0.989 0.99
23 0.984 0.958 0.97 0.971
24 0.986 0.957 0.97 0.971
25 0.991 0.971 0.98 0.981
26 0.988 0.971 0.979 0.98
27 0.994 0.985 0.989 0.99
28 0.994 0.985 0.989 0.99
29 0,958 0,887 0,919 0,923

Tablo 16 — MLL kanser veri seti bireysel siniflandirict sonuglari

Smiflandiric1 Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik skorFl;lma Dogruluk
1 0.974 0.904 0.933 0.939
2 0.965 0.889 0.922 0.927
3 0.901 0.718 0.783 0.810
4 0.933 0.861 0.887 0.897
5 0.979 0.917 0.941 0.948
6 0.563 0.437 0.452 0.500
7 0.995 0.983 0.988 0.989
8 0.563 0.437 0.452 0.500
9 0.975 0.940 0.955 0.957
10 0.990 0.969 0.978 0.979
11 0.993 0.960 0.974 0.976
12 0.967 0.890 0.922 0.928
13 0.967 0.890 0.922 0.928
14 0911 0.787 0.827 0.849
15 0.854 0.575 0.650 0.714
16 0.943 0.870 0.899 0.907
17 0.953 0.924 0.935 0.938
18 0.981 0.953 0.965 0.967
19 0.943 0.873 0.898 0.908
20 0.563 0.437 0.452 0.500
21 0.998 0.994 0.996 0.996
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22 0.888 0.699 0.764 0.794
23 0.995 0.983 0.989 0.989
24 0.981 0.953 0.965 0.967
25 0.980 0.970 0.975 0.975
26 0.990 0.969 0.978 0.979
27 0.920 0.837 0.868 0.879
28 0.913 0.802 0.838 0.858
29 0.965 0.933 0.941 0.949

Tablo 17 — MLL kanser veri seti en iyi sonuglar

. w L F- <
Maksimum Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
Onerilen Yontem 1.000 1.000 1.000 1.000
Smiflandirici 0.998 0.994 0.996 0.996

MLL kanseri veri seti ile yapilan deney sonuclarina bakildiginda, en iyi f-skorlama
degerini veren siiflandirici sayilarinin 10, 12, 15 ve 16 oldugu goriilmektedir (Tablo
15). Bunun anlami, havuzdan secilen en iyi kombinasyonlar MLL veri seti i¢in
birden fazladir. Tablo 16°da bu veri seti ile ilgili bireysel siniflandiricilarin sonuglari
goriilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda ise en iyi sonucu veren siniflandirict 21
numarali siniflandiricidir. Digerlerine gore daha iyi bir ortalama saglamistir. En iyi
sonuclarin karsilagtirmalar1 Tablo 17°de gosterilmektedir. Bu tabloya bakildiginda
MLL kanser veri seti i¢in 6zgiilliik, duyarlilik, dogruluk ve f-skorlama metotlarinin
hepsinde Onerilen yontemin sonuglarinin 1.0 oldugu goriilmektedir. Bu sonug biitiin
orneklerin dogru smiflandirildigi anlamima gelmektedir. Siiflandiricilarin bireysel
olarak en 1iyi sonuclarina bakildiginda ise, sonucglarin 1’e¢ ¢ok yakin oldugu

goriilmektedir.

Yumurtalk Kanseri

Yumurtalik kanseri veri seti ile yapilan deney sonuclar1 Tablo 18, Tablo 19 ve Tablo

20°de gosterilmistir.
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Tablo 18 — Yumurtalik veri seti ile yapilan deney sonuglari

Smiflandiricr Sayis1 | Ozgiilliik | Duyarlilik skofl;lma Dogruluk
1 0.468 0.652 0.597 0.56
2 0.934 0.928 0.93 0.931
3 0.959 0.96 0.959 0.959
4 0.978 0.968 0.972 0.973
5 0.9 0.944 0.923 0.922
6 0.986 0.98 0.982 0.983
7 0.965 0.984 0.974 0.974
8 0.984 0.984 0.984 0.984
9 0.97 0.976 0.972 0.973
10 0.977 0.988 0.982 0.982
11 0.994 0.992 0.992 0.993
12 1.0 1.0 1.0 1.0
13 0.973 0.976 0.974 0.975
14 0.981 0.988 0.984 0.984
15 0.981 0.988 0.984 0.984
16 0.987 0.996 0.991 0.991
17 0.977 0.988 0.982 0.982
18 0.985 0.992 0.988 0.988
19 0.994 0.992 0.992 0.993
20 0.977 0.988 0.982 0.982
21 0.974 0.984 0.978 0.979
22 0.99 0.992 0.99 0.991
23 0.987 0.996 0.991 0.991
24 0.982 0.992 0.987 0.987
25 0.978 0.988 0.982 0.983
26 0.974 0.984 0.978 0.979
27 0.987 0.996 0.991 0.991
28 0,982 0,988 0,984 0,985
29 0,984 0,992 0,987 0,988

Tablo 19 — Yumurtalik veri seti bireysel siniflandirici sonuglari

Smiflandiric1 Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik skorFl;lma Dogruluk
1 0.912 0.913 0.913 0.913
2 0.890 0.883 0.886 0.886
3 0.471 0.647 0.593 0.559
4 0.951 0.956 0.954 0.954
5 0.890 0.883 0.886 0.886
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6 0.389 0.586 0.528 0.488
7 0.924 0.898 0.910 0.911
8 0.822 0.871 0.850 0.846
9 0.834 0.821 0.827 0.827
10 0.971 0.971 0.971 0.971
11 0.963 0.964 0.963 0.963
12 0.904 0.918 0.912 0.911
13 0.904 0.918 0.912 0911
14 0.920 0.937 0.929 0.929
15 0.929 0.945 0.937 0.937
16 0.961 0.964 0.962 0.962
17 0.932 0.941 0.937 0.937
18 0.942 0.949 0.945 0.945
19 0.950 0.960 0.955 0.955
20 0.388 0.583 0.526 0.486
21 0.953 0.953 0.953 0.953
22 0.921 0.933 0.928 0.927
23 0.971 0.971 0.971 0.971
24 0.927 0.933 0.931 0.930
25 0.967 0.968 0.967 0.967
26 0.971 0.971 0.971 0.971
27 0.901 0.933 0.920 0.917
28 0.871 0.864 0.868 0.868
29 0.916 0.926 0.921 0.921

Tablo 20 — Yumurtalik veri seti en iyi sonuglar

: A F- -
Maksimum Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
Onerilen Yéntem 1.000 1.000 1.000 1.000
Siniflandirici 0.971 0.971 0.971 0.971

Yumurtalik kanseri veri seti ile yapilan deney sonuglarina bakildiginda, en iyi f-
skorlama degerini veren siniflandirici sayilarinin 12 oldugu goriilmektedir (Tablo
18). Bunun anlami, havuzdan seg¢ilen 12 simiflandirict havuzdaki en 1iyi
kombinasyonu saglayan siniflandiricilardir. Tablo 19°da bu veri seti ile ilgili bireysel
siiflandiricilarin sonuglar1 goriilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda ise en iyi
sonucu veren siniflandirict 10, 23 ve 26 numarali siiflandiricilardir. Digerlerine

gore daha iyi bir ortalama saglamislardir. En iyi sonuclarin karsilastirmalar1 Tablo
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20°de gosterilmektedir. Bu tabloya bakildiginda Yumurtalik kanseri veri seti igin
ozgullik, duyarlilik, dogruluk ve f-skorlama metotlarinda Onerilen yoOntemin
sonuclarinin hepsinin 1.0 oldugu goriilmektedir. Bu sonug biitiin 6rneklerin dogru
simiflandirildigi anlamina gelmektedir. Simiflandiricilarin bireysel olarak en iyi

sonuclarina bakildiginda ise, sonuglarin 1’e yakin ve 0.971 oldugu goriilmektedir.

Lenfoma
Lenfoma kanser veri seti ile ilgili yapilan deney sonuglar1 Tablo 21, Tablo 22 ve

Tablo 23’de gosterilmistir.

Tablo 21 — Lenfoma veri seti ile yapilan deney sonuglari

Smiflandirict Sayis1 | Ozgiilliik | Duyarlilik skofl;lma Dogruluk
1 0.707 0.809 0.769 0.758
2 0.921 0.914 0.916 0.917
3 0.897 0.952 0.926 0.924
4 0.972 0.957 0.964 0.965
5 0.942 0.9 0919 0.921
6 0.957 0.942 0.948 0.95
7 0.967 0.957 0.961 0.962
8 0.989 0.985 0.986 0.987
9 0.917 0.957 0.938 0.937
10 0.989 0.985 0.986 0.987
11 0.978 0.971 0.974 0.975
12 0.989 0.985 0.986 0.987
13 0.989 0.985 0.986 0.987
14 0.989 0.985 0.986 0.987
15 1.0 1.0 1.0 1.0
16 0.909 0.94 0.925 0.925
17 0.989 0.985 0.986 0.987
18 1.0 1.0 1.0 1.0
19 0.989 0.985 0.986 0.987
20 0.978 0.971 0.974 0.975
21 0.989 0.985 0.986 0.987
22 0.989 0.985 0.986 0.987
23 0.978 0.971 0.974 0.975
24 0.989 0.985 0.986 0.987
25 0.989 0.985 0.986 0.987
26 0.989 0.985 0.986 0.987
27 0.989 0.985 0.986 0.987
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28

0.989

0.985

0.986

0.987

29

0,845

0,935

0,901

0,892

Tablo 22 — Lenfoma bireysel siniflandirict sonuglari

Smiflandirict Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik k- Dogruluk
skorlama

1 0.989 0.986 0.987 0.988

2 0.937 0.878 0.900 0.908

3 0.778 0.852 0.828 0.815

4 0.899 0.914 0.909 0.907

5 1.000 1.000 1.000 1.000

6 0.374 0.626 0.549 0.500

7 0.979 0.971 0.975 0.975

8 0.627 0.748 0.704 0.688

9 0.910 0.940 0.929 0.925

10 0.989 0.986 0.987 0.988

11 1.000 1.000 1.000 1.000

12 1.000 1.000 1.000 1.000

13 1.000 1.000 1.000 1.000

14 0.951 0.928 0.939 0.940

15 0.935 0.778 0.839 0.857

16 0.984 0.957 0.969 0.970

17 0.989 0.971 0.980 0.980

18 0.959 0.955 0.958 0.957

19 0.904 0.805 0.843 0.855

20 0.374 0.626 0.549 0.500

21 0.979 0.928 0.947 0.954

22 0.935 0.807 0.856 0.871

23 0.989 0.986 0.987 0.988

24 0.959 0.955 0.958 0.957

25 0.989 0.986 0.987 0.988

26 0.989 0.986 0.987 0.988

27 0.979 0.971 0.975 0.975

28 0.937 0.893 0.912 0.915

29 0.905 0.836 0.862 0.870

Tablo 23 — Lenfoma veri seti en iyi sonuglar
Maksimum | Ozgiillik | Duyarlilik Skofl;lma Dogruluk

Onerilen Yéntem 1.000 1.000 1.000 1.000
Siniflandirict 1.000 1.000 1.000 1.000
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Lenfoma veri seti ile yapilan deney sonuglarina bakildiginda en iyi f-skorlama
degerini veren smiflandiricilarin 15 ve 18 oldugunu goriilmektedir. En iyi
kombinasyonlar 15 ve 18 tane simiflandiric1 se¢imi ile gerceklesmistir (Tablo 21).
Siniflandiricilarin bireysel olarak performanslarina bakildiginda ise (Tablo 22), en iyi
smiflandiricilarin 11,12 ve 13 numarali siiflandiricilar oldugu goriilmektedir. Tablo
23’e bakildiginda Tablo 21 ve Tablo 22 ’deki maksimum sonuglar goriilmektedir.
Burada hem oOnerilen yontem, hem de smiflandiricilarin bireysel performanslari

maksimum seviyededir.

Mavi Hiicre Tiimor
Mavi hiicre tiimor veri seti ile yapilan deney sonuglar1 Tablo 24 , Tablo 25 ve Tablo

26’da gosterilmistir.

Tablo 24 — Mavi hiicre tiimdr veri seti ile yapilan deney sonuglari

Smiflandiric1 Sayis1 | Ozgiilliik | Duyarlilik skorFl;lma Dogruluk
1 0.825 0.6 0.675 0.712
2 0.921 0.702 0.788 0.812
3 0.959 0.905 0.93 0.932
4 0.924 0.904 0.912 0.914
5 0.98 0.94 0.959 0.96
6 0.967 0.927 0.946 0.947
7 0.988 0.963 0.975 0.976
8 0.979 0.951 0.964 0.965
9 0.99 0.963 0.976 0.977
10 0.988 0.963 0.975 0.976
11 0.98 0.963 0.97 0.971
12 0.929 0.894 0.909 0.911
13 0.973 0.941 0.956 0.957
14 0.994 0.988 0.99 0.991
15 1.0 0.988 0.993 0.994
16 0.983 0.963 0.972 0.973
17 1.0 0.989 0.994 0.994
18 1.0 0.988 0.993 0.994
19 0.988 0.963 0.975 0.976
20 0.987 0.976 0.981 0.981
21 0.987 0.976 0.981 0.981
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22 0.98 0.951 0.965 0.966
23 0.983 0.963 0.972 0.973
24 0.987 0.976 0.981 0.981
25 0.992 0.976 0.983 0.984
26 0.977 0.952 0.964 0.965
27 0.992 0.987 0.989 0.99
28 1.0 0.988 0.993 0.994
29 0,99 0,963 0,976 0,977

Tablo 25 — Mavi hiicre tiimor veri bireysel siniflandirict sonuglari

Smiflandiricr Kimlik | Ozgiilliik | Duyarlilik skorFI;ima Dogruluk
1 1.0 0.988 0.993 0.994
2 0.956 0.865 0.904 0.911
3 0.779 0.588 0.645 0.683
4 0.958 0.917 0.934 0.937
5 0.967 0.865 0.908 0.916
6 0.599 0.401 0.420 0.500
7 0.992 0.975 0.982 0.983
8 0.599 0.401 0.420 0.500
9 0.971 0.939 0.953 0.955
10 0.998 0.988 0.993 0.993
11 1.0 0.988 0.993 0.994
12 0.977 0.926 0.948 0.952
13 0.977 0.926 0.948 0.952
14 0.917 0.820 0.860 0.869
15 0.803 0.485 0.569 0.644
16 0.876 0.760 0.805 0.818
17 0.874 0.593 0.680 0.733
18 0.967 0.917 0.939 0.942
19 0.927 0.856 0.885 0.891
20 0.599 0.401 0.420 0.500
21 0.932 0.770 0.833 0.851
22 0.807 0.571 0.638 0.689
23 0.998 0.976 0.987 0.987
24 0.964 0.903 0.930 0.934
25 0.969 0.939 0.953 0.954
26 0.998 0.988 0.993 0.993
27 0.945 0.890 0.915 0.918
28 0.935 0.796 0.849 0.865
29 0.909 0.867 0.886 0.888
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Tablo 26 — Mavi hiicre tiimdr veri seti en iyi sonuglar

. w F- o
Maksimum Ozgiilliik | Duyarlilik skorlama Dogruluk
Onerilen Yontem 1.000 0.989 0.994 0.994
Siniflandirici 1.000 0.988 0.993 0.994

Mavi hiicre tiimdr veri seti i¢in yapilan deney sonuclarina bakildiginda 6nerilen
metot lizerinden en iyi kombinasyonu saglayan siniflandirici kiimesi 17 olarak
goriilmektedir (Tablo 24). Siniflandiricilarin bireysel sonuclar1 karsilastirildiginda ise
(Tablo 25), en iyi f-skorlama sonucunu veren siiflandiricinin 1, 10, 11 ve 26 oldugu
goriilmektedir. Her ne kadar maksimum sonuclar birbirine ¢ok yakinsa da (Tablo
26), iki seviyeli genetik algoritma ile yapilan calismanin f-skorlama degeri, en iyi

siiflandiricinin bireysel sonucundan daha fazladir.

En iyi sonu¢larin kombinasyonlari

Yapilan deneylerde ortaya ¢ikan sonug, 10 farkli kombinasyonun ortalamasidir. Bu
sonug veri setinin 10 farkli pargaya boliinmesinden olustugu i¢in, her bir parcada
farkl bir kombinasyon olusmakta ve her bir pargaya farkli agirliklar atanmaktadir.
Tablo 27, Tablo 28, Tablo 29, Tablo 30, Tablo 31, Tablo 32 ve Tablo 33’de 10 farkli
parcanin her biri icin, soldan saga veri setinin test yapildig1 parcalar belirtilirken,
yukaridan asagi ise bu parcalarin testinden olusan kombinasyonlarin siniflandirici

numaralar1 ve agirliklart belirtilmistir.

Tablo 27 — Gogiis kanser veri seti en 1yl kombinasyon agirlik seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0.050 0.073 0.134 0.012 - 0.005 0.048
2 0.010 0.022 - - - 0.121 0.068 0.010
3 0.034 0.009 - - - 0.014
4 0.046 0.104 0.036 - 0.073 0.117 0.030 - 0.041

5 0.129 - 0.041 - 0.034 0.039 0.077 - 0.077 0.130
6 0.012 0.114 0.005 0.072 0.034 0.065 0.048 0.101 - 0.005
7 0.087 0.014 0.046 0.194 - 0.048

8 0.157 0.043 0.044 0.004 - 0.061 - 0.116
9 0.114 - 0.050 - 0.048 - 0.015 - 0.005
10 0.091 0.043 0.015 0.022 - 0.061 0.065 0.030 - 0.019
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11 - - 0.122 - - 0121 | 0167 | 0020 | 0.113 -
12 0.087 | 0.014 - 0.151 | 0.015 - 0.018 - 0.122 | 0.048
13 0.083 - 0.157 | 0007 | 0063 | 0004 | 0030 | 009 | 0.005 -
14 0071 | 0047 | 0010 | 0007 | 0.053 - 0.095 | 0040 | 0.108 -
15 0012 | 0019 | 0.066 - 0.049 | 0061 | 0012 - - 0.126
16 - 0.033 - 0.022 | 0068 | 0.082 - 0.101 | 0.041 -
17 - 0.062 - - - - 0.030 | 0131 | 0.005 -
18 0.108 | 0019 | 0015 | 0007 | 0.049 - - 0.010 | 0014 | 0.048
19 0.008 | 0057 | 0.020 - 0150 | 0004 | 0089 | 0056 | 0014 | 0.092
20 0.025 - 0.015 | 0.007 - - 0.054 - 0.050 -
21 0.029 - 0.096 - - - - 0.056 | 0.036 -
2 - 0.043 - 0.036 - - 0.036 | 0.010 - 0.019
23 0.108 - 0.102 - 0.005 | 0.048 - - 0.104 | 0.150
24 0.004 | 0066 | 0005 | 0043 | 0.083 - 0.054 - - 0.024
25 0.004 - - 0.194 - - 0.012 | 0030 | 0095 | 0014
26 - 0.028 - 0.036 | 0.117 | 0.030 - 0.015 - 0.106
27 0.050 | 0095 | 008 | 0036 | 0034 | 0095 | 0.I55 - 0.099 | 0.024
28 - 0.123 - - 0.024 - - 0.056 - -
29 0.046 | 0.005 - - - 0.030 | 0018 | 0051 | 0.009 -
Tablo 28 — ALL-MLL-4 veri seti en iyi kombinasyon agirlik seti
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 - 0.155 - 0.085 - - - 0.211 - -
2 - - - - - 0102 | 0.133 - - -
3 - - - - - - - 0.114 - 0.099
4 0.012 - - - 0.190 - - - 0.095 -
5 - 0.109 | 0.101 - - 0.024 - 0.061 - -
6 - - 0.081 - - - 0.240 - 0.168 -
7 - 0.217 - - - - - - - 0.257
8 - - - - - - 0.240 - - 0.020
9 - - 0.061 | 0.037 - 0.087 - - - -
10 - 0070 | 0030 | 0024 | 0.107 - 0.027 | 0211 - -
11 - - - - - 0.055 | 0.013 - 0.022 -
12 - 0.163 - 0.110 - 0.087 | 0.093 - 0.007 | 0.099
13 - 0.124 | 0040 | 0232 - - 0.040 - - -
14 0212 | 0.047 - 0.049 - - - 0.167 - 0.059
15 - - 0121 | 0256 | 0036 | 0102 | 0.187 - 0153 | 0178
16 - 0.093 - - - - - - 0.044 -
17 - - 0.051 - 0.060 - - 0.123 - -
18 - - - - 0.119 | 0228 - - - -
19 0.012 - - - 0.036 - 0.027 - - -
20 - - - - - - - - - 0.129
21 - - 0.293 - 0274 | 0197 - - - -
2 0.012 - 0222 | 0012 - - - - 0.146 -
23 - 0.023 - - - - - - - 0.059
24 - - - - 0.167 - - - 0.168 | 0.099
25 0.012 - - - - 0.118 - 0.053 - -
26 0.200 - - 0.195 - - - - - -
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27 0.012 - - - - - - 0.026 - -
28 0.338 - - - - - - 0.035 | 0.197 -
29 0.188 - - - 0.012 - - - - -
Tablo 29 — Akciger kanseri veri seti en 1yl kombinasyon agirlik seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0.064 | 0043 | 0011 | 0087 | 0057 | 0004 | 0036 - 0.101 | 0.004
2 0011 | 0036 | 0008 | 0034 - 0.027 | 0003 | 0004 | 0.076 -
3 0032 | 009 | 0011 | 0034 | 0017 | 0027 | 0062 | 0.066 - 0.016
4 - 0033 | 0038 | 009 | 0004 | 0027 | 0068 | 0004 | 0080 | 0070
5 0.004 | 0003 | 0011 | 0062 | 0031 | 0004 | 0032 | 0037 | 0040 | 0012
6 0.093 | 0023 | 0023 | 0050 | 0013 | 0030 | 0023 | 0066 | 0.022 -
7 0014 | 0007 | 0008 | 0015 | 0004 | 0019 | 0016 | 0033 | 0018 | 0.066
8 - 0023 | 0094 | 0031 | 0013 | 0011 | 0068 | 0044 | 0018 | 0.008
9 0025 | 0073 | 0008 | 0031 | 0.127 - 0.065 | 0.052 - 0.066
10 0039 | 0070 | 0041 | 0022 | 0017 | 0004 | 0088 | 0026 | 0109 | 0019
1 0.061 | 0060 | 0056 | 0065 | 0061 | 0053 | 0026 - 0.007 | 0.074
12 0032 | 0013 | 008 | 0053 | 0061 | 0015 | 0019 | 0100 | 0007 | 0.081
13 0043 | 0003 | 0079 | 0022 | 0048 | 0057 | 0032 | 0004 | 0040 | 0.058
14 - 0.020 - 0.015 | 0004 | 0004 | 0029 [ 0004 | 0011 | 0004
15 0.007 | 0023 | 0038 | 0003 | 0004 | 0095 | 0003 | 0037 | 0018 | 0019
16 0.107 | 0030 | 0068 | 0022 | 0031 | 0011 - 0.063 | 0007 | 0012
17 0.004 | 0033 | 0053 | 0084 | 0031 | 0004 | 0016 | 0074 | 0033 | 0023
18 0029 | 0050 | 0075 | 0056 | 000 | 0068 | 0029 | 0074 | 0004 | 0.047
19 0.043 - 0.004 | 0003 | 0057 | 0023 | 0097 | 0026 | 0014 | 0.023
20 0082 | 0056 | 0064 | 0071 | 0066 | 0080 | 0088 | 0.044 - 0.004
21 0.043 | 0010 | 0.019 - 0.039 - 0.026 - 0.018 | 0.031
22 0.004 | 0103 | 0026 | 0019 [ 0066 | 0019 | 0023 | 0022 | 0004 | 0027
23 0.111 | 0020 | 0026 | 0046 - 0.084 | 0026 | 0022 | 0054 | 0058
24 0029 | 0017 | 0.068 - 0.004 | 0.110 - 0.103 | 0083 | 0074
25 0.004 | 0.070 - 0.003 | 0004 | 0011 | 0036 | 0004 [ 0072 -
26 0.054 - - 0.034 - - 0032 | 0063 | 0062 | 0047
27 0.004 | 0050 | 0.019 - 0031 | 0027 | 0052 | 0022 | 0004 | 0078
28 0.039 - 0.064 | 0003 | 0105 | 0.068 - 0.004 | 0004 | 0.008
29 0025 | 0036 | 0008 | 0046 | 0004 | 0118 | 0003 | 0004 | 0094 | 0074

Tablo 30 — MLL veri seti 10 siiflandirici i¢in kromozom agirlik seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 - - - - - - - 0172 | 0.151 -
2 - 0.036 - 0.010 | 0.184 - 0.040 - - -
3 - 0.024 - - 0.014 | 0167 | 0010 - - 0.008
4 0.175 - 0.101 - 0.199 - - 0.090 | 0019 | 0226
5 - - - - 0.177 - - 0.041 - -
6 0.194 | 0060 | 0.209 - 0.071 - - 0.197 | 0274 -
7 - - 0.054 - - - - - - 0.143
8 0.081 - 0.014 | 0.030 - 0.153 | 0.051 - - -
9 - - - 0.290 - - 0.040 - - -
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10 - 0.060 - - - - 0.131 - 0.047 | 0.060
1 - - 0.081 - - 0.167 - 0.189 | 0.019 -
12 0.069 - 0.088 | 0.100 - 0.042 - - - -
13 0.038 - - 0.050 | 0.135 - - 0.049 - -
14 0.025 | 0.167 - 0.020 | 0.021 - - - - -
15 - - - - - - - - - -
16 - - 0.182 - - - - - 0.094 -
17 - 0.131 | 0.081 - - - 0.101 - - -
18 0.038 - - - 0.184 - 0.212 - - -
19 0.038 - 0.182 | 0.140 - 0.083 - - 0.094 | 0.053
20 - - - - - - 0.101 | 0074 | 0075 | 0.135
21 0.162 | 0.012 - 0.020 - 0.083 - - 0.009 -
22 - - - - - 0.194 - - - 0.113
23 0.181 | 0.095 - - - 0.014 - - - 0.030
24 - - - 0.250 - - - - - -
25 - - - - 0.007 - - - - 0.098
26 - - - - 0.007 | 0.069 - - - -
27 - - 0.007 | 0.090 - 0.028 - 0.131 - -
28 - 0.190 - - - - 0020 | 0025 | 0217 -
29 - 0.226 - - - - 0293 | 0.033 - 0.135
Tablo 31 — Yumurtalik kanseri veri seti en iyi kombinasyon agirlik seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 - - - 0.259 - - 0.031 | 0019 | 0.166 -
2 - - 0.033 - 0.179 | 0.044 - - - 0.046
3 - 0.041 | 0165 | 0.125 - - - - - 0.176
4 0.233 - 0.149 - - - 0.031 - 0.020 | 0.084
5 - 0.102 - - - 0.108 - - 0.046 | 0.176
6 0.039 | 0.020 - 0.036 - - - - - 0.183
7 - - 0.058 - 0.096 | 0.127 | 0.044 - 0.139 -
8 0.054 - 0.083 - 0.013 | 0.006 - - - -
9 0.124 | 0204 - 0.009 - - - 0.159 | 0007 | 0.031
10 0039 | 0092 | 0157 | 0062 | 0.122 - 0.050 | 0.178 - 0.023
11 0.140 - - - 0038 | 0032 | 0.189 - 0.199 -
12 - 0.153 - 0.125 - 0.013 - 0.172 - -
13 - - - 0.062 - - 0.019 - 0.007 -
14 - - - 0.009 - - - - - -
15 - 0.143 - 0.125 - 0133 | 0126 | 0.166 - 0.076
16 0.008 | 0.092 - - - - - - - -
17 0.186 - 0.058 | 0098 | 0.032 - - - - 0.015
18 - - 0.074 - 0.006 - 0.189 | 0.096 - -
19 - - 0.165 - - 0019 | 0019 | 0019 | 0.060 -
20 - - - - 0.090 | 0.190 - - - -
21 0.023 - 0.008 | 0.080 - 0133 | 0113 | 0076 | 0.093 -
2 - - - - 0.173 - - - - 0.084
23 0.008 | 0041 | 0.041 - - - - - - 0.053
24 0.093 - - - 0.043 - - 0.038 | 0.139 -
25 - 0.031 - - 0122 | 0171 - 0.006 - 0.053
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26 - 0.020 | 0.008 - - 0.025 | 0.006 - - -
27 - 0.061 - - 0.083 - - - 0.053 -
28 0.054 - - - - - 0.182 | 0.064 - -
29 - - - 0.009 - - - 0.006 | 0.073 -

Tablo 32 — Lenfoma veri seti 15 siniflandirict i¢in agirlik seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0.058 - 0.005 | 0.032 - 0.148 - 0.045 - 0.128
2 0.044 | 0.054 - 0.019 | 0041 | 0037 | 0008 [ 0.005 - -
3 0.073 - 0.086 - 0.057 | 0048 | 0.047 - 0.056 | 0.007
4 0.058 | 0094 | 0.057 - 0033 | 0032 | 0054 - - 0.020
5 0.095 | 0069 | 0.00 | 0006 | 0.008 - - - - 0.020
6 - - - - - - 0.085 - - -
7 0.051 - - - - 0.026 | 0070 | 008 | 008 | 0.128
8 0.153 | 0.109 - - 0.008 - - 0032 | 0017 | 0047
9 - 0.040 - 0.006 - - 0.070 - - -
10 - - - - 0.057 | 0.095 - - 0.124 -
11 - 0.094 | 0.124 - - 0.011 | 0054 | 0.068 - 0.081
12 - - - 0.181 - 0.079 | 0085 | 0108 | 0112 | 0.135
13 - 0.104 | 0090 | 0045 | 0.065 - - 0.072 - 0.088
14 0022 | 0.094 - 0.116 | 0081 | 0.079 - 0.041 | 0.028 -
15 - - 0.071 | 0194 | 0.138 - - 0.050 | 0.011 -
16 - - 0.005 | 0097 | 0179 | 0.048 - - - 0.020
17 0.051 - 0.105 | 0.026 - - 0.124 | 0.045 - 0.041
18 0.073 - - - - 0.016 - - 0.022 | 0014
19 0.036 - 0.048 | 0.103 - 0153 | 0016 | 0135 | 0.045 -
20 - - - - 0.098 - - - 0.107 -
21 - 0.005 - - - - - - - 0.115
22 0.139 | 0005 | 0.014 - - - 0.124 | 0059 | 0.084 -
23 - - 0.071 | 0077 | 0.008 - 0.023 - - -
24 0.124 | 0094 | 0062 | 0032 | 0016 - 0.132 - - -
25 0.007 - - 0.045 | 0.122 - - 0.140 | 0.135 -
26 - 0.045 | 0.133 - 0.089 | 0.095 - 0.014 - -
27 - 0.020 - 0.019 - 0.058 | 0.093 - 0.017 | 0.074
28 0.015 | 0.025 - - - - 0.016 - 0.062 -
29 - 0.149 | 0.029 - - 0.074 - 0.104 | 009 | 0.081

Tablo 33 — Mavi hiicre tiimdr seti en iyi kombinasyon agirlik seti

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 - - 0.006 - 0.067 | 0.147 | 0016 | 0.021 - 0.160
2 - 0.040 - 0.086 | 0.086 - - 0.005 - 0.047
3 - 0.166 - - 0.049 - 0.068 | 0132 | 0018 -
4 - 0.040 | 0012 | 0.086 - - 0.037 - - 0.053
5 - 0.080 | 0.078 | 0.005 - 0.052 - - 0.078 -
6 0.167 | 0.114 | 0.090 - 0.074 | 0016 | 0.089 - - -
7 - 0126 | 0150 | 0048 | 0.049 - 0.079 - 0.102 | 0.100
8 0048 | 0040 | 0024 | 0.124 - 0.073 | 0084 | 0068 | 0.006 -
9 0.008 | 0097 | 0036 | 0.145 | 0.129 - - 0.037 | 0.078 -
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10 0.119 - 0.138 0.097 0.012 0.068 - 0.053 - 0.080
11 - 0.063 0.156 - 0.025 0.021 0.031 0.005 - -
12 - 0.006 - - 0.092 0.073 0.010 0.116 0.066 -
13 0.008 0.080 0.060 0.027 0.043 0.016 0.136 0.047 0.108 0.033
14 0.222 - - - - 0.021 - - 0.042 0.040
15 0.016 - - 0.016 0.043 0.037 - 0.053 0.018 0.060
16 0.063 0.057 0.012 - 0.055 - 0.068 0.121 0.030 -
17 0.008 - - 0.048 - 0.162 - - - -
18 0.008 0.011 0.102 0.016 0.080 - - - - 0.047
19 0.032 - - - 0.018 - 0.084 0.053 0.024 -
20 0.063 - - 0.005 0.117 - - - 0.078 0.073
21 0.008 - 0.018 0.059 - - 0.016 0.105 - 0.060
22 - 0.040 0.006 - 0.006 - 0.047 - 0.048 0.013
23 0.008 0.017 0.072 - - 0.037 - 0.100 0.169 0.087
24 - - - - 0.055 0.047 0.120 - 0.006 0.040
25 0.111 0.006 - - - 0.084 - 0.074 0.114 -
26 0.087 - - 0.075 - 0.058 0.016 0.005 0.012 -
27 - - 0.036 0.054 - 0.016 - - - 0.007
28 0.024 0.017 - 0.097 - 0.073 0.073 0.005 - 0.067
29 - - 0.006 0.011 - - 0.026 - - 0.033

Degerlendirme

Uygulanan yontemlerin hata oranlarina baktigimizda, onerilen yontemin &zellikle
son yillarda kullanilan diger yontemler kadar iyi ve bireysel siniflandiricilara gore ise
yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica deney icin belirlenen 29
siiflandirict havuz istenildigi gibi degistirilebilir ve arttirilabilir. Bu sayede
istenildigi kadar cesit elde edilebilir. Onerilen yontem ile ayni zamanda diisiik
performans gosteren siniflandirict segme sanst da azaltilmistir. Performans
anlaminda veri setine gore dogruluklar degisebilmektedir. Bazi veri setlerinde
(Lenfoma) sonuglar ayni c¢ikabilirken, bazi veri setlerinde ¢ok az da olsa gelisme
kaydedilmistir. Mavi hiicre timor veri seti gibi. Ancak, algoritmanin ¢aligma zamant,
tek bir siniflandiricinin calisma zamanindan daha uzun oldugu gdzlemlenmistir.
Fakat siniflandirict toplulugu i¢indeki smiflandiricilarin  agirliklandirilmas: ile
olusturulan model ile tek basina en iyi sonuglarin elde edildigi simiflandirict
yonteminden daha iyi sonuglar elde edilmistir. Olusturulan modelde bazi
siiflandiricilar yer almamaktadir. Yer alanlarin agirliklar1 da farkli veri kiimeleri

icin degiskenlik gostermektedir.
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6 SONUC

Siniflandirma yontemi giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Kullanilan
siiflandiricilar ise farkli amagclar i¢in iiretilmis metotlardir. Bu metotlar tiim veriler
icin ayn1 anda ¢ok iyi performansi verememektedirler. Bu yiizden bir veri seti igin
ideal smiflandiriciyr bulmak zordur. Cogu zaman veri seti i¢in yanls siniflandirict
secme olasiligr yiiksektir. Bunun i¢in ise smiflandirict toplulugu kavrami
gelistirilmistir. Bu kavramda havuzda bulunan smiflandiricilarin bireysel tahminleri
birlestirilerek, yeni bir siniflandirict model olusturularak siniflandirma dogrulugunun
arttirllacagl diistiniilmiistiir. Baz1 veri setlerinde havuzdaki siiflandiricilardan bir
kisminin performansi, diger siniflandiricilardan daha iyi olabilir. Performansin daha
iyl oldugu siniflandiricilarin tahminlerini 6n plana ¢ikarmak i¢in siniflandiricilara

agirliklar atanmistir. Bu sayede genel dogrulukta artis yapilmasi hedeflenmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, simiflandirict topluluk olusturma ve topluluktaki
siiflandiricilara agirlik atamak icin 2 seviyeli bir genetik algoritma gelistirilmistir.
Bu algoritmanin ilk seviyesinde siniflandiricilar segilirken, ikinci seviyesinde
secilmis olan siiflandiricilarm ideal agirliklari bulunmaya calisilmistir. Onerilen
yontem, bireysel smiflandirici sonuglari ile karsilastirildiginda, 6nerilen yontemin
daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. Siniflandirict model iiretmek i¢in harcanan
zaman, tek bir smiflandiricinin harcadigi zamandan fazla olmasina ragmen,

bilinmeyen ornekleri siniflandirirken zaman farki gézlemlenmemistir.

Yapilan bu c¢aligmanin, ileride ¢alisma zamami agisindan  gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Calisma zamanimnin arttirtlmast igin, simniflandiricilarin paralel
olarak calistirilmas1 ve de CPU iizerinde c¢ekirdek boliimiiniin arttirilmasi
gerekmektedir. Bu sayede model iiretim siiresinin azaltilmasi hedeflenmektedir.
Ayrica bellek kullaniminin azaltilmasi ve algoritmanin yerel maksimumda
kalmamasini saglayacak yontemler iizerinde calisilmasi planlanmaktadir. Son olarak
Onerilen algoritmanin c¢aligmasindan Once, veri setleri iizerinde bir 6n islemden

gecirilerek, 6zellik sayisinin azaltilmasi i¢in ¢aligma planlanmaktadir.
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