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OZET

Bir veri kiimesindeki 6rneklerin belli bir ozellige sahip olup olmayislarina gore
etiketlendirilmeleri iglemine ikili siniflandirma adi verilir. Bir ikili siniflandirici
egitebilmek icin, genel yaklagimda, hem pozitif hem de negatif 6rnekler igeren bir
egitim verisine ihtiya¢ duyulur. Ancak baz ¢aligma alanlarinda negatif 6rneklerin
elde edilmesi zor, hatta imkansiz olabilir. Bu durumlarda veri kiimesi sadece
pozitif ornekler ve tiye olduklar: siniflarin belirlenmesi hedeflenen etiketlenmemis
orneklerden olusur. Bu tiir problemlere bir 6rnek protein-protein etkilegim

aglariin tahminidir.

Bir canli viicudunda hayati iglemlerin devamliligi proteinlerin ¢aligmasina baghdir
ve proteinler bu iglemler sirasinda birbirleriyle etkilesime girerler. Hangi pro-
teinlerin birbirleriyle etkilestiginin bilinmesi tibbi acidan onemli bir bilgidir.
Proteinlerin etkilestigi laboratuar deneyleri ile tespit edilebilirken, aksi durum
kesin bir gekilde belirlenemez. Deneyler sirasinda bir protein ¢iftinin etkilestigine
sahit olunmamasi, bu ¢iftin bagka bir zaman ve durumda etkilesmeyeceginin kaniti

olamaz.

Bu calismamizda negatif egitim verisinin mevcut olmadigi bu durumlarda
kullanilabilinecek olan algoritmalar1 ozetledik ve bu algoritmalarin bir kismim
protein-protein etkilegimlerinin tahmininde kullanarak test edip karsilagtirdik.
Boylece protein-protein etkilesim aglarinin tahmininde kullanilabilecek veya bu

islem ic¢in iimit vadeden algoritmalar: belirledik.

Anahtar Kelimeler: veri kiimesi, ikili siniflandirici, pozitif 6rnek, negatif 6rnek,
protein-protein etkilesim agi.
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POSITIVE UNLABELED LEARNING FOR DERIVING PROTEIN
INTERACTION NETWORKS

ABSTRACT

Binary classification is the process of labeling the members of a given data set on
the basis of whether they have some property or not. To train a binary classifier,
normally one needs two sets of examples from each group, usually named as
positive and negative examples. However, in some domains, negative examples
are either hard to obtain or even not available at all. In these problems, data
consist of positive and unlabeled examples. An example to this kind of problems

is derivation of protein-protein networks.

Biological processes in a living organism depend on proteins and mostly
interactions of proteins. It is important to determine which proteins interact
to understand how an organism survives. While it is possible to derive by
experiments that two proteins interact with each other, it is much harder to
conclude that they do not. Even if we do not observe the interaction of two

proteins during an experiment, they may interact in a different time or condition.

In this thesis we first present a survey of algorithms which can handle such
problems, and then provide a comparison of some of these algorithms on the
protein-protein interaction derivation problem by using the available (positive)
interaction information. Thus we identify which algorithms can be used or have

potential to be used for deriving protein-protein interaction networks.

Keywords: data set, binary classifier, positive example, negative example,

protein-protein interaction networks.
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1. GIRIS

Ikili simflandirma problemleri 2 grup oérnek icerirler. Ilk grup belli bir Gzellige
sahip olan érneklerden olusur ve pozitif sif olarak adlandirihr. Tkinci grup, yani
negatif sinif, ise 6rneklem uzayinda bulunan diger tiim 6rnekleri igerir. Bir 6rnegin
pozitif ya da negatif oldugu bilinmiyorsa o ornege etiketlenmemis ornek denir.
Bir ikili ssmflandiricinin hedefi de etiketleri hali hazirda bilinen pozitif ve negatif
orneklerden elde edecegi bilgiler 1g1g1inda etiketlenmemis ornekleri dogru sekilde

simmiflandirmaktir.

Gozetimli 6grenme (Supervised learning) algoritmalar1 simflandiricr egitiminde
genellikle pozitif ve negatif ornek kiimeleri kullanirlar. Fakat cogu caligma
alaninda negatif 6rneklerin elde edilme maliyeti pozitif orneklerle karsilagtirildi-
ginda ¢ok daha yiiksektir. Hatta bazi durumlarda negatif 6rneklerin elde edilmesi
imkansiz bile olabilir. Bu gibi durumlarda sadece pozitif ve etiketlenmemis 6rnek-
ler kullanarak caligabilen algoritmalara ihtiya¢ duyulur. Pozitif Etiketlenmemis
(Positive Unlabeled — PU) Ogrenme Algoritmalar1 [4] denilen metot grubu da

negatif orneklerin yoklugunda siniflandirma iglemini yapabilmeyi amaclamaktadir.

Ikili simuflandirma; gen diizenleyici aglarin tiiretilmesi, bulgu-hastahk iligkileri,
metin ve web sayfasi simiflandirmalar: gibi farkli uygulamalarda kullanilmaktadir.
Bu tezde PU 6grenme algoritmalari protein-protein etkilegimi (protein-protein
interaction — PPI) aglarimin tahmini i¢in kullanilmigtir. Bir PPI ag1; diigiimlerin
proteinleri, kenarlarin ise proteinler arasinda olan ya da olmayan etkilegimi
temsil ettigi bir ¢izge olarak gosterilebilir. Yapilan laboratuar deneyleri ile iki
protein arasinda var olan bir iletigimi gozlemlemek, goreceli olarak, kolaydir. Diger
yandan, iki protein arasinda etkilesim olmadigini kanitlamak ise ¢ok daha zordur.

Yapilan deneyler sirasinda iki proteinin etkilesim icine girmemis olmasi, onlarin



bagka bir ortam veya zamanda etkilesmeyeceklerini kanitlamaz.

Ele aldigimiz problemin tabiatin1 agagidaki sekilde betimleyebiliriz;

1. Veri kiimemizde sadece pozitif ornekler ve etiketlenmemis ornekler bu-
lunuyor. Egitimde kullanilabilinecek negatif oldugu bilinen 6rneklere sahip
degiliz. Diger yandan, etiketlenmemis ¢rnekler aslen pozitif ya da negatif

olabilirler.

2. Etiketlenmemig kiime i¢indeki aslen negatif olan érneklerin sayisinin, aslen
pozitif olan Orneklerin sayisindan daha fazla olmasi beklenir. Bilinen
tiim olas1 protein c¢iftleri icinde sadece kiigiik bir yiizdelik protein ¢ifti
etkilesmektedir. Aym sekilde pozitif kiimenin boyutu da etiketlenmemis

kiimeye oranla oldukca kiigiiktiir.

Ele aldigimiz konuyla iligkili bir diger problem ailesi yar1 gozetimli 6grenmedir
(semi supervised learning — SSL). SSL, etiketlenmis pozitif ve negatif 6rnekleri
elde etmenin zor oldugu problemleri icerir. Bu tiir problemlerde mevcut 6rneklerin
biiytik kismi etiketlenmemis 6rneklerden olugur ve bu etiketsiz 6rneklerin yaninda
her iki smiftan da az sayida o6rnek bulunur. PU ogrenme SSL’'nin bir alt
kategorisi olarak goriilebilir. Fakat PU ogrenme problemlerinde egitim verisinde
negatif ornek bulunmadigi i¢cin PU 6grenme ve SSL algoritmalar1 farkliliklar
gostermektedir. Negatif orneklerin eksikligi problemi daha zor hale getirerek
algoritmalarin bu eksigi telafi edecek sgekilde galigmalarini zorunlu kilar. SSL
algoritmalar1 bizim bu g¢alismamizin kapsami digindadir. Bu konuyla ilgilenen
okurlar detayh bilgiyi [27, 29 B0, 31]‘da bulabilirler.

Bu caligmada mevcut PU ogrenme algoritmalarini ozetleyerek simiflandirdik.
Ele aldigimiz bu algoritmalardan bazilar1 PPI aglari tizerinde kullanilmaya hali
hazirda uygun algoritmalardir. Cogu metin simiflandirma i¢in tasarlanmig olan
diger algoritmalar ise, kullamilmak igin geligtirildikleri alanlara o6zel iglemler
icermeleri sebebiyle PPI aglar ile dogrudan kullanilamamaktadir. Algoritma
ailesinin biitiinliigiinii saglamak i¢in bu algoritmalar: da Boliim 2’de ele aldigimiz
algoritmalar listemize dahil ettik. Zhang et al. Tarafindan yazilmig olan [28] PU

ogrenme algoritmalarini 6zetleyen bir bagka kaynaktir. Fakat bizim caligmamiz



¢ok daha genig kapsamlidir ve onlarin makalesi kargilagtirmali bir degerlendirmeyi

icermemektedir.

Ele aldigimiz algoritmalar1 detayh sekilde gozden gegirip, nasil ¢aligtiklarini, bir-
birlerinden farkliliklarini ve hangi 6zel durumlar icin tasarlandiklarini agikladik.
Daha sonra bu algoritmalardan sekizini PPI aglarinin tiiretilmesindeki bagarilarina
gore karsilagtirdik. Bildigimiz kadariyla bu caligmamizla biyolojik veriler temel

alinarak PU algoritmalari protein etkilesimlerinin tahmininde ilk kez kullanilmigtir.



2. PU OGRENME

PU ogrenme algoritmalar1 egitim verisinde negatif érneklerin bulunmadigi du-
rumlar i¢in tasarlanmiglardir. Fakat bir algoritmanin etiketlenmemis ornekleri
simiflandirabilmesi igin pozitif ve/veya negatif 6rneklerin 6zelliklerini bilmesi
gerekir. PU algoritmalarini diger simmiflandirma algoritmalarindan ayiran fark,
siniflarin  karakteristiklerini ogrenmek icin izledikleri yollardir. Dolayisiyla bu
caligmada algoritmalar1 negatif 6rnekler olmadan siniflarin 6zelliklerini 6grenme

stratejilerine gore simflandirdik.

Ele aldigimiz algoritmalarin neredeyse tiimii simiflandirma iglemlerinin gegitli
basamaklarinda destek¢i vektor makinasi (support vector machine — SVM)
ya da lojistik regresyon (logistic regression) gibi klasik gozetimli simiflandirma
yontemlerini kullanmaktadirlar. Tek baglarina PU o6grenme problemleri igin
bagarili olamayacak olan bu yontemlerin algoritmalar tarafindan ne i¢in ve nasil
kullanildigi, algoritmalarin klasik yontemler disinda ne gibi metotlar ile sonuca

ulagtiklarini aciklayacagiz.

Bu boliimde iki ana yaklagimi kullanan algoritmalar incelenmigtir: 1. Etiketlen-
memig Ornekler arasindan bir takim giivenilir negatif ornek secen, daha sonra
bu negatif kiime ve basglangicta sahip oldugumuz pozitif kiimeyi kullanarak
simiflandirma yapan iki-basamakl stratejiler. 2. Pozitif ve etiketlenmemis 6rnek-

leri dogrudan yeni 6rnekleri simflandirmak ic¢in kullanan bir-basamakli stratejiler.



2.1 Iki-Basamaklh Algoritmalar

Etiketlenmemis kiimeden bir takim giivenilir (gii¢lii) negatif 6rnekler segerek
caligmaya baglayan algoritmalara iki-basamakli algoritmalar denir. Bu iki basamak

sunlardir:

1. Etiketlenmemis kiime iginden giiclii (negatif olma olasihig: yiiksek olan) bir

takim negatif ornegin secimi.

2. Pozitif kiime ve hazirlanan yeni negatif kiime ile bir ya da bir seri

siiflandiric1 egiterek etiketlenmemis orneklerin simiflandirilmasi.

PU ogrenme algoritmalar1 arasinda ¢ok sayida iki-basamakl algoritma vardir. Ele
alinabilinecek en ilkel yontem, etiketlenmemis kiimenin tiimiinii negatif olarak
kabul ederek egitim verisi olarak kullanmaktir. Bu negatif ornekler ve bagtan
bilinen pozitif ornekler kullanilarak egitilen bir simiflandirici, etiketlenmemis
orneklerin biiyiik kismi aslen negatif oldugu i¢in bir takim dogru simflandirmalar
yapacaktir. Diger yandan, etiketlenmemis kiimenin i¢inde pozitif 6rnekler de bu-
lundugu i¢in simiflandirici negatif sinifin o6zelliklerini yanlis 6grenir ve bunun sonu-
cunda da smmiflandirmada yanhs etiketlemeler yapilabilir. Ilkel olarak tanimladig-
miz bu metodu SV M,,, adiyla kodlayarak sonuglarmni boliim 3’te sunduk.
Bu bolimde ele aldigimiz algoritmalar, giivenilir negatifleri se¢mek icin daha

sistematik yontemler izlemektedirler.

2.1.1 Carter et al. Algoritmasi

[M]‘deki algoritma, ilk olarak tiim U’yu negatif olarak etiketler. Daha sonra bu
negatif kiime ile P’yi kullanarak bir smuflandiricr egitir. Onceki béliimde de
acikladigimiz tizere, problemimizde U’'nun boyutu P’ye gore ¢ok daha biiytiktiir.
Dengeli boyutlarda egitim verisi kullanilarak yaratilan simiflandiricilar goreceli
olarak daha basgarili olurlar. Dolayisiyla negatif kiimesi ve P’nin tiimiinii egitim

i¢in kullanan bir algoritma ile zayif bir siniflandiric1 elde edilecektir.

Bu sorunu ¢ozmek igin Carter et al. U’yu alt kiimelere bolmiigtiir. Bu parcalama

isleminde U, alt kiimelerinin boyutu P’nin boyutuna yaklagik olacak sekilde n



adet alt kiimeye boliiniir (makalede E. Coli veri kiimesi i¢gin n 5 alinmigtir).
Algoritma daha sonra her alt kiimeyi teker teker ve birbirinden bagimsiz olarak
orijinal pozitif kiimemizle birlikte egitim ve sonrasinda da siiflandirma igin

kullanir.

Bu rastgele alt kiime olugturma stratejisi Bagging [16] algoritmasiyla benzer-
lik tasimaktadir. Diger yandan, bu iglem algoritma tarafindan yapilmamistir.
Yazarlar veri kiimesini n alt kiimeye bolmiig, programlarini her alt kiime ve P
i¢in tekrar caligtirmiglardir. Dolayisiyla algoritmanin asil yaptigi, kendisine verilen

U’nun tamamin herhangi bir 6l¢ii ile se¢im yapmadan N olarak kullanmaktir.

P ve olugturdugu N‘yi egitim verisi olarak kullanacak olan algoritma, yine
N dizerinde simiflandirma yapacaktir. Bir siniflandiricinin egitiminde kullanilan
verinin ayni zamanda test asamasinda da kullanilmasi saglikli bir sonug ver-
meyecegi igin, algoritma birini-digarida-birak (leave-one-out) capraz-dogrulama
(cross-validation) (LOOCV) uygulamaktadir. LOOCV igleminde her seferin bir
etiketlenmemis ornek test verisi olarak kullanilirken, kiimedeki diger tiim 6rnekler

egitim i¢in kullanilirlar.

Algoritma bu ilk smiflandirmada pozitif olarak etiketlenen oOrnekleri negatif
kiimeden ¢ikararak negatif kiimesini arindirir. Bu arindirma igleminden sonra

LOOCYV tekrar uygulanir ve érneklerin son etiketleri belirlenmig olur.

U’nun biiyiik bir kisminin gergekten de negatif oldugu goz ontine alinirsa, negatif
orneklerin U’dan rastgele segilmesi etkili bir yontem olarak gortilebilir. Rastgele
segim ile tamamen negatiflerden olugan bir N yaratilma sansi yiiksektir (alt
kiimelerin bir kisminda). Fakat yaratilan N iginde pozitiflerin bulunma ihtimali
de vardir ki bu durum smif sinirlarin1 ve orneklerin etiketlerini hatal sekilde
belirleyecek olan bir siniflandirici olugturulmasina sebep olabilir. Bu sorunu agmak
icin takip eden algoritmalarda negatif 6rnekler rastgele degil, baz1 veriye-bagh

olctimlerle secilmektedir.

2.1.2 Positive Sample only Learning (PSoL)

PSoL [2] etiketlenmemis kiimeden negatif ornekleri Oklid Uzakhigi, Maksi-

mum Uzaklik Minimum Fazlalik (Maximum Distance Minimum Redundancy —



MDMR) [24] teknikleri ve bir seri SVM smuiflandiricisini kullanarak seger. Segilen
ornekler giiclii negatif olarak degerlendirilir ve negatif kiimesini olustururlar.
Daha sonra bu yeni negatif kiimesi pozitif kiimeyle birlikte egitim i¢in kullanilarak

kalan etiketlenmemis 6rnekler simflandirilir.

PSolL 3 adimdan olugur: Baslangi¢ negatiflerinin sec¢ilmesi, negatif kiimesinin

genigletilmesi, pozitif ve negatif kiimeler kullanilarak siniflandirmanin yapilmasi.

Algoritma ilk olarak U igindeki érneklerin P’deki 6rneklere uzakliklarini hesaplar.
Daha sonra bu uzakliklar1 kullanarak P’deki orneklere toplam uzakligi en fazla
olan etiketlenmemis 6rnegi bulur. Bu ornek secilen ilk gii¢lii negatiftir ve U’dan
alinarak N’ye konulur. Algoritma bu oOrnekten baglayarak yinelemeli sekilde
yeni negatif ornekler seger. Her yinelemede denklem [2.1]i kargilayan 6rnek N’ye

aktarilir.

max [min d(z;, z;) * > d(x;, )] (2.1)

;€U z;€P oheN

Eger U icinde negatif ornekler varsa, bu orneklerin 6znitelik uzayinda pozitif
orneklerden uzakta bulunacaklarimi varsayabiliriz. Denklem [2.1Jde bunu temel
alarak etiketi bilinen pozitiflerden uzak ornekleri negatif olarak se¢meyi amaclar.
Denklemin saglamaya caligtigl diger sonug ise; secilecek olan yeni negatif érnek-
lerin, hali hazirda N icinde bulunan 6rneklerden maksimum uzaklikta olmalaridir.
Boylece veri kiimesindeki tiim negatifleri temsil edebilecek cesitlilige sahip bir

negatif kiimesi olugturmak hedeflenir.

Baglangig negatifleri segildikten sonra (algoritmanin ikinci basamaginda) yinele-
meli gekilde yeni negatifler secilir. Her yinelemede P ve N'’nin son hali kul-
lanilarak yeni bir siniflandirici egitilir. Siniflandiric1 kullanilarak U’daki 6rnekler
simiflandirilir. Simiflandirma sonucunda negatif olma olasiligr belli bir sinirdan
daha ytiksek olan ornekler N'’ye aktarilir. Boylece U ve N giincellenmis olur.
Sonraki yinelemede bu yeni U ve N kullamilacaktir. Simiflandiricilarin 6rnekler
icin elde ettikleri karar fonksiyonu sonucu [-1,1] araligindadir. Bir 6rnege atanacak
olan etiket, aslen ornegin sonucunun 0’dan kiiciik ya da biiyiik olduguna gore
belirlenir. Ornegin, -0,01 sonucu alman bir érnek negatif olarak etiketlenecek-

tir. PSoL’un bu asamadaki hedefi tiim U’yu etiketlemek degil, sadece baz



gliclii negatifler bulmak oldugu icin, orijinal olarak 0 olan bu simir yerine -
0,2 kullanilmigtir. Bu sinmirdan daha kiiciik deger alan ornekler negatif olarak
secilmigtir. Boylece gercekten negatif olan érneklerin segilme olasiligr arttirilmaya

caligilmigtir.

Bir diger kisit ise her yinelemede negatif olarak secilerek N’ye aktarilan ornek
sayisindadir (K). Yinelemelerde belli sayida en giiclii érnegi segmek ve sonraki
siniflandirma iglemlerini bunlarin 1g1¢inda yapmak, belirlenmig olan sinirdan
diisiik sonug¢ alan tiim ornekleri bir anda negatif olarak secerek egitimde
kullanmaktan daha giivenli bir yaklagimdir. Bu sebepten dolay1 algoritma her
yinelemede en fazla K = |P| x r adet 6rnegi N'ye aktarmaktadir. Algoritmada r

icin 3 degeri kullanilmigtar.

Daha fazla ornek negatif olarak secilemediginde yinelemeler sonlandirilir. Bu
noktada PSoL’un elinde P, U ve U’dan cikarttigi elemanlarla olusturdugu
N vardir. Algoritma P ve N’yi kullanarak son bir smmiflandirict egitir ve bu
siniflandiriciy1 kullanarak U’da kalan ornekleri test edip siniflandirir. Boylece tiim

etiketlenmemis ornekler siniflandirilmig olur.

PSol’da oldugu gibi Rocchio [5] tekniginde de gii¢lii negatifler secilirken bir
benzerlik 6l¢iim yontemi kullanilir. Aradaki fark sudur ki, PSoL veri kiimesindeki
tim ornekleri ikililer halinde karsilagtirirken, Rocchio metodu pozitif ve negatif
siiflar1 temsil edecek birer prototip yaratir ve veri kiimesindeki ornekleri bu

prototiplerle karsilagtirir.

2.1.3 The Rocchio Technique ve SVM (RocSVM)

[5]‘teki algoritma gliclii negatifleri se¢gmek i¢in bir Rocchio simiflandiricist kullanir.
Ikinci basamakta ise P ve sectigimiz negatifleri kullanarak bir SVM siiflandiricis

egitir.

Rocchio metodu ilk basamaginda kendi 6zel simiflandiricisini tiretir. Rocchio
simiflandiricist temel olarak pozitif ve negatif siniflar1 i¢in birer prototip 6znitelik
vektorii (feature vector) tammlanmaya dayamr. Bu prototipler P ve U kulla-
narak yaratilir ve prototipi olduklar1 simiflarin karakteristiklerini tasiyan birer

ornektirler. Pozitif ve negatif prototip vektorleri sirasiyla ¢t ve ¢ ile gosterilir



ve agagidaki sekilde denklemler kullanilarak tanimlanirlar. Algoritmada o = 16,

B = 4 degerleri kullanilmigtar.

1 d 1 d
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Prototipler yaratildiktan sonra etiketlenmemis 6rneklerin prototiplere benzerlik-
leri kosiniis benzerligi ile hesaplanir. ¢~ ’ye ¢*’dan daha ¢ok benzeyen tiim 6rnekler
giiclii negatif olarak secilir ve RN adl kiimeye aktarilir. Bu basamakta pozitif

kiimeye aktarim yapilmaz.

Ikinci basamakta algoritmanin elinde P ve secilmis negatiflerden olugan RN
vardir. Bu iki kiimeyle baglayarak yinelemeli sekilde U’dan yeni negatifler segilir.
Her yinelemede algoritma P ve RN’nin o anki haliyle bir SVM simiflandiricist
egitir ve U’daki ornekleri bu simiflandirici ile test eder. Simiflandiricinin negatif
olarak etiketledigi ornekler RN’ye aktarilir. Yinelemeler daha fazla ornegin

negatif olarak secilemedigi noktada sonlanir.

Yinelemeler sonlandiginda U’da kalan ornekler vardir ve bu orneklerin pozitif
mi yoksa negatif mi olduklarina karar verilmesi gerekir. Dolayisiyla son bir
siiflandirma iglemi yapilmalidir. Bu iglem i¢in son yinelemede {iretilmis olan
simiflandiricr (Cl,) kullamlabilir. Fakat algoritma Cj,g'u bu ig igin kullanmadan
once test eder. Cj,s elemanlarimin pozitif oldugundan emin oldugumuz P’yi
smflandirmak icin kullamilir. Bu smiflandirma sonucunda orneklerin %5’in-
den daha fazlasi negatif olarak etiketlenmigse, algoritma Cj,s'1n basgarisiz bir
simiflandiric1 olduguna, dolayisiyla da yinelemeli negatif seciminde hatali se¢imler
yapildigina kanaat getirir. Bu durumda ilk yinelemede iiretilen, yani ilk basamak-
tan gelen P ve RN (genisletilmemis hali) kiimeleriyle egitilmis olan ilk simiflandirica
(Cpirst) son smiflandirma icin kullamlarak U’daki 6rnekler simiflandirihr. Eger
Cson %5 veya daha az ornegi negatif olarak secerse, yani hata orani %5 veya
altindaysa, algoritma Cj, u bagarili olarak kabul eder ve son siniflandirmay1 bu

siniflandiric1 ile yapar.



Bu algoritma Rocchio siiflandiricisini elinde sadece etiketlenmemis ve pozitif
ornekler oldugunda, SVM simiflandiricisini ise pozitif, negatif ve etiketlen-
memis Ornekler oldugunda kullanmaktadir. [5]’in yazarlar1 bu durumu her iki
siniflandiricinin da birlikte kullanmildiklar: veri tiiriinde daha bagarili olusuyla

agiklamiglardir.

Bu algoritmanin opsiyonel bir iglemi daha vardir. Giiclii negatifler segilerek RN
kiimesi olugturuldugunda baz érnekler hatal sekilde negatif olarak etiketlenmig
olabilir. Bu hatalar1 yakalamak i¢in algoritma RN iizerinde 6bekleme (clustering)
yapar. Smiflandirici egitiminde tiim RN’yi kullanmak yerine iglemi RN’nin
alt kiimelerine indirgeyerek RN icindeki aykir1 ornekleri yakalamayi hedefler.

Secilecek olan alt kiime sayist bu iglemin basgarisi agisindan 6nemlidir.

PSoL [2] ve Rocchio [5] gibi algoritmalar érneklerin 6znitelik vektorlerini uzak-
lik /benzerlik 6lgiim yontemleriyle kullanarak ¢aligirken, PN-SVM [6] ve M-C [3]

gibi algoritmalar ozniteliklerin orneklerdeki sikliklarini kullanirlar.

2.1.4 Positive-Negative Document Enlarged Classifier
(PN-SVM)

[6], ilk olarak, veri kiimesindeki 6rneklerin 6znitelik degerlerini normalize eder.
Daha sonra o6zniteliklerin P’de bulunan orneklerde goriilme sikliklarini hesaplar.
Elde edilen siklik degerleriyle, pozitif 6rneklerde goriilme sikligi (kuvveti) belli
bir degerin iizerinde olan 6znitelikleri igeren ve gekirdek sozliik (core dictionary)

denilen bir sozliik olugturur.

PN-SVM pozitif ¢ekirdek sozliigii yarattiktan sonra bu sozliikteki 6zniteliklerden
en azina sahip olan etiketlenmemis ornekleri bulur. Bu ornekler giiclii negatifler
olarak secilir ve N’ye aktarilir. Bu agsamada U’daki tiim negatif ornekler
gliclii negatif olarak secilmeyebilir. Bunun sebebi bazi negatiflerin pozitif ¢ekirdek
sozliigiindeki baz1 6zniteliklere sahip olma ihtimalinin olmasidir. Algoritmanin bu
agsamadaki hedefi de zaten negatiflerin tiimiinti yakalamak degil, bazi giiclii negat-

ifler bulmaktir.
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Giiglii negatiflerin segilmesinden sonra algoritma etiketlenmemis kiimeden yinele-
meli sekilde pozitif ve negatif ornekler secerek P ve N’yi genigletir. Bu algorit-
manin digerlerinden 6nemli bir farki, cogu PU algoritmasi son siniflandirma iglemi
oncesinde U’dan sadece negatif ornekler cikartirken, PN-SVM algoritmasinin
pozitif ornekler de secerek P’yi de genigletmesidir. Bu 6zelligi PN-SVM'i az sayida

pozitif 6rnek bulunan veri kiimeleri igin elverigli kilar.

PN-SVM, negatif sinifin bir takim alt smiflardan olustugu durumlarda kul-
lanilmak icin geligtirilmig bir algoritmadir. Dolayisiyla N, icerdigi orneklerin
oznitelik degerlerine gore alt kiimelere ayrilabilir. Algoritma N fiizerinde k-
ortalama (k-means) algoritmasiyla 6bekleme iglemi uygular ve P i¢in de bir
merkez ornek seger. Rocchio [B] metodunun pozitif ve negatif smiflar1 temsil
etmesi i¢in prototip yaratmasi gibi, PN-SVM de negatif alt kiimelerin ve P’nin
merkezlerini kullanir. U’daki elemanlar bu merkezlerle karsilagtirilarak hangi

orneklerin hangi sinifa aktarilacagina karar verilir.

Bir 6rnegin (d) pozitif olarak etiketlenmesi i¢in agagidaki iki kogul saglanmalidir.

1

S(d, Cp) > ’?

> S(d;, Cp) (2.4)

d;eP

777777777

k degeri N'nin alt kiime sayis1 olup, S benzerlik fonksiyonudur. Benzer sekilde,

d’'nin negatif olarak etiketlenmesi i¢in agagidaki iki kogul saglanmalidir.

M=

1
S(d, CN) > %

( Z d]? CN ) (2'6)

Il
o

7

1 k
n%ax S(d CNz) S d Cp <k2(

.....

> S(dj,ONJ—S(dj,CP))) (2.7)

EN;

[Nl

7

Bu kosullar: saglamayan ornekler bu basamakta etiketlenmezler ve U’da etiketlen-

memis olarak birakilirlar.
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N'nin kiimelerine ayrilmasi algoritma i¢in onemli bir iglemdir. Negatif kiimenin
tiimiinii obekleme yapmadan kullanmak hatali etiketlemelere sebep olabilir.
Ornegin, N'nin alt kiimelerinden birine (Cy,) cok benzeyen fakat diger alt
kiimelere hi¢ benzemeyen bir e 6rnegini ele alalim. e her alt kiimenin merkeziyle
ayri ayr1 karsilastirildiginda, negatiflerin geneline benzemiyor olsa bile negatif
olarak etiketlenmesi gerekti fark edilebilir. Oysa e tiim N’nin merkeziyle (Cy)
karsilagtiriliyor olsaydi, negatiflerin ciddi bir kismina benzemeyen bu 6rnek P’nin
merkezine (Cp) daha benzer ¢ikabilir ve hatali etiketlenebilirdi. PN-SVM N’yi
kiimelerine ayirarak her alt kiimeyi ayr1 ayr1 ele alir. Bu sekilde belli bir alt

kiimeye 6nemli derecede benzer olan (e gibi) 6rnekler negatif olarak segilebilir.

Algoritmanin ilk basamaginin ilk ve ikinci agsamasinda segilen pozitif ve negatif
ornekler basta elimizde olan P ile birlikte kullanmilarak bir SVM smiflandiricis:

egitilir. Algoritma bu simiflandiriciyr kullanarak U’da kalan ornekleri etiketler.

Algoritma yayinlandiktan sonra yazarlar tarafindan gézden gegirilerek yenilenmis
ve Positive Examples and Negative Examples Labeling Heuristic (PNLH)[7]

algoritmasi geligtirilmistir.

2.1.5 Positive examples and Negative examples Labeling

Heuristic (PNLH)

PNLH algoritmasi [7] PN-SVM’in [6] gelistirilerek yenilenmis versiyonudur.
Pozitif ve negatif 6rnekleri etiketlenmemis kiimeden ¢ekirdek sozliik ve obekleme
teknikleriyle PN-SVM’de oldugu gibi seger. Bunun yaninda iki algoritma arasinda

onemli farkliliklar vardir.

PN-SVM algoritmasinda cekirdek sozliik olusturulurken bir ozniteligin sozliige
konulmasi igin bu 6zniteligin P’deki 6rneklerde bulunma sikligi (kuvveti) énceden
belirlenmis sabit bir sinirdan yiiksek olmaldir. Fakat veri kiimesi iglenmeden
secilen, yani veri kiimesine 0zel olmayan bir siirin bu iglem i¢in kullanilmasi
mantiksizdir. PNLH algoritmasinda bu siir algoritma tarafindan calisma za-
maninda belirlenir. Algoritma 6zniteliklerin kuvvetlerinin ortalamasini hesapla-

yarak sinir olarak kullanir.
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Bir diger farkhlik, olugturulan alt kiime sayisinin (k) belirlenmesinde izlenilen
yontemdedir. PN-SVM’de k£ degeri de onceden belirlenmis bir say1 iken, PNLH’de
algoritma tarafindan ¢aligma zamaninda hesaplanarak secilir. Algoritma bir veri
kiimesi tizerinde caligirken, kullanilan A£'nmin bu veri i¢in optimum deger olmasi
algoritmanin bagaris1 agisindan onemlidir. Gereginden biyiik ya da kiigik &
degerleri hatali etiketlemelere yol agabilir. PNLH’de k, P ve N kiimelerinin

eleman sayilarina bagl olarak asagidaki gibi segilir.

o o

Uciineii farklilk, U’dan yinelemeli sekilde pozitif ve negatif érnekler secilirken
veri kiimesindeki oznitelik sayisinin ele alinigindadir. Bu makalede orneklerin
oznitelik sayilarini azaltmanin hatali pozitif ve negatif etiketlemeleri azalttig
one stiriilmustiir. Dolayisiyla PNLH 6bekleme iglemini yapmadan 6nce 6znitelik
segimi (feature selection) yaparak bazi 6znitelikleri eler. Cekirdek sozliigii yaratir-
ken de algoritma en yiiksek kuvvete sahip olan n adet ézniteligi seger (n ¢aligma

zamanindan 6nce belirlenen bir degerdir).

PNLH algoritmasinda giiclii negatifler secilirken oOzniteliklerin kuvvetleri de
gbz oOniine ahmir. Ornegin, a ve b ornekleri cekirdek sozlitkte bulunan ayni
sayida oOznitelige sahip olsalar bile pozitif olma ihtimalleri farkli olabilir. Bu
ayrimi yakalayabilmek icin PNLH, hangi ornegin ilgili ozniteliklerinin daha
kuvvetli olduguna bakar. Eger a 6rneginin ¢ekirdek sozliikte bulunan 6znitelikleri
b’ninkilerden daha kuvvetli ise, a’'nin pozitif olma ihtimali b’den daha yiiksektir.

Dolayisiyla da a giiclii negatif olarak secilmeyecektir.

Son olarak, PN-SVM son basamaginda bir SVM smiflandiricis1 kullanirken,
PNLH algoritmasi ikinci basamaginda kullanilacak olan siniflandiricinin tiiriinden
bagimsizdir. Algoritmanin amaci giiclii negatif ve pozitifleri bulmak olarak
belirlenmisg, sonrasindaki klasik simiflandirma iglemi algoritmanin i¢inde goster-

ilmemigtir.

Oznitelik sikliklarini kullanan diger bir algoritma da Mapping-Convergence (M-
C) [3] algoritmasidir. PN-SVM ve PNLH algoritmalarinda oldugu gibi M-C

algoritmasinda da U’ya gore P’de daha fazla goriinen oznitelikler saptanir ve
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orneklerin etiketleri bu ozniteliklere sahip olup olmamalar1 g6z oniine alinarak

belirlenir.

2.1.6 Mapping-Convergence (M-C) Algoritmasi

[B]‘te Positive Example Based Learning (PEBL) catis1 geligtirilmigtir. PEBL
su iki basamaktan olugan Mapping-Convergence (M-C) algoritmasimi kullanir:
Haritalama basamagi (giiclii negatiflerin segilmesi) ve yakinsama basamag:

(yinelemeli simflandirma).

Haritalama basamaginda algoritma etiketlenmemis kiimeyi iki alt kiimeye ayirir:
Gliglii negatifler kiimesi (N;) ve diger 6rnekler kiimesi (P;). Bu kiimeler ikinci
basamaktaki yinelemelerle olusturulacak olan kiime serileri N; ve P;’'nin ilk
elemanidirlar. Algoritma gliclii negatifleri bulmak igin her Ozniteligin pozitif
kiimede goriilme sikhigr (f,) ve etiketlenmemis kiimede goriilme sikhigini (f,,)
hesaplar. f,/f, degeri belli bir simirdan diigiik olan tiim Ozniteliklerin negatif
ornekleri temsil ettigi disiintiliir ve bu 6znitelikler kullanilarak bir siniflandirica
egitilir. Algoritma egittigi bu siniflandiriciyla etiketlenmemis kiimeyi test eder. Bu
siniflandiric1 tarafindan negatif olarak etiketlenen ornekler giiclii negatif olarak
segilir ve N;'i olugtururlar. [3] ‘te dznitelik segme sinirmin simiflandiricinin hatali

negatif secmemesini saglanacak sekilde belirlenmesi gerektigi belirtilmistir.

Yakinsama basamaginda algoritma yinelemeli gekilde P;.’den negatifler secerek
gikartir. Her yinelemenin baginda algoritma N;’deki ornekleri giiclii negatifler
kiimesi olan N EG’e aktarir. Bu noktada algoritmanin elinde bir pozitif kiimesi
(POS), NEG ve etiketlenmemis 6rneklerin bulundugu kiime (P;) vardir. M-C,
POS ve NEG’i SVM ile kullanarak ¢znitelik uzayinda pozitif ve negatif ornekler
arasinda bir sinir belirler. Bu sinir pozitif ve negatif 6rneklerle arasinda maksimum
aralik saglanacak sekilde belirlenir. Algoritma sinir1 P; tizerinde uygular ve P;’yi
iki kisma ayirir: Negatif olarak etiketlenecek olan orneklerin bulundugu kisim
ve heniiz etiketlenemeyecek olan orneklerin bulundugu kisim. Ik kisim Niiq

kiimesine taginirken, ikinci kistm da P;; kiimesine taginir.

Yinelemeli siniflandirma hicbir 6rnek negatif olarak secilemeyinceye kadar devam

eder. Sonlandiginda P, pozitif 6rnekleri N EG ise negatif ornekleri igerir.
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2.1.7 Augmented Expectation Maximization (A-EM)

A-EM’de [8] kullanilmis olan fikir bu boliimde kapsadigimiz diger algoritmalardan
oldukca farkhdir. Bu algoritma, pozitif kiimede bulunan orneklerin etiketlen-
memis kiimede bulunan pozitiflerle karakteristik olarak ozdes olmadigi veri
kiimelerinde kullanilabilinecek sekilde tasarlanmistir. Cogu PU algoritmasi bu
pozitiflerin 6zdesg oldugunu varsayarken, bu durumun tersine de rastlanabilir. A-

EM algoritmasi ise her iki durumda da kullanilabilir.

Bu algoritmanin bir diger farki da, pozitif ve etiketlenmemis kiimelerin yaninda
liglincii bir kiime olarak bir alakasiz 6rnekler kiimesi (O) kullanmasidir. Bu kiime
pozitif sinifla alakasi olmayan orneklerden olusur. Dolayisiyla O iginde neredeyse
hi¢ pozitif 6rnek bulunmamasini bekleriz. Bu kiime algoritma tarafindan U ile
birlestirilerek U’daki negatif 6rnek yogunlugu arttirilir ve boylece kiime igindeki
giiriiltii (noise) azaltilir. Ornegin, [§]’te kullanilmig olan veri su 3 kiimeyi icerir:
P (belli bir ticaret sitesindeki belli bir tiir cihazlarin internet sayfalari), U (Diger
ticaret sitelerindeki tiim {irtinlerin internet sayfalari) ve O (20 haber grubu ve

haber sitesinin sayfalar1 — 20 Newsgroup and Reuters).

Algoritma U ve O’yu birlegtirerek biitiinlegik bir negatif kiime (N) olugturur.
Daha sonra bir Sade Bayes Smiflandiricisi (Naive Bayes Classifier — NBC)
egitir. A-EM, Beklenti-Maksimizasyon (Expectation-Maximization -—— EM) al-
goritmasiyla c¢alisir. EM’in her yinelemesinde yeni bir simiflandirici olusur.
Bu smiflandiricilar N kiimesinden pozitif elemanlarin ¢ikarilmasinda kullanilir
ve yinelemeler tekrarlandik¢a pozitif kiimesi zenginlegmis, negatif kiimesi ise
armdirilmig olur. Dolayisiyla olusturulacak olan simiflandiricilarin giderek daha
basarili olmalar1 beklenir. Fakat tabi ki bu durum ilk yinelemede P ve N
‘nin ilk haliyle egitilmis olan simiflandiricinin performansina baghdir. A-EM’in
U’yu dogrudan kullanmayarak O’yu U’ya eklemesinin sebebi de budur. Alakasiz
kiimeyle U’daki giiriilti azaltilarak bu kiimelerle egitilecek olan siniflandiricinin

bagarisini arttirmak amacglanmaktadir.

EM bir seri smiflandirici iiretir ve algoritma da bunlarin arasindan nihai
bir smiflandiric1 seger. Asagidaki F' degeri her simiflandirici igin hesaplanarak

siniflandiricilart kargilagtirmada kullanilir:
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2% TP _ 2)TP
(TP+FP)+(TP+FN) |CP|+PD

= (2.9)
TP + FP porzitif olarak etiketlenmis olan 6rneklerin sayis1 (CP) , TP + F'N ise

etiketlenmemis kiimenin boyutudur (PD).

Algoritma nihai siniflandiriciy1 segerken siniflandiricilarin ' degerlerindeki degi-
simi goz oniine alir. Asagidaki denklem ¢. yinelemede F' degerindeki degisimi

hesaplamak ic¢in kullanilir.

F; TP |CP_i|+PD
= *
F,, TP_, |CR|+PD

A = (2.10)
F' degerini arttiran smiflandiricilarin en sonuncusu nihai simiflandirici olarak
secilir. Ornegin, eger n. yinelemede egitilmig olan siniflandiric1 serideki A degeri
1’in tizerinde olan son smiflandirici ise, n. simiflandirici nihai siniflandirici olarak

secilir.

C'P ve PD bilinen degerlerken, algoritma hangi etiketlenmemis 6rneklerin aslinda
pozitif oldugunu bilmedigi i¢in T'P;/TP,_; degeri bilinmemektedir ve tahmin
edilmelidir. Algoritma bu tahmini yapabilmek i¢in 6ncelikle pozitif sinifi temsil
edebilecek olan dznitelikleri (anahtar dznitelikler) seger ve bu 6zniteliklerden bir
K kiimesi olugturur. Daha sonra T'P;/T'P,_; degerinin tahmini agagidaki denklem

ile gerceklestirilir:

K| K|

> N(fi,di),d; € CP, /> N(fi.d;),d; € CPi4 (2.11)
t t

Z'tKl N(fi,d;),d; € CP; CP,; igindeki 6rneklerde gecen anahtar 6znitelik sayisidir.
ki C'P kargilagtinldiginda, biri digerinden daha cok anahtar 6znitelige sahip ise
bu C'P’de daha ¢ok pozitif 6rnek bulundugu, dolayisiyla da daha basarili bir kiime

oldugu varsayilir.

O’nun higbir pozitif igermedigini varsayarak hareket ettigimize goére A-EM’in
neden P ve O’yu dogrudan bir simmiflandirici egitmekte kullanmadigi sorulabilir.

Bu fikirdeki sorun sudur ki; O icindeki alakasiz 6rnekler U’daki aslen negatif olan
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orneklere de ¢ok uzak ornekler olabilirler. Bu durumda da P ve O kullanilarak
olugturulan smmiflandirici U’daki negatifleri (dolayisiyla da pozitifleri) dogru

sekilde bulamayabilir.

A-EM gibi Sade Bayes Smniflandiricisi kullanan bir diger algoritma da PU
Learning by Generating Negative Examples (LGN) [9] algoritmasidir.

2.1.8 PU Learning by Generating Negative Examples
(LGN)

LGN [9] algoritmasi entropi hesaplamasi1 yaparak yapay bir negatif 6rnek (A,)
yaratir ve bu 6rnek ile P’yi kullanarak da bir Sade Bayes Smiflandiricis1 (NBC)

egitir.

NBC, bir 6rnegin pozitif ve negatif olma olasiliklarini hesaplamada kullanilir. Bu
olasiliklar Pr(d|c) ile gosterilir; d bir érnek, ¢ ise bir smftir (+ veya -). Eger
Pr(d|+) > Pr(d|—) ise d drnegi pozitif olarak, aksi durumda da negatif olarak

etiketlenir.

NBC’in bir 6rnegin Pr(d|c)’i degerini hesaplayabilmesi igin 2 farkli tiir degeri
biliyor olmasi gerekir. Bu degerlerden ilki Pr(f|4) ve Pr(f|—) kogullu olasilikla-
ridir (f bir 6zniteligi temsil eder). Her 6zniteligin pozitif ya da negatif 6rneklerde
goriilme olasiligr vardir (Pr(f|c)). Bir 6rnegin sahip oldugu 6zniteliklerin pozitif
orneklerde rastlanma olasiliklar: yiiksek ise, bu ornegin pozitif olma ihtimali de
yitksektir. Gerekli olan ikinci tiir deger Pr(+) ve Pr(—) ilk olasiliklaridir (prior
probability). Bu olasiliklar1 hesaplayabilmek i¢in algoritmanin her iki simiftan da
orneklere ihtiyaci vardir. Algoritmanin elinde negatif érnek bulunmadig: i¢in bu

degerler tahmin edilmelidir.

Algoritma elindeki negatif 6rnek eksikligini gidermek icin yapay bir negatif 6rnek
(A;,) olugturmay1 amaglar. Bunun i¢in 6ncelikle ézniteliklerin Pr(f|—) degerlerini
tahmin eder. Eger 6zniteliklerin negatif érneklerde bulunma olasiliklar1 bilinirse,
yapay bir negatif 6rnek bu olasiliklara bagh kalinarak yaratilabilir. LGN Pr(f|—)

degerlerinin tahmini i¢in 6zniteliklerin siklik degerlerine entropi uygular.
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entropy(f) = — X Pr(file) log(Pr(£le) 2.12)
xe{+,—}

Daha ¢ok porzitif érneklerde goriilen Oznitelikleri pozitif éznitelik (fy), negatif
orneklerde goriilen Oznitelikleri ise negatif 6znitelik (f_) olarak adlandiririz. Bir
pozitif 6rnek hem P hem de U kiimelerinde goriinebilir, ¢iinkii her iki kiimede
de pozitif ornekler bulunmaktadir. Diger yandan, negatif bir oznitelige sadece
U’da rastlanabilir. LGN ozniteliklerin sikliklarinin entropisini hesaplayarak hangi
ozniteliklerin iki kiimede de bulundugunu hangilerinin ise bulunmadigini 6grenir.
Ornegin, bir Gznitelik yiiksek entropiye sahipse bu 6znitelik hem P hem de
U’da goriilmektedir ve dolayisiyla pozitif olma ihtimali ytliksektir. Algoritma son
olarak ozniteliklerin entropilerinin agirliklarin1 hesaplar. Agagidaki denklem ile

hesaplanan bu agirliklar, 6znitekilerin Pr(f|—) degerlerini temsil ederler.

. entropy(f;)
(1) — 2.13
weight(f;) max;—1 2, |v| entropy(f;) ( |

LGN elde ettigi agirliklara uygun sekilde bir A,, olusturur. Eger bir 6zniteligin
yiksek bir agirligi varsa, A,,’ye diger o6zniteliklerden daha cok kez yerlestirilecektir.
Boylece negatif oznitelikler A, icinde ¢ok defa gecerken, diger Ozniteliklere A,

icinde az defa ya da hig yer verilmeyecektir.

A, ’nin yaratilmasindan sonra, elinde artik pozitif ve negatif 6rnekler bulunan
algoritma P ve A,,’i kullanarak Pr(f|+) ve Pr(f|—) degerlerini hesaplar. Boylece
bagta bahsettigimiz ilk tiir veriyi elde etmis oluruz. Fakat sorun su ki, tek bir
negatif ornek kullanilarak ihtiyacimiz olan ikinci tiir veri, yani Pr(+) ve Pr(—)
degerleri, hesaplanamaz. [9]’de yapilan deneylerde farkl ilk olasilik degerleri test
edilmig ve birbirine ¢ok yaklagik sonuclar elde edilmistir. Bu sebepten dolay1
Pr(+) ve Pr(-) i¢in Pr(+) = Pr(—) = 0.5 kullamlmgtir.

NBC'nin yaratilmas: i¢in gereken olasilik degerlerini elde eden algoritma bir
NBC egitir. Son olarak da bu sitmiflandiriciy1 veri kiimesindeki etiketlendirilmemis

ornekleri siniflandirmak igin kullanir.

Bu boliimde entropi teknigini kullanan 2 adet iki-basamak algoritmasi kap-

sanmigtir. Bunlardan ilki LGN, ikincisi ise Entropy-Based Semi-Supervised
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Learning (SLE)’dir [10].

2.1.9 Entropy-Based Semi-Supervised Learning (SLE)

SLE [10], pozitif smifin alt smiflardan olugtugu durumlar i¢in tasarlanmig bir
algoritmadir. Entropi hesabi ile U’dan pozitif ve negatif ornekler secer. U’dan
gikarttigt bu ornekler ve baglangicta bilinen pozitif ornekleri kullanarak bir
lojistik regresyon siniflandiricisi egitir ve bu simiflandirici ile kalan etiketlenmemis

ornekleri stmflandirir.

SLE {i¢ temel islem igerir. Bunlarin ilki 6znitelik ¢gikarmadir (feature extraction).
Ozniteliklerin 6rneklerdeki sikhiklar olciilerek agirliklar: hesaplanir. Smiflardan
herhangi birini temsil etmedigi goriilen 6znitelikler gerekli goriilmeyerek 6znitelik
vektoriinden cikartilir. Ikinei islem bir tekrar 6rnekleme (resampling) tirii olan
agir1 6rnekleme (oversampling). Bir veri kiimesinde iki ya da daha fazla simf varsa
ve bu simflardan birinin 6rnek sayisi diger(ler)inin érnek sayisindan daha az ise,
agir1 ornekleme bu smifin 6rnek kiimesine uygulanir. Bu sekilde veri kiimeleri
arasindaki denge saglanmig olur. Bizim problemimizde de pozitif kiimenin boyutu
etiketlenmemis kiimeyle karsilagtirldiginda oldukea kiiciiktiir. Uciincil iglem
LGN [9] algoritmasinda da kullanilmig olan entropiye dayanir. Bu algoritmada
etiketlenmemis orneklerin ilk olasiliklarinin entropisi hesaplanir. Entropi sonuclar
orneklerin pozitif ve negatif siniflara ait olma olasiliklarini gosterir. Dolayisiyla bu
sonuglar SLE’de simiflandirma yapmak igin kullanilir. Etiketlenmemis 6rneklerin

ilk olasiliklarinin entropisi asagidaki denklem ile hesaplanir:

IC|
H(d;) = — ZP(%‘WQ lg p(cjldi) (2.14)

p(c|d) d érneginin ¢ sinifina ait olma ilk olasihigini (prior probability) gosterir. |C/|

ise egitim kiimesindeki bilinen simif sayisidir.

Ik basamakta, 6ncelikle, pozitif simifin her alt siifi icin birer bos kiime yaratilir.
Daha sonra U icindeki ornekler ait olma olasiliklar: en yiiksek olan alt sinifin
kiimesine aktarilir. Ttiim ornekler aktarildiginda kiimelerin boyutlar: birbirinden

farkli olabilir. Bu durumda algoritma tiim kiimelerin boyutunu en kiigiik kiimeyle
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ayni olacak gekilde azaltir ve dengeyi saglar. Boyut azaltma iglemi alt kiimelerden
en yiiksek entropiye sahip olan gerekli sayida ornek gikartilarak yapilir. Son olarak

da alt kiimeler birlestirilerek pozitif 6rnekler igin tek bir kiime olusturulur (.S,).

Ikinci basamakta U’da kalmig olan etiketlenmemis érneklerden en yiiksek en-

tropiye sahip olanlar alinarak negatif 6rnek kiimesi olugturulur (S,,).

Son smiflandirma yapilmadan once algoritma egitim kiimeleri tizerinde asiri
ornekleme (oversampling) uygular. Bundan sonra SLE, pozitif (P U S,) ve
negatif (5,,) ornekleri kullanarak bir lojistik siiflandirici egitir. Bu simflandiriciy

kullanilarak etiketlenmemis 6rnekleri simflandirir.

2.1.10 Annotating Genes with Positive Samples (AGPS)

AGPS algoritmasi [I1] PU 6grenme ile gen fonksiyonu tahmini yapmak igin
tasarlanmigtir. Algoritma, kullanacagi veri kiimesini ilk adiminda 3 farkli veri
tiriinii birlestirerek hazirlar: protein-protein etkilegimleri, protein kompleks verisi
(protein complex data) ve gen sentezlenme verisi (gene expression data). Fakat
bu makalede biz AGPS’nin PU problemini ele alig tarzini kullanilan veri tiirtinden

bagimsiz olarak inceledik.

AGPS 3 adimdan olusur; giiclii negatiflerin secilmesi, negatif kiimenin genisletil-
mesi ve siniflandirmanin yapilmasi. Tim bu basamaklardan once, algoritma P’yi
iki parcaya boler: P; ve P,. P, kiimesi U’ya eklenir ve bu iki kiimenin birlegimi

olan U, yaratilir.

Algoritma P;’i ikinci basamakta yaratilacak olan siniflandiricilarin egitilmesinde
kullanir. U,e,'in igindeki P, yani etiketlenmemis orneklerin arasina gizlenmis
olan pozitif oldugu bilinen 6rnekler ise, ikinci basamakta egitilecek olan siniflandi-

ricilarinin basgarisini test etmek igin kullanilacaktir.

P’de bulunan tiim orneklerin hem egitim hem de test amach kullanilmig
olmasi i¢in, algoritma 10-tekrarh (10-fold) gapraz-dogrulama uygular. P’yi 10
alt kiimeye bolen algoritma her yinelemede bu alt kiimelerden bir tanesini P,
olarak, digerlerinin birlesimini de P, olarak kullanir. Boylece algoritmanin her i

basamagi da 10 defa farkli P; ve P, kiimeleriyle tekrarlanir.
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Ik basamakta AGPS P,’i kullanarak bir 1-siuf SVM smuflandiricis: egitir. Bu
siniflandirici kullanilarak Unew igindeki ornekler simmiflandirilir. Siniflandirma
sonucunda negatif olarak etiketlenmis olan 6rnekler giiclii negatifler olarak segilir

ve (baglangicta bog olan) N kiimesine aktarilir.

Ikinci basamakta algoritma U’dan yinelemeli sekilde negatifler secerek N’yi
genigletir. Bu sefer her yinelemede o ana kadar secilmis olan negatifleri ve P;’i kul-
lanarak bir 2-simif SVM simmiflandiricisi egitir. Algoritma bu siniflandiriciyr U’daki
kalan ornekleri simiflandirmada kullanir. Negatif olarak etiketlendirilen 6rnekler
N’ye atilirken, pozitif olarak etiketlendirilenler U’da birakilir. Yinelemeler U’'nun

boyutu | P|’ye ulagana kadar devam eder.

Yapilan yinelemelerde egitilen her bir simflandirici, egitim kiimesi ve sonuclariyla
birlikte kaydedilerek saklanir. Algoritma 3. basamakta bu simiflandiricilar arasin-
dan P,’nin orneklerinden en ¢ogunu dogru sekilde etiketlemis olan siniflandiriciy
bulur. Segilen bu siniflandirici U,,,,’in yinelemeler baglamadan énceki ilk halini

siniflandirmak icin kullanilir. Boylece tiim U siniflandirilmig olur.

10-tekrarli capraz-dogrulamanin her tekrarinda algoritma tiim U’yu simiflandirir.
Dolayisiyla her tekrarda bir negatif olarak etiketlendirilmis elemanlar listesi
olugur. 10 tekrar da bittikten sonra, U’daki ornekler tekrarlarda kag kez negatif
olarak etiketlenmis olduklarma gore siralamir. Ornegin, 9 tekrarda negatif olarak
etiketlenmig bir 6rnegin gercekten negatif olma ihtimalinin sadece 5 tekrarda
negatif olarak secilmis bir ornekten fazla oldugu varsayilmaktadir. Negatif
olarak etiketlenme sayilarina gore siralanmig olan 6rneklerden ilk |P| adeti en
gliclii negatifler olarak secilir ve FN adli son bir negatif kiime yaratilmak icin
kullanilirlar. U’dan alinarak FN’ye aktarilan bu negatifler ve P kiimesi ile egitilen

son bir 2-sinif SVM siniflandiricisi ile U’da kalmig olan 6rnekler simflandirilir.

2.2 Tek-Basamakli Algoritmalar

Bu algoritma ailesine iiye metotlarda negatif ornek secilerek problem klasik
pozitif negatif 6grenmeye dontstiirtilmeye calisilmaz. Pozitif ve etiketlenmemig
orneklerden elde edilen bilgi dogrudan siniflandirma ic¢in kullanilir. Bu algoritma

kiimesi, negatif orneklerin etiketlenmemis kiimedeki yiiksek yogunlugu sebebiyle
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U ve N arasinda olusan benzerlige dayali iglemler kullanir.

2.2.1 Positive Naive Bayesian (PNB)

PNB algoritmas: [12], pozitif ve etiketlenmemis 6rneklerle kullanilabilir hale
getirdigi bir Sade Bayes Siiflandiricist kullanir. Bu algoritma aslen dokiiman
siniflandirmak i¢in tasarlanmistir. Fakat biz PNB’yi bu alanda ele almak yerine al-

goritmadaki dokiimanlar1 6rnekler, kelimeleri ise 6znitelikler olarak inceleyecegiz.

PNB diger PU algoritmalar1 gibi pozitif ve etiketlenmemig kiimeleri girdi olarak
almasmim yanmda bir de pozitif simf olasihg degerine (P(1)) ihtiyac duyar. P(1)
, pozitif orneklerin veri kiimesindeki tahmini yiizdesidir. Aym sekilde negatif

orneklerin yiizdesi P(0) = 1 — P(1) denklemiyle hesaplanabilir.

Algoritma, Ozniteliklerin pozitif ya da negatif olma, yani pozitif ya da negatif
siniflar1 temsil ediyor olma olasiliklarini hesaplar. Her ozniteligin pozitif 6rnek-
lerde goriilme sayisini temel alan algoritma, bu oOzniteliklerin pozitif sinif igin
onemini, yani bir Ozniteligin pozitif sinifi temsil edebilme derecesini hesaplar.
Ozniteliklerin pozitif siuf icin énemi elde edildikten sonra, aym islem negatif

sinif i¢in de yapilabilir.

PNB, asagidaki denklemi kullanarak bir 6rnegin (d) etiketine karar verir. Bu
denklemde d’nin sinifi, d’nin 6zniteliklerinin pozitif ve negatif siniflara ait olma

olasiliklariyla belirlenir.

PNB(d) = arg max P(c) Zﬁl Pr(w;|c) (2.15)

ce{0,1}

PNB algoritmas1 daha sonra tekrar gozden gecirilerek yenilenmig olup algorit-

manin yenilenmis halinin adi PNNB’dir [13].

2.2.2 PNNB Algoritmasi

PNNB algoritmas1 [I3] PNB’nin [12] yenilenmisg halidir. PNB’nin aksine PNNB

algoritmasi veri kiimesinde negatif 6rnekler varken de kullanilabilir. Bu algoritma
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pozitif 6znitelik olasiliklarini (6zniteliklerin pozitif simifa ait olma olasiliklari,
pr(wi|1) PNB algoritmasiyla ayni sekilde hesaplar. Fakat negatif Oznitelik
olasithklarmn (Pr(w;|0)) hesaplanmasmda PNB’den farkli bir yol izler.

Bir 6znitelik i¢in pr(wi\O) 'yi hesaplamanin iki yolu vardir; dogrudan hesaplama ve
dolayl yoldan hesaplama. Dolayli yoldan hesaplama teknigi PNB algoritmasinda
kullanmilmigtir. Bu teknikte, negatif ornekten yoksun olan algoritma negatif
oznitelik olasiliklarini da pozitif ve etiketlenmemis 6rneklerden edindigi bilgilerle

hesaplar.

PNNB algoritmasi ise dogrudan hesaplama yontemini kullanir. Bu yaklagimda
pozitif ve etiketlenmemig kiimelerin yani sira, negatif kiimeden de yararlanilir. Bu
calismada ele aldigimiz problemde algoritmanin elinde baglangicta hicbir negatif
olmasa bile, yinelemeli simiflandirmalar yaparak ¢aligan algoritma her yinelemede

U’dan negatif ornekler secerek N kiimesindeki eleman sayisini giderek arttirir.

Pr(w;|0) = (1 — a)Pr(w;|0, P,U) + aPr(w;|0, N) (2.16)

Oznitelik olasiliklar1 hesaplanirken 1} pozitif ve etiketlenmemis kiimelerle
negatif kiimenin hesaplamadaki agirliklar: farklidir. Bu agirlik a0 degerine baghdir

ve bu deger asagidaki gibi hesaplanir.

REESLTI 5

T b (2.17)

Denklemde goriildiigii tizere « 6zellikle negatif kiimenin eleman sayisina baghdir.
Eger negatif kiimede ¢ok sayida eleman varsa, negatif kiimeden elde edilen olasilik
degerlerinin hesaplamadaki etkisi daha cok olacaktir. Fakat, ornegin, negatif
kiimede higbir eleman yoksa a degeri de 0 olacak, dolayisiyla negatif kiimenin

hesaplamaya etkisi de 0 olacaktir.

PNNB’nin yaninda aym makalede [13] PNCT adinda ikinci bir algoritma
daha yaymlanmigtir. PNCT algoritmasi 6znitelik vektoriiniin ikiye boliinebilecegi

durumlarda bu iki farkli vektor ile iki farkli PNNB simiflandiricist egiterek caligir.
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2.2.3 PNCT Algoritmasi

PNCT algoritmas1 [13] veri kiimesinde ¢ok az sayida pozitif érnek olan du-
rumlarda verimli caligabilecek bir algoritma olarak tasarlanmigtir. PNCT bu
eksikligin iistesinden gelebilmek icin pozitif 6rneklerin cesitliligi yerine Oznite-
liklerin gesitliligine dayanir. Blum ve Mitchell tarafindan geligtirilmis olan [19] iki
siniflandiriciy1 birlikte kullanma teknigi PNCT’de kullanilmaktadir.

Bu algoritma veri kiimesindeki oznitelik vektoriiniin birbirinden bagimsiz iki
parcgaya ayrilabildigi durumlarda kullanilabilir. Bu iki par¢anin da kendi baglarina

gecerli bir siniflandiric1 egitmek icin yeterli olmalar1 gerekmektedir.

Algoritma ilk anda pozitif, etiketlenmemis ve negatif kiimelere sahiptir (Bizim
problemimizde negatif kiime baglangigta bostur). Ayrica veri kiimemizdeki her

ornegin birbirinden bagimsiz iki 6znitelik vektorii (fv, ve fv,) meveuttur.

PNCT algoritmast PNNB’de oldugu gibi yinelemeli sekilde ¢alisir. Her yinelemede
iki PNNB simiflandiricist tretilir: fv, kullanilarak PNN B, ve fuv, kullanilarak
da PNNB, (PNNB smiflandiricilarinin nasil egitildigi onceki alt boliimde
anlatilmigtir). Her yinelemede, PNNB, ve PNNB, egitildiginde, algoritma
|P|/P(1) adet etiketlenmis 6rnegi secer bu érnekleri ait olduklar simfin kiimesine
aktarir. Aktarilacak olan 6rneklerin se¢imi 6rneklerin siniflandirma sonucunda be-
lirlenmis olan olasiliksal sonuclariin derecelerine gore yapilir. Dolayisiyla pozitif
ya da negatif simiflara ait olma olasiligi digerlerine gore daha yiiksek olan belli
sayida ornek her yinelemede ilgili olduklar: sinifa aktarilmaktadir. Her yinelemede
pozitif ve/veya negatif kiime genigleyecek, sonraki yinelemede yaratilacak olan

siniflandirici, bu genisglemis olan kiimeler kullanilarak egitilecektir.

Etiketlenmemis kiimedeki tiim ornekleri etiketlenerek P veya N’ye aktardiginda

algoritma sonlanir.

PNB [12], PNNB ve PNCT [13] aym algoritma ailesinde olup benzer 6zelliklere
sahiptirler. Bu algoritma ailesinde oldugu gibi ozniteliklerin sikliklarini kullanarak

caligan bir diger algoritma da Biased-PrTFIDF [14] algoritmasidir.
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2.2.4 Biased-PrTFIDF Algoritmasi

Biased-PrTFIDF algoritmasi [14] makalesinde yaymlanmigtir. Eger bir pozitif
ornegin etiketlenmemis olma olasihigini p, pozitif sinifi C', ve negatif sinifi C_

ile gosterirsek agsagidaki denklem yazilabilir:

Pr[P|z] = Pr[Cy|z](1 — p) (2.18)

Pr(U|z| = p* Pr|Cy|x] + Pr(C_|x] (2.19)

Bu denklemde Pr[P|z| bir 6rnek olan z’in P kiimesinde olma olasiligr ve Pr[U|z]

de z’in U’da olma olasihigidir.

Denklemler (2.18]) ve (2.19) kullanilarak agagidaki esitlik gosterilebilir:

Pr{Cy|z] — PriC_|z] = (1 +p)/(1 = p))Pr[P|z] — Pr(U|z] (2.20)

Bu denklemdeki (14 p)/(1 —p) ilgili makalede b olarak gosterilmistir. Dolayisiyla

simiflandirma metodu su sekilde gosterilebilir:

f(z) = sgn(Pr[Cy|z] — Pr|C_|z]) (2.21)

Denklemler (2.20) ve (2.21)1 birlegtirerek smiflandirma metodunu su sekilde

gosterebiliriz:

f(z) = sgn(b* Pr[P|zx| — Pr[U|z]) (2.22)

Bu simiflandiriciy tiretebilmek icin, denklemden de goriildiigii tizere, sinif olasilik-

larina (Pr[P|z] ve Pr[U|z]) ve b degerine ihtiyag duyulur.

Bu algoritmada bir 6rnegin pozitif ve etiketlenmemis sinif olasiliklarini hesaplaya-
bilmek i¢in PrTFIDF metodu [20] kullamlmigtir. PrTFIDF, bir kiimeyle bu
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kiimenin bir alt kiimesini parametre olarak alir ve kiimede bulunan orneklerin
alt kiimenin elemani olma olasiliklarini hesaplar. Bu hesaplama, orneklerin sahip
oldugu ozniteliklerin kiimelerde bulunan orneklerde ge¢gme sikligina gore yapilir.
Bizim problemimizde algoritma PrTFIDF’yi iki kere caligtirir: P U U’yu kiime
ve P’yi alt kiime olarak kullanarak pozitif simifin olasiliklarini 6grenmek igin,
P U U’yu kiime ve U’yu alt kiime olarak kullanarak etiketlenmemis sinifin

olasiliklarini 6grenmek igin.

Algoritma ikinci kisminda b degerini bulur. p degeri bilinmedigi i¢in bdogrudan
hesaplanamaz. Dolayisiyla da tahmin edilmesi gerekir. Uzerinde calisilan veri
kiimesinin ideal p degerini bulabilmek icin algoritma simiflandiricinin en iyi
sonucu almasini saglayan degeri secer. Bu secim islemi de simiflandiricilarin
basarisinin olgiilebiliyor olmasini gerektirir. Etiketlenmemis orneklerin gergek
siniflar1 algoritma tarafindan bilinmedigi i¢in Ol¢im dogrudan yapilamaz. Bu
Olglim i¢in sonraki bir boéliimde anlatacagimiz Agirlikhi Lojistik Regresyon
(Weighted Logistic Regression) algoritmasiyla birlikte geligtirilmis olan perfor-
mans Ol¢iisii denklemi (Equation bu algoritmada da kullanilmigtir.

p degeri belirlendikten ve sinif olasiliklar1 hesaplandiktan sonra Biased-PrTFIDF
siniflandirma metodunu olugturur. Algoritma daha sonra bu smiflandiriciy:

kullanarak etiketlenmemis kiimedeki tiim elemanlar: test ederek etiketler.

2.2.5 Spy Technique and The Expectation-Maximization
(S-EM)

[4]‘te yaymlanmig olan S-EM, Ajan Teknigi'ni (Spy Technique) ve Beklenti-
Maksimizasyon (Expectation-Maximization) algoritmasim (Dempster et al. 1977)

kullanir.

EM algoritmas1 pozitif ve etiketlenmemis verileri kullanarak bir Sade Bayes
Smiflandiricist egitir. Bu algoritmanin ilk basamaginda (Beklenti) beklenen
tahmini degerlerle eksik veri tamamlanir. Beklenen tahmini degerler hali hazirda
algoritmanin elinde olan verilerden yola c¢ikilarak belirlenir. S-EM’in yazarlari
EM algoritmasimin bu ozelligi sebebiyle bizim problemimiz i¢in uygun oldugu

one stirmiigtiir. Maksimizasyon basamaginda ise gerekli parametreler belirlenir.
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Algoritma yinelemeli sekilde Sade Bayes Simiflandiricilar: egitir. Her yinelemede
egitilen smiflandiric1 etiketlenmemis ornekler tizerinde olasiliksal siniflandirma
yapmak ic¢in kullanilir. Bir 6rnek i¢gin etiketlendirme yapildiktan sonra bu ornek
ilgili kiimeye aktarilir ve sonraki yinelemeye gecilir. Kiimelerin yeni haliyle yeni
bir siniflandiric1 egitilir ve bu yeni sitmiflandirici diger bir 6rnegin etiketlenmesinde

kullanilir.

Yinelemeler sona erdiginde her ornek igin bir olasiliksal sonug elde edilmig
olur. Hangi 6rnegin hangi sinifa ait olduguna karar verilmesi i¢in bu sonuglarin
karsilastirilacagi bir sinir belirlenmelidir. Bir 6rnek i¢in elde edilmis olan pozitif
sinifa ait olma olasiligi belirlenen sinir ile kargilagtirilacak, eger olasilik bu sinir
geciyorsa pozitif, smmirin altinda kaliyorsa negatif olarak etiketlenecektir. Bu

sinirin belirlenmesi iglemi Ajan Tekniginin kullanildigi noktadir.

Algoritma, anlatmig oldugumuz olasiliksal sonug iiretme iglemine baglamadan
once, sectigi bir grup pozitif 6rnegi egitim verisinden c¢ikartarak aslen sadece
etiketlenmemis ornekleri igeren test kiimesine aktarir. Test verisine saklanan
bu gizli pozitiflere Ajan Pozitifleri denir. Artik ajan pozitiflerin de iginde
bulundugu test kiimesindeki 6rneklerin tiimiintin simiflandirilmasindan sonra,
algoritma ajan porzitifler i¢in elde edilmis olan sonuclara bakar. Bu sonuglar
test kiimesinde bulunan bir pozitifin nasil sonu¢ almasi gerektigini gosterir.
Bu sonuglar1 kullanarak olasilik sinirini belirleyen algoritma, etiketlenmemis
orneklerin sonuglarini bu sinir ile kargilagtirir ve kargilagtirmanin sonucuna gore

ornekleri etiketler.

Benzer bir yaklagim PosOnly [17] algoritmasinda uygulanmigtir. Hem S-EM hem
de PosOnly pozitif kiimenin bir alt kiimesini siniflandiric1 ile test eder ve bu

orneklerin olasiliksal sonuclarina gore ihtiyaci olan sinir ve katsayilar1 belirler.

2.2.6 PosOnly Algoritmasi

PosOnly [17] makalesinde yaymlanmig ve [18]’de gen etkilegsim aglarimin tah-
mininde kullanilmigtir. Bu algoritma 2 basamaktan olugur fakat ilk basamaginda
negatif ornek se¢imi yapilmadig igin iki-basamakli algoritma olarak simiflandiril-

mamugtir. Ik basamakta olasiiksal siuflandiricr ile 6rneklerin etiketli olma
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olasihgl hesaplanir. Ikinci basamakta ise bu olasiliklar kullamlarak oérneklerin

pozitif olma olasiliklar1 bulunur.

y € {0,1} ve s € {0,1} swrasiyla bir érnegin pozitif ve etiketlenmis olup
olmadigini gosteren iki rastgele degiskendir. Rastgele bir ornek icin s = 1 ise
bu ornek etiketlenmis, s = 0 ise etiketlenmemistir. Pozitif kiimedeki ornekler
veri kiimesindeki tek etiketlenmis ornekler oldugu igin, eger bir ornek ic¢in s = 1
ise y = 1 oldugu da kesindir. Diger yandan, etiketlenmemis 6rneklerin (s = 0)
gercek etiketleri (y) pozitif (y = 1) ya da negatif (y = 0) olabilir. Bu metotta
oncelikle orneklerin (x) etiketlenmis olma olasihigr (Pr(s = 1|z)) hesaplanir.
Bu hesaplama olasiliksal bir siniflandirict kullanilarak pozitif ve etiketlenmemis

kiimelerle yapilir.

Asil hedefimiz, Pr(y = 1|x), yani bir x érneginin pozitif olma olasiliginin hesa-
planabilmesidir. Pozitif orneklerin rastgele sekilde etiketlenmis ya da etiketlen-

memis olduklarini varsayarak asagidaki denklem yazilabilir:

Pr(y=1|x) = Pr(s=1|x)/Pr(s =1y =1) (2.23)

Bu denkleme nasil ulagildigi ve denklemin detayh aciklamasi [I7] ve [I8]'te
goriilebilir. Denklemdeki Pr(s = 1|y = 1), yani pozitif olan bir &rnegin
etiketlenmis olma olasihigi, tlizerinde caligilacak olan veri kiimesi kullanilarak
hesaplanmasi gereken bir katsayidir. Bu katsayiy1 hesaplamak icin ilgili makalel-
erde birden ¢ok yontem oOne siiriilerek denenmistir. Fakat katsayimnin asil degeri
rastgele secilmig Orneklerden olusan bir V' kiimesi icindeki pozitif orneklerin
Pr(s = 1|z) degerlerinin ortalamasidir. V' i¢indeki pozitif 6rnekler alt kiimesini

Vp ile gosterirsek, bu esitlik su sekilde gosterilebilir:

1
Pris=1ly=1)=-x Y Pr(s=1Jz) (2.24)
n zeVp
Pr(s = 1y = 1)’in belirlenmesi i¢in [I8]‘de kullanilmig olan yontem de su

sekildedir:
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Ysevp Pr(s = 1z)
e Pr(s = 1fx)

Pris=1y=1)= (2.25)
Algoritma, Orneklerin etiketlenmig olma olasiliklarim (Pr(s = 1]z)) ve Pr(s =
lly = 1) katsayisim1 hesapladiktan sonra, orneklerin gergek simif olasiliklarim
denklem 2.23]e gore belirler. PosOnly son olarak, elde etmis oldugu p(y = 1|x)
degerlerini bir smirla karsgilagtirarak orneklerin pozitif ya da negatif olduguna
karar verir. Bu katsay1 [I8]’te 0.5 olarak belirlenmigtir. Bir e érnegi i¢in Pr(y =
lle) > 0.5 ise algoritma e’yu pozitif olarak, aksi durumda ise negatif olarak
etiketler.

2.2.7 Bagging SVM

PU ogrenme algoritmalar1 temel olarak 2 kaynak kullanir: Pozitif kiime ve
etiketlenmemis kiime. Pozitif sinif hakkindaki bilgiler dogrudan pozitif kiimeden
elde edilebilirken, negatif kiimenin karakteristigi dolaylh sekilde pozitif ve etiketlen-
memig kiimeler elde edilir. Etiketlenmemis kiime algoritma tarafindan negatif sinif
icin bir referans olarak kullanildigi i¢in, U’daki pozitif ornek sayisi bu kiimeler
ile egitilecek bir siniflandiricinin basarisi i¢in belirleyicidir. Eger etiketlenmemis
kiimede ¢ok sayida pozitif ornek yoksa, U’yu negatif kiime gibi kullanan bir
algoritma icin U daha az giiriiltiilii bir veri olacaktir. Dolayisiyla da daha iyi bir
siniflandiric1 egitilecektir. Fakat tabi ki U iginde ne kadar pozitif bulundugunu

bilmemiz mimkiin degildir.

Bu soruna bir ¢oziim olarak Bagging SVM [I6] algoritmasi geligtirilmistir.
Bu algoritmada tim U’yu tek bir siniflandirici egitmek i¢in kullanmaktansa,
bu kiime rastgele alt kiimelere boliinmiiy ve bu alt kiimelerin her biri P ile
birlikte kullanilarak birer siniflandirici tiretilmis, daha sonra da bu siniflandiricilar
birlegtirilmistir. Bu sekilde siiflandiricilarda cesitlilik saglanmig ve bu cesitli
siniflandiricilarla nihai bir siniflandirict iiretilmis olur. Etiketlenmemis alt kiimeler
rastgele secildikleri i¢in icinde hi¢ pozitif bulunmayan ya da tamamen pozitif
orneklerden olusan alt kiimeler olugturma ihtimali vardir. Bu ¢esitliligin sonucu
olarak olusturulacak bazi bagarili siniflandiricilar nihai siniflandiricinin kalitesini

attirabilirler.
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Alt kiime boyutunun (K') algoritmanin bagarisina etkisi [16]'te incelenmistir.
Farkli K degerleriyle yapilan deneyler sonucunda K’nin nihai smiflandirici
tizerinde ¢ok az bir etkisi oldugu goriilmiis ve K = NP ‘nin giivenli bir deger

oldugu aciklanmigtir.

Bagging SVM algoritmasinin indiiktif (inductive) ve transdiiktif (transductive)
6grenme icin iki versiyonu vardir. Indiiktif bagging’de iiretilen simflandiricilarm
tiimii tek bir nihai simiflandirict olusturmak icin kullanilir. Olusacak olan bu nihai
siniflandirici herhangi bir etiketlenmemis ornegi test etmek icin kullanilabilir.
Fakat tabi ki nihai simflandiriciyr egitimde kullandigimiz olan 6rnekleri test etmek
i¢in kullanmak mantiksizdir. Transdiiktif bagging’de de birden fazla siniflandirici
iiretilir. Fakat bu versiyon, egitim verisinin etiketlenmesi gereken durumlarda
kullanilabilinecek sekilde tasarlanmigtir. Transdiiktif bagging’de bir siniflandirica
egitildiginde bu smiflandirici kendi egitim verisindeki alt kiimenin elemanlar:
tizerinde test i¢in kullanilmaz. Bu simiflandirici diger etiketlenmemis 6rneklerin
(U /bu smiflandiricinin egitiminde kullanilmig olan alt kiime) etiketlenmesinde

kullanilacak olan siniflandiricilar listesine eklenir.

2.2.8 Weighted Logistic Regression (W-LR)

PU o6grenme algoritmalarinin egitim basamaklarinda pozitif ve etiketlenmemis
kiimelerin dogrudan kullanilmasinin zayif siniflandiricilarin tiretilmesine sebep
olacagini onceki boliimlerde belirtmistik. Bunun sorunun sebebi de etiketlen-
memis kiime icinde bulunan pozitif orneklerdir. Dolayisiyla negatif kiime yer-
ine etiketlenmemis kiimenin kullanildig1 bir algoritmada etiketlenmemis kiime,

giiriiltii igeren bir negatif kiime gibi gortilebilir.

W-LR algoritmasi [I5] da igte bu mantik temel alnarak tasarlanmigtir. Algoritma
U’yu, igindeki porzitif orneklerin giirtiltii yarattigi bir negatif kiime olarak ele alir.

Bir dogrusal fonksiyon kullanarak bu giirtltiilii veri kiimesi tizerinde simiflandirma

yapar.

Algoritma ilk olarak yiiksek giiriiltiiyii ele almak ic¢in 6rnekleri agirliklandirir.
Daha sonra bu veri kiimesiyle kullanilmasi gereken dogrusal fonksiyonu elde etmek

icin lojistik regresyon uygular. Son olarak da bu dogrusal fonksiyon kullanilarak
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veri kiimesindeki etiketlenmemis ornekler sitmflandirilir.

Agir1 uyumdan (Overfitting) kagimmak igin dogrusal fonksiyonda optimum reg-
ularization parametresine ihtiyac duyulur. Ayrica bu makalede sadece pozitif
ve etiketlenmemis orneklerin mevcut oldugu durumlarda kullanilabilinecek bir

performans 6lgiim denklemi yayimlanmigtir:

Per formanceMeasure = (2.26)

Bu denklemde f smiflandirici fonksiyon, r ise pozitif orneklerin etiketlenme
sonuglariyla hesaplanabilinecek olan hassasiyet (recall) degeridir [2.27}

r= Pr{f(X) =1y =1] (2.27)
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde 8 PU 6grenme algoritmasini PPI agi tahmin etme sonuclarina
gore karsilagtirdik. PSoL, Bagging SVM, AGPS, PosOnly, Roc-SVM, SV M.,
adim verdigimiz algoritma ve Carter et al.in algoritmasini (bu algoritmadan
bu bolimde Carter adiyla bahsettik) kodlayarak test edilebilir hale getirdik.
Ayrica PSoL algoritmasimin alternatif bir versiyonunu da kodladik. Bu versiy-
onun ayrintilart Deney Ayarlar1 bolimtnde aciklanmigtir. SV M, "yi kodla-
mamizin sebebi etiketlenmemis kiimenin tamamini 10-tekrarli ¢apraz-dogrulama
ile dogrudan negatif kiime gibi kullanan, yani tasarlanabilinecek en basit al-
goritmanin sonuclarini calismamizda gostermektir. S-EM algoritmasi icin ise

yazarlarinin yayinlamig oldugu programi kullandik ﬂ

Onceki boliimlerde aciklamig oldugumuz 19 algoritmanin 8’1 tarafimizdan kodla-
narak test edildi. Bu sekiz algoritma, tasarimlarinda bir degisiklige ihtiyac¢ duyul-
madan gen sentezlenme verisiyle kullanilabilinecek olan algoritmalardir. Diger
algoritmalar ise bu caligmada test edilmemis, bu algoritmalardaki uyumsuzluk
sorununu gidermek i¢in onlar1 modifiye etmek isteyebilecek kisilere kaynak olmasi
ve yeni algoritmalar gelistirecek olan kigilere fikir verebilecek olmalar1 sebebiyle

calismamizda yer almig ve onceki boliimde detaylh sekilde agiklanmigtir.

PN-SVM, PNLH, PNB, PNNB, PNCT, Biased-Pr'TFIDF, M-C ve LGN algorit-
malar1 veri kiimelerinde bulunan dokiimanlar1 (6rnekleri) igerdikleri kelimelerin
(6zniteliklerin) sikliklarmi kullanarak etiketlerler. A-EM algoritmas1 bir seri
simiflandirici tiretir ve bu smiflandiricilar arasindan en iyisini bulmak igin
simiflandiricilarin sonuglarini birbiriyle karsilagtirir. Bu karsilastirma igleminde

A-EM, orneklerin igindeki 6znitelik sikliklarini kullanir. Bizim problemimizdeki

Ihttp://www.cs.uic.edu/~1iub/LPU/LPU-download.html
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oznitelik vektorii sayisal verilerden olustugu icin bu tiir algoritmalar prob-
lemimize uygun degildir. SLE algoritmas1 pozitif kiimenin birden cok pozitif
alt kiimeden olustugu durumlarda kullanilmak tizere tasarlanmistir. Fakat bizim
pozitif kiimemiz alt kiimelerden olugsmamaktadir. Son olarak, WLR algorit-
masi, makalesinde deginilmemis ya da acik sekilde anlatilmamig noktalara
sahip oldugundan tarafimizca kodlanamamigtir. Yazarlar1 tarafindan kodlanmig

caligtirilabilir bir versiyonu da mevcut olmadigi i¢in da test edilmemistir.

3.1 Veri Kumeleri

Calgmamizda Feith et al. [21] tarafindan da kullanilmig olan Escherichia coli'nin
gen sentezlenme verisi kullanilmigtir. Bu veri kiimesi 4345 adet gen igin 445
microarray digavurum profili (microarray expression profiles) icerir. Etkilegimde

olan proteinler listesi igin ise IntAct veri tabani EI [25] kullanilmigtr.

Eger iki proteinin etkilegtigi biliniyorsa, bu proteinin ¢iftinin sentezlenme mik-
tarmmi iceren ornek pozitif bir ornek olarak kabul edilir. Bir ornegin Oznitelik
vektorii ornekte etkilegimi temsil edilen iki proteinin sentezlenme miktarlar
serilerinin birlesiminden olugur. Sentezlenme verisi her protein igin 445 numuneyi
tutan sayisal bir dizidir. Dolayisiyla bir ornegin oznitelik vektoriiniin uzunlugu
890 olur.

Etkilegsim icinde oldugu bilinen protein ciftlerinin 6rnekleri pozitif orneklerdir.

Diger biitiin olasi protein ciftleri ise negatif olarak kabul edilmistir.

Veri kiimelerimizdeki pozitif kiime (P) ve etiketlenmemis kime (U) [I8]’te
de oldugu sekilde hazirlanmistir: Pozitif kiimenin iginde sadece pozitif oldugu
bilinilen ornekler olacakken, U kiimesinin igine hem pozitif hem de negatif
ornekler saklanmalidir. Boylece algoritmalar U iizerinde test edilerek etiketi
gizlenmis olan bu orneklerin gercek etiketlerini ne kadar bagarili sekilde tahmin
ettiklerine bakilacaktir. U'nun icinde sakli olan pozitif 6rnekler kiimesine (), yine

U’da sakli olan negatif 6érnekler kiimesine ise N adi verilir.

Ik olarak, pozitif oldugu bilinen 6rnekler kullamilarak istenilen boyutta bir P

2http://www.ebi.ac.uk/intact/main.xhtml
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kiimesi yaratilir. P’den belli sayida bir grup ornek rastgele secilerek alimir ve
bu orneklerle ) kiimesi olugturulur. P, i¢inde kalan ornekler ile veri kiimesinin
pozitif kiimesidir. N kiimesi ise pozitif olmayan belli sayida rastgele Ornek
secilerek yaratilir. () ve N ‘de bulunan orneklerin etiketleri gizlenir. Dolayisiyla,
P kiimesi etiketi bilinen pozitif ornekler, ) etiketlenmemis pozitif ornekler,
N ise etiketlenmemis negatif orneklerden olugsmaktadir. Son olarak @ ve N
birlestirilerek U yani etiketlenmemis kiime olusturulur; U= Q U N. Test edilecek
algoritmalarin amaglar1 U igindeki drneklerin pozitif (@ iiyesi) ya da negatif (N

tiyesi) oldugunu bulmaktir.

Bu yontemi kullanarak farkli kiime boyutu oranlarina sahip 27 veri kiimesi
olugturduk. Gercek hayatta negatif ornekler pozitiflerden ¢ok daha fazla oldugu
icin hazirladigimiz veri kiimelerinde negatif orneklerin sayisi1 pozitif orneklerin
sayisimin 5 kati olacak gekilde ayarlandi: |N| = (|P| + |Q]) * 5. Bu oran tim
27 veri kiimesi i¢in aymidir. Fakat r olarak adlandirdigimiz oran degiskendir:
r=|P|/(|P|+|Q|) = {%10, %20, ..., %90}. Kiimeden de goriilecegi tizere 9 farkh

olasi r degeri vardir. Her r degeri icin 3 rastgele veri kiimesi tireterek toplamda 27

veri kiimesi olugturduk. Ornegin, r=%40 oldugu durum icin algoritmalarn test
edilecegi 3 veri kiimesi vardir ve algoritmalarin bu oran igin elde edecekleri sonug
bu 3 farkli veri kiimesinin sonucunun ortalamasi olacaktir. Veri kiimelerimizde
kiime boyutlarmi |P| + |Q| = 250 ve |N| = 1250 olacak gekilde yarattik. Bu
boyutlar giivenli testler yapmamizi saglayacak derecede biiyiik, algoritmalarin
makul c¢aligsma stirelerinde sonug elde edebilecegi kadar kiigiik olduklar: igin

secilmigtir.

3.2 Deneysel Ayarlar

Bu boliim, test ettigimiz algoritmalarin kodlanmasindaki baz1 detaylar ve testler

sirasinda kullanilan parametreler hakkinda bilgiler igerir.

Bagging SVM algoritmasinin iki versiyonu vardir; indiiktif ve transdiiktif (bkz:
boliim [2.2.7)). Problemimizde, egitim i¢in kullandigimiz etiketlenmemis kiime ele-
manlarini siniflandirmak istedigimiz icin bagging SVM’i transdiiktif versiyonuyla

kodladik. Algoritmadaki K degeri i¢in [16]’de de tavsiye edildigi gibi pozitif kiime
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boyutunu (| P|), farkli alt kiimelerle olugturulacak simiflandiric sayist (7') igin 20
kullandik. [16]’te alt kiime boyutunun 30’dan biiyiik oldugu durumlarda 7" = 10
kullanilmisti. Fakat biz, daha fazla siniflandirica gesitliligi arttirarak daha yansiz

sonuclar iiretecegi i¢in T degeri i¢in 20’yi sectik.

PSoll’un 6nceki boliimde anlattigimiz orijinal versiyonunun yaninda bir de
alternatif versiyonunu kodlayarak test ettik. PSoL, negatif kiimeyi genislettigi
asamada, etiketlenmemis kiimeden bir grup oOrnegi negatif ornek olarak secer
ve bu ornekleri negatif kiimeye aktarir. Bu iglem yinelemeli gekilde tekrarlanir.
Orijinal versiyonda her yinelemede aktarilabilinecek ornek sayisi bir sinir degeri
(T1) ile siirlanmig olup T; = |P| * 3‘tiir. Fakat daha ¢ok 6rnek negatif kiimeye
aktarildikca negatif kiime kontrolsiiz bir sekilde biiylimeye baslayabilir ve bu
egitim verisindeki kiimelerin dengesizlesmesine sebep olur. Bu durum orneklerin
neredeyse tiimiiniin negatif olarak simiflandirilmasina sebep olabilir. Bizim ver-
siyonumuzda her yinelemede aktarilacak olan ornek sayisini sinirlamak yerine,
negatif olarak secilebilinecek toplam ornek sayisini sinirlandirdik. Bu siir1 da
(T): Ty = | P|*4 olarak belirledik. Bu degisiklik ile nihai simiflandiricinin dengesiz
bir egitim kiimesiyle egitilmesini engellemek amaclandi. Algoritmanin modifiye

edilmig versiyonu PSoL,,, orijinal versiyonu ise PSoL, olarak adlandirildi.

Rocchio algoritmast [5] etiketlenmemis yeni ornekleri simiflandirabilecek olan
nihai bir simiflandirici iireterek sonlanir. Bizim problemimizde egitim ve test
verisi birbirinden ayr1 olmadigi ve egitim verisindeki 6rneklerin siniflandirilmasi
gerektigi i¢in algoritmay1 10-tekrarh ¢apraz-dogrulama ile kodladik. Bu durumda
etiketlenmemig kiime 10’a boliindi ve her yinelemede bu alt kiimelerden biri test

icin kullanilirken diger dokuzu egitim verisi olarak kullanildi.

[1]'te Carter algoritmasmin ikinci basamag i¢gin hem sinir ag1 (neural network)
hem de SVM teknikleri test edilmis, bu iki teknik ic¢in farkli sonuglar elde
edilmigtir. Bu c¢aligmada kargilagtirdigimiz ¢ogu algoritmada SVM kullanildig

icin adil bir karsilagtirma yapabilmek amaciyla Carter’in ikinci basamaginda da
SVM kullandik.

S-EM algoritmasimi test ederken LPU programi ”-sl spy -s2 em -f demo”

parametreleriyle ¢aligtirildi.
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Algoritmalar1 kodlarken SVM uygulamasi olarak LIBSVMP|22] kullandik. 2-siuf
SVM igin PosOnly algoritmasinda [I8] kullanilmig olan ¢ekirdek tiirii (kernel
type) ve egitim parametrelerinin aynilar1 kullamldi. Dolayisiyla ¢ekirdek tiiri i¢in
radyal temelli fonksiyon (radial basis function), v = 1.0/128 ve maliyet
parametresi (cost parameter) C' = 1000 secildi. AGPS algoritmasindaki 1-simif
SVM’in c¢ekirdek tiirii i¢in algoritmanin makalesinde [11] oldugu gibi radyal
temelli fonksiyon secilirken diger parametrelerde varsayilan (default) degerleri
kullandik. Ayrica [26]'te SVM’in biased formiilasyonu yayinlanmigtir. Bagging
SVM bu formiilasyonu kullaniyor olsa bile, C-SVM’i kullanan diger algoritmalarla
adil bir sekilde kargilagtirma yapabilmek i¢in Bagging de dahil SVM siiflandiricist
kullanan tiim algoritmalar C-SVM ile gerceklestirilmistir.

Algoritmalarin veri kiimeleri iizerindeki basarisini karsilagtirmak icin kesinlik
(Precision — PR), hassasiyet (Recall — RC), F-6l¢iimii (F-measure — F'M) ve
Matthews correlation coefficient (MCC') 6lgim yontemleri kullanilmigtir. Her r
degeri (P-Q boyut orani) i¢in 3 farklh veri kiimesi hazirladigimizdan, tabloya
her ii¢ veri kiimesinin sonuglarinin ortalamasi yazildi. Ayrica algoritmalarin
birebir kargilagtirmak i¢in F'M ve MCC' degerleri iizerinde tek-yonlii Wilcoxon

isaretlimertebe testi (one-sided Wilcoxon signed-rank test) uygulandi.

TP
PR =5 Fp (3.1)
TP
= —— 2
RC TP+ FN (3:2)
2x PR+ RC
FM = —un——— .
PR+ RC (33)

MOC— TP*TN — FP « FN 5.4
(TP + FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

3http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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3.3 Sonuclar

Kesinlik, hassasiyet, F-6l¢limii ve matthews correlation coefficient (MCC) degerleri
sirastyla tablo [3.1] ve [3.5]te, F-6l¢timii ve MCC'nin tek-yonlit Wilcoxon
isaretli-mertebe testlerinin p-degerleri ise tablo [3.4] ve [3.6]da goriilebilir.
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SV Moniy, bekledigimiz gibi, genel olarak diger algoritmalardan daha kot bir
performans gosterdi. Algoritma etiketlenmemis kiimedeki neredeyse tiim 6rnekleri
negatif olarak etiketledi. Bu durum her ne kadar hatali pozitif sayisim ¢ok az
sayida tutsa da (yiiksek kesinlik) ¢ok sayida hatall negatife yol agar (diigiik
hassasiyet). SV My, 3 diger algoritmadan daha yiiksek MMC sonuglarina sahip
olsa bile en diigiik FM sonucuna sahiptir ve dolayisiyla da bizim problemimiz icin

uygun olmayan bir algoritma olarak goriilmektedir.

Test sonucglarinda Carter’in yiiksek hassasiyet degerlerine sahip oldugu gortilmiis-
tiir. Fakat hatali pozitif sayis1 yiiksek oldugu icin ¢ok diigiik kesinlige sahiptir.
Bu algoritma U'nun biiyiik kismini pozitif olarak etiketlemigtir. Problemimizdeki
etiketlenmemig kiimenin biiytik kismi negatif oldugu i¢in bu algoritmanin hatal

pozitif sayisi diger algoritmalarin ortalamasindan daha yiiksektir.

PSoL, bekledigimizden daha kotii F-0l¢timi sonuclar: aldi. Algoritmalar arasin-
daki en diigiik ikinci F-Ol¢gimii sonucunu alan PSoL,, U’'nun biiyiik kismini
negatif olarak etiketledi. Alternatif versiyonumuzda (PSoL,,) hatali negatifleri
azaltip dogru negatif sayisimi arttirarak hassasiyet ve F-Ol¢iimii sonuclarinin
artmasini sagladik. Versiyonlarin sonuclar1 arasindaki fark goze alinirsa, algo-
ritmadaki yinelemeler sirasinda negatif kiimenin kontrolsiiz ve asgir1 biiytimesi

PSoL, nun bagarisiz olugunun sebeplerinden biri olabilecegi diisiiniilebilir.

PosOnly, testlerimizden yetersiz sonuglar alan bir diger algoritmadir. Ortalama
bir F-6l¢iimii sonucu olsa bile, algoritmalar arasindaki en diigitk MCC’ye sahiptir.
Yaptigimiz deneylerde [I7]’de bahsedilen 3 denklemi de denememize ragmen,
optimum Pr(s = 1|y = 1) katsayisinin algoritma tarafindan dogru sekilde hesa-
planamadigmi gozlemledik. Orneklerin olasihiksal sonuclariyla karsilagtirlmakta
kullanilan bu katsayinin hatal bir degeri olmasinin hatal sinifflandirmalara sebep

olacag1 da aciktir.

Bagging SVM ve Carter benzer F-6l¢iimii sonuclar elde ettiler. Iki algoritma
da etiketlenmemis kiimenin rastgele alt kiimelerini negatif kiime olarak kul-
landig1 icin benzer sonucglar elde etmeleri de mantikhidir. Fakat diger yandan,
tirettigi simiflandiricilarda ¢ok daha fazla cesitlilik saglayan Bagging algorit-
masinin Carter’dan bir miktar daha basarili sonuclar elde etmesi beklenebilir.

Beklendigi tizere de Bagging, Carter'inkilerden ¢ok daha yiliksek MCC sonuglar
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elde etmistir. RocSVM’den sonra en yiiksek ikinci MCC sonucunu alan Bagging,
etiketlenmemis kiimenin biiyiik kismini negatif olarak etiketleyen bir diger
algoritmadir. Negatif orneklerini U’dan rastgele se¢mesi, dolayisiyla da aslinda
pozitif olan bazi 6rnekleri negatif kiimesinde kullanmasi bunun sebeplerinden biri

olabilir.

Algoritmalar arasindaki en yiiksek F-Ol¢timii degeri ortalamasina AGPS’nin sahip
olmasima ragmen bu algoritmanin MCC sonuclar1 diger algoritmalarin ortala-
masina yakindir. Diger ¢ogu algoritma orneklerin biiyiik kismini negatif ya da
pozitif olarak etiketlemek gibi dengesiz (yanh) simiflandirmalar yaparken, AGPS
daha dengeli tahminler yapmigtir. Dolayisiyla da AGPS’nin F-6l¢gtimii sonuglar

diger algoritmalardan daha yiiksek olmustur.

Diigtik r degerleri olan veri kiimelerinde en iyi sonuglar1 S-EM ile elde ettik. S-
EM’in bunu saglayan ozelligi etiketlenmemis kiimeye yerlestirdigi ajan pozitifleri
olabilir. Bu ornekler S-EM’e pozitif ¢rneklerin etiketlenmemis kiimede almasi
gereken sonuglar1 gosterdiginden, pozitif kiimenin eleman sayisi az oldugu igin
pozitif sinifin karakteristiklerini 6grenmenin zor oldugu bu durumlarda S-EM’i
diger algoritmalarin bir adim 6niine tagiyor olabilir. P’den ¢rnek alarak spy pozitif
kullanma iglemi egitim kiimesindeki pozitif 6rnek sayisini diisiirmekte olup riskli
bir yaklasimdir. Fakat bu yaklagimin en azindan diisiik r degerine sahip veri

kiimelerinde ige yaradigi gortilmektedir.

Orta ve yiiksek r degerli veri kiimeleri i¢in ise RocSVM hem en yiiksek F-
ol¢iimii hem de en yiiksek MCC sonuclarini elde etti. Deneylerimiz sirasinda bu
algoritmanin prototip tekniginin giiclii negatif se¢gmede yiiksek bir basari oranina
(%94) ulagtigim gordiik. Yinelemeli simflandirmasina bu bagarili negatif kiimeyle
baglayan RocSVM’in yiiksek sonuclar almasi tabi ki beklenen bir durumdur.
Sonug olarak prototip teknigi ve kosiniis benzerliginin bizim bu problemimiz ve

veri tiiriimiiz i¢in uygun oldugu soylenebilir.

Tek-yonlic Wilcoxon igaretli-mertebe testi (one sided Wilcoxon signed rank
test) p-degerleri Tablo ve ’da verilmistir. Bu degerler algoritmalarin
sonuclariin c¢iftler halinde karsilagtirilmalarinin sonucudur. F-6lgiimiiniin p-

degerlerine baktigimizda RocSVM ve AGPS’nin diger algoritmalardan {istiin
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oldugunu goriiyoruz. MCC’nin p-degerlerinde ise RocSVM’in diger tim algo-
ritmalardan daha iyi oldugu goriiniiyor. Dolayisiyla mertebe testi sonuglarina
bakarak iki-basamakli algoritmalarda AGPS ve RocSVM’in bizim problemimiz
i¢in en iyi algoritmalar oldugunu soyleyebiliriz. Bir-basamakli algoritmalarda ise
hi¢bir algoritma digerlerini 6nemli derecede geride birakamadig: icin bir sonuca

ulagmak zordur.
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4. SONUC

Bu calismada PU 6grenme algoritmalar: adi verilen ve negatif 6rneklerin bulun-
madigr veri kiimelerinde kullanilabilen simiflandirma algoritmalarini 6zetleyerek
acikladik. PU 6grenme algoritmalarimi iki ana smif altinda grupladik: Tki-
basamakli algoritmalar bir takim etiketlenmemis 6rnekleri negatif olarak segerek
problemi klasik ikili siniflandirma problemine doniigtiiriirken, Bir-basamakl
algoritmalar pozitif ve etiketlenmemis ornek kiimelerini dogrudan kullanirlar.
Ele aldigimiz tiim algoritmalarin nasil ¢aligtiklarini ve birbirleriyle benzer/farkli

yanlarimi acikladik.

Son olarak da PU o6grenmenin sekiz énemli algoritmasini PPI ag1 veri kiimeleri
tizerinde test ederek karsilagtirdik. Algoritmalarin tirettigimiz veri kiimelerinde

elde ettigi sonuclar gosterdik.

Bildigimiz kadariyla bu PU ogrenme algoritmalarimin PPI aglarinin tahmin
edilmesinde ilk kez kullanimidir. Genelde dokiimanlarin siniflandirilmasinda
kullanilan bu algoritmalarin biyolojik veri kiimesiyle ag tahmini yapilmasinda
ne kadar bagaril oldugunu gosterdik. Algoritmalarin bazilar (6zellikle RocSVM
ve AGPS) timit vadeden sonuglar elde etmistir ve protein etkilegsim tahminlerinde

kullanima daha da adapte edilebilir gortinmektedirler.

Deneylerimizde o6znitelik vektorii igin microarray verisi kullandik. Proteinlerin
karakteristiklerini temsil edebilecek olan diger veri tiirleri de bulunmaktadir:
GO (Gene Ontology) terimleri, aminoasit dizileri, 3 boyutlu yap: bilgisi, vb.
Bu calismamizi, bu gibi farkli veri tiirlerini de 6znitelik vektoriine ekleyerek
kullanilabilecek sekilde genigletmeyi amagcliyoruz. Farkli veri tiirlerinin bir arada
kullanimi biyoenformatikte sik¢a kullanilan bir yontem olup bu calismadaki

algoritmalarin daha iyi performans gostermelerini saglayabilir.
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Kodlayarak hazir hale getirdigimiz bu algoritmalari; farkli benzerlik olgiimleri
kullanmak, kullanici tarafindan belirlenen katsayilarin ¢aligma zamaninda hesa-
planmasini saglamak gibi degisikliklerle problemimize daha uygun hale getirmek
ileri caligmalarimizda gerceklestirmek istedigimiz bir diger hedefimizdir. Boylece
bu algoritmalar1 protein-protein etkilesim aglarimin tahmininde kullanilmaya

daha uygun hale getirebilir, daha iyi sonuclar alabiliriz.
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