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1.0ZET

Karsinogenezde Mutasyonlar Arasi iliskilerin Veri Madenciligi Metotlar1 ile

Tespiti

Veri madenciligi, biiylik miktardaki veriler arasindan kolaylikla 6ngdriilemeyen
anlamli Oriintiilerin ¢ikarilmasini saglayan calisma alanina denilmektedir. Giiniimiizde
yaygin bir sekilde kullanilan veri madenciligi metotlarindan biri de birliktelik analizidir.
Bu analizin amac1 mevcut veri kiimesinde birlikte goriilen parametreleri tespit ederek,
karar verme silirecine faydali olacak Orilintiiler ortaya ¢ikarmaktir. Ayrica biiylik
miktarlardaki veri kiimelerini budayarak, iizerinde analiz yapmasi kolay ve anlaml1 veri
kiimeleri elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Bayesci aglar, degiskenleri temsil eden
diigtimler ve nedensel iligkileri gosteren oklardan olusan grafiksel modellerdir. Bayesci
aglar, yonlii dongiisiiz grafik olusturmak ve degiskenlerin kosullu olasilik degerlerini
bulmay1 esas alir. Bu iki islem 6grenme olarak tanimlanir. Bayesci aglarda yapi ve

parametre 6grenme olmak tizere iki tiir 6grenme yontemi vardir.

Bu tez c¢aligmasinda The Cancer Genom Atlas (TCGA) veritabanindan elde
edilen kiigiik hiicreli dis1 akciger kanserine ait genetik mutasyonlarin evrimsel
geemisi ilk paragrafta belirtilen veri madenciligi teknikleri kullanilarak aragtirilmistir.
Oncelikle TCGA veritabanindan elde edilen yiiksek miktardaki genetik veriden
birliktelik kurali analizi ile en sik gorillen mutasyonlarin birlikte gériilme Kkurallart
cikarilmigtir. Bu kurallar yardimiyla belirlenen en ¢ok birlikte goriilen on yedi
mutasyonun atasal siralanmasi Bayesci aglarla yapilmistir. Bayesci aglar olusturulurken
iki farkli yap1 6grenme algoritmasi ve bu algoritmalarin kullandig1 dort farkli skorlama
metodu kullanilmistir. Mevcut veri seti ile olusturulan Bayesci aglarin tepe tirmanma ve
tabu arama gibi yapisal 6grenme algoritmalarina gore degil, bu algoritmalarin iginde
mutasyonlarin agdaki en iyi olasiliksal yerini belirleyen skorlama metoduna gore
farklilik gosterdigi ortaya konulmustur. Ayrica mutasyonlarin veri setindeki goriilme

sikliklarinin, hastaligin birikimli yapis1 hakkinda 6nemli bilgiler i¢erdigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Bayesci aglar, veri madenciligi, yapisal 6grenme



2. SUMMARY

Determining Relations Between Mutations in Carcinogenesis With Data Mining
Methods

Data mining can be described as an extraction of meaningful patterns from large
amounts of data. Recently, one of the widely used data mining metods is association
analysis. This analysis, aims to identify parameter pairs which has seen together in data
set and uncover helpful patterns that will be useful to desicion-making process.
Association analysis also used to prune data sets in large quantities to perfrom this
analysis easily and obtain meaningful smaller data sets. Bayesian networks are the
graphical models that nodes represents variables and causal relationships shown with
arcs. Bayesian networks, bases on creating direcred acyclic graphs and finding
conditional probablity values of variables. These two processes are defined as a learning
process. There are two learning methods in Bayesian networks which are structure

learning and parameter learning.

In this thesis study, data mining techniques used on non-small cell lung
adenocarcinoma’s genetic mutation data to investigate evolutionary history of mutations
which obtained from The Cancer Genom Atlas (TCGA). First, association rules analysis
applied on dataset obtained from TCGA which contains large amount genetic of data to
extract most common association rules. Seventeen genetic mutations determined with
association rules to build ancestral sequence with Bayesian networks. Bayesian
networks created with two different structure learning algorithms and four different
scoring methods which are used by these algorithms. Bayesian networks created with
obtained data showed us these networks differs not according to structure learning
algorithms but according to scoring function which shows us best probable location of
mutations in network. In addition, prevalence of the mutations in data set gave us

important information about the cumulative nature of the disease.

Key Words: Bayesian networks, data mining, structure learning



3. GIRIS ve AMAC

Gliniimiizde gelisen ve ilerleyen teknolojinin etkisiyle hemen her alanda yaygin
olarak kullanilmaya baslanan bilgisayar sistemleri, dijital veri erisimi ve depolama
tekniklerinin de hizli bir sekilde gelismesini etkilemis kayit altina alinabilir ve
saklanabilir veri miktart olduk¢a artmistir. Bu ¢ok sayida ve tlirdeki verileri tutmak igin
veritabanlar1 kullanilmaktadir. Toplanan bu veriler, ileride biiyiikk veri kiimelerinden
bilgiye ulasma ihtiyacini gidermek icin analiz ve tahminler yapilmak {izere zemin teskil
etmektedir. Bu baglamda veri madenciligi, veri kiimelerinin analiz edilerek 6nceden
bilinmeyen fakat potansiyel olarak anlamli bilginin ortaya ¢ikarilmasi isi olarak

tanimlanir (1).

Veri madenciligini klasik istatistikten ayiran ozellik, biiyiik veri kiimeleri i¢inde
gizli kalmig ortintiilerin kesfedilmesine imkan tanimasidir. Klasik istatistikte ise bilinen
parametreler arasindaki iliskiler incelenmektedir. Ornegin, bebek bezi alan miisterilerin
%35’nin cips de aldigr iliskisi kolayca ongoriiliip, tespit edilebilecek bir iligki degildir
(2). Bu noktada veri madenciligi uygulamalari ile veriler arasindaki bu tarz iligkiler

ortaya konulabilmektedir (2).

Son yillarda 6zellikle veri madenciligi ve bilgi kesfine dair ¢alisma ve uygulamalar
oldukca hizla artmaktadir. Bunlarin nedenleri arasinda veri toplama tekniklerinin
gelismesi, veri ambarlarinin yapist ve erisilebilirligi, veriye erisim yollarinin
kolaylasmasi, sirketler bazinda rekabetin artmasi ve ticari veri madenciligi
yazilimlarinin gelistirilmesi ve bilgisayarlarin hesaplama hizindaki artis gosterilebilir
(3).

Veri madenciliginde, veri kiimelerinin analizi siirecinde istatistik, makine
O0grenmesi, veri tabani yonetim sistemleri, Orlintli tanimlama ve yapay zeka gibi birgok
yontemden faydalanilabilir. Ayrica bu alanlarda kullanilan algoritmalardan
yararlanilabilecegi gibi tamamen 6zgiin algoritma ve yontemlerde gelistirilebilir. Bu tez
caligmasinda bahsedilen yontemlerden iki tanesi iizerinde durulacaktir. Bunlar;
Birliktelik kurali analizi (association rule analysis) ve Bayesci aglar (Bayesian

networks)’dir.



Veri madenciliginde en sik kullanilan yontemlerden biri olan birliktelik analizi ilk
kez 1993 yilinda Agrawal ve arkadaslar tarafindan tanitilmistir. Bu yontem “sik
gbzlenen nesne kiimeler (frequent itemsets)” ve “birliktelik kurallar1 (association rules)”
olarak adlandirilan biiylik veri kiimelerinde ilging iliskilerin bulunmasinda
kullanilmaktadir. Birliktelik analizinin uygulama siirecinde dikkat edilmesi gereken iki
nokta bulunmaktadir. Bunlardan ilki, iizerinde calisilan veri kiimelerinin ¢ok biiyiik
olmast durumunda veri igerisindeki ilginglik ya da iligkileri belirlemenin hesaplama
acisindan karmasik ve zaman alic1 bir hal almasi; digeri, veriler arasindaki 6nemli gibi
goriilen bazi iligkilerin rassal olarak ortaya ¢ikmis olmasi nedeniyle yaniltici sonuglarin
elde edilmesidir. Bu sebeplerden dolay1 algoritma ve veri setleri bu 6n kosullar goz

ontinde bulundurularak segilir (3,4).

Yakin zamanda, veri kiimelerindeki sik gozlenen nesne kiimelerin ve birliktelik
kurallarinin kesfedilmesine dair ¢aligmalara literatiirde olduke¢a sik karsilasilmaktadir.
Bu calismalar, birliktelik analizi ile ortaya cikarilan Orilintiilerin sayisi ¢ok fazla
oldugunda uygulamalarin sonucunda ¢ok karmasik ciktilar elde edildigini gostermistir.
Ozellikle destek degeri diisiik belirlendiginde biiyiik veritabanlarmdan binlerce &riintii
cikarilabilir. Bu durumda mevcut oriintiilerin ilginglik diizeyleri incelenerek dnemsiz

olanlar elenerek, sadece belirli diizeyin lizerindeki ilginglikler degerlendirilmektedir (5).

Bu tez calismasinda mevcut genetik veritabani icerisinden ilginglik seviyesi

yiiksek olan iliskileri ortaya ¢ikarmak icin birliktelik kurali analizi kullanilmistir.

Calismada kullanilan bir diger yontem ise Bayesci aglardir. Bayesci aglar,
degiskenlerin iizerindeki olasiliksal dagilimin yonlendirilmis diiz grafikler (directed
acyclic graph) vasitasiyla gosterildigi modellerdir (6). Esaslar1 Bayes teoremine
dayanan Bayesci aglar ilk olarak 1985 yilinda Judea Pearl tarafindan yapilan ¢aligmada
kullanilmigtir (7). Cok genis bir uygulama alan1 olan Bayesci aglar biyolojide gen ag1
tahmini (8), tipta akciger kanseri yayilim siirecleri (9), gen kiimelerinin tespiti (10) ve
tipteki yanlis kanin bulunmasi (11) vb. gibi farkli alanlarda yaygmn bir bigimde

kullanilmaktadir.

Bayesci aglarin temelini bilgisayar bilimleri, grafiksel modeller, olasilik teorisi
ve istatistik teorisi alanlar1 olusturmaktadir. Bayesci aglar, ortak olasilik dagilimini

olusturma ve kosullu olasiliklarin elde edilmesi islemleri i¢in olasilik teorisinden



faydalanir. Degigkenlerin yerel olasilik dagilimlarindan yola ¢ikarak ortak bir olasilik
dagilimi olusturulur. Degiskenler arasindaki bagimlilik yapilarini gorsel olarak ortaya
koymak i¢in grafiksel modeller kullanilir. Grafiksel modeller, de§iskenler arasi iliskiler
ve kosullu bagimsizlik durumlar hakkinda ¢ikarimsamlar yapma imkani saglar. Istatistik
teorisi ise Bayesci aglarin olusturulmasinda son derece dnem arz etmektedir. Bayesci
agin icerisinde bulunan degiskenler arasi iligkilerin tespiti asamasinda ¢esitli istatistiksel

yontemler kullanilmaktadir (12).

Bayesci aglar, degiskenler arasindaki iliskisel belirsizlikleri yok etmek igin
oldukca kullanislt bir yontem olmakla beraber, grafiksel gosterimi sayesinde hem
dolayli hem de nedensel iliskilerin gorsel olarak kolaylikla kesfedilmesini saglar.
Boylece bir durumun gerceklesmesi ya da gerceklesmemesine etki eden nedensel
faktorler tespit edilebilir. Bayesci aglar, degiskenler arasi karmasik iliskileri gorsel

olarak ortaya koyarak belirsiz yapilarin yorumlanmasini da kolaylastirmaktadir (12).

Bayesci aglarin  olusturulmast ve mevcut veriler hakkinda olasiliksal
¢ikarimlarin  yapilabilmesi igin dgrenme algoritmalart kullanilmaktadir. Ogrenme
algoritmalar1 yap1 6grenme ve parametre 6grenme olmak iizere iki ayr1 baslik altinda
tanimlanmaktadir. Degiskenler arasindaki bagimlilik ve bagimsizlik iligkilerinin ortaya
cikarilabilmesi icin yap1 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Parametre 6grenme
algoritmalar1 ise degiskenlerin kosullu olasilik dagilimindaki degerlerinin elde

edilmesinde kullanilmaktadir (12).

Yapt Ogrenme algoritmalar1 ise kisitlama tabanli, skor tabanli ve karma
algoritmalar olmak tizere li¢ kisimda incelenmektedir. Kisitlama tabanli algoritmalar
mevcut gozlenen veri setindeki degiskenler arast kosullu bagimsizlik iligkilerini
(Markov kosullar1) inceler. Bu tez ¢alismasinda ise skor tabanli algoritmalar

kullanilmistir.

Skor tabanli algoritmalar, Bayesci aglar1 6grenmek i¢in veriyi ne kadar iyi
tahmin ettigini 6lgmek lizere Bayesci aga bir skor atamasi yapar. Bu metot skor degeri
en yiiksek agin elde edilmesi esasina dayanir. Bu algoritmalar igerisinde en yaygin
kullanilan yontemler hirshi arama (greedy search), genetik algoritmalar ve benzetimli
tavlama (simulated annealing)’dir. Tepe tirmanma ve tabu arastirma algoritmalari hirshi

arama algoritmalarinin en oOnemlileridir. Bu algoritmalarin kullandig1 istatistiksel



skorlama metotlarindan bazilarina ise Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information
Criterion (AIC)), Bayeci Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion (BIC)), Bayesci-
Dirichlet esitlik (Bayesian-Dirichlet equivalent (BDe)) ve K2 6rnek verilebilir (13).

Veri madenciliginde Bayesci aglardan yararlanmanin sagladigi birgok {istiinliik
bulunmaktadir. Oncelikle degiskenler arasindaki nedensel iliskilerin ortaya
cikarilmasini saglar. Uzerinde c¢alisilan problemin olasi sonuglarma iliskin kestirim
dagilimlarinin hesaplanmasi i¢in kullanilir. Olasilik kuramini temel aldig1 i¢in genelde
tutarli sonuglar iiretir. Arastirilan problemin onsel dagilimlar1t modellenebilir. Uzman
goriisii kullanilarak dogrudan olusturulabilecegi gibi uzman goriisii olmadan da veriler
kullanilarak olusturulabilir. Bu sebeple uygulamasinda esneklikler saglar. Anlagilmasi

ve yorumlanmasi kolaydir. Verilerde kayip gézlemlense dahi ¢ikarimsamalar yapilabilir

(13).

Bu tez ¢alismasinda TCGA kanser veritabanindan elde edilen kiigiik hiicreli dist
akciger kanserinde goriilen genetik mutasyonlarin geriye doniik atasal iligkilerinin veri

madenciligi metotlar1 ile ¢ikarilmasi hedeflenmistir.

Calismada sirastyla konu ile ilgili bilgi ve kavramlardan bahsedilmistir.
Oncelikle kisaca kanserin mekanizmalari anlatilmistir. Ardindan biyoinformatik alani
ve TCGA veri portali kabaca incelendikten sonra bilgi ve veri kavramlari hakkinda
genel bilgiler verilmis, veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci ve siirecin adimlari
aciklanmistir. Bilgi kesfi siirecinin en 6nemli adimi olan veri madenciligi konusu
anlatilmis ve kullanilan yontemler sunulmustur. Bununla beraber bilgi kesfi siirecinde
uygulanan veri onisleme basamaklarindan ve veri madenciliginin problem alanlarindan
s0z edilmistir. Calismanin temelinde olasiliksal bir tahmin siireci oldugu i¢in, kisaca

olasilik ve Bayes teoremi ve Bayesci aglardan bahsedilmistir.

Bir sonraki boliimde bu ¢aligmada kullanilan veri madenciligi yontemlerinden
birliktelik kurallari, Bayesci ag yapist ve yapi Ogrenme algoritmalart konular
detaylandirilmistir. Ayrica yapilan uygulamalarin amag, kapsam, kullanilan algoritma

ve programlar gibi ayrintilar verilmistir.



Altinct boliimde bu tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan uygulamalarin sonucunda

elde edilen bulgular ve degerlendirmeleri sunulmustur.

Son bolimde ise c¢alismadan elde edilen sonuglar incelenerek katkilar

tartisilmistir. Ayrica ileride yapilacak benzer ¢alismalar i¢in tavsiyeler sunulmustur.



4. GENEL BILGILER

Bu kisimda tezin kapsadigi alanlar hakkinda bir literatiir 6zeti sunulacaktir.
Icerik olarak oncelikle kanseri daha iyi anlayabilmek igin karsinogenez hakkinda
bilgiler sunulacak. Hiicre dongilisii ve kanserde etkili mutasyonlardan bahsedilecek. Veri
madenciligi metotlar1 incelenecek. Bayes Teoremi ve olasilik kavramlari hakkinda
bilgiler verilecek. Ardindan calismada kullanilan verileri skorlamak i¢in kullanilan
yontemler agiklanacak. Son olarak kii¢lik hiicreli dis1 akciger kanserinde mutasyonlar
arast atasal iliskiyi ¢ikarimsamak icin Bayes aglarini olusturmada kullanilan yapisal

O0grenme algoritmalari incelenecektir.
4.1. Karsinogenez

Kanser, bir¢ok etkenin bir araya gelmesiyle hiicrelerin kontrolsiiz bir bicimde
asirt ¢ogaldiklari, immiin sistemin kontroliinden ¢ikip nihai olarak da dokular istila
ederek (metastaz) yapmalarima yol agan, metabolik ve davranigsal degisiklikler
gecirdikleri, ¢ok asamali bir siiregtir (14,15). Kanseri tanimlamak igin tiimor
hiicrelerinde baz1 karakteristik ozellikler aranir. Bunlar, otonomi (bagimsiz
¢ogalabilme), kontrolsiiz ¢ogalma (kontak inhibisyon kaybi), apoptozisin (kontrollii
O0lim mekanizmasi) baskilanmasi, anjiyogenez, Oliimsiizliik, invazyon ve metastaz

kabiliyetidir (16).

Hiicrelerin izledigi bu farklilasmaya genetik materyalinde meydana gelen
degisiklikler neden olur. Bu degisiklikler; genomik dayaniksizlik, kromozom kaybu,
kromozomlarin yeniden diizenlenmesi veya insan kromozomlarinin lokuslarina yabanci
Deoksiriboniikleik asit (DNA) dizilerinin girmesi seklinde 06zetlenebilir (17,18).
Cevresel ve kalitsal faktorlerin ektisiyle bu degisiklikler ortaya ¢ikmaktadir.

4.1.1. Hiicre Dongiisii

Hiicrelerin yasam siireleri boyunca biiytlidiigii ve boliindiigi siire¢ hiicre dongiisii
olarak ifade edilir. Normal hiicrelerde hiicre dongiisii, bazi karmagik sinyal
mekanizmalar1 ile kontrol edilir. Ayrica bu siirecte olusabilecek hatalar1 diizeltmeye
yonelik tamir mekanizmalar1 bulunmaktadir. Eger bu hatalar diizeltilemez ise hiicre
kontrollii bir intihara yonlendirilir. Bu islem ortaya cikacak etkileri gelecek nesillerden
arindirmak i¢in bir korunma mekanizmasidir. Kanser hiicrelerinde ise genetik

mutasyonlar sonucu hiicre dongiisii kontrolii i¢in gerekli diizenlemeyi yapan sinyal



mekanizmalart gorevlerini yerine getiremez hale gelirler ve bunun sonucunda hiicre

boliinmeleri kontrolsiiz bir sekilde ger¢eklesmeye baslar (19).

Replike olmamis
ya da
hasarli DNA

Yanlis
kromozom
siralanmasi

G2

Tiimér baskilayici genler: Onkogenler:

Ras, Myc

p53

/

Hasarli DNA

Sekil 1. Hiicre dongiisii kontrol mekanizmasi (G1: Gap 1, S: DNA sentezi, G2: Gap 2,
M: Mitoz) *Nature Education’dan adapte edilmistir (20).

Hiicre dongiisii G1 fazinin sonunda, S fazinda, G2 fazinin sonunda ve M fazinda
olmak tizere farkli noktalarda denetlenmektedir. Bu denetim noktalarinin her birinde,
ilgili proteinlerce dongiiniin ilerlemesine veya durmasina karar verilmektedir. Bu
kararlarin verilmesinin kontrolii, hedef proteinleri se¢ip fosforile eden bir enzim
ailesinden olan protein kinazlar ve hiicre dongiisiiniin islerligini kontrol eden siklin adl1

proteinler tarafindan yapilir (17).

Hiicre dongiisiiniin ilk kontrol noktas1 ge¢ G1 fazinda yer almaktadir. Hiicrenin
G1 fazini terk edip S fazina gecebilmesi i¢in DNA’nin hasarsiz olmasi gerekmektedir.
Aksi takdirde hasar onarilana kadar hiicre bu kontrol noktasinda durur. Hasar
onarilamayacak boyutta ise birka¢ saat alan G1 noktasindaki bu durma p53’iin

girmesiyle uzatilir (21, 22).



Kanser hiicrelerindeki genetik bozuklugun en 6nemli nedenlerinden biri hiicre
dongiisiiniin ~ kontroliiniin  herhangi bir basamakta bozulmasina neden olan
mutasyonlardir. Ornegin G1 kontrol noktasinda gorev alan kinazlar1 ya da siklinleri
kodlayan genlerde meydana gelen mutasyonlarin hiicrelerin malign doniisiimiinde
onemli rol alabilecegi diisiiniilmektedir (17). Ayrica tamir mekanizmalarindan kagmis

hasarli DNA veya replike olmamis DNA varsa G2 fazda kontrol edilir.

Kromozom takimlarinin yeni hiicrelere ge¢mesini saglamak {izere
kromozomlarin mitoz sirasindaki dizilimlerini kontrol eden M kontrol noktasi bir diger
onemli kontrol noktasidir. Eger, hatali dizilim sonucu kromozomlarin yeni hiicrelere
dagiliminda bir problem olursa hata giderilinceye kadar mitoz fazinin metafazinda

dongiisti durur (23).

Normal hiicreler hatalar1 saptayan ve yok etmeye galisan bazi mekanizmalara

sahiptirler. Bu mekanizmalara:
e DNA sentezinde olusan hasarli niikleotidleri hasarsiz molekiillerle
degistirme,
e Tamiri olanaksiz DNA hasarinda ya da
» yanlis,
» eksik,
> gereksiz

olarak fazla transkribe olmus DNA sz konusu oldugunda ise apoptoz
adin verdigimiz programli hiicre 6liim mekanizmasinin devreye girmesi

ornek olarak verilebilir.

Sonug olarak, kontrol noktalar1 genetik defektlerin diizeltilmesi i¢in hatalarin
saptanmaya c¢alisildig1r 6nemli yerlerdir. Boylece, DNA’sin1 sadece dogru ve tam olarak

replike etmis hiicrelerin dongiide ilerlemesine izin verilir (24).

Tiim bunlara ragmen kanser dokusunda hizli bir hiicre ¢ogalmasi ve dokunun

biiyiimesi s6z konusudur. Kanser dokusunun biiyiimesinde en onemli temel faktor

genetik defektlerdir (25).
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4.1.2. Genetik Defektler

Mutasyon bir canlinin genetik materyalinde ¢evresel ya da kalitimsal nedenlerle
meydana gelen kalict degismelerdir (26). Kanserle ilgili genleri ti¢ simifta incelemek

miimkiindiir: onkogenler, timor baskilayici genler ve DNA tamir genleri.

Normal  hiicrelerde  hiicre = boliinmesinin  kontrolli ~ bir  sekilde
gerceklestirilmesinden  protoonkogenler sorumludur. Biiyiime faktorleri  hiicre
membranindaki resptorlere baglanarak, normal hiicre dongiisii olaylarini kontrol ederler.
Bu siirecte etkinlik gosteren genlerden herhangi birisinde aktivasyonu arttiric1 yonde bir
degisiklik ya da mutasyon meydana gelirse bu durum genellikle hiicre gogalmasinin
kontroliiniin kaybolmasina neden olur. Hiicre béliinmesinin diizenlenmesi igin, bu
genlerin ve/veya bu genlerin iriinlerinin pasif hale gecirilmis durumda olmalari
gereklidir. Kontrolsiiz hiicre ¢ogalmasinin uyarilmasina neden olan genler,
protoonkogen mutasyonlariin sonucunda onkogen adini verdigimiz genler tarafindan
olusturulur (17). Onkogenlere Ornek olarak biiyiime faktorleri, biiylime faktori
reseptorleri, sinyal iletim proteinleri ve transkripsiyon faktorleri verilebilir. En c¢ok
bilinen onkogenlerden bazilari: RAS, c-MYC, RET, MET, CDK4, BCR/ALB, BCL2’dir
(27).

Types of mutation

Deletion Duplication Inversion Insertion Translocation
Berivative
f é Chromssome 20 SO
Chromosome 20
Chromosome 20
Cnromosome 4 Chr emonome 4
Chromosome 4 Chromozsome 4

Sekil 2. Mutasyon olusma sekilleri (28)

Anti onkogenler diger adlariyla timdr baskilayici genler hiicre boliinmesini
durdurma gorevini yaparlar. Timdr baskilayici genlerin inaktivasyonlart sonucu timor
gelisimi s6z konusu olur (29). Pro veya antiapoptotik proteinler, hiicre siklusu kontrol
proteinleri, DNA tamir proteinleri, hiicreleraras: iletisimde gorevli proteinler timor

baskilayic1 genlere ornek olarak verilebilir. En iyi bilinen timér baskilayict gen p53
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geni olup digerleri: RB1, WT1, NF1, NF2, DCC, BRCAL, BRCA2 dir (27). 1971 yilinda
Alfred Knudson’in “ikili vurus” hipotezinde de 6nerdigi gibi tiimor baskilayict genin
her iki allelinde olusan mutasyonlar kanser gelisimini baslatmakta iken onkogenin tek

kopyasinda meydana gelecek bir mutasyon kanser gelisimini baslatabilmektedir (17,
29).

DNA tamir genleri hiicre dongiisii siiresince olusan mutasyonlarin onarilmasi
siirecinde rol almaktadir. Baz kesip ¢ikarma (Base Excision Repair), hasarin direkt
geriye dondiiriilmesi, yanlis eslesme tamiri (Mismatch Repair), niikleotid kesip ¢ikarma
(Nucleotide Excision Repair), homolog birlesmesi gibi mekanizmalar en iyi bilinen
DNA tamir mekanizmalaridir (30).

Kanserle iliskili mutasyonlarda ana neden olan onkogenler, anti onkogenler ve
DNA onarim genleridir. Bununla beraber mutasyonlar ayni zamanda karsinojenleri
aktive ya da deaktive eden genlerde, hiicre sinyal genlerinde, hiicre dongiisii kontrol
noktalar1 genlerinde, hiicresel farklilagsma genlerinde, metastaz genlerinde, replikasyona

bagli hiicresel senesans genlerinde de olabilmektedir (31).
4.2. Biyoinformatik

Gegtigimiz 20-30 yil igerisinde bircok bilim dalinda cesitli seviyelerde
gerceklesen gelismeler bu alanlardaki ihtiyaglar1 da farklilastirmistir. Ozellikle teknoloji
ve biyoloji alaninda gelistirilen yeni teknikler sayesinde daha kapsamli caligsmalar
yapilmaktadir. Hizli DNA dizi analiz yontemleri ile ¢ok ¢esitli tiirlerin genomlarinin
DNA dizilerinin belirlenmesi bu ¢alismalara bir 6rnek olarak gosterilebilir (32). Ancak
cok biiyiik bir hizla ve miktarda artarak biriken bu biyolojik verileri saklamak ve analiz
etmek giderek zorlasmaktadir. Bu baglamda bilgisayar bilimleri hizli bir ivmeyle artan
bu verilerin saklanmasi, diizenlenmesi, birlestirilmesi, analizi ve kolayca erisilmesinde
biiyiik katk: saglamaktadir. Biyolojik bilimler basta kimya olmak iizere matemetik, fizik
gibi temel bilimlerden biyolojik verilerin analizinde yararlanmaktadir. Bu yoniiyle
verilerin analizinde ¢ok yliksek derecede hesaplama giliciine ve hizina ihtiyag
duyulmaktadir. Bilgisayar bilimleri temelde biyolojik verilerin hesaplanabilir daha
farkli bir ifade ile sayisallastirilmis forma doniismesinde en etkili ara¢ durumundadir.
Son dénemde insan genom projesi gibi caligmalarda katkisi ¢ok yiiksektir. Ancak

gelecek potansiyeli ¢ok yiiksek olacaktir. Bu nedenle biyolojik verilerin hesaplanmasi
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i¢in ihtiya¢ duyulan hesaplama hizi ve islem yapabilme becerisine ulagabilmek igin iKi
bilim dalinin ortaklasa gelismesi gerekmektedir. Bu ihtiyaca cevap vermek amaci

biyoinformatik bilim dalinin dogal olarak ortaya ¢ikmasina neden olmustur (33).

Biyoinformatik, biyoloji, bilgisayar, matematik, istatistik ve genetik alanlarimni
kapsayan, biyolojik dizi verilerini, gen igeriklerini ve siralamalarini analiz eden
disiplinler arasi bir bilim dalidir. Bu sayede molekiiler diizeydeki yapilari ve islevlerini
tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda biyoinformatik, teknolojinin gelisimi ile
paralel ilerlemektedir. Biyoinformatik, mikrodizin teknolojileri, hesaplamali biyoloji ve

sistem biyoloji gibi birgok alt aragtirma bagliklarin1 da kapsamaktadir (34).

Mikrodizin analizi; genlerin diger genlerle beraber nasil bir iliski igerisinde
olduklarini inceleyerek, hastaliklarin etiyolojilerinde rol alan genlerin tespit edilmesinde
etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Mikrodizin teknolojileri ve biyoinformatik araclar
sayesinde ylizlerce genin analizini ayni anda yapmak miimkiin hale gelmistir. Son
zamanlarda gelisen yeni teknolojilerle yerini RNA sekanslama tekniklerine birakmaya

baslamistir (35).

Hesaplamali biyoloji; gergek hayatin bilgisayar ortaminda benzetimi {izerinde
durmaktadir. Bunlara modelleme ¢aligmalart 6rnek olarak verilebilir. En yaygin
kullanilan alanlardan biri de ilag gelistirme ¢alismalarinda yararlanilan proteinlerin tg
boyutlu yapisini modelleme calismalaridir. Ayrica ¢oklu dizi hizalamasi ve veri
tabanlarinda benzer dizileri bulmaya yonelik yeni ve etkili algoritmalarin kesfedilmesi

i¢in etkin yontemleri arastirir (36).

Sistem Dbiyoloji; canlilarin genler, proteinler ve biyokimyasal tepkimelerin
etkilesen ve biitiinlesmis bir ag yapist olarak algilanarak incelenmesini amaglayan ¢ok
yeni ve ¢ok disiplinli bir bilim dalidir. Bu etkilesimler sayisal ve biyoinformatik

araglariyla tanimlanmaya calisilmaktadir (37).

Biyoinformatigin arastirma alanlarindan biri de dizi ve gen analizidir. Genlerin
bulunduklar1 sistem igerisindeki yapilarinin analizi, ag yapilari, evrimleri ve
matematiksel olarak modellenmeleri konularin1 inceler. Tim bu islemlerin
yapilabilmesi i¢in gerekli bilgiyi depolayan online veritabanlari bulunmaktadir. The
Cancer Genome Atlas (TCGA) veritaban1 buna bir 6rnek teskil etmektedir. TCGA,

kanserden sorumlu mutasyonlar1 kataloglamak i¢in genom sekanslama ve
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biyoinoformatik tekniklerini kullanan bir veri portalidir. Yiiksek ¢iktili genom analiz
tekniklerini kullanarak bu hastaligin temel dinamiklerini daha iyi anlamayi, teshis,
tedavi ve kanserden korunma olanaklarmi gelistirmeyi hedeflemektedir (38, 39).
Veritabanlarmin yani sira farkli islemler i¢in kullanilan bazi1 programlar vardir. Ornegin,
dizi esleme (sequence alignment) yontemiyle belli bir oranin {izerinde benzerlik
gosteren homolog genlerin tespiti i¢in gelistirilen BLAST ve FASTA gibi yazilimlar
bulunmaktadir (40).

4.3. The Cancer Genome Atlas (TCGA) Veri Portal

Kanser insanligin karsi karsiya kaldigi en karmasik hastalik olarak kabul
edilmektedir. Tanimlanmig 200’den fazla ¢esidi ve her ¢esidi bir birinden ayri
karakterize 6zgiin molekiiler yapisi ile kanser, neredeyse kanser olan insanlar adedince
tedavi metotlar1 gerektirmektedir. Kanser, hiicrelerin yapisindaki genomun dinamik
degisiklikleri ile ilerler. Her bir kanser tiirinde goriilen somatik mutasyonlar, kopya
sayis1 varyantlari, degisken gen ekspresyonu profilleri ve farkli epigenetik degisiklikler
vb. genetik bozukluklar aslinda her bir kanser tipine Ozgiin bir sekilde gelisim
gostermektedir. Bu sebepler daha iyi tani, tedavi ve kanserin onlenmesi konularinin
tizerine gidilmesi gerektigini gostermektedir. Bu konular ise kanserin i¢ dinamiklerinde
yasanan degisikliklerin daha iyi anlagilmasi ihtiyacini beraberinde getirmistir. Genom
dizileme ve biyoinformatik alanlarinda gerceklesen gelismeler kanserli hiicrelerin

genom yapisinin anlagilmasina yeni bir 1g1k tutmustur (38).

Amerika’da Ulusal Saglik Enstitiileri (National Institutes of Health-NIH)
tarafindan 2005 yilinda The Cancer Genome Atlas — TCGA projesi baglatilmistir. Daha
sonra 2006 yilinda Ulusal Kanser Enstitiisii (National Cancer Institute) ve Ulusal insan
Genom Arastirma Enstitiisii (National Human Genome Research Institute) tarafindan
yiiriitiilen bu projenin pilot asamasi tli¢ yil slirmiistiir. Bu siire igerisinde 50 milyon
dolarlik bir yatirim alan TCGA 06ncelikle beyin, akciger ve rahim olmak {izere sadece li¢
tip kanserin karakterizasyonuna yogunlasmistir. 2009’dan itibaren yelpazesini
genisleten bu proje su an yaklasik 20-25 farkli kanser tiirlinlin genomik karakterizasyon

ve sekans analiz verilerini tutmaktadir (38).

TCGA, kanserden sorumlu mutasyonlarin karakterizasyonu ic¢in genom

sekanslama ve gelismis biyoinoformatik teknikleri kullanarak, yiiksek ¢iktili genom
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analiz teknikleri yardimiyla bu hastaligin temel dinamiklerini daha iyi anlamayzi, teshis,

tedavi ve kanserden korunma olanaklarini gelistirmeyi hedeflemektedir (38).

TCGA yap1 olarak cok iyi organize olmus bazi arastirma merkezlerinin ortak
caligmas1 olarak goriilebilir. Asagidaki sekilde TCGA birimlerinin organizasyonu

verigmistir.

Doku Kaynak Siteleri
Klinik metadata Doku Omekleri Koleksiyonu
koleksivonu ve On Pataloji Guriigleri
NS Biospecimen Ana Kaynaklar v
Klinik metadata Pataloji Goriislen ve Molekiiler
koleksivonu analit izlolasyonu ve QC
G5 Cs € » GCCs
\/ Veri Koordinasyon Merkezi

Ven Formatlanmin Standardizasvonu ve ginlen venlenn dogrulanmas
TCGAvenlerinin Merkez destekeisi

CGHub s CGHub NCI ve
4 NHGRI
ekibi
Araztirma Toplululklan

Sekil 3. TCGA’nin organizasyon yapisi (38).
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TCGA’nin kanser genom profillerini daha kapsamli olarak analiz edebilmek igin
mikrodizilerde ve yeni nesil sekanslama yontemleri {lizerinde kullandigi bazi yliksek
ciktili teknoloji platformlar bulunmaktadir. Bunlardan bazilari: RNA sekanslama,
MikroRNA sekanslama, DNA sekanslama, SNP tabanli platformalar, dizi tabanli DNA

metilasyon sekanslama bunlara 6rnek olarak verilebilir (38).

DNARNA
Doku ornskleri ve (2) analizi ve 6rnek
meatadatalar B8CR / etiketleri
\ CGCCs
(2) DNA analiyesi
VE OTNEK
stikatlert
GSCs (2) Klinik Pataloji matadatas (3b)
Dznaysal

igin hasta drnekleri
sonuglar ve

ornzk atiketlert
(32)
Gen takip ID . Sorgular ve

- -— - 8rnelc ID ve —_p '.: - ﬂ __lakip
| somatik mutasyvonlar stms
(32) Denayssl @)

OCC Daza Porwd
S Veri vign e
* (1) Oyllbstmlzm; vari m
Veri seti haritalama (5)
Kanser/doku tipi « » Omalc » Izler/vollar Mutasyon «—# Genler
" e <% B i
N ( = ad A
\ * -
Tadaviler — Yei -—

karakterizasvonu

Sekil 4. TCGA’de verilerin gorsellestirilmesi siireci (38)

TCGA, kanserin genomik yapisini anlamada kapsamli bir resim ortaya koymus
ve sofistike yiiksek-¢iktili teknolojiler yardimiyla gelistirilen biyoinformatik araglar
kanserlerin genomik mimarisindeki benzerlik ve farkliliklarin tespitinde biiyiik
katkilarda bulunmustur. Ayrica diinyadaki diger arastirmacilara kanser, genetik ve
epigenetik hakkinda ve kanser biyobelirte¢ (biomarker) adaylari ve hedeflenmis

tedavilerin gelistirilmesinde ¢ok biiytik bilgi yardimi saglamistir. Bununla beraber, elde
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edilen bu bilgi potansiyeli ile yakin zamanda kisilsellestirilmis kanser ilaglart {iretmek
icin gerekli destegi verecek durumdadir. TCGA bilim adamlarinin bir sonraki hedefi ise
daha gii¢lii biyoinformatik araglar1 gelistirerek verilerdeki giiriiltiiyii ortadan kaldirmak
analiz ¢oziinlirliiglini arttirmak ve daha ileride tiim bu bulgularla kanserin tani, teshis ve

tedavisini ¢ok kolay bir hale getirmektir (38).

4.4. Veri, Veritabani ve Veri Madenciligi Kavramlar
4.4.1. Veri

Veri, bir bilgi sistemine girilen veya diger cihazlardan alinan, 6l¢lim, sayim,
deney, gozlem ya da arastirma yolu ile elde edilmis, yapisal olmayan, islenmemis
girdilerin tlimiidiir. Veri metin, say1, gorlinti gibi ¢esitli formatlarda olabilir. Veriler
filtreleme, formatlama gibi islemler uygulanarak anlasilir ve yoruma hazir hale

getirilebilirler (41, 42).
4.4.2. Enformasyon

Enformasyon, diinyaya iliskin durumlarin ham veri sartlarint agacak bir bigimde
islenmesi durumudur. Ornegin; kilomuz bir veridir fakat biz diizenli araliklarla
kilomuzu Olglip sonuglart tarih sirasina konulmus bir tablo haline getirirsek
enformasyona doniistiirmiis oluruz. Ozetle segilmis verilerin anlamli bir bigimde

yapilandirilmasina enformasyon denir (43).

4.4.3. Bilgi

Bilgi, verilerin enformasyon siirecinden gegtikten sonra yorumlanmasi agamasi
olarak tanimlanabilir. Kurum, kurulus ve organizasyonlar i¢in bilgi; miisteriler, tirlinler,
siregler, hedefler, hatalar ve basarilar hakkinda sahip olunan enformasyonlarin
degerlendirilmesidir (44). Bilgiyi depolamak i¢in su an hala sadece beyin vardir.
Bilgisayarlar biiyiik oranda veri ve enformasyonlari saklamak i¢in kullanilmaktadir.
Enformasyonlar1 ve daha sonra bilgileri birbirleri ile kendi kendine iliskilendirebilen,

insan beyni ozellikleri gosteren bilgisayar teknolojilerine erilismeye ¢alisiimaktadir.
4.4.4. Veritabani ve Veritaban1 Yonetim Sistemleri

Veritabanlari, biiyiik miktardaki veriyi kolay ve verimli bir sekilde depolamay,
diizenlemeyi ve gerektigi zaman bilgiye ulasabilmeyi amaclayan, ayn1 zamanda birden

¢ok kullaniciya erisim olanagi taniyan sistemlerdir (45, 46). Veritabanlar1 verilerin
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diizenli olarak bir arada tutuldugu, giincellenebilen, tasinabilen ve farkli platromlardan
erisim imkan1 sunabilen, veriler arasinda kural ve iligkilerin tanimlanabildigi kayit ve
dosyalar biitiintidiir. Veritaban1 yazilimlar ile biiyiik miktarlardaki verileri, depolamak

ve isleyebilmek miimkiin hale gelmistir.

Tiim alanlarda gittikge veri miktar1 ve veri tipi arttik¢a verilerin depolanmasi
ihtiyaci da artmistir. Bununla beraber bu biiyiik miktardaki verileri el ile depolamak ve
kontrol etmekte imkansiz hale gelmistir. Bu yiizden karmasiklasan bu verileri daha
diizenli ve verimli bir sekilde depolamak ig¢in veri tabami yOnetim sistemleri
gelistirilmistir. Bir veritabanini tanimlamak, kullanmak, degistirmek ve veritabani
sistemleri ile ilgili her tirlii isletimsel gereksinimleri karsilamak igin kullanilan
yazilimlara Veritaban1 Yo6netim Sistemleri (Database Management Systems) adi verilir
(46). Veritaban1 modellerine gore ag, hiyerarsik veya nesne yonelimli olmak iizere
farkl1 Veritaban1 Yonetim Sistemleri mevcuttur. Bunlar icinde en yaygin kullanilani

iligkisel veritaban1 modelidir (47).

Iliskisel veritaban, tablolar seklinde saklanir. Bu veritabani ydnetim sisteminde;
veri aligverisi i¢in Ozel islemler kullanilir. Tablolar arasindaki iliskiler matematiksel
baglantilarla temsil edilir. Her tablo bir iliskiye veya bir varliga karsilik gelmektedir.
Tablonun siitunlar nitelikleri; satirlar1 ise bu niteliklerin aldig1 degerleri ifade eder. Her
bir satir bir varligin ya da iliskinin somut 6rnekleri olarak da diisiiniilebilir. Iliskisel
veri tabani kavramlarindan birincil anahtar, aday anahtar ya da yabanci anahtar
tablolarda olusan varlik orneklerinin iligkilerini tanimlamayr saglar. Bu iligkiler

sayesinde veriler verimli ve tutarl sekilde yonetilebilir (47, 48).
4.4.5. Veri Ambarn

Veri ambart; farkli kaynaklarda tutulan verilerin ortak bir c¢at1 altinda
birlestirilerek, verilerin zaman boyutunda birbiri ile etkilesimini saglayan, tutarli ve
dogru verilerin yer aldig1 sistemler olarak tanimlanir. Veri ambart veri kaynaklarinda
tutulan verilerin, hatalardan arindirilarak iizerinde islem yapilmaya uygun hale
dontistiiriilmesini saglar. Bu sekilde iligkili veriler sorgulanabilir ve analiz edilebilir hale
getirilir. Veri ambarlarinda veriler iizerinde uygulanan islemlerden baslicalar1 veri
madenciligi, ¢ok boyutlu analizler, kampanya yonetimi, istatistiksel analizler,

sorgulama ve raporlamadir (49).
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Veri ambari olusturma asamasinda verilere temizleme, birlestirme, doniistiirme
ve indirgeme gibi bir dizi islem uygulanir. Olusturulduktan sonra veriler diizenli olarak

giincellestirilir (49).
4.4.6. Veritabanlarinda Bilginin Kesfi Siireci

Gegtigimiz ceyrek asirda yasanan bilimsel gelismeler, bilgisayar bilimlerinin
uygulama alanlarimi oldukca genisletmis ve bir¢ok disiplinle i¢ ige girmesini
saglamistir. Ihtiya¢ duyulan yapilarda veritabanlar1 olusturularak, farkli tiirlerdeki
veriler sistematik bir sekilde tutulmaktadirlar. Bilisim sistemlerinin gelismesiyle
beraber, veritabanlarinda tutulan verilerde ve veri tiirlerinde biiylik artis olmustur.
Organizasyonlarin kullandig1 {iriin-stok bilgileri, insanlarin demografik bilgileri, gen
verileri, saglik durumlar1 gibi cok ¢esitli alanlardan farkli tiirlerdeki verilere 6rnek

olarak verilebilir.

Biiytik veri yigmlarimin veritabanlart yardimiyla kolayca saklanabilmesinin
yaninda bu verileri analiz etmek ve yorumlamak igin bir takim islemler gerekmektedir.
Bu islemler i¢in bilinen yontemlerin, istatistiksel metotlarin ve raporlama araglarinin
yetersiz kaldig1 durumlar vardir. Bu durumlarda Veritabanlarinda Bilgi Kesfi — VBK
(Knowledge Discovery in Databases) olarak isimlendirilen siireglerle gerekli bilgi elde
edilebilmektedir (50). VBK yeni, nitelikli, dogru, yorumlanmis ve anlagilir bilgilere

ulagsmaya olanak sunar.

Veritabani igerisinde acik bir sekilde goriilemeyen, O6nceden ne olabilecegi
konusunda bir bilgi olmaksizin, veritabani igerisinde gizli orilintlileri arama islemine
kesif denir. Biiyiik veritabanlarinda kullanicinin hizlica bulamayacagi ve bulmak i¢in
gerekli dogru sorulart bile diistinemeyecegi sakli Oriintiiler olabilir. Kesfin asil amaci

bilgi ve kalite seviyesi zengin oriintiileri bulmaktir (51).
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VBK siireci, bilginin kullanictya basarili sonuglar sunabilmesi i¢in bazi islem

basamaklari igerir. Bu basamaklar asagidaki gibidir (50):

. Problemin tanimlanmasi

. Verilerin hazirlanmasi

. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi
. Modelin kullanilmasi

. Modelin izlenmesi

4.4.6.1. Problemin Tanimlanmasi

Basarili sonuclar elde etmek i¢in oncelikle problem agik ve detayl bir sekilde
tanimlanmalidir.  Diizglin tanimlanmayan problemlere ¢oziim getirmekte miimkiin
olmayacaktir. Bu nedenle VBK siirecinin basariya ulasmasinda problemi tanimlama

Oonemli yer tutmaktadir.
4.4.6.2. Verilerin Hazirlanmasi

Bilgi kesfi silirecinin 6nemli ve zaman alan basamaklarindan biri de verilerin
hazirlanmas1  siirecidir. Bu  siiregte ilizerinde veri madenciligi uygulamalari
kullanilabilecek veri kiimeleri bulmak ya da olusturmak gereklidir. Veriler 6n bir igleme
tabi tutularak program tarafindan kullanimi1 daha kolay hale getirilmelidir. Bu asama
oldukca iyi tasarlanmalidir. Aksi halde ilerleyen boliimlerde sik sik bu asamaya geri
donmek zorunda kalinacaktir (52). Bu nedenden dolay1 verilerin hazirlanmasinda dikkat
edilmesi gereken bazi alt basamaklar vardir. Bunlar verilerin toplanmasi, deger bigme,

birlestirme ve temizleme, segme ve doniistiirme islemleridir (Sekil 5).
4.4.6.2.1. Verilerin Toplanmasi

Problemin tanimlanmasinin ardindan problemin ortaya koydugu sorulara yanit
verecek verilerin gerekli olan kaynak ya da kaynaklardan toplanmasi islemidir. Bunun
icin Oncelikle varsa elektronik ortamda bulunmayan veriler elektronik ortama
aktarilmalidir. Farklt veritabanlar1 veya dosyalardaki veriler {izerinde islem

yapilabilecek tek bir veritabaninda birlestirilmelidir. Veri madenciligi metotlarinin etkin
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uygulanabilmesi i¢in verilerin ¢ok boyutlu veri kiiplerinde toplanmasi daha ¢ok tercih

edilen bir yoldur.
4.4.6.2.2. Deger Bicme

Verilerin toplanmasi asamasinda farkli kaynaklardan gelen veriler arasinda
uyumsuzluklarla karsilasilabilir. Toplanan veriler arasindaki uyumsuzluklar 6l¢ii birimi,
veri formatt ve kodlamadan kaynaklanan farkliliklar vb. olabilir. Bu asamada,

uyumsuzluklarin tespiti, ne oranda oldugu ve giderilmesi iizerinde durulur.
4.4.6.2.3. Temizleme ve Birlestirme

Deger bicme asamasinda belirlenen uyumsuzluklarin giderilmesini ve degisik
kaynaklardan elde edilen verilerin birlestirilerek tek bir veritabaninda toplama islemleri
bu asamada gergeklestirilir. Arastirmanin sonug¢larinin olumsuz yonde etkilenmemesi

icin hatal1 girilmis, tutarsiz veya giiriiltiilii veriler diizeltilmelidir.

Veri temizlemek icin kullanilabilecek farkli yontemler bulunmaktadir. Ornegin,
eksik verilerin bulundugu bir kayitta birden fazla bos alan var ise kayit silinebilir ya da
bos alan sayisal bir deger ise diger kayitlarin ortalamasi alinarak bos alana atanir ve
bdylece kayip veri telafi edilebilir. Gruplama yapmanin daha etkin sonuglar verdigi
durumlar olabilir. Ornegin, bir simiftaki dgrencilerin basar1 durumlarin1 gdsteren bir
alanda zayif, orta, iyi gibi sinirlar belirleyerek veri kategorize edilerek sadelestirilebilir.
(53).

4.4.6.2.4. Secme

Gelistirilmesi hedeflenen veri madenciligi modeline gore verilerin se¢iminin
yapildigr asamadir. Tahmin edici bir model gelistirmek icin bu asamada bagimli ve
bagimsiz olmak {iizere degiskenlerin ve modelin egitiminde kullanilacak veri setinin

secimidir (54).

Modele, modeldeki degiskenlerin agirliklarinin azalmasina sebep olabilecek sira
numarasi ve kimlik numarast gibi anlamli olmayan degiskenlerin karigmamasina 6zen
gosterilmelidir. Veri madenciligi algoritmalarindan bazilari bu tip de§iskenleri otomatik
olarak filtrelese de, uygulamada bu islemin yazilima birakilmamas: daha efektif

sonuglar alinmasina yardime1 olacaktir (54).
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4.4.6.2.5. Doniistiirme

Secilen verilerin veri madenciligi modelinde kullanilacak algoritmaya uygun
formata doniistiiriilme asamasidir. Bunun yaninda modelde kullanilacak parametrelerin

uygun bir bigime doniistiiriilmesini de igine alir (41).
4.4.6.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Onceki adimlar basariyla tamamlandiktan sonra bilgi kesfi siirecinin temelini
olusturan model kurma asamasini gecilir. Bu adimda veri madenciligi uygulamalari

baglar.

Veri madenciligi (Data Mining), farkli sekillerde tanimlanabilir. Veri
madenciligi, biliylilk miktarda veri kiimeleri arasindan, sakli kalmis, degerli,
kullanilabilir bilgileri ortaya c¢ikarmak ve stratejik karar destek saglamak amaciyla
kullanilan yontemlerdir (55). Baska bir ifadeyle, veri tabani teknolojileri, istatistik,
yapay zeka, makine 6grenmesi, Oriintii tanima, veri gorsellestirilmesi gibi pek ¢ok
teknik alan arasinda birlestirici bir kdprii vazifesi yapan disiplinlerarasi bir alandir (56).
VBK siirecinin onemli bir basamagi olan bu asama son zamanlarda VBK yerine

kullanilmaktadir; ancak VBK siirecinin bir alt basamagini olusturmaktadir.

Modelin kurulum agamasinda, problemin tanimlanmasi basamagindaki noktalar
dikkate alinarak siire¢ baslatilmalidir. Verilerin hazirlanmasi asamasi tekrar gozden
gecirilip eger gerek varsa veriler yonteme uygun hale getirilebilir. Kullanilacak veri
madenciligi modeli belirlendikten sonra modelde kosulacak uygun algoritmalara karar
verilmelidir. Tim veri madenciligi modelleri icin gelistirilen degisik algoritmalar
mevcuttur. Bu algoritmalar veri tabani lizerinde denenmeden hangisinin en uygun
oldugunu kestirmek oldukg¢a zordur. En uygun model ve algoritma bulunana kadar bu

siirec tekrarlanir.

Modeli degerlendirmek i¢in elde edilen sonuglarin giivenilir, nitelikli, faydali ve
yeni olup olmadigima bakilir. Bu islem modelin etkinligini ortaya koyar. Modeli

degerlendirmek i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
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4.4.6.4. Modelin Kullanilmasi

Gelistirilen ve performansi onaylanan model kullanim amacina gore tek basina

bir uygulama olabilecegi gibi baska bir uygulamanin bir araci olarak da kullanimi

mumkuindiir.

4.4.6.5. Modelin izlenmesi

Kullanima gegen modeller zaman igerisinde gerek girdi ve ¢iktilarda gergeklesen
gerek kullanilan sistemin Ozelliklerinde yasanan degisiklerden dolay1

diizenlenmesi gerekebilir. Bu nedenlerden dolayr kullanim asamasinda modellerin

izlenmesi ve takibi unutulmamalidir.
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Sekil 5. Veri 6nisleme adimlari (2)
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4.4.7. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyilkk miktarlarda toplanan verilerin karmasik analizler
neticesinde anlamli  ve nitelikli bilgiye donistiiriilmesi siirecinin  ¢ekirdegini
olusturmaktadir. Disiplinlerarast bir alan olan veri madenciliginin tam olarak bir
tanimini yapmak miimkiin olmamakla beraber kullanim ve uygulama alanlarina gore

farkli tanimlar1 ortaya koyulmustur.

Onceki boliimde belirtilen tanimdan farkli bir tanima gore, sahip olunan
verilerden elde edilen gizli, cok net anlasilamayan ve dnceden bilgi sahibi olunmayan
fakat kullanigh bilgi potansiyeline sahip ¢ikarimlarin elde edilmesidir (58). Diger bir
tanimlamaya gore veri madenciligi; biiylik miktarlardaki verilerin arasindan ilgili
konuya dair gelecegin tahmin edilmesine yardimci olacak nitelikli, anlamli ve faydal
baglant1 ve kurallarin arastirilmasi ve analizidir. Bununla beraber veri madenciligi, ¢ok
biiyiik veri kiimelerinde veriler arasindaki iliskileri inceleyerek birbirleri arasinda fark

edilemeyen, gizli kalmis baglantilar1 bulmaya yardimci olan veri analiz teknigidir (59).

Veri madenciligi tanimlarma yakindan bakildiginda, bu tanimlarin timiinde
ortak noktalarin oldugu goze ¢arpacaktir. Bunlar “gok fazla” miktarda veri ve verilerden

“anlamli” bilgilerin ¢ikarilmasidir (41).

Veri madenciligi tek basina problemler i¢in bir ¢oziim olarak goriillmemelidir.
Coziime ulagsmak i¢in gereken siirecte bir karar-destek araci gorevi yapmaktadir. Veri
madenciligi; kullanicilarina, veri tabanlarinda veriler arasindaki Oriintii ve sablonlarin

bulmasina ve yorumlamasina yardimci olmaktadir (2).
4.4.7.1. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar

Veri madenciligi sahip oldugu nitelikler ve sundugu faydalar goz Oniine
alindiginda genis bir uygulama alan1 ortaya c¢ikacaktir. Veri madenciliginin bu
cikarimsal giiciinden saglik, ilag, pazarlama, bankacilik, sigorta ve reklamcilik gibi
bircok sektorde faydalanilmaktadir. Giivenlik sektoriinde kimlik sahtekarliklarinin
belirlenmesi, pazarlama sektoriinde miisterilerin sosyo-ekonomik durumlart ve satin
alma analizi, bankacilikta kredi kart1 taleplerinin degerlendirilmesi gibi vb. bir¢cok 6rnek

vermek mumkindir.
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4.4.7.2. Veri Madenciliginde Kullamlan Modeller

Verinin bilgiye doniismesinde kullanilan modeller iki baglik altinda incelenir.

Bunlar tahmin edici (predictive) ve tanimlayici (descriptive) modellerdir.

Onceden sahip olunan verilerden yola ¢ikarak bir model gelistirilip sonra bu
model yardimiyla karsilagilan yeni durumlardan ilgili probleme yonelik sonuglar elde
etmek tahmin edici modellerin hedefidir. Ornegin, bir banka vermis oldugu kredilere
iliskin tim verileri bir veri tabaninda tutuyor olabilir. Bu verilerde kredi alan
miisterilerin sahip oldugu 6zellikler bagimsiz degiskenler olarak tanimlanirken alinan
kredinin geri 6denip 6denmedigi bilgisi ise bagimli degisken olarak degerlendirilir. Bu
verilerden yola ¢ikilarak kurulan model yardimiyla daha sonraki kredi taleplerinde
miisteri 6zellikleri kullanilarak kredinin geri 6denip 6denmemesi ile ilgili tahminler

yapilabilmektedir (56).

Tanimlayict modeller ise verilerin sahip oldugu ve karar verme siirecinde etkili
olabilecek oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktadir. Boylece veri hakkinda karara
varilabilir. Tanimlayici olarak kullanilan veri madenciligi tekniklerine kiimeleme ve

birliktelik kurallar1 6rnek olarak verilebilir.

Veri madenciligi teknikleri, veri yapilar1 ve oriintii bi¢cimlerine goére bazi alt

kategorilere ayirilmislardir (2).

¢ Smiflandirma ve Regresyon (Classification and Regression)
e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

o Birliktelik Analizi (Association Analysis)

e Istisna Analizi (Outlier Analysis)

e Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)

e Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)

25



4.4.7.2.1. Smiflandirma ve Regresyon (Classification and Regression)

Veri madenciliginde yaygin bir sekilde kullanilan modellerden birisi
siniflandirmadir. Insanim dogasinda olan simiflandirma, giinliik hayatta sik bir sekilde
bilingli ya da bilingsiz bir sekilde kullanilmaktadir. Fakir-zengin, ¢aliskan-tembel, kisa-
uzun gibi insanlart ya da nesneleri belirli 6zelliklerine gore kategorilere ayirarak

siniflandirma yapmaktay1z.

Bu yontem de veriler i¢in 6nceden tanimlanmis gruplar vardir. Veriler kendileri
icin ayrilmig gruplara atanir ve yeni bir degiskenle karsilasildiginda hangi smifa
yerlestirilecegine karar verilir. Onceden belirlenmis siniflarm bulundugu bu tekniklere

denetimli 6grenme teknikleri denir.

Siniflandirma ve regresyon metodunda tahmin edilen bagimli degisken, diger
tahmin edici degiskenler bagimsiz degiskenlerdir. Burada bagimli degiskenin veri tipi
yontemi belirler. Eger bagimli degisken kategorik bir degerse siniflama, siirekli bir
degiskense regresyon problemi olarak degerlendirilir (2). Bu iki metot énemli veri
smiflari1 ortaya ¢ikaran veya verilerin gelecek egilimlerini tahmin eden modelleri
kurabilen veri analiz yontemleridir. Siiflama ve regresyon modellerinde yaygin olarak
kullanilan yontemlerin bazilari; karar agaclari, saf-Bayes, lojistik regresyon, genetik

algoritmalar, k-en yakin komsu, yapay sinir aglaridir.

* Karar Agaclar1 (Desicion Trees): Bir obje ile hedef degeri arasindaki
iligkilerin tahmin edilmesi ve agiklanmasi konusunda kolay anlasilan kurallar
olusturabilen aga¢ goriinlimiinde basit fakat basarili bir tekniktir. Aga¢ yapisina benzer
bir akis diyagramina sahip olan karar agaclarinda her bir diigiim bir 6zellige denk gelir,
her bir dali bir 6lgiitiin sonuglarin1 gosterir ve yapraklari da simif dagilimlarini temsil
eder (2). Regresyon, kiimeleme ve 6zellik se¢imi gibi veri madenciligi islemlerinde
kullanilan karar agaclari, kolaylikla siniflandirma kurallarina doniistiiriilebilir. Karar
agaclarmin kullanimmin yaygin olmasmin nedenlerinden bazilari soyledir; kolay
okunabilirligi, nominal, niimerik veya metin girdileri kullanabilmedeki esnekligi; hatali
veya kayip deger iceren veri kiimeleri lizerindeki tolerans yetenegi; diisiik islem giicii
ile yiliksek tahmin performanslari gosterebilmesi ve biiyilk veri kiimeleri igin

kullanigliligidir (60).
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o Saf-Bayes: Bayes karar teorisini esas alan olasiliksal bir siiflandirma
metodudur. izlenen degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsaymmi ile

calismaktadir (61).

* Lojistik Regresyon: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki en iyi uyuma
sahip iliskiyi en az degisken kullanarak ortaya ¢ikarmaya calisan modellerdir. Ornegin;
bir hastada kolon kanseri teshisi konulabilir veya konulmayabilir, ilag ya da radyasyon
tedavisine cevap vermis veya vermemis olabilir. Boyle iki muhtemel farkli neticeyi
iceren veri kiimlerine iki degerli (binary) kiimeler denilmektedir. Iki degerli degiskenler
0 ve 1 ile kodlanmislardir. Bagimli degiskenin iki kategori igeren degisken oldugu
durumlarda dogrusal regresyon uygulanamaz. Bunun i¢in ¢ok degiskenli istatistiksel
metotlardan biri olan lojistik regresyon analizi kullanilmalidir. Cesitli nedenlerden
dolay1 varsayim bozulmalarinin oldugu durumlarda diskriminant ve capraz tablo

analizlerine bir alternatif olarak uygulanmaktadir (62).

» Genetik Algoritmalar: Darvin’in evrim teorisinden esinlenerek ortaya ¢ikan
genetik algoritmalar ¢cogunlukla optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir. Dogal
seleksiyon ve en iyinin kurtulmasi ya da korunumu ilkelerinin programciliga
uyarlanmasiyla elde edilen arama teknigidir. Giiniimiizde kullanilan bi¢imi J.H. Holland
tarafindan 1975 yilinda ortaya konulmustur (63). Genetik algoritmalarda adaylar
baslangicta esit uzunlukta vektorler olarak tanimlanir ve bu vektorlerden rastgele
secilerek belirlenen bir popiilasyon olusturulur. Bu olusturulan vektorlere kromozom
ad1 verilir ve yeni nesiller olusturarak degisiklige ugrarlar. Kromozomun iizerindeki
genler, n boyutlu vektorlerin bir boyutuna karsilik gelir. Yeni nesiller olustukca
kromozomlar hedef fonksiyonuna yerlestirilerek sonuglar hesaplanir ve etkinligi ya da
tyilik derecesi Olgiilmiis olur. Yeni bir nesil olusturulurken tekrarlama, c¢aprazlama,
mutasyon gibi fonksiyonlardan faydalanilarak bazi kromozomlar tekrar iiretilir. Boylece

en iyi sonuglar ya da nesil bulunana kadar siire¢ devam eder (63).

* K-En Yakin Komsu: Giiniimiizde bilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle
hafiza tabanli metotlar da dnem kazanmis bir veri madenciligi yontemidir. Bu metotlar
arasinda olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilan k-en yakin komsu algoritmasidir.
Algoritma 1ilgili veri i¢in en yakin komsular1 inceleyerek, veri tabanindaki kayitlarin

birbirlerine olan uzakliklarini degerlendirir ve bu bilgiye gore bir siniflama yapar. Yeni
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bir kayit siniflandirilacagi zaman, k tane yakin komsunun tutumlari incelenir ve

ortalamalar1 alinarak nesnenin davranisi olarak kabul edilir (64).

* Yapay Sinir Aglar1 (YSA): YSA kavram olarak 1900’li yillarin ilk yarisinda
ortaya ¢ikmis fakat 1980’lere kadar bilgisayarla kullanilmamistir. YSA, insan beyni
fonksiyonlar1 incelenerek modellenmistir. Insanlar tiim yasam siireleri boyunca
edindikleri tecriibelerle siirekli O6grenme siireci icerisindedirler. Bu tecriibelerle
beyindeki sinaptik baglar gii¢lenir, ¢esitlenir ve yeni baglar olusur. YSA da ayni sekilde
caligir. Disaridan gelen uyaranlara yani girdilere karst dinamik olarak yanit olusturma
yoluyla veriyi isleyen ve birbiriyle baglantili elemanlardan olusan bir yapi sergiler.
YSA Ogrenme sekillerine gore denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
olmak tizere iki baglikta incelenir. Denetimli 6grenme bigiminde aga girdi-¢ikt1 bilgileri
verilerek ayrintili bir egitim saglanmaktadir. Denetimsiz 0grenmede ise aga yalnizca

girdiler verilerek, ¢iktilart agin olusturmasi istenmektedir (63).

* Destek Vektor Makineleri-DVM (Support Vektor Machines-SVM): Destek
vektor makineleri (DVM) parametrik olmayan ve istatistiksel 6grenme yapisina sahip
bir siniflandirma teknigidir (65). Ikili siniflandirmalar icin gelistirilen DVM az sayidaki
orneklem verisi ile en dogru siniflandirmay: elde etmeyi amagclar (66). Ilk olarak iki
smifli dogrusal verileri siniflandirmak i¢in tasarlanmis olan bu yontem daha sonra ¢ok
sinifli ve dogrusal olmayan verileri simflandirmak icin gelistirilmistir. Iki smifi

birbirinden ayirabilen hiper diizlemin belirlenmesini temel alir (65).

* Antilmis Regresyon Agaclari-ARA (Boosted Regression Trees-BRT):
Makine 6grenmesi ve istatistiksel yontemleri birlestiren Aritilmis Regresyon Agaclari
(ARA) son zamanlarda kullanilmaya baslayan yeni bir veri madenciligi teknigidir.
Tahmine dayali veri madenciligi problemlerinde yiiksek basar1 gosteren ARA, yontem
olarak karar agaclar1 grubundan regresyon agaclari ve denetimli 6grenme gerceklestiren
bir makine Ogrenmesi algoritmast olan artirma (boosting) algoritmalarindaki

avantajlariin bir araya getirilmesini benimser (63).
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4.4.7.2.2. Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

Belirli simiflara ayrilan veri seti iizerinde, her bir smifin kendi igerisindeki
benzerliklerini maksimize edip, diger simiflar ile olan benzerliklerini minimize
edilmesini esas alan verilerin denetimsiz olarak gruplandirildigi yontemdir (49). Diger
bir ifade ile heterojen yapiya sahip veri uzaymi daha homojen yapiya sahip alt gruplara
ayirma islemi olarak tanimlanabilir. Kiimeleme analizinde simiflandirmadan farkli
olarak wverilerin ayrilacagi gruplar onceden belirli degildir, verinin dagilimmna gore
sonradan olusturulur. Calismanin amacina ve veri tipine bagli olarak literatiirdeki birgok

kiimeleme algoritmalarindan biri segilebilir.
4.4.7.2.3. Birliktelik Analizi (Association Analysis)

Ayni veri tablolar1 igerisindeki kayitlarin birlikte bulunma ya da olaylarin
beraber gerceklesme olasiliklarini veren yonteme birliktelik kurallart denir. Birliktelik
kurallar1 market-sepet arastirmasi olarak da bilinmektedir. Miisterilerin sepetlerindeki
her bir iiriin veritabaninda bir nesne her bir aligveris de bir islemdir. Sepetler analiz
edilerek hangi iirlinlerin birlikte alindiklar kesfedilip, miisterilerin satin alma egilimleri
belirlenir. Elde edilen bu bilgilere gore marketteki raf diizeni degistirilir, giincellenir ve

miisterilere daha fazla se¢enek sunulmus olur.

Birliktelik  kurallar1  olusturulurken kullanilan baz1 kistaslar mevcuttur.
Bunlardan biri destek degeri; diger ise giliven degeridir. Destek ve giiven degerlerini

saglayan birliktelikler degerlendirilmeye alinir. Bir birliktelik kurali,

A = B (Destek = %5, Giiven = %60)

seklinde ifade edilir. Bu ifade de A {irlinii satin alanlarin %60’1 ayn1 zamanda B
trlinlinii de almistir. A ve B firiinlerinin tiim satiglar i¢inde beraber satin alinma orani
ise %5’tir. Burada giiven degerinin hesaplanmasi i¢in (A ve B’nin bulundugu satir
sayist) / (A’nm bulundugu satir sayisi) formiilii kullanilir. Destek degerini hesaplamak

igin ise (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (Toplam satir sayisi) formiilii kullanilir (2,
67).
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Birliktelik kurallarinin genetik veri {izerinde kullanimina dair literatiirde birgok
calisma mevcuttur. Mikro dizin verilerinden sik goriilen sinyal yolaklarinin tespiti vb.

gibi ¢alismalar buna bir 6rnek teskil edebilir (68).
4.4.7.2.4. istisna Analizi (Outlier Analysis)

Bir veritabaninda verilerin genel dagilimlarina uygunluk gostermeyen farkli
veriler bulunabilir, bunlara sira dis1 (outlier) veriler denir. Veri madenciligi
tekniklerinin bir ¢ogu istisnalar1 giiriiltii ve ya asir1 durumlar olarak degerlendirir ve goz
ardi eder. Ancak bazi durumlarda istisna veriler diger verilere oranla daha ¢ok bilgi

icerir. Istisnalar1 analiz etmek igin iki yontem kullanilir (2).

Istatistik Tabanh Yontem: Verilerim dagilim analizi ya da standart sapma
hesab1 gibi istatistiksel metotlarla muhtemel istisna noktalar belirlenir. Fakat biiyiik

miktarlarda veriler lizerinde hesaplama giicii gerektirdigi i¢in performanslar: limitlidir.

Yogunluk Tabanh Yontem: Bu yontemde her noktanin ¢gevresindeki komsulari
ile olan uzakhigi Oklit uzakligi kullanilarak hesaplanir. Boylece yeterince yakin

olmayan noktalar yani istisnalar belirlenmektedir.
4.4.7.2.5. Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)

Nesnelerin  davraniglarinda zamanla degisen diizenlilik ve egilimlerini
modelleyen evrimsel analiz, zaman serileri analizi, ardistk veya periyodik Oriintii
eslestirme, benzerlik analizi gibi teknikleri kullanir. Farkli yontemlerle birlikte

kullanilsa da asil amaci verilerin zamanla iligkisini analiz emektir (2).
4.4.7.2.6. Tammlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)

Gosterdikleri ozelliklere gore genellestirilmis smiflara ayrilan veriler, kiime
elemanlarinin ortak o6zellikleri ya da veri kiimesinin diger kiimelerden farkliliklarim

ortaya koyacak sekilde yapilmaktadir.

Tanimlama: Bir veri kiimesinin igerdigi elemanlarin sahip oldugu genel
Ozelliklerin 6zeti seklindedir. Bu islemin sonuglar1 veri kiimelerini gorsellestiren pasta

grafikler, cubuk grafikler, egriler gibi ¢ok cesitli sekillerde olabilir.
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Ayrimlama: Bir veri kiimesinin sahip oldugu elemanlarin genel 6zelliklerini,
diger veri kiimelerinin elemanlar1 ile karsilastirarak sonuglar ortaya c¢ikarilmasi
islemidir.

4.8. Olasilik Teorisi

Bir olayin gergeklesip gerceklesmeyeceginin matematiksel degeri veya
olabilirlik yiizdesine olasilik denir (69). ki farkli olaydan birinin digerinin olmasini ya

da olmamasini etkilemedigi durumlarda bu olaylara bagimsiz olaylar denir (70).
P(ANB) = P(AB)
olarak ifade edilir.

P(AnB) = P(A)P(B)

seklinde gosterilebilir.

Kosullu olasilik, bir olayin gergeklestiginin bilinmesi durumunda diger olayin
olma olasihgidir (71). P(A[B) biciminde gosterilir ve B olay1r gergeklestiginde A
olayinin olmasi olasilig1 bi¢iminde okunur.

Bir 6rnek ile agiklayacak olursak: Bir firmada calisan 100 kisiye, list diizey

yoneticilere ¢ok yiiksek iicretler 6denmesini onaylayip onaylamadiklar1 sorulmus ve

asagidaki tabloda verilen sonuclar elde edilmistir.

Tablo 1. Calisanlarin verdigi cevaplara gore iki yonlii siniflanmasi (71)

Cinsiyet Onayhyor Onaylamiyor Toplam
Erkek 15 45 60
Kadin 4 36 40

Toplam 19 81 100

Burada tablo incelenecek olursa secilen herhangi bir ¢alisanin erkek ya da kadin,
onayliyor ya da onaylamiyor olmasi miimkiindiir. Iste bu dért olaym olasiliklaria
bilesen ya da marjinal olasilik denir. Bu basit olasilik satir ya da siitiin toplamlarinin

genel toplama boliinmesi ile elde edilir.
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Yukaridaki probleme iligskin marjinal olasiliklar1 hesaplayacak olursak:

Erkeklerin sayisi 60

P(Erkek) = = 0,60

Tim ¢alisanlarin sayisi ~ 100

40
P(Kadin) = 100 = 0,40

19
P(Onayliyor) = 100~ 0,19

81
P(O l =—=10,81
(Onaylamuyor) 100

Sonuglar elde edilir.

Buna gore 100 c¢alisana ait bu sonuglardan rastgele segilen bir kisinin erkek
oldugu biliniyorsa onaylama olasiligin1 bulalim. P(Onayliyor | Erkek) = ?

Yukarida elde ettigimiz bilgilerden faydalanarak aranan P(Onayliyor | Erkek)

kosullu olasiligy;

P(Onay! Erkek) = Onaylayan Erkeklerin sayis1 15 0.25
nayliyor | Erkek) = Toplam Erkek sayist 60 '

olarak bulunur.

Ayn1 ¢Oziimii bir aga¢ diyagrami iizerinde gostererek anlagilmasini

kolaylagtirabiliriz.
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Olasihg aranan olay » Onayliyor | Erkek I5/60 <« Aranan olasilik

Verilen (bilinen) olay

=

45 / 60
» Erkek
60/100 Onaylamiyor | Erkek
Kadin Onayhyor | Kadin
40/ 100 4140
Onaylamiyor | Kadin ™ 36 / 40

Sekil 6. Kosullu olasiliklar i¢in aga¢ diyagrami (71)

4.8.1. En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood)

Istatistik ve ekonometride en sik kullanilan nokta tahmin yontemlerinden biri
olan en c¢ok olabilirlik fonksiyonu; belli bir 6rneklem degerlerinin gerceklesme
olabilirligini en yiiksek yapan anakiitle parametrelerini bulmaya calisir. En ¢ok
olabilirlik tahmin edicileri olabilirlik fonksiyonunu en yiiksege ¢ikaran tahmin ediciler
olarak tamimlanir. Baska bir ifade ile rastsal bir olayin gergeklesmesi, o olaymn
gerceklesme olasiligi en yiiksek olay olmasindandir. Ki-kare testi, Bayesci yontemler ve
cesitli Olgiit modelleri gibi bir¢ok istatistiksel ¢ikarim yontemi, temelde en cok

olabilirlik yaklagimina dayanmaktadir (72).
4.8.2. Bayesci Yaklasim ve Bayes Teoremi

Glinlimiizde istatistik sosyal bilimlerde, tip ve egitim bilimleri gibi temel
bilimler ve daha bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Istatistikte yer alan
onemli konulardan birisi de karar teorisidir. Istatistiksel karar teorisi, karar alicinin
karsisindaki alternatif durumlar arasindan tercih yapabilmek i¢in uygun bilgiyi

kullanmasina dayanan istatistiktir (73).

Bayesci yaklasim, belirsizlik halinde karar alma durumunda alternatif hareket
seceneklerinin sonuglarinin tahmini olarak bilinmektir. Durumlar hakkinda tam bir
belirsizlik ve bilgisizlik s6z konusudur. Kismi ihtimal durumunda karar almada, karar

alicinin durumlarin gergeklesme olasiliklar1 hakkinda bilgi sahibi oldugu veya kismi bir
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ihtimalin oldugu varsayilmaktadir. Bayesci yaklasimda, problemin formiile edilmesi ve
durumlarin gerg¢eklesme olasiliklarinin saptanmasinda karar alicinin konu ile ilgili
bilgisi, gegmis tecriibeleri ve sezgisinin sayilarla ifadesi olan olasiliklar 6nemli kismi
teskil eder ve bu olasiliklara siibjektif olasiliklar denir. Bu tip olasiliklarla calisan

olasilik kuramina siibjektif olasilik kurami ya da Bayesci istatistik denilmektedir (74).

Bayesci yaklasim, mevcut biitiin verinin ve olasiliklarin kullanilmasina imkan
vererek belirsizliklerin miktarini azaltmaya ¢alisir. Olasilik belirsizligin bir diger ifadesi
seklinde diisiiniilebilir. Sadece belirsizligin oran1 degiserek olasilig1 artirir ya da azaltir.
Birgok durumda karar asamasindan Once yeni bilginin daha 6nce bilinen bilgi ile
birlestirilebildigi bir yontem gerekmektedir. Boylelikle verilecek karar sahip olunan
bilgilerin tiimiine dayandirilabilecektir. Bayes Teoremi, elde edilebilecek ek bilgilerin
daha Onceden bilinen bilgiler ile birlestirilerek karar almada kullanilmasina imkan
saglar (75). Bayesci yaklasim i¢in kisaca, bilinene sartli olarak bilinmeyen hakkinda bir

olasilik ifadesi tiiretmektir denilebilir.

Matematiksel istatistigin 6nemli bir kavrami olan Bayes teoremi, kosullu
olasiliklar ile marjinal arasindaki iliskiyi gostermek i¢in kesinlik icermeyen bir bilginin
tahmininde go6zlemleri ve siibjektif verileri kullanan ve herhangi bir durumu
modellemek icin evrensel dogrulart ve gozlemleri kullanarak sonuglar iiretmeyi

hedefleyen istatistiksel bir yontemdir (76, 77).
4.9. Bayesci Aglarin Temel Kavramlar:

Kosullu bagimsizlik ve Grafiksel modeller kavramlar1 Bayesci aglar1 daha iyi

anlamay1 saglayan onemli basliklardir.
4.9.1. Kosullu Bagimsizhik

Kosullu bagimsizlik, grafik teorisi i¢in olduk¢a 6nemli bir kavramdir. Grafikte
bulunan diigimle arasinda kenar yapilarinin olusturulmas: ve degiskenler arasi
iliskilerin ortaya c¢ikarilmast gibi konularda kosullu bagimsizlik iliskilerinden
faydalanilir. Kosullu bagimsizlik, degiskenlerin ¢ok degiskenli olasilik dagiliminin
hesaplanmasinda kullanilan parametre sayisini1 indirgemeyi saglar. Ornegin, elimizde A,
B ve C gibi ii¢ farkli olay oldugunu varsayalim. P(C)#0 olmak {izere, C olay1
biliniyorken A ve B olaylar1 birbirinden bagimsiz ise, bu duruma C olay1 verildiginde A

ve B olaylar1 kosullu bagimsizdir denir. Istatistiksel perspektiften yorumlandiginda,
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kosullu bagimsizlik bulunuyorken B olayinda meydana gelecek bir degisiklik A olayim
etkilemeyecektir (78).

4.9.2. Grafiksel Modeller

Biyoistatistik, biyoinformatik, ekonometri, sosyometri vb. gibi istatistiksel
metotlarin  uygulandigi bircok alanda degiskenler arasindaki iliskisel yapilarin
belirlenmesinde kullanilan grafiksel bir yontemdir. Grafiksel modeller, degiskenlerin
aralarindaki iligkilerin tespit edilmesi ve bu iligkilerin yorumlanmasi i¢in gereken bir¢ok
istatistiksel Ol¢iit ve karmasik yapiyr kolaylastirarak degiskenler arasindaki
belirsizlikleri azaltip daha anlasilir ve yalin bir hale getirmektedir. Grafiksel modeller

iki tiirden olusmaktadir. Bunlar; yonsiiz grafikler ve yonlii grafikler (78).

Yonsiiz Grafikler

Yonsiiz grafikler diigiimler arasindaki kenarlarin herhangi bir yon belirtmedigi
grafiklerdir. iki diigiim arasinda bulunan yonsiiz bir kenar yalnizca iki degisken
arasindaki iligkinin varhigint gosterir. X ve Y seklinde iki diigiim bulundugunu
varsayalim. X ve Y degiskenleri arasindaki iliski X—Y seklinde gosterilir. Fakat hangi
degiskenin hangisini etkiledigi hakkinda bir bilgi vermez (78).

Yonlii grafikler

Diigltimler arasindaki kenarlar yon belirtiyorsa bu tip grafiklere yonlii grafikler
denir. Yonlii grafiklerdeki diiglimler arasi kenarlarin yonleri nedensellik iligkilerini
ifade eder. X— Y seklindeki bir yonlii kenar X’ten Y’ye dogru bir nedensellik
iliskisinin bulundugunu gostermektedir. Yani bu yonlii kenar iligkisi incelendiginde X
degiskeninin Y degiskenini etkiledigi ya da X, Y’ nin nedenidir seklinde yorumlanabilir.
Burada nedensellik, bir degiskenin farkli durumlarinda degisme gozlendiginde bir diger

degisken i¢in de degisimin s6z konusu olmasidir (78).

4.9.3. Bayesci Aglar

Bayeci aglar, birden fazla degisken igeren veri kiimeleri i¢in degiskenler arasi
nedensellik ve kosullu bagimsizlik iligkilerini gorsel olarak tasvir eden grafiksel

modellerdir. Bir Bayesci ag1 olusturan ii¢ ana bilesenden soz edilebilir. Bunlar;
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rastlantisal degiskenler kiimesi, yonlii dongiisel olmayan grafik ve yerel olasilik

dagilimlarinin ¢arpimsal sekliyle ifade edilen bir ortak olasilik dagilimidir (78).

Bayesci aglarda bulunan her degisken bir diigiime karsilik gelir. Iki diigiim
arasinda bulunan yonsiiz bir kenar sadece degiskenler arasindaki iliskinin varligimi
gosterir. Fakat yonlii bir kenar bulunuyorsa, degiskenler arasinda nedensellik iligkileri
oldugu anlamina gelmektedir. Bayesci aglarda diigiimler arasindaki iliskiler Sekil 7°de

goriildiigii gibi ebeveyn, ¢ocuk ve soy disi olarak adlandirilirlar (78).

Diigiim | Ebeveyn | Cocuk | Soy Disi
A ? CF B,D.E,G
B @ C,D AEF.G
C AB @ D.E.F.G
D B F A.CE.G
E ? F AB.C.D.G
F ADEG @ AB,C
G ] F AB,.CD.E

Sekil 7. Bayesci ag yapisinda diigiimler aras1 ebeveyn, ¢ocuk, soy disi iliskileri

Bir Bayesci agin yapist mevcut veriler lizerinden Ogrenildikten sonra agin
icerisindeki kosullu olasilik degerlerini tahmin etme siirecine, parametre 6grenme denir.
Parametre 6grenme siirecinde en yiiksek olabilirlik tahmini literatiirde oldukca yaygin
bir bicimde kullanilmaktadir. Bu yontem Bayesci aglardaki her kosullu olasilik degeri
icin en yliksek olabilirlik tahminini elde etmeyi esas alir. Bayesci tahmin metodunda her
olasilik dagilimi i¢in onsel dagilimi kullanarak sonsal bir dagilim olusturulur. Elde
edilen sonsal dagilimdan faydalanarak parametre tahmini gerceklestirilir. Bayesci
aglarda parametre tahmini i¢in kullanilan ¢esitli 6grenme algoritmalar1 bulunmaktadir

(79). Ornek bir ag yapis1 Sekil 8°de verilmistir.
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o Islak Yol
\ M

Sekil 8. Bayesci ag yapis1 ornegi

Tablo 2. Bayesci ag kosullu olasiliklar tablosu

Kaza | Islak Yol Hiz p(Kaza/Islak Yol, Hiz)
Evet Evet Yiiksek 0.18
Evet Evet Diisiik 0.04
Evet Hayir Yiiksek 0.06
Evet Hayir Diisiik 0.01
Hayir Evet Yiiksek 0.82
Hayir Evet Diisiik 0.96
Hayir Hayir Yiiksek 0.94
Hayir Hayir Diisiik 0.99

4.9.4. D-ayrihik

Bayesci aglarda diiglimler arasindaki kosullu bagimsizliklar1 ortaya ¢ikarmak
icin kullamlir. Ornegin, X, Y, Z seklinde cesitli degiskenlerden olusan diigiimler
oldugunu varsayalim. X ve Y diiglimleri arasinda bulunan herhangi bir yolun igerisinde
bulunan bir v diiglimii i¢in iki durum gegerlidir. Bu durumlardan biri saglaniyorsa Z,

X’1 Y’den d-ayirmaktadir (80). Bu durumlar:

1. v digiimiiniin yakinsayan kenarlar1 varsa ve v diiglimii ya da torunlar1 Z

kiimesi igerisinde degilse

2. v diigiimiiniin yakinsayan kenarlar1 varsa ve v diigiimii ya da torunlar1 Z

kiimesi igerisindeyse

Burada bahsedilen yakinsama kavrami, bir diiglime karsilik gelen iki yonli

kenarin bulunmasidir. Bagka bir deyisle bir diigiimiin en az iki ebeveyni buluyorsa, o
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diigim yakisayan kenarlar igermektedir. Olasiliksal olarak Z’nin X’i Y’den d-

ayirmasi, Z bilindiginde X ve Y diigiimlerinin kosullu bagimsiz olduklarini ifade eder.

Sekil 9. Bayesci aglarda kosullu bagimsizlik iliskilerini gosteren d-ayirilik kurallar:

Sekildeki Bayesci ag orneklerinde kosullu bagimsizlik iliskileri gosterilmektedir.
En soldaki 6rnek C diiglimii bilindiginde A ve B diiglimlerinin kosullu bagimsiz
oldugunu ifade eder. Ortadaki Ornekte ise C diiglimii bilindiginde yine A ve B
diigiimlerinin kosullu bagimsizligin1 gosterir. Sagdaki ornekte ise C diglimi
bilindiginde A ve B diigiimlerinin kosullu bagili oldugunu gosterir. Bu yap1 yukarida
bahsedilen kurallar ile agiklanabilir. Soldaki ve ortadaki Bayesci ag 6rnekleri i¢in A ve
B diigiimleri arasindaki yolda C kenar1 yakinsamadigr i¢cin A ve B, C bilindiginde
kosullu bagimsizdir. Fakat sagdaki o6rnekte C kenarna dogru yakinsayan iki kenar

oldugu i¢in A ve B diigiimleri arasinda kosullu bagimlilik iliskisi bulunmaktadir (78).
4.10. Model Secim ve Degerlendirmede Bilgi Kriterleri

Istatistiksel analizlerde en ¢ok karsilasilan zorluklardan biri de, uygun modeli
se¢cmek, kestirmek ve boyutunu belirlemektir. Bu zorluk modeldeki parametre sayisi ile
dogru orantili olarak artmaktadir. Model degerlendirme ise gézlemlenen verileri daha

iyi anlamak amaci ile uygulanmaktadir.

Aragtirmaci, modelin istatistiksel tamimlanabilirligi veya degerlendirilmesi
olarak isimlendirilen teknik vasitasiyla modelin kalitesini inceler ve dogru modele

erismek icin arastirmalarma daha dogru yon verebilir. Ozellikle son yillarda model
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secimi ya da model degerlendirme alanlarinin 6nemi artmistir. Bu yondeki ¢alismalarin
literatlirdeki artis1 géze carpmaktadir. Mevcut veri kiimesi ile ilgili model kurarken
karsilagilan en onemli problem, farkli modeller arasindan en uygun olanmin nasil
secilecegini ortaya ¢ikarmaktir. Eldeki veri kiimesini tanimlamak icin karsilastirilan
modellerden birinin se¢iminde parametre yalinligini gosteren kriterler vardir. Yalinlikta
genel kabul, daha basit ve yalin bir modelin, daima karmasik bir modele tercih

edilmesidir. En iyi modelin, en az karmasik veya en yiiksek bilgiye sahip model oldugu
kabul edilir (81).

Model se¢iminde kullanilan bazi yontemler soyledir: Akaike Bilgi Kriteri
(Akaike Information Criterion)-AlC, Bayesci Bilgi Kriteri (Bayesian Information
Criterion)-BIC, Bayesci-Dirichlet Esitlik (Bayesian Dirichlet equivalent)-BDE, K2.

Akaike Bilgi Kriteri: Farkli boyutlardaki modellerin karsilastirilmasinda
kullanilan gii¢lii bir model se¢gme kriteridir. AIC, bir 6rneklem verisinden elde edilen
parametre tahminlerinin farkli 6rneklemler igin de kullanilmasindan kaynaklanan
dogruluk kaybimin bir Olcimii olarak tanimlanabilir. Buna gore AIC, orijinal
orneklemden elde edilen parametre kestirimlerinin farkli 6rneklemler i¢in c¢apraz-

gecerliligin bir 6l¢limii olarak da kullanilabilmektedir (82).

Bayesci Bilgi Kriteri: Degisik boyutlara sahip modellerden en iyisini segme
probleminin Bayes yaklasimiyla ¢oziimiiniin denenmesidir. AIC ile c¢ok benzerlik
gosterir. Farkli olarak modelin iyilik derecesini belirlemekte kullanilan parametreleri
kullanilan ceza terimi, parametre sayisindaki degisim ve karmasiklik arttikga modele

kars1 daha sert bir yaklagim sergiler yani daha yiiksek ceza uygular (83).

Bayeci Dirichlet Esitlik: Bayesci sonsal olasilik kavrami iizerine kurulmus bu
model skorlama metodu, Dirichlet dagilimmin o6nsel olasiliklari maksimize etmeye
calismasidir. Bircok noktadan Bayeci bilgi kriteri ile benzerlik gosterir. Modeli

cezalandirma prensibini BIC’ten miras almistir (84).

K2: Bir arama ve skorlama yontemi olan K2, mevcut baslangic verileri
tizerinden modelin sonsal olasiliklarini maksimize etmeye ve model karmasikligini
azaltmaya calisir. Bayesci aglarda (Bayesian networks) olduk¢a yaygin kullanilan bir

yapisal 6grenme teknigidir (85).
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5. GEREC ve YONTEM
5.1. Cahsmada Kullanilan Yontemlerin Detaylar:

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda gergeklestirilen calismalarda veri madenciligi ve

bayesci ag olusturma teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler sirasiyla incelenecektir.
5.1.1. Birliktelik Analizi Kurah

Birliktelik kurallar1, sahip olunan veriler incelenerek ayni islem igerisinde
birlikte karsilasilan nesnelerin tespit edildigi kurallardir. Gegmis veriler igerisindeki
birliktelik kurallar1 belirlendikten sonra gelecekte karsilasilmasi muhtemel olaylar
hakkinda tahmin imkani verir. Olduk¢a yaygin bir kullanim alanma sahip olan bu
yontem bir¢ok alan ve disiplin tarafindan verdigi sonuglar agisindan dikkat ¢cekmektedir.

Bilinen en yaygin kullanim alan1 market sepeti uygulamalaridir.

Market sepeti analizi, miisterilerin satin aldiklari tirlinler gézden gecirilerek satin
alma aligkanlar1 ortaya c¢ikarilir. Bu sekilde marketteki irlinlerin raflara dizilimi,
indirimli tirtinleri belirlenmesi vs. gibi konularda miisterilerin aligkanliklar1 incelenerek,
market yoOneticileri tarafindan etkili satis ve pazarlama politikalar1 gelistirilebilir.
Magazadaki tiim iiriinlerin kiimesi evren olarak varsayilirsa, bir islemde her bir {iriiniin
bulunma ya da bulunmama durumu ikili (boolean) bir degiskenle ifade edilir. Biitiin
aligveris sepetleri de bu degerlerden olusan birer vektor olarak ifade edilir. Hangi
uriinlerin siklikla birlikte alindigini veya birbiriyle iligkili oldugunu gdsteren satin alma

orlintiileri vektorler analiz edilerek elde edilebilir (2).

[k olarak 1993 yilinda Agrawal ve digerleri market sepeti analizi ile birliktelik
kurallar1 ¢ikarimini ele almislardir (86). Calisgmada, X ve Y’nin nesne kiimesi X = Y
(X birliktelik Y) seklinde gosterilmistir. Bu gosterim birliktelik kurallarinin
matematiksel ifadesidir. Kuralin sol tarafi onciil veya govde (antecedent) ve sag tarafi
artcil veya bas (consequent) seklinde tanimlanmaktadir. Olusturulan kurallarin giiclinii
gostermek icin destek (support) ve giiven (confidence) olmak iizere iki dlgiit
tanimlanmistir. Kurallar, kullanicinin amacina gore belirledigi minimum destek
(min_destek) ve minimum giiven (min_giiven) esik degerleriyle olusturulur. Market
sepeti analizinde, miisteriler tarafindan satin alinan {iriinler nesnelerdir. Bir¢cok nesneyi

icinde bulunduran tek bir satin alma ise islemi (transaction) ifade eder.
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5.1.1.1. Birliktelik Kurallar: Temel Kavramlar

Birliktelik kurallari, bir islemde birlikte gergeklesen olaylarin birbiriyle olan
iliskili olan degiskenlerin arasindaki anlamli baglantilar1 analiz eder. Agrawal,
Imielinski ve Swami birliktelik kurallarinin matematiksel notasyonunu 1993 yilindaki

caligmalarinda agiklamislardir (86).

Bu modele, gore nesneleri 1={iy, I, ...in} seklinde ikili (binary) 6zelliklerin
kiimesi varsayalim. Her bir nesneyi (iirtin) bir i temsil etsin. D veritabanindaki her bir
hareket (transaction) veya islem T ile gosterilsin ve | © T kosulunu yerine getirecek
sekilde nesne kiimesi (itemset) ifade etsin. Eger iy nesnesi alinmis ise ty = 1,
almmamigsa tx = 0’dir. Yani, X< | i¢in, X’ teki her bir l’ya karsilik gelen tx degeri
t=1"dir.

X = |; seklindeki bir birliktelik kuralindan bahsederken; X, | i¢indeki bazi
nesnelerden olusan bir kiimedir, yani I’nin altkiimesi ve |; ise, | i¢cinde bulunan ve X

icinde bulunmayan bir elemandir. Giliven faktorii saglandiktan sonra X = I kurali T

islemler kiimesi i¢in gecerli olabilmektedir. Giliven degeri (confidence-cC) O<c<1
araligindadir ve T igindeki tiim X’lerin ne kadarmnin I’y1 igerdiginin gostergesidir.

Kuralin giiciinii giiven seviyesi gostermektedir. X=I; | ¢ bigiminde ifade edilebilir.

Gliven degeri gibi sayisal bir ifade olan destek degeri, kuralin gecerli olabilmesi
i¢in son derece 6nemli olan diger bir faktordiir. Destek degeri, X ve ljnin T igerisinde

kag islemde birlikte bulundugunu gosterir.

Bir birliktelik kuralinin gegerliliginden s6z edebilmek i¢in oncelikle destek ve
giiven degerlerinin hesaplanmis olmalar1 gerekmektedir. Destek, kuralin 6nciil ve
artcilinin birlikte oldugu islemlerin sayisinin, veritabanindaki biitlin islemlerin sayisina
orani olarak tanimlanir. Giiven ise, kuralin onciil tarafindaki iiriin ya da triinlerin, artgil
tarafindaki {iriin ya da triinlerle birlikte goriilme olasiligidir. Matematiksel olarak A= B

kurali i¢in giiven ve destek degerlerini hesaplanmasi agsagidaki gibidir (87):

Destek (A= B) = destek (AU B) (5.2

Giiven (A= B) = destek (A U B) / destek (A) (5.2)
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Destek ve giliven degerleri aldiklar1 degerlere gore kurallarin kullanighiligini ve
olabilirlik oranini ifade eder. Giiglii kurallar, destek ve giiven degerleri yiiksek olan yani
birlikteligin fazla oldugu kurallardir. Kurallarin minimum destek esigi (min-destek) ve
minimum giiven esigi (min-giiven) kullanici tarafindan calismanin basinda belirlenir.
Kurallar olusturulduktan sonra esik degerlerinden yiiksek destek ve giiven degerlerine

sahip olanlar dikkate alinir.

Bir marketteki miisterilerden A iirliniinii satin alanlarin ayn1 zamanda B {iriiniinti

de beraber aldiklarinda ¢ikarilan bir birliktelik kurali asagidaki gibi ifade edilir.
A= B (destek = %10, giiven = %50)

Esik degerleri kullanici tarafindan belirlenen bu birliktelik kurali, destek esiginin
%10°dan, giliven esiginin de %50’den biiyiik olmasi durumunda gegerlidir ve bu
degerler kuralin giiclinii gostermektedir. Esitlik (5.1) ve esitlik (5.2) dikkate alinarak
kural incelenirse, analiz edilen tim aligverisler igerisinde, A ve B iirlinlerinin %10
oraninda birlikte satin alindigi ve B f{riinii A {riiniinii satin alanlarin %50’sin de
goriildiigli sOylenebilir. Nesnelerin bulundugu kiimeye nesnekiime denir ve bir
nesnekiime k tane elemana sahipse, bu kiime ‘k-nesnekiime’ bigiminde gosterilir. Eger
min_destek degerini saglayan bir nesnekiime varsa bu kiime yaygin nesnekiime
(frequent itemset) olarak adlandirilir ve Ly bigiminde ifade edilir (2). Birliktelik kurali

analizi iki agamadan meydana gelen bir siire¢ olarak tanimlanabilir (88).

Ik olarak destek degeri minimum esigin iizerinde olan tiim nesnekiimelerin
tespitidir. Bu kosulu saglayan nesnekiimeler yaygin nesnekiimeler olarak nitelendirilir.
Birliktelik kurali ¢ikarimi i¢in kullanilan algoritmalarin performansi bu asamada

degerlendirilir.

Ikincisi ise belirlenen yaygin kiimelerden giiclii birliktelik kurallar1 ¢ikarmaktir.
Bu asama yaygin nesnekiimeleri yardimiyla min_giiven esiginin istiinde kalan

kurallarin tespit edilmesidir.

Birliktelik kurallarinin ¢ikariminda destek ve giiven degerlerinin yani sira basit
bir korelasyon Olgiitii olan lift (ilgi, kaldirma) degeri de kullanilir. Destek ve giiven

degerlerinin kuralin ¢ikariminda yetersiz kaldigi durumlarda lift deger alinabilir (2).

42



Market sepeti 6rneginden gidecek olursak pekmez alan birisi yiiksek bir olasilikla tahin

de alacaktir. Ancak bu ilging bir kural olarak goriilmez ¢iinkii bilinen bir durumdur (89).
A= B (destek, giiven, korelasyon)

Destek ve giiven faktorlerinin yani sira, kuralin korelasyonunun da hesaplandig:
durumlarda ¢ikarilan lift degeri; korelasyon degeri ile kuralin igerdigi neneler arasindaki

iliskileri incelemek i¢in kullanilabilir.

given(A= B) _ destek (A= B) _ destek (AU B)
destek (B) destek (A).destek (B)  destek (A).destek (B)

Lift (A=B) = (5.3)

Lift degerinin 1’den kiigiikk olmasi, A ile B’nin beraber goriilmeleri arasinda
negatif yonde bir iligki oldugunu; 1’den biiyiikk olmasi durumunda, A ile B’nin beraber
goriilmeleri arasinda pozitif yonde bir iligki oldugu ifade eder. Lift degerinin 1 ¢ikmasi

durumunda ise iki nesnenin birbirinden bagimsiz oldugu anlamina gelir.

Bu kavramlar1 daha anlasilir olabilmesi i¢in bir 6rnek iizerinde inceleyelim. Bir
bilgisayar magazasindan alisveris yapan miisteri kayitlarinin 10 bin tanesi analiz edilmis
olsun. Bu kayitlarin 7500 tanesinde A iirlinii, 6 bin tanesinde de B iiriinli satin alinmig
olsun. Bunun yaninda 4 bin kayitta ise her iki iiriin birlikte alinmis olsun. Bu durum i¢in
yapilan analiz de minimum destek degeri %25, gliven degeri ise %50 olarak belirlenmis

olsun. Bu veriler 1s181nda asagidaki birliktelik kurali elde edilmis olur.

B = A (destek = %40, giiven = %66, 0.83)

Destek, giiven ve lift degerlerinin hesaplanmasi ise asagida matematiksel

notasyonu ile gosterilmistir.

Destek (B=A) = Destek(B U A) = 4000 =0.40
10000
Gitven (B=>A) = Destek (B U A) _ 0.40 — 0.66

Destek (B) 0.60
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Guven(B= A) _ 0.66

= =0.88 olarak bulunur.
Destek (A) 0.75

Lift (B=A) =

Olusturulan birliktelik kuralinin destek ve giiven degerleri dnceden belirlenen
min_destek ve min_giiven esik degerlerinin iizerinde oldugu icin giiclii bir kuraldir.
Ancak A iriiniiniin destek degeri olan %75, kuralin esik degeri olan %66’dan biiyiiktiir.
Bu durum lift degerinin 1’den kiigiik ¢ikmasina neden olur ve kuraldan goriilecegi tizere
A ve B arasinda negatif yonde bir korelasyon vardir (2). Buradan {irlinlerden birinin
satig1 digerinin satisini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu yiizden birbirinden uzak
raflarda  konumlandirilmali ve beraber satis indirimi yapilmamalidir seklinde

yorumlanabilir.

Lift degeri hem oOnciiliin, hem de artgilin destek degerleri dikkate alinarak
hesaplanmalidir. Lift degerinin simetrik bir yapiya sahip olmasi onun bir dezavantajidir.

Buna gore lift (A= B) ile lift (B=> A) arasinda bir fark yoktur (89).

Birliktelik kurallar1 analizinin basarili ve basarisiz oldugu bazi durumlar
bulunmaktadir. Basarili oldugu durumlar; kolay anlasilir ve yalin sonuglar vermesi,
farkli boyutlardaki verilere uygulanabilmesi ve performansinin kayit sayist ve
kombinasyon se¢iminden diger yontemler (genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.)
kadar etkilenmemesi baslica avantajlar1 arasinda yer almaktadir. Basarisiz oldugu
noktalar ise; problemin boyutu arttikca gerekli hesaplama miktarinin iistel olarak
artmasi, veritabaninda ¢ok az rastlanan oOriintiileri géz ardi etmesi ve esik degerlerini
asan kural sayisina kisitlama getirildigi takdirde kullanici i¢in 6nemli bazi kurallarin

gozden kagirilmasi olarak belirtilebilir (2).
5.1.1.2. Birliktelik Kural Cikariminda Kullamilan Algoritmalar

1993 yilinda Agrawal ve digerleri tarafindan ortaya atilan birliktelik analizinin
daha kolay, hizli ve verimli bir sekilde yapilabilmesi i¢in gelistirilen degisik
algoritmalar vardir. Bu algoritmalar; AIS algoritmasi, SETM algoritmasi, Apriori
algoritmasi, AprioriTid algoritmasi, FP-Growth algoritmasi1 ve diger bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda belirtilen yontemler arasindan Apriopri algoritmasi

kullanildig: i¢in bu yontemden detayli bahsedilecektir.
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Apriori Algoritmasi

1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen apriori algoritmasi; en iyi
bilinen ve en ¢ok kullanilan birliktelik kurallar1 ¢ikarimi algoritmasidir. Kullandigi
bilgileri bir onceki adimdan aldig1 i¢in “prior” anlamina gelen “Apriori” kelimesi
algoritmaya ismini vermistir. Yaygin nesnekiimenin bir 6zelligi olarak; bir yaygin

nesnekiimenin tiim alt kiimleri de yaygin nesnekiime olmalidir (89).

Apriori algoritmasi, her bir islem sonrasi bir 6nceki geciste olusturulan yaygin
nesnekiimeleri bir araya getirerek aday nesnekiimeler olusturur ve aralarindan yaygin
olmayanlar silerek siirekli olarak yaygin nesnekiimeler elde eder. Bu islemleri yapmak
icin yaygmn nesnekiimeleri bulan algoritmalar veri iizerinde bircok defa tarama

yapmalidirlar.

Apriori algoritmasinda, ilk taramada Oncelikle her bir nesnenin destek degeri
hesaplanir ve bu degerler daha Onceden belirlenmis olan min_destek esik degeriyle
kiyaslanir. Boylece destek esik degerinin altinda kalanlar elenir ve iizerinde kalanlar
yaygin nesnekiimeler olarak belirlenir. Apriori algoritmasi, “Bir yaygin nesnekiimenin
tim alt kiimeleri de yaygin nesnekiime olmalidir.” 6zelligini uygularken Oncelikle
olusturulan k boyutlu bir nesnekiime olusturulur. Bu 6zelligi géz 6niinde bulundurarak
k-1 boyutlu nesnekiimeler birlestirilir ve elde edilen alt kiimlerden yayginlik kriterlerini

saglamayanlar silinir. Boylece geriye yalnizca yaygin nesnekiimeler kalir.

Apriori nesnekiime ya da islemdeki nesnelerin alfabetik sirada oldugunu kabul
ederek islem yapar. Fi, k boyutlu bir yaygin nesnekiime ve Cy da nesnekiimelerin
adaylar1 varsayalim. Apriori algoritmasi Oncelikle mevcut veritabanin1 bir boyutlu
nesnekiimeler i¢in tarar ve dnceden belirlenen minimum giiven esik degerinin iizerinde
olan kayzitlar1 tespit eder. Daha sonra 3 adimdan olusan bir dongiiyii veritabani lizerinde

tekrar eder (90). Bu asamalar sirasiyla:

1. k boyutlu yaygin nesnekiimelerden, k+1 boyutlu yaygin nesnekiime

adaylarinin olusturulmasi, Cy4;’in liretilmesi,

2. Veritabanin taranarak her bir aday yaygin nesnekiime i¢in destek degerinin

hesaplanmasi,

3. Min_destek degerini saglayan nesnekiimelerin Fy41’e eklenemesidir.
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Apriori algoritmast Fy yaygin nesnekiimesinden Cysp iiretmek i¢in Sekil 3’te
verilen algoritma yapisindaki ti¢iincii satirda bulunan apriori-gen fonksiyonunu kullanir.

Iki asamali1 olan bu fonksiyonun isleyis yapis1 asagidaki gibidir.

Birlesme islemi: k boyutlu ve k-1 yaygin elemana sahip olan Py ve Qy kiimeleri
birlestirilerek, k+1 boyutlu yeni baslangi¢ i¢in aday yaygin nesnekiimeler, Ry:1
olusturulur. Bu kiimede nesneler nesnei< nesne,< ... < nesnex< nesney: seklinde

siralanir.

Ry =P, v Q, ={nesne,,...,nesne, ,, nesne, , nesne,.}
P, ={nesne,, nesne,,...,nesne, ,,nesne, }
Q, ={nesne,,nesne,,...,nesne,_,,nesne,.}

Budama iglemi: k boyutlu Ry:1 nesne kiimelerinin yaygin olup olmadigi kontrol
edilir ve bu sart1 saglamayan nesnekiimeler ayiklanarak yeni Cys1 olusturulur. Bunun
nedeni daha 6nce bahsettigimiz gibi Cy:1’in kK boyutlu nesnekiimelerinden daha yaygin

olmayanlar, k+1 elemanli yaygin nesnekiimelerin alt kiimesi olamazlar.

Algorithm Apriori
Fi= (1 elemanh sik gegen nesnekiimeler)
for(k = 1; Fj. # o: k + +) do begin
C.+1 = apriori-gen(F}); // Yeni adaylar
for all transactions ¢ € Database do begin
C{ = subset(Cy+1,1): // T igindeki adaylar
for all candidate ¢ € C| do
c.count 4+ +;
end
Fi.1 ={C € Cig4+1 |c.count > minimum support }
end
end

Answer U Fj.;

Resim 1. Apriori algoritmasi (2)
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Apriori algoritmasinda t islemi igerisindeki tiim yaygin nesekiime adaylarim
bulmak igin besinci satirdaki alt kiime fonksiyonu kullanilir (Resim 1). Bu islemlerden
sonra Apriori veritabanini tarayarak yalnizca bahsedilen sekilde iiretilmis adaylarin
frekanslarin1 hesaplar (90). Ayrica, yaygin nesekiimelerin boyutu en fazla Kmax iSe,

Apriori veritabaninda maksimum Kmax+1 defa tarama yapar.

Apriori algoritmast aday kiimelerin sayisin1 azaltmada yiiksek basar1 gosterir.
Fakat; cok fazla yaygin nesnekiime olmasi veya destek degerinin ¢ok disik
tanimlanmasi gibi durumlar karmasikliga yol agabilir. Bu durumlar yiiksek sayida aday
kiime olusturulmasi1 ve ¢ok sayidaki aday nesnekiimelerin kontrol edilmesi igin
veritabaninin defalarca taranmasi gibi zorluklar ortaya cikarabilir. Hesaplamanin
zorlugunu kavrayabilmek i¢in gercekte 100 boyutlu yaygin bir nesnekiimenin aday

. .. 100 o
nesnekiimelerinin sayisinin 27 oldugu unutulmamalidir.

5.1.2. Bayesci Yaklasim

Bayeci yaklasim, model parametreleri i¢in verinin igermis oldugu objektif bilgi
ile kisisel, bilimsel ya da gecmisten gelen 6n bilginin birlestirilmesine ve parametrelere
iliskin ¢ikarimsamalarin yapilmasina imkan saglayan istatistiksel ¢ikarimsama ve karar
verme yoludur (91). Baska bir ifade ile tam bir bilgisizlik ve belirsizlik halinde karar
alma durumunda muhtemel hareket se¢eneklerinin neticeleri tahmini olarak bilinmesi ve
buna gore karar verilmesidir (73). Bilinen tiim verilerin kullanilarak belirsizlik

miktarinin azaltilmaya ¢alisiimasidir (74).

Klasik yaklasim ve Bayesci yaklagim, istatistik biliminin gelisim siirecinde son
derece Ooneme sahip iki farkli temel yaklasimdir. Bu yaklagimlar karsilastirildiginda

birgok farkliliklarinin olmasinin yaninda, Bayesci yaklasimin sagladigi avantajlarin

tistiinliigli oldukga fazladir (75, 91, 92).

Bayesci yaklasimin onemli bir 6zelligi olan bilinmeyene ait 6nsel bilginin
probleme eklenebilmesidir. Bu sekilde bir yandan somut gozlem ve verilerle
iliskilendirilirken diger yandan somut olmayan bilgi ve inanglarla iliskilendirilir.
Gozlemsel olmayan ve bilinmeyene ait olan bu bilgi, insanlarin o konudaki tecriibe,
beklenti ve dngoriilerine bagli olarak olusturulabilir. Boylece mevcut somut ve soyut

tim ipuglar1 kullanilarak bilinmeyene ulasilmaya calisilmaktadir (93). Ayrica Bayesci
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yaklagim yeni ek bilgilerle karsilagildikca, olasiliklarin yeniden hesaplanarak kararlarin

giincellenmesi imkani1 sunar (94).

[statistiksel ¢ikarimsamalarin amaci degiskenler hakkinda tahminler yiiriitmektir.
Klasik istatistikte degiskenlerin sabit ve bilinmeyen degerler oldugu ve gézlenen verinin

ise rastlant1 vektorii oldugu kabul edilir (95).

Klasik istatistikte bilinmeyen degiskenler tahmin etmek icin genellikle en gok
olabilirlik ya da en kiiciik kareler metodu kullanilmaktadir. Bayesci istatistik ise hipotez
testlerine, nokta ve giiven araligi tahminlerine bir alternatif imkani sunar. Bayesci
istatistik, temel olarak problemle ilgili tiim bilgilerin ¢dziimlemede kullanilmasi fikrini
tasir. Boylece Bayeci uygulamalar, ilgili degisken i¢in ¢ikarimsama yapmay1 hedefler

(94).

Klasik yaklagimda aralik tahminleri, araligin degiskeni i¢cermesi ihtimali {izerine
yapilirken, Bayesci yaklasim ise degiskene uygun olan araliga diismesi ihtimali ile
ilgilidir. Bayesci yaklasimda araligin icerisindeki her bir noktanin sahip oldugu olasilik
yogunlugu, aralik disinda bulunanlardan daha biiyiik oldugunda, bu araliga en yiiksek

sonsal yogunluk araligi denir (94).
5.1.3. Bayes Teoremi

1763 yilinda Ingiliz rahip ve matematikc¢i olan Thomas Bayes tarafindan yazilan,
ancak oliimiinden belli bir siire sonra arkadasi Richard Price tarafindan yayinlanan “An
Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Changes” isimli makale

giinlimiizde kullanilan Bayes teoreminin temelini olusturmaktadir (76, 92, 96).

Matematiksel istatistigin onemli bir kavrami olan Bayes teoremi, kosullu
olasiliklar ile marjinal olasilik arasindaki iligskiyi géstermek i¢in kesinlik igermeyen bir
bilginin tahmininde gdzlemleri ve siibjektif verileri kullanan ve herhangi bir durumu
modellemek icin evrensel dogrulari ve gozlemleri kullanarak sonuclar iiretmeyi

hedefleyen istatistiksel bir yontemdir (75, 76).

Kosullu olasilik tanimindan ¢ikarilan Bayes teoreminin A ve B olaylar i¢in

ifadesi asagidaki esitlikte gosterildigi gibidir.

P(A, B) = P(ANB) = P(A)P(B|A) 5.4,
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Esitlik 5.4. incelendiginde P(A, B) = P(ANB), A ve B olaylarinin birlikte
gerceklesme olasiligini, P(A), A olaymin ger¢eklesme olasiligini ve P(BJA) ise A
olaymin ger¢eklesme olasiligi bilindiginde B olaymin gergeklesme olasiligimi
gostermektedir. Bu esitlikten yola ¢ikilarak dncelikle P(A) # 0 olmak {izere A (veya B)
olaymin gergeklesme olasiligr bilinirken B (veya A) olaymin kosullu gerceklesme

olasilig1 bulunabilir. Bu olasilik esitlik 5.5.’te gosterilmistir.

P(B|A) = PANB) veya P(AB) = P(AnB)

P(A) P(B) (5.5.)

Buradaki bilesik ya da marjinal olasiliklar, ¢arpim kurali ile tek bir olay i¢in

Bayes formiiliinde ifade edildiginden asagida gosterilen Bayes teoremini elde etmis

oluruz.
P(A|B) = P(BlA)P(A)_ — (5.6.)
P(B|A)P(A)+P(B|A)P(A)
_ P(B]A)P(A) (5.7)
P(B) 7.

Esitlik 5.6.’da kullanilan A ifadesi, A’nin tiimleyeni olarak kabul edilmistir.
Yani P(A), A olaymin gerceklesme ihtimalini ifade ederken P( K) ise A olaymnin
gerceklesmeme ihtimalini gosterir. P(Z\) = 1-P(A) seklinde de gosterilir.

Bayes teoremi N tane olay icin genisletilebilir. Orneklem uzay1 U’ yu olusturan
N tane olay Az, Az, ..., Anise AjU AU ... U Ay = U olarak ifade edilir. Bu olaylar

ayrik olaylar olduklarindan dolay: iki olay ayn1 anda gergeklesemez ve olaylardan biri

kesinlikle gergeklesmek zorundadir. Tiim ayrik olay ciftleri Aj N Ax = @ bigiminde

gosterilir. Buradaki ifadeleri incelersek i=1, ..., N, k=1,..., Nvei#k’dir. Bu
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durumu Bayes teoreminde yerine yazdigimizda asagidaki esitlikler elde edilmis olur
97).

P(A4;)P(B|A;)

P(4]B) = .
P(A))P(B|Ay) + P(4;)P(B|Ay) + -+ + P(Ay)P(B|Ay)
~ P(A)DP(B|4;)
YN, P(A)P(BIA)
Bayes formiiliinde analize baslamadan 6nce bilindigi varsayilan,i=1, ..., N

olmak tizere, P(A;) marjinal olasiliklar1 6nsel (prior) olasiliklardir ve 6rneklem uzayini

olusturan olaylar Aj;, Ay, . . ., Ay, olmak lizere N tane gdzlenemeyen olaylardir.
Ai(i1=1,..., N) bilindiginde B’nin kosullu olasiligi P(B| Aj), gézlemlenen
Ai, Az, . . ., Ay olaylarinin olabilirlik (likelihood) olarak tanimlanan kosullu

olasiligidir. B bilindiginde A’nin sonsal (posterior) olasiligi P(A; | B) bigiminde ifade
edilir (80).

Bayes teoremi ya da Bayesci istatistik, verilerin igerdigi objektif bilgi ile
onceden bilinen Onsel bilgi etkili bir sekilde birlestirilerek istatistiksel ¢ikarimsamalara
daha genis bir perspektif getirilebilir. Bayesci istatistik, onsel bilgileri formiile ederek

degiskenlerin sonsal dagilimini tahmin etmeye ¢aligir (98).
5.1.3.1. Bayesci Bilgi Giincellemesi

Klasik istatistikte ¢6ziim bulunamayan problemlere Bayesci istatistigin ardigik
yapisinin verdigi imkanlar ile ¢oziimler bulunabilir. Ayrica, bulunan ¢dziimlerin
orneklem biyiikliigiine bagli kalmadan kiiciik orneklemlerde de yorumlanabilmesi
avantajin1 sunar. Bayesci yaklasimi diger metotlardan ayiran en 6nemli 6zellik, benzer
calismalardan elde edilmis bilgilerin ya da uzman goriislerinin analiz siirecine

katilabilecegi fikridir (96).

Bayesci yaklasim, probleme iliskin onsel bilgiyi ve verilerden elde edilen ek
bilgiyi Bayes teoremi ile bir araya getirmektedir. Siirecin basinda 6nsel olasilik dagilimi
stibjektiftir ve kisi ve durumlara gore degiskenlik gosterebilir. Bu nedenle probleme

iliskin dogru 6nsel olasiliklarin belirlenmesi 6nemli bir islemdir (98).
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Bayesci bilgi gilincelleme siirecinde, tahmin etmede kullanilan bilgiler
matematiksel olasilik dagilimlar1 bi¢iminde ifade edilir. Bu tahmin etme siireci; dnsel
dagilim, ek bilgi (olabilirlik) ve sonsal dagilim olmak {izere {i¢ olasilik dagilimindan

meydana gelir (98).

Onsel (Prior) dagilim; herhangi bir ek bilgi gozlemlenmeden once eldeki
baslangi¢ bilgisinin dagilimi1 olarak ifade edilir. Bir a olatinin 6nsel olasiligi P(A)

bi¢iminde gosterilir.

Ek Bilgi (Olabilirlik) (Likelihood) dagilimi; mevcut 6nsel bilgiyi glincellemek
icin kullanilan bilginin dagilimidir ve B ek bilgisi ise bir A olayinin olabilirligi P(B|A)

kosullu olasilig1 ile gosterilir.

Sonsal (Posterior) dagilhim; ek bilgi gézlemlendikten sonra eldeki bilginin
dagilimidir. Gozlemlenen B ek bilgisiyle A olaymin sonsal olasiligi P(A|B) kosullu

olasilig1 bigiminde ifade edilir.

Baslangic Onsel Bilgi:

Model hakkindaki

baslangic bilgisi ﬂ

-
N. Gozlem:

Olayin gozlemi
\. J

24

p
Ek Bilgi:

~

Giincellenen bilgi
\. J

2

[ N. Sonsal Bilgi: ]

Sekil 10. Bayesci Bilgi Giincellemesi Akis Semasi
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5.1.4. Bayesci Aglar

Bayesci aglar, 1990’11 yillarin basarinda kullanilmaya baslanmistir. Inang aglari
olarak da bilinen ve grafiksel modeller ailesine ait olan Bayesci aglar,
veritabanlarindaki rastlanti parametreleri arasindaki olasiliksal iliskileri kodlamaya
yardimci olur. Bayesci aglar, arastirilan problemin kesin olmayan tanim kiimesi
hakkindaki bilgiyi ifade etmek i¢in kullanilir. Sahip olduklar1 nedensel ve olasiliksal
Ozelliklerden dolayi, veri bilgisi ve uzman goriisleri bu aglar vasitasiyla kolaylikla

birlestirilebilir (99).

Olasiliksal grafik modellerinde diigiimler (nodes) rastlanti degiskenlerini ve
diigiimler arasindaki baglar (edges) ise rastlanti degiskenleri arasindaki olasiliksal
bagimlilik durumlarini ifade eder. Bu bagimliliklarin analizinde ¢ogunlukla bilinen
istatistiksel ve sayisal yontemler kullanilir. Degiskenler arasindaki baglarin
yonlendirilmemis oldugu grafiksel modeller “Markov aglari” olarak isimlendirilir. Eger
degiskenler arasindaki baglar yonlendirilmis ise bu tiir grafiksel modellere Bayesci

aglar denir (99).

Bayesci aglar, yonlendirilmis diiz grafik (directed acyclic grap — DAG) olarak
bilinen ve istatistik, makine O0grenmesi, yapay zeka vb. gibi bir¢cok alanda oldukga
yaygin bir bigcimde kullanilan grafiksel bir model yapisina sahiptir (99). Bayesci aglarda
o0grenme i¢in gelistirilen yontemler heniiz olduk¢a yeni olmasina ragmen bir¢ok veri

modelleme probleminde verdigi yiiksek basarilarla dikkat gekmektedir (100).
5.1.4.1. Bayesci Aglarda Temel Kavramlar

Bu boliimde Bayesci aglarda kullanilan temel kavramlarin kisaca ele alinacaktir.
5.1.4.1.1. Yonlendirilmis Dongiisiiz Grafik

YDG yapisint olusturan diigiimler kiimesi ve yonlendirilmis baglar kiimesi
seklinde iki kiime bulunmaktadir. Rastlant1 degiskenlerini temsil eden diigiimler, daire
biciminde gosterilir. Baglar ise degiskenler arasindaki dogrudan bagimliliklar ifade

eder ve diiglimler arasinda ¢izilen oklarla gosterilir.

Bir YDG iizerinde X; ve X iki diigim olmak iizere, X diigiimiinden X;
diigiimiine dogru ¢izilen bir bag, bu degiskenler arasindaki istatistiksel bagimlilig: ifade

eder. Boylelikle, iki diigiim arasindaki bag, X;’nin aldig1 bir degerin X;’nin aldig: bir
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degere bagli oldugunu gosterir. Baska bir deyisle, Xi'nin Xj’yi etkiledigi sonucu
cikarilabilir. YDG iizerindeki bu yapida X; diigiimii, X; diiglimiiniin ebeveyni (parent);
Xj diiglimiiniin ise X; diiglimiiniin ¢ocugu (child) bi¢giminde tanimlanir. Bunun yaninda
agdaki bir diigiimden ¢ikan yol iizerinde yer alan diigiimler kiimesine soy ya da torun
diigiimler (descendants), bir diigiime gelen yol iizerinde yer alan diigiimler ise ata
(ancestors) diigtimler olarak adlandirilir. YDG yapisi, herhangi bir diigiimiin kendisinin
soy ya da aya diigiimii olmasina izin vermez. Bunun nedeni ise diiglimlerin ¢ok

degiskenli olasilik dagilimlarinin ¢arpanlara ayrilmasi i¢indir (99, 101).
5.1.4.1.2. Kosullu Bagimsizhik

Bayesci aglarda degiskenler arasinda gegerli olan kosullu bagimsizlik 6zelligi,
bir degiskenin ebeveynleri hakkinda bilgi sahibi olundugunda ya da durumlarn
bilindiginde bu degiskenin, soy degiskenleri disindaki degiskenlerden bagimsiz olmasi
seklinde tanimlanmaktadir. Kosullu olasilik, ¢ok degiskenli olasilik dagiliminin
hesaplanmasinda kullanilan degisken sayisinin azaltilmasina yardimci olur. Degisken
sayisindaki bu azalma, Bayesci aga yeni bir bilgi girdiginde sonsal olasiliklarin

hesaplanmasini oldukga kolaylastirir (99).
5.1.4.1.3. Kosullu Olasiik Dagilimi / Tablosu

Bayesici aglarin nicel kismi olarak da tanimlanan, agdaki her bir diiglime ait
kosullu olasilik dagilimlar1 olarak ifade edilir. Bu kosullu olasiliklar her bir degisken
icin yalnizca ebeveynlerine bagli olarak tanimlanir ve degiskenler kesikli oldugunda,
kosullu olasilik dagilimlari tablo seklinde gosterilir. Bu tablolar, her bir degiskenin
ebeveynlerinin aldig1 degerlere gore degerleri ve bu degerleri alma olasiliklar1 bulunur.
Bu sekildeki tablolara kosullu olasilik tablosu (conditional probablity tables) ismi verilir

(99, 102).
5.1.4.1.4. Bayesci Aglarin Tamimu ve Ozellikleri

Bu kisimda bir Bayesci agin yapisi olusturan temel 6zellikleri ve matematiksel
notasyonu tizerinde durulacaktir. Bir Bayesci ag, V = {Xj,...,Xn} bigiminde rastlanti
degiskenleri kiimesine dair ¢ok degiskenli olasilik dagiliminit gdsteren bir DAG’dir.
Bayesci bir ag, G ve ® olmak iizere iki kisimdan olusur ve BN = (G, 0) seklinde ifade
edilir. Bayesci aglarin ilk bileseni G, diiglimlerin Xj,...,X, rastlant1 degiskenlerini ve

diiglimler arasindaki baglar ise bu degiskenler arasindaki dogrudan bagimliliklar
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gdsteren bir grafik yapisim belirtmektedir. ikinci bilesen olan ® ise agdaki her bir X;
rastlant1 degiskeniyle ilgili kosullu olasiliklarin dagilimimni ifade etmektedir. Bir X

rastlant1 degiskeni i¢in kosullu olasilik dagilimi, Xi’nin G’deki ebeveynlerinin kiimesi

i olmak iizere E"’l"”l’ = Pen (X |ﬂf) biciminde ifade edilir. Bayesci bir agda rastlanti
degiskeninin ebeveyni yoksa bu rastlanti degiskeni icin kosullu olasilik dagilimi,
marjinal olasilik dagilimina esittir. Degiskenlerin her birine ait marjinal ya da kosullu
olasilik dagilimlarina genel bir ifade ile yerel olasilik dagilimlar1 (local probability
distributions) denir. Bayesci agmn yapisi ve bu degiskenlerden faydalanarak,
V = { Xy,....X; } i¢in ¢ok degiskenli bir olasilik dagilimi tanimlanir. Bu ¢ok degiskenli
olasilik dagilimina zincir kurali (chain rule) denir ve asagidaki esitlikten elde edilir

(102, 103).

P(Mi—1 X)) = J]PXelniSiX))
k=1 (5.10.)

Bayesci aglarda, bir diiglimiin ifade ettigi degisken gdzlenmis ise bu diigiim bilgi
diigimii (evidence node); gozlenmemis ise gizli diigiim (hidden / latent node) olarak

isimlendirilir (99).

Bayesci aglar ve ozelliklerinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in somut bir 6rnek
takibeden 6liimde verilecektir. Problem olarak bir kisinin belinin incinmesine sebep
olan olaylar1 inceleyelim. Bazi parametreleri kisaltarak kullanalim. Bel incinmesi olay1
“Bel (B)” degiskeni ve bel incinmesinin neden oldugu bel agris1 “Agr1 (A)” degiskeni
ile gosterilsin. Bu bel incinmesinin nedeni bir spor egzersizinin yanlis uygulanmasi
olabilir. Bu olay1 “Spor (Sp)” temsil etsin. Baska bir neden ise kisinin isyerinde
kullandig1 sandalyenin ortopedik olmamasi ya da konforsuz olmasi olabilir. Bu durum
“Sandalye (Sa)” ile gosterilsin. Ayni problem s6z konusu oldugunda, bu kisinin is
arkadaslarinda da benzer bel sorunlarma sahip olup olmadiklari arastirilabilir. Bu ise “Is
Arkadaslar1 (Ia)” olarak temsil edilsin. Bu problemdeki tiim degiskenler iki (binary)
yapiya sahip ve “Dogru (D)” ve “Yanlis (Y)” degerlerini almaktadir (104). Bu problem

icin olusturulan Bayesci ag Sekil 12.’de verilmistir.
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P(Sa=DjP(Sa=Y) P(Sp=D) P(Sp=Y)
0.8 0.2 0.8 0.2

: Sa Sp p(B=D|SaSp) P(B=Y|SaSp)
Sa P(la=D|sa) P(la=Y|Sa) 1 :
D D 0.9 0.1
D 0.9 0.1
D Y 0.2 0.8
Y 0.01 0.99
Y D 0.9 0.1
Y Y 0.01 0.99

P(A=D[B) P(A=Y|B
D 0.7 0.3
Y 0.1 0.9

Sekil 11. Sirt incinmesi drnegi i¢in olusturulan Bayesci ag

Tim diigiimler i¢in kosullu olasilik tablolar1 ilgili diiglimiin yaninda
gosterilmistir. Ornegi inceledigimizde Sa ve Sp, B diigiimiiniin ebeveynleri olarak
belirtilmistir. A diigiimii B diigiimiiniin ¢ocugu ve Sa, Ia’nin ebeveynidir. Burada
kosullu bagimsizlik varsayimindan faydalanarak Bayesci ag yorumlanabilir. Ornegin,
Sa ve Sp degiskenleri baslangicta marjinal olarak bagimsizdir fakat B degiskeni
verildiginde bu degiskenler kosullu bagimli hale gelir. Sa degiskeni verildiginde ise Ia
ve B degiskenleri kosullu bagimsizlik gosterirler. A degiskeni B bilindiginde Sa ve Sp
degiskenlerinden kosullu bagimsiz olur. Bayesci aglardaki kosullu bagimsizlik 6zelligi,
zincir kuralindan faydalanilarak degiskenlerin ¢ok degiskenli olasilik dagiliminin daha
yalin bir bicimde ifade edilmesini saglar. Yukaridaki Sekil 12°den o6rnek verecek

olursak:
P(Sa,Sp,la,B,A) = P(Sa)P(Sp)P(ia|Sp,Sa)P(B|ia,Sp,Sa)P(A|B,ia,Sp,Sa)

seklinde gosterilebilen ¢ok degiskenli olasilik dagilimi, kosullu bagimsizlik 6zelligi
yardimiyla

P(Sa,Sp,ia,B,A) = P(Sa)P(Sp)P(Ia|Sp) P(B|ia,Sp,Sa)P(A|B) bigiminde yazilabilir.
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Boylece modeldeki parametre sayist 2°-1 = 31°den 10’a indirgenmis olur.
Parametre sayisindaki bu azalma modeldeki ¢ikarimsamalarin, hesaplamalarin ve
o0grenmenin gerceklestirilmesinde oldukca biiylik kolaylik saglar. Ayrica daha az
parametreye sahip olan model yanlilik ve varyans etkilerine karsi daha dayanikli
olacaktir (99).

5.1.4.1.5. D-Aynhk

D-ayrilik, Bayesci aglar ile modellenen ¢ok degiskenli olasilik dagilimlarinin
yapisin1 incelemek i¢in kullanilan grafiksel modellerin bir 6zelligidir. Bu o6zellik
Markov kosulundan faydalanilarak elde edilen kosullu bagimlilik ve bagimsizlik
iligkilerini ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir (99). Bayesci aglarda, aga yeni bir bilgi dahil
oldugunda agdaki degiskenlerin bagimsizlik durumlarina karar vermek icin d-ayrilik

ozelliginden faydalanilir (102).

A ve B nedensel bir agda yer alan iki degisken olmak iizere, bu degiskenler

arasindaki tiim yollar1 kapatan, kesen ya da bloke eden bir C degiskeni bulunuyorsa ve

e A ile B arasinda yer alan dizisel (serial) ya da yayilan (diverging) bir bag varsa

ve C’nin durumu biliniyorsa ya da

e A ile B arasinda birlesen (converging) bag varsa ve C ya da C’nin soy diigiimleri

hakkinda herhangi bir bilgi bulunmuyorsa,

A ile B degiskenleri d-ayr1 (d-seperated) olarak tanimlanir. A ile B d-ayri
bigiminde bir iligskis yoksa d-bagli (d-connected) olarak ifade edilir (102, 105).

Grafiksel modellerde bulunan diigiimler dizisel, yayilan ve birlesen baglar olmak

tizere ti¢ sekilde d-ayrilir.

Dizisel baglar: Sekilde gosterilen bicimde ifade edilen bag tiirtidiir. Burada
A’nin B iizerinde ve dolayli olarak C iizerinde bir etkisi oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
Yani A degiskeni hakkindaki bir bilgi giincellemesi ya da degisikligi dolayisiyla B ve
C’nin gergeklesme olasiliklarini da etkileyecektir. Aym sekilde C hakkindaki bir bilgi
de B ve A’nin gerceklesme olasiliklarin da degisiklige neden olacaktir. Bununla
beraber, B biliniyorsa bu yol kesintiye ugrayip bloke olur ve A ile C bagimsiz hale
gelirler. Bu durum “B bilindiginde A ve C d-ayridir” bigiminde ifade edilir. Buradan iki
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degisken arasindaki baglantiy1 saglayan degiskenin ya da diiglimiin durumu bilinmedigi

stirece, bilginin bu yol boyunca iletilebilecegi sonucu ¢ikarilabilir (106, 107).

Sekil 12. Dizisel bag

Ayrilan Baglar: Sekilde gosterilen bag tiirline gore, A’nin durumu bilinmiyorsa
aga giren yeni bir bilgi A’nin tim c¢ocuklar1 arasinda yayilabilir. A’nin durumu

biliniyorsa B, C ve D d-ayr1 olarak tanimlanir (106, 107).

Sekil 13. Ayrilan bag

Birlesen Baglar: Sekilde gosterilen bag tiiriinde A hakkinda bilinen higbir bilgi
yoksa ebeveynleri (B, C ve D) d-ayridir. Yani ebeveynlerin herhangi birine ait bir bilgi
diger ebeveynlerle ilgili olasiliklar1 degisiklige ugratmaz. Ayrica A degiskeni hakkinda
bilgi bulunuyorsa ebeveynlerden herhangi biri hakkinda sahip olunan bir bilgi diger
ebeveynler hakkinda bilgi verebilir. Ozetle, cocuk degisken ya da o degiskenin soy
degiskenleri hakkinda bilinen bir bilgi bulunuyorsa bu bilgi birlesen ag boyunca
iletilebilme 6zelligine sahiptir (106, 107).



Sekil 14. Birlesen bag

5.1.4.2. Bayesci Aglarda Cikarimsama

Bayesci aglar oOrneklem uzayindaki degiskenlerin ¢ok degiskenli olasilik
dagilimimi carpanlara ayirarak tanimlar. Bayesci aglardan ¢ikarimsama yapilirken
ilgilenilen degiskenlerin marjinal dagilimlar1 hesaplanir. ilgisiz degiskenlerden ise
degiskenler {iizerinden ¢ok degiskenli olasilik dagilimlarinin toplami alinarak
cikarimsama yapilir. Bayesci aglarda ¢ikarimsama yaparken iki yol kullanilir.
Bunlardan ilki, tanim kiimesinde ilgilenilen bir diiglimiin ebeveyn diiglimleri yardimiyla
bagli olan bilgi diiglimlerinden hesaplanan ongoriisel destek (predictive support)
degeridir. Bu yontem yukaridan asagiya c¢ikarimsama ( top down reasoning) olarak
isimlendirilir. Diger bir metot ise ilgili diiglim i¢in ¢ocuk diigiimleri vasitasiyla bagh
olan bilgi diigiimlerinden hesaplanan tanisal destek (diagnostic support) degeri bulunur.

Bu yontem ise asagidan yukariya ¢ikarimsama (bottom up reasoning) olarak tanimlanir
(108).

5.1.4.3. Bayesci Aglarda Ogrenme

Bayesci ag yapist olusturulurken agdaki parametrelerin belirlenmesi igin
genellikle uzman goriislerinden faydalanilir. Fakat her zaman aragtirmanin problemine
ya da veri yapisina uygun uzman goriisiine erismek miimkiin olmamaktadir. Yapilan
calismalarin bircogunda problem alani ile ilgili yeterli uzman goriisii elde edilemedigi
icin Bayesci aglarin olusturulmasinda veritabanlarindan yararlanilmaktadir. Bu sorun
Bayesci aglarda 6grenme problemi olarak adlandirilir ve 6nsel bilgi verildiginde ag
yapisinin ve parametrelerin tahmin edilmesi olarak ifade edilir. Ogrenme kavram olarak

basl basina genis ve zengin bir arastirma alanidir. Bu alanda gelistirilen bir¢ok yontem
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bulunmaktadir fakat yontemlerin bircogu her tiir veri i¢in uygun degildir. Bu nedenle
uygulama asamasinda problemlerle karsilasmak miimkiindiir. Ortaya c¢ikan bu
problemlerin ¢oziimleri cogu zaman bilinmesine ragmen ¢0zim i¢in gerekli zaman ve
hesaplama hizim1 saglamak miimkiin olmamaktadir. Bayesci aglarda, ag yapisinin
Ogrenilmesi, parametrelerin 6grenilmesinden daha zor bir problemdir. Bunun yaninda,
gizli diigimler ya da kayip veri gibi kismi bilgi durumu ile karsilasildiginda baska
zorluklar ortaya c¢ikmaktadir (99, 102). Bu tiir zorluklarla basa ¢ikabilmek igin

kullanilan farkli 6grenme algoritmalar1 bulunmaktadir.
5.1.4.3.1. Bayesci Aglarda Ogrenme Algoritmalari

Bayesci aglarda, agin yapis1 Ogrenildikten sonra agin igerisindeki kosullu
olasilik degerlerini tahmin etme siirecine parametre 6grenme denir. Parametre 6grenme
algoritmalarin1 genel olarak ii¢ baslik altinda toplamak miimkiindiir. Bunlar en ¢ok

olabilirlik tahmini, Bayesci tahmin ve diizgiinlestirilmis tahmindir (78).

Literatiirde parametre 6grenme siirecine iligkin kullanilan en yaygin yontem en
cok olabilirlik tahmini yontemidir. Bu yontem Bayesci aglarda modeldeki her kosullu
olasilik degeri i¢in en yiiksek olabilirlik tahminine ulagmaya calisir. Bayesci tahmin
metodu ise tim yerel olasilik dagilimlart i¢in ayr1 ayir birer eslenik onsel dagilim
kullanarak sonsal bir dagilim olusturur. Olusturulan bu sonsal dagilimdan faydalanarak
parametrelerin tahmin edilmesi saglanir. Diizgiinlestirilmis tahmin yontemi ise dagimik
bi¢cimde sonuglanan parametrelerin yerel dagilim degerlerini cezalandirilmis bir sekilde

tahmin etme yolunu izler (78).

5.1.4.3.1.1. Yap1 Ogrenme Algoritmalar

Bayesci aglarda yap1 kavrami diiglimler arasindaki nedensellik ve kosullu
bagimsizlik iligkilerini gosteren yonlendirilmis dongiisiiz grafik ile (YDG) temsil edilir.
Yap1 6grenme algoritmalart veri seti hakkinda herhangi bir uzman goriisii veya onsel
bilgiye sahip olunmadigi durumlarda YDG’yi otomatik bir bigimde olusturmak igin
kullanilan metotlardir. Ozellikle ¢ok miktarda diigiim sayisinin bulundugu Bayesci ag
yapisint olusturmak i¢in uzman goriislerini kullanmak uygulamada oldukc¢a fazla
zorluklar tagimaktadir. Boyle durumlarda agdaki yapi 6grenme islemini otomatik bir

bicimde gerceklestirebilecek algoritmalara basvurulmasi oldukca kolaylik saglar. Bir
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Bayesci agin yapisini olustururken temel hedef mevcut veri yapisini en iyi bigimde

temsil eden bir YDG meydana getirmektir (109).

Bu algoritmalar, YDG olustururken tiim muhtemel Bayesci aglar igin
parametreleri hesaplayarak gercek veriye en uygun olan Bayesci ag1 segmeye calisir
(91). Fakat veri setindeki degisken sayisi arttikga YDG sayisi da artar. Robinson
tarafindan 1977 yilinda gerceklestirilen ¢aligmada diigiim sayist ile orantili olarak

olusacak Bayesci ag sayis1 hesaplanmistir (110).

- —yn i+l sin-i) £ _
fm 1:1( 1) (n—i)!n! 2 fn=1 (5.11)

Diigiim sayisina gore elde edilebilecek tiim Bayesci aglarin sayisi ise asagidaki Tablo

3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Farkli diigiim sayilarina gére Bayesci ag sayilari

Diigiim Bayesci Diigiim Bayesci
Sayisi Ag Sayis1 | Sayisi Ag Sayisi
1 1 13 1.9. 103
2 3 14 1,4.10%
3 25 15 2.4.10%
4 543 16 8.4. 10%
5 29281 17 6.3.10%2
6 3.8.10% |18 9.9. 10%®
7 1.1.10° |19 33.10%
8 7.8.10' |20 2.35.1072
9 1.2.10% |21 3.5.107
10 42.10" |22 1.1.10%
11 3.2.10%2% |23 7,0. 10%*
12 5.2.10% (24 9.4.101%2

Tabloda goriildigli {izere bir Bayesci agdaki diigiim sayis1 arttikga
olusturulabilecek YDG sayist da yiiksek miktarda artis géstermektedir. Bu kadar fazla
sayidaki YDG arasindan en iyi se¢imi yapabilmek icin ¢ok yiliksek miktarlarda
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hesaplama giicii ve hiz1 gerekmektedir. Bayesci ag yapisi bu iglemlerin haricinde uzman
bilgisinden faydalanilarak da olusturulabilir. Genellikle bu tip bilgilerin elde edilmesi
cok gilic ya da miimkiin olmadig1 i¢in ag yapisini olusturma siirecini otomatize ederek
kendiliginden olusturabilecek algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu problemlerin
Oniine gecebilmek i¢in yap1 6grenme algoritmalari son derece 6nem arz etmektedir. Bu
algoritmalarin yardimiyla herhangi bir uzman bilgisi olmadan ve daha az sayida islem

giicii harcayarak Bayesci ag yapisi olusturmak miimkiindiir (109).

Yap1 6grenme algoritmalara genel olarak {i¢ ana baslik altinda incelenmektedir.

Bunlar kisitlama tabanli, skor tabanli ve karma algoritmalardir.
5.1.4.3.1.1.1. Kisitlama Tabanh Algoritmalar

Kisitlama tabanli algoritmalar kosullu bagimsizlik testlerinden faydalanarak
agdaki diigiimler arasindaki iliskileri en iyi sekilde yansitabilecek yapiyr kurmayi
hedefler. Buradaki “kisit” kavrami, diigiimler i¢in belirlenen kosullu bagimsizliklari
ifade etmektedir. Bu algoritma Bayesci ag icerisindeki her diiglim i¢in Markov
ortiilerinin ¢ikarilmasi esasina dayanir. Markov Ortiisii ise bir diigiimiin ebeveynleri,
cocuklart ve ebeveynlerinin diger ¢ocuklarini ifade eder. Yaygin bir bicinde kullanilan
cesitli kisitlama algoritmalar1 bulunmaktadir. Biiylime-daralma , artimsal iligki, aralikli
artimsal iligki, hizli artimsal iligki ve en az en ¢ok ebeveynler ve ¢ocuklar kullanilan

algoritmalara 6rnek olarak verilebilir (111).
5.1.4.3.1.1.2. Skor Tabanh Algoritmalar

Cok degiskenli bir veri seti i¢in nedensellik yapisinin dogrulugunu ifade eden
skor fonksiyonunu maksimize edecek sekilde bir Bayesci ag olusturan yontemler, skor
tabanli algoritmalar olarak adlandirilir. Skor tabanl algoritmalar bir skor fonksiyonu ve
bir arama yontemi kullanarak veri setine uygun en yiiksek skor degerine sahip Bayesci
ag yapisint elde etmeyi amaglar. Skor tabanli algoritmalar bu islemlerden arama igin
sezgisel bir optimizasyon algoritmasi kullanir ve skorlama i¢in 06zel skorlama
fonksiyonlarindan faydalanir. Bu algoritmalardaki islevsel alt yapinin temeli, bulussal
bir optimizasyon teknigi kullanarak olusturulan Bayesci aglar igerisinden en yliksek
skor degerine sahip olan yapiy1 elde etmeye dayanmaktadir. Yani modeli veri setine

yakinsamak olarak da ifade edilebilir (112).
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Skor tabanli algoritmalarin bu stirecleri yiirtitiirken takip ettikleri ti¢ farkli islem
bulunur. Bunlar kenar ekleme, kenar silme ve kenar yoniinii tersine ¢evirmedir. Her
asamada skor fonksiyonunun degerini maksimize eden islem yapilir. Bu islemler
Bayesci agin yapisina en yiiksek skor degerini veren YDG’ye ulasilincaya kadar tekrar

edilir (112).

Bir Bayesci ag olusturmak icin kullanilan skor tabanli yontemler arasinda
literatiirde en yaygin olanlar1 tepe tirmanma algoritmasi, tabu arastirma algoritmasi,
genetik algoritma, benzetimli tavlama, karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi ve
pargacik siirii optimizasyon algoritmasit olarak gozlemlenir. Bu algoritmalar arasindan

ise tepe tirmanma ve tabu arastirma algoritmalar1 incelenecektir.

Tepe Tirmanma (Hill Climbing): Bayesci aglarda yap1 6grenme algoritmalari
arasinda en sik kullanilan ve bir a¢cgdzlii arama ( greedy search ) yontemi olan tepe
tirmanma algoritmasi matematiksel bir optimizasyon teknigi olarak da bilinir. Bu metot
acgozli tepe tirmanma bulugsal optimizasyon teknigini kullanarak en yiiksek skor
degerine sahip skor fonksiyonunu bulmayi1 hedefler. Bagka bir ifade ile algoritma
rastgele bir ¢oziimle baslar ve iteratif bir sekilde tiim 6rneklem uzayini ele alarak stirekli

bir sekilde modeli daha dogru ifade eden ¢oziimleri arastirir (113).

hedef fonksiyon

] e global maksimum

omuz

yerel maksimum
/

"duizlik" yerel maksimum

| -

- durum uzayi

Sekil 15. Tepe tirmanma algoritmasi ile global maksimum aranmasi (114)
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Bayesci aglarin yapisinin olusturulmasinda kullanilan tepe tirmanma algoritmasi
mevcut diiglimlerin muhtemel yerel kombinasyonlarini kullanir. Her bir tepe tirmanma
adiminda ele almana diigiimiin on bellegi ya da Onsel olasiligi goz Onilinde
bulundurularak diigimler arasi bire bir degisimler yapilir. Tekli degisimler yapmak
modelin uygunlugunu oldukg¢a arttiran 6nemli bir yontemdir. Tekli degisim, bir
diigiimiin konumu ve ok yoniinde yapilan degisikligi ifade ettigi gibi diiglimlerin
degerlerinde gerceklesen ¢oklu degisimleri de dikkate alarak gerceklestirilir. Bu
islemler en yiiksek skoru olusturan diigiim kombinasyonlar1 kesfedilene kadar
tekrarlanir (Resim 2). Asagidaki Sekil 17°de tepe tirmanma algoritmasinin Bayesci bir

agin yapisinin olusturulmasinda izledigi siiregler gosterilmistir (115).

f/ skor = 100

~ N
\B) LE)
ters
Kkl i S
ekle A——>B il lA__>C i A-->C
AN N @) N @)
w\v ®) o ® OO,
5 eoeo s eoe ‘\,/\ LA A4
’)".’/’ ’/'?/ ’/\J
(D) (E) (D) (E) (D) E)
‘\'\D,/ \WE) 7, \’\D/ \WE) &, \\‘,/' G/ /‘
L3 £ T . skor=103 skor =114
F ot % F ot %

Sekil 16. Bayesci aglarin yapisinin olusturulmasinda tepe tirmanma aramasi siireci

(115)
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function HILL-CLIMBING(problem) returns a solution state

inputs: problem, a problem

static: current, a node
next, a node

current <— MAKE-NODE(INITIAL-STATE[problem])

loop do
next— a highest-valued successor of current
if VALUE[next] < VALUE[current] then return current
current *—next

end

Resim 2. Tepe tirmanma Algoritmasi (117)

Tabu Arastirma (Tabu Search): Tabu arastirma algoritmasi, 1986 yilinda
F.Glover tarafindan optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmis iteratif bir
arastirma algoritmasidir. Klasik optimizasyon yontemlerinin Otesine giden Tabu
arastirma algoritmalari, kaynak planlamasi, telekomiinikasyon, finansal analiz,
programlama, molekiiler miihendislik, genetik, biyoinformatik, lojistik gibi bir¢cok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem kisaca, son ¢dziime gotiiren adimin,
dairesel hareketler olusturmamasi icin bir sonraki dongiide tekrarinin yasaklanmasi veya
cezalandirilmasi esasina dayanir (117). Tabu arastirma algoritmasi, rastgele bir ¢oziim
kiimesi segerek arama islemine baglayarak skorlama fonksiyonunu maksimum yapacak
bir onceki ¢oziimiin komsulugundaki ¢6ziim kiimesinden faydalanarak yapi 6grenme
islemini yerine getirir. Bir diger ifade ile algoritmanin bolgesel optimalligi agmak
amactyla kullandig1 temel prensip, degerlendirme fonksiyonu tarafindan her iterasyonda
en yiiksek degerlendirme degerine sahip hareketin bir sonraki ¢Oziimii olusturmak

amactyla segilmesi esasina dayanmaktadir (118, 119).

64



Baslangic
Coziimii

|

Bir Aday Coziim
Listesi Olustur

|

Coziimleri
Degerlendir

l

En Iyi Uygun
Coziimii Sec¢

l

Durdurma

s Hafizavi Giincelle
Kriteri -

Yeterli mi?

l/,,

Son
Coziim

Sekil 17. Tabu arastirma algoritmasi akis diyagram

Tabu arastirma Onceden incelenmis olan bir yol olmadig: siirece her ¢oziimii
aragtirabilen bir yontemdir. Bu sekilde yerel minimumdan uzaklagilarak istenilen
cozlime erigebilmektir. Algoritma Oncelikle yerel minimuma dogru hareket ederek
baglar ve daha once yapilmis hareketlere tekrar doniis yapmayi1 engellemek i¢in bir veya
daha fazla tabu listesi olusturur. Bu listenin amaci, 6nceden yapilmis bir hareketin
tersine donmesini engellemektir. Tabu listeleri zamansal bir siralama yapisina sahiptir
ve Tabu aragtirma hafizasimi sekillendirir. Baslangicta hedefi ¢oziim uzayinda kaba,
yiizeysel aragtirmalar yapmak olan hafizanin rolii algoritma ilerledik¢e farklilasabilir.
Digiimler i¢in aday konumlar tespit edildikge algoritma, yerel optimum sonuca
ulagsmaya daha fazla odaklanir (120). Bir 6rnek Tabu arastirma algoritmasi asagida

verilmistir (120).
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(Coziim=Baslangi¢ ¢oziimii,
En_Lyi Céziim=Céziim,
Tabu_Listesi (Bos),
Durdurma_Kriteri,
Kontrol=FALSE,

Repeat

— Eger Coziim>En_Iyi Coziim ise En_iyi Coziim=Coziim

— Eger Durdurma_Kriteri’ ne ulasilmis ise Coziimii Tabu_Listesine ekle

* Eger Tabu_Listesi dolu ise ilk gireni listeden ¢ikar,

¢Oziimlerin icinden baska birini Yeni (éziim olarak sec

* Eger Yeni Coziim bulunamadiysa veya

(Eger gelistirilen Yeni Céziim, Uzun_Doénem_Hafiza da bulunuyor ise Yeni Céziimii
rasgele iiret)

* Eger Yeni Coziim, Tabu_Listesi’ nde yok ise Coziim=Yeni_Coziim

Degil ise Kontrol=TRUE
Until Kontrol=TRUE

5.1.4.3.1.1.3. Karma Algoritmalar

Karma algoritmalar kisitlama tabanli ve skor tabanl algoritmalarin birlikte
kullan1ldig1 yontemlerdir. Bu algoritmalarda ilk olarak kisitlama tabanli yontemler
uygulanir ve 6grenilen bu yapi lizerinden skor tabanli yontemlerin uygulanmasi ile

Bayesci aglar elde edilir.

Karma algoritmalarda isleyen bu iki asamal1 yap1 genel olarak kisitlama ve
maksimize etme seklindedir. Kisitlama agsamasinda mevcut diigiimlerle iliskili olan
baska bir diigiim kiimesi olusturulur ve daha sonra maksimize etme asamasina gegilir.
Burada sadece her bir diigiimle iliskisi olan ¢dziim kiimesi tizerinden skor tabanl
metotlar uygulanir ve kenarlarin yonlendirilmesi ile Bayesci ag1 temsil eden YDG’ler

olusturulur (121).
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5.1.4.3.2. Bayesci Aglarda Model Secim ve Degerlendirmede Bilgi Kriterleri

Bayesci aglarda en sik karsilasilan sorunlardan biri veri setine uygun modeli
segmek, kestirmek ve boyutunu belirlemektir. Bu islemin zorlugu modelde yer alan
parametre miktar1 ile orantili olarak artmaktadir. Model degerlendirme ise agdaki

modellerin incelenerek en iyisini se¢me igidir (81).

Kullanici Bayesci agdaki modellerin istatistiksel tanimlanabilirligi veya
degerlendirilmesi sonucu ortaya ¢ikan modelin kalitesini inceler ve en dogru modele
ulagmak i¢in aragtirmalarina yon verebilir. Model se¢im ve degerlendirme alanlarinda
artan ¢aligmalar oldukga dikkat ¢ekmektedir. Sahip olunan veri kiimesi ile ilgili kurulan
modellerde en yaygin karsilasilan sorun ortaya ¢ikan farkli modeller arasindan en uygun
olaninin nasil secilecegidir. Bir Bayesci agda olusabilecek muhtemel diigiim
sayilarindan bahsetmistik. Bunlar g6z oniine alindiginda bu durumun oldukca biiyiik
zorluklar igerdigi goriilmektedir. Bu problemi agmak igin gelistirilen bazi kriterler
bulunmaktadir. Bu kriterler Bayesci aglarda 6grenme algoritmalari ile birlikte ¢aligarak

uygun modelin ortaya ¢ikarilmasina yardimei olurlar (81).

Model seciminde en sik kullanilan metotlar: Akaike Bilgi Kriteri (Akaike
Information Criterion)-AlC, Bayeci Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion)-BIC,
Bayesci-Dirichlet Esitlik (Bayesian Dirichlet equivalent)-BDE, K2.

Akaike Bilgi Kriteri: Akaike bilgi kriterinin kurucusu olan Hirotugu Akaike;
1973, 1974, 1977 ve 1981°de yaymnladig1 ¢aligmalarla istatistiksel veri modelleme,
istatistiksel model tanimlanabilirligi ve degerlendirmesi ile ilgili alanlarin Onciisii
niteliginde gosterilen arastirmacilardan biri olarak kabul edilmektedir. Ayrica “Bilgi
kriterleri” kavrami AIC’in ¢ikariminda kullanilan KullBack-Leiber Bilgisinden
gelmektedir. KullBack-Leiber Bilgisi; model ve gercek dagilim arasindaki uzakligin
objektif bir dl¢limii varsa, iyi bir ¢ikarimsama yontemi bu uzakligi olabildigince kiigiik

yapmalidir, bigiminde tanimlanmaktadir (122, 123).

Farkli boyutlu modellerin karsilastirilmasinda giiclii bir model seme kriteri olan
AIC; bir orneklem verisinden elde edilen parametre tahminlerinin farkli 6rneklemler
icin de kullanilmas1 nedeniyle olusan dogruluk kaybinin bir oOlglimii olarak

yorumlanmaktadir. Buna gore AIC, gercek Orneklemden elde edilen parametre
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tahminlerinin  farkli Orneklemler icin c¢apraz-gegerliligin bir Olgiimii  olarak

kullanilmaktadir (123).

AIC=-21logL(8) +2k  veya AIC = -2 In(L()) + 2k (5.12.)

AIC; 0, k boyutlu bilinmeyen parametreler vektort, &, 0 nin en ¢ok olabilirlik
kestiricisi (Likelihood) ve L(8) , k bilinmeyen parametreli olabilirlik fonksiyonu olmak

lizere tanimlanmistir. Burada en kiiciik AIC degerine sahip olan model en iyi olarak
goriiliir. Formiilde ilk terim parametre tahmininde en ¢ok olabilirlik (Maximum
likelihood) kullanildiginda uyum farklar1 yahut model yanliligmin bir 8l¢iimiidiir. ikinci
terim ise karmagsiklik giivenilirligi azalttig1 icin cezanin (penalty) bir Olgiimii veya

birinci terimdeki yanliligi telafi etmenin bir yontemidir (81).

Bayesci Bilgi Kriteri: Schwarz, 1978 yilinda yayinladigi ¢alismasiyla degisik
boyutlara sahip modellerden en iyisini se¢gme sorununa Bayesci bir yaklasimla getirdigi
¢ozlimle taninmaktadir. Bu sebeple Schwarz-Bayes bilgi kriteri olarak da bilinmektedir.
Akaike bilgi kriteri ile benzer noktalar1 vardir. BIC, AIC’ten farkli olarak modeldeki
parametreleri, parametre sayisi ve modeldeki karmagiklik arttik¢a daha fazla cezaya
carptirtir. Bu durum modeldeki i¢ tutarligt korumak i¢in kullanilan sezgisel bir

yaklagimdir (124).

BIC =2 logL(f) + klog(n) veya BIC=-2In(L(#))+kIn(n) (5.13)

BIC; 6 , k boyutlu bilinmeyen parametreler vektori, 8, 0 *nin en ¢ok olabilirlik
kestiricisi (Likelihood) ve L(#) , k bilinmeyen parametreli olabilirlik fonksiyonu ve n

toplam gozlem sayidir. Modeldeki aday dagilimlarin her biri i¢cin BIC degeri hesaplanir
ve en kiigiik BIC degerine sahip olan dagilim verileri en iyi uyum saglayan model

olarak segilir(124, 125).

Bayeci Dirichlet Esitlik: 1991 yilinda Buntine tarafindan temelleri atilan bu
yontem, ismini 1995 yilinda Heckerman ve digerleri tarafindan ¢alisma sonucu almistir
(126, 127). Dirichlet dagilimi, 6nsel multinominal dagilimlari diizeltilmis hiper-

parametreler ile birlestirecek sekilde segilir. Hiper-parametreler ise esdeger orneklem
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biiyiikliigii (Dirichlet parametreleri toplami esit olan diigiimler) kullanarak bulunabilir.
Bu metot, verilen bir YDG’nin sonsal olasiligin1 Dirichlet onsel olasiliklar ile
maksimize etmeyi amaglar (128, 129). BDe skorlama fonksiyonu asagidaki esitlikte

verilmistir.

BD(B,T) = log(P +ZZ (log( - \—;j\“)) +ilog (F(l’\fru(r;\;r \jﬂjg)))
(5.14.)

i=1 j=1 k=1 ijk

K2: Cooper ve Herkovits 1992 yilinda bir Bayesci ag igerisindeki en iyi ag1
bulmak i¢in bir algoritma sunar ve bu algoritma K2 algoritmasi olarak isimlendirilir.
BDe skorunun 6zel bir durumu olarak ifade edilmektedir. K2 algoritmasi Bayesci ag
yapisini veri seti iizerinden 6grenen acgdzIii bir arama algoritmasidir. K2 algoritmast,
mevcut verilerden olusturulacak bir Bayesci agin sonsal olasiligini maksimize eden
modeli segmeyi hedefler. K2, Ag yapisini olusturacak diigiimleri siralayarak modelin
hesaplanmasindaki karmasiklig1 azaltir. Bu siralama, her bir degisken X; i¢in X;’den
kiiglik numarali diigiim, ebeveyn kiimesine eklenir. Siralama siireci yeni diiglimlerin
eklenmesiyle tam bir ag modeli elde edilene kadar tekrarlanir (130, 131). K2 skorlama

fonksiyonu asagidaki esitlikte verilmistir.

i=1 j=1

K2(B,T) = log(P )+ZZ (bg( Nf;_r 1_1 ) ng ijk! )
S (5.15)

5.2. Genetik Verilerde Veri Madenciligi Uygulamalari

Bu boliimde veri madenciligi yontemlerinin genetik verilere uygulanmasi ile
belirlenen birtakim arastirma alanlar1 irdelenmis ve ¢esitli sonuclar elde edilmistir.
Problemin belirlenmesinde en Onemli etken genetik veri ve veritabanlarinin
karmasiklig1 olarak belirlenmistir. Onceki béliimlerde bahsedilen teorik bilgiler 1513imda

TCGA veri portalindan elde edilen genetik bilgiler iizerinde ¢esitli veri madenciligi
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metotlar1 uygulanmistir. Bu uygulamalardan elde edilen ilging sonuglara dikkat ¢ekmek

ve bunlarin detayli analizini yapma amaglanmustir.
5.2.1. Uygulamanin Amac¢ ve Kapsamlari

Genetik, veri tiirliniin olduk¢a ¢esitli oldugu alanlardan birisidir. Genetik verinin
artis hiz1 karsisinda kullanilan geleneksel veri analiz metotlar1 yetersiz kalmaktadir. Bu
nedenle genetik veritabanlarindan yeni bilgilerin kesfedilmesi, veritabanlarinda
depolanan verinin etkin kullanimi1 son derece 6nem arz etmektedir. Veri madenciligi
teknikleri, 6zellikle bilinen yontemlerle elde edilemeyen, 6nceden herhangi bir tahmin

yapilamayan oriintii ve bilgilerin agiga ¢ikarilmasinda etkili bir rol oynamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda TCGA veri potalindan elde edilen kiiciik hiicreli dis1 akciger
adenokarsinomuna ait genetik veriler kullanilarak, bu kanser tiiriinde ortaya ¢ikan
mutasyonlarin atasal siralamasi ve birbirleri ile olan iligkileri veri madenciligi metotlar
ile ortaya ¢ikarilmak istenmektedir. Boylece kisisellestirilmis kanser tedavilerinde

hastaya 0zgii yaklasimlar1 kolaylastiracak sonuglar hedeflenmistir.
5.2.2. Uygulamalarda Kullanilan Algoritma ve Programlar

Bu tez calismasmin temel kaynagi olan genetik verilerin elde edilmesinde
TCGA veri portali, elde edilen verileri kullanima hazir hale getirmek, analizleri yapip

sonuglart almak igin Python (132) ve R (133) programlart kullanilmistir.

Calismada veri madenciligi metotlarindan birliktelik kurallari, Bayesci aglar
olusturmak icin tepe tirmanma ve tabu arama algoritmalar1 ve model se¢imi i¢in AIC,
BIC, BDe ve K2 kriterleri kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 analizinde en yaygin
kullanilan Apriori algoritmas: kullanilmigtir. Sirali algoritmalar arasinda uygulandigi
orneklem biiylikliigline gore en iyi performans gosteren algoritmalardan birisi Apriori

algoritmasidir.

Verilerin uygun hale getirilmes i¢in Python programlama dili kullanilmigtir.
Pyhton, son derece kolay okunabilen, nesne yonelimli, modiiler ve etkilesimli bir
programlama dilidir. Suan diinyadaki Google, NASA, CERN biiyiik kurumlar bu dili
kullanmaktadir (132). Verilerin analizi i¢in R programindan faydalanilmistir. R bir
programlama dili ve ayn1 zamanda istatistiksel hesaplama ve grafik programidir (133).

R istatistiki  yazilim gelistirme ve veri analizi alanlarinda oldukca yaygin
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kullanilmaktadir (134). R g¢ok genis istatistiki (dogrusal ve dogrusal olmayan
modelleme, klasik istatistik testleri, zaman serileri analizi, siniflandirma, kiimeleme ve
diger) ve grafik ¢izim teknikleri sunmaktadir (133). Bu tez ¢alismasinda R programinin
“arules”,“bnlearn” ve “Rgraphviz” paketleri yardimiyla grafiksel modeller

olusturulmustur.
5.2.3. Verilerin Hazirlanmasi

Bu tez calismasinda TCGA veri portalindan alinan kiigiik hiicreli dis1 akciger
adenokarsinom genetik verileri kullanilmistir. TCGA birgok kanser tiirii i¢in agik
kaynakli bilgi saglamaktadir. Bu bilgiler vaka tabanli olup, yiizlerce farkli doku ve
hastadan alinan bilgiler dogrultusunda olusturulmustur (38). Elde edilen bu bilgiler
TCGA’nin kendine 6zgii kategorileri ve bilgileri igerecek sekilde depolanmistir. Bu
bilgileri ¢alismada kullanilacak formata getirmek i¢in Python programi kullanilmistir.
Genetik mutasyon verileri bulunup bulunmama durumlar1 géz Oniinde alinarak bir
matrise aktarilmistir. Bu durumlar ise 0 ve 1 olmak iizere ikili bir bigimde gosterilmistir.

Tablo 4’de veri matrisinin yapisi gosterilmektedir.

Tablo 4: Hastalara gére mutasyonlarin bulunma durumunu gosteren veri matrisi

TCGA-05-4244 TCGA-05-4249 TCGA-05-4250
5S_rRNA 0 0 0
A1BG 0 1 0
ALCF 0 0 0
A2M 0 0 0
A2ML1 0 0 0
A4GALT 0 0 0
A4GNT 0 0 0
AAAS 0 0 0
AACS 0 0 0
AACSP1 0 0 0
AADAC 0 0 0
AADACL? 0 0 0
AADACL3 0 0 0
AADACL4 0 0 0
AADAT 0 0 0
AAED1 0 0 0
AAGAB 0 0 0
AAK1 0 0 0
AAMP 0 0 0
AANAT 0 0 0
AARD 0 0 0
AARS 0 0 0
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5.2.4. Birliktelik Kurallar1 Analizi ile Sik Goriilen Kurallarin Tespit Edilmesi

Diizenlenmis veri seti birliktelik analizi i¢in hazir hale getirilmistir. 539 adet
hasta ve 18068 adet mutasyon verisinin bulundugu veri matrisi lizerinde Apriori
algoritmas1 1ile birliktelik kurali madenciligi (association rule mining) yontemi
uygulanmistir. Burada verileri budamak i¢in Apriori algoritmasi destek ve giiven
degerlerini kriter olarak alir. Destek degeri 0.025 ve giiven degeri 1 olarak belirlemistir.
Apriori algoritmas1 dogas1 geregi veri setindeki mutasyonlar g¢iftler halinde secerek
beraber goriilme sikliklarmma gore analiz edecektir. Burada giiven degerinin 1 olarak
belirlenmesi tiim veri seti boyunca siirekli olarak birlikte goriilen mutasyonlar tespit
etmek i¢indir. Boylece tiim mutasyonlarin %100 beraber goriildiigii kayitlar filtrelenmis
olur. Apriori algoritmast R programi iizerinde calisan ‘“arules” paketi ile verilere
uygulanmigtir. Resim 3’te programin ¢ikti ekrani goriintiilenmektedir. Sonugta 212

kural elde edilmistir.

parameter specification:

confidence minval smax arem aval originalSupport support minlen maxlen target
1 0.1 1 none FALSE TRUE 0.025 1 2 rules
ext
FALSE

algorithmic control:
filter tree heap memopt load sort verbose

0.1 TRUE TRUE FALSE TRUE 2 TRUE

apriori - find association rules with the apriori algorithm
version 4.21 (2004.05.09) (c) 1996-2004 Christian Borgelt
set item appearances ...[0 item(s)] done [0.00s].
set transactions ...[18068 item(s), 539 transaction(s)] done [0.04s]
sorting and recoding items ... [4332 item(s)] done [0.01s]

rar tion tree ... done [0.00s].

of size 1 2 done [0.97s].
g ... [212 rule(s)] done [0.08s].

if%&fl;; S4 object ... done [0.00s].

Resim 3. R programu ile birliktelik analizi

5.2.5. Bayesci Aglarin Olusturulmasi

Birliktelik kurallar1 analizi yapildiktan sonra geriye kalan 212 mutasyonu
kullanarak Bayesci ag olusturulmustur. R programinda bulunan “bnlearn” paketi
yardimiyla skorlama tabanli Bayesci ag olusturma algoritmalarindan tepe tirmanma ve

tabu arastirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalarin ¢alisma prensipleri geregi
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verilerin skorlanmasi1 gerekmektedir. Bayesci ag Ogrenme algoritmalar1 verilerin
skorlanmasinda AIC, BIC, BDe ve K2 kriterlerini kullanarak ag yapisini kurmaktadir.
Ayrica verilerin goriilme oranlar1 dikkate alinarak olusturulacak Bayeci aglarda
mutasyonlarin frekansi fazla olandan az olana dogru ilerlemesi kosulunu saglayacak bir
“blacklist” olusturulmustur. Boylece frekansi az olan mutasyon atasal siralamada iist
kisimlara ¢ikamayacaktir. Bunun sebebi ise daha fazla goriilen mutasyon sayisinn daha
once olustugu hipotezinden yola ¢ikarak belirlenmistir. Bayesci ag1 olusturmak igin
cikarilan 212 kural setinden 20 adet mutasyon se¢ilmistir. Bu se¢im sirasinda Online
Mendelian Inheritance in Man (OMIM) veri tabaninda kii¢iik hiicreli dis1 akciger
kanserinde goriilen mutasyonlar esas alinmigtir (135). Resim 4’te R programi ¢ikti

ekraninda gosterilmistir.

bn.hc <- tabu(df2, score = "k2", blacklist = blacklist)

plot(bn.hc)

Z <- c("NKX2-1","CASP8","PPP2R1B","CYP2A6", "DOK2","DLEC1", "EML4", "FASLG",

I'ERBBZ" , "PARK2" ,"MPO", "ERCC6" , "MET", "PIK3CA", "BRAF", "ALK", "EGFR", "STK11l", "KRAS", "TP53")
g <- graphviz.plot(bn.hc)

names(z) <- nodes(g)

nAttrs <- list()

nAttrsSlabel <- z

attrs <- list(node = list(shape = "ellipse"))
attrs$node$width<-1.5

attrs$node$fontsize<-12

par(mfrow = c¢(1, 1))

plot(g, nodeAttrs=nAttrs, attrs = attrs)

Resim 4. Bayesci ag kurmak i¢in kullanilan R programi ¢ikt1 ekrani

5.2.6. Bayesci Aglarin Grafiksel ifadesi

Bayesci aglarin grafiksel ifadesinde yonlendirilmis dongiisiiz grafik (YDG)
kullanilmaktadir. Mevcut verilerden olusturulan Bayesci agi, bir YDG bigiminde ifade
etmek i¢in R programimin “Rgrapviz” paketinden yararlanilmistir. Bu paket program
elde edilen karmagik ag goriiniimiinii daha hiyerarsik bir bi¢imde ifade etmeyi saglar.
Ayrica olusturulan ag1 diizenleme imkan1 sunmaktadir. Asagida verilen sekillerde 6rnek

bir Bayesci agin diizenlenme siireci gosterilmistir.
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Sekil 19. Bayesci agin hiyerarsik yapisinin kurulmast
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Sekil 20. Diigiimlerin tayini ve etiketlenmesi



6. BULGULAR
6.1. Birliktelik Kurallar1 Analizi ile Kural Cikarimina Dair Bulgular

TCGA veri portalindan temin edilen bliyiik captaki genetik veri setindeki
anlaml iligkileri ortaya ¢ikarabilmek i¢in birliktelik kurallar1 analizi kullanilmistir. Bu
yontemin uygulamasinda Apriori algoritmasindan faydalanilmigtir. R programi
icerisinde bulunan “arules” paketi kullanilarak Apriori algoritmasi veriler {izerinde
uygulanilmistir. 539 adet hasta ve 18068 adet mutasyon verisinin bulundugu veri
setinden destek degeri 0.025 ve giiven degeri 1 esas alinarak 212 kural tretilmistir.
Destek degeri, veriler arasindaki anlamli iligkileri iceren ve daha kolay islem
yapilabilecek kiiciik bir veri seti olusturmak i¢in gerekli optimum degeri denenerek
0.025 belirlenmistir. Giiven degeri ise bir mutasyonun goriildiigi tiim diger islemlerde
birlikte goriilen mutasyonlar1 tespit etmek ig¢in 1 olarak belirlenmistir. Boylece, veri
setinde goriilme oranlar yiiksek birliktelikler 6n plana ¢ikarilmistir. Tablo 5’te elde

edilen sonuclardan bir kismi gdsterilmistir.

Tablo 5: Birliktelik kurallar1 analizi ile ¢ikarilan kurallar

MMutation rules support confidence |lift

CGNL1 abParts 0.025974026 1 1.6283967915
ZWANT CSMD3 0.0255974026 1 2.2742616034
MAGEDA abParts 0.025974026 1 1.6283987915
TRIMEB abParts 0.025974026 1 1.6283987915
NBEALZ abParts 0.025974026 1 1.6283987915
PKP1 abParts 0.025974026 1 1.6283987915
ORBX1 PCDHACZ  0.025574026 1 2.0111940299
ZMNF16 abParts 0.0278293135 1 1.6283987915
DMAAF3 MUC16 0.025974026 1 20187265918
CYPTA1 abParts 0.025974026 1 1.6283967915
TPSD1 abParts 0.025974026 1 1.6283987915
FAM160A2 abParts 0.0296846011 1 1.6283987915
ZMNFB44 abParts 0.0278293135 1 1.6283987915
APOA4 abParts 0.025974026 1 1.6283987915
COL13A1 TPA3 0.025974026 1 1.6780487805
COL13A1 abParts 0.0255974026 1 1.6253987915
FASTKDS abParts 0.025974026 1 1.6283987915
RASIP1 abParts 0.025974026 1 1.6283987915
HBD abParts 0.025974026 1 1.6283987915
MBDO1 CSMD3 0.025974026 1 22742616034
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6.2. Olusturulan Bayeci Aglara Dair Bulgular

Bayesci ag1 olusturmak icin gerekli veri seti birliktelik kurallar1 yardimiyla
budanip, veri biiylikliigli olduk¢a indirgenmistir. Burada Bayesci ag1 olusturmak i¢in R
programinin “bnlearn” ve olusturulan aglarin YDG bicimde ifade edilmesi igin

“Rgraphviz” paketleri kullanilmigtir.

Bayesci ag1 olusturmak i¢in iki adet 6grenme algoritmasi secilmistir. Bunlar tepe
tirmanma ve tabu arama algoritmalaridir. Bu algoritmalar Bayesci ag1 olustururken
muhtemel bir¢ok yaklasimi deneyerek giderler. Bu nedenle ¢ok sayida farli yapiya sahip
ag olusur. Bu aglardan en uygununu se¢gmek i¢in bir skorlama metodu ile kombine
edilmeleri gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda AIC, BIC, BDe ve K2 olmak tizere dort
adet skorlama tabanli model se¢im metodu kullanilmistir. Bu metotlarla elde edilen

sonuclar asagida gosterilmistir.

P53 <

(upo =) Qsﬂm) ( _MET > Q AK D (xms)

KA

QARKZD <DLEC1> (ERBBZ) <Esnu_> <FASLGB QRAF) <EUFR D @

Cooe > Corramie Coracn > Consrs > Corrare D

Sekil 21. Tepe tirmanma algoritmasi ve AIC model se¢im yontemi ile olugturulan
Bayesci ag



Tepe tirmanma algoritmast ve AIC model se¢im yontemi ile olusturulan yapi
incelendiginde Bayesci agin dizisel ve ayrilan baglardan olustugu gozlemlenmektedir.
Ayrica burada her bir mutasyonun sadece bir atasi olacak sekilde yerlesimi soz
konusudur. Veri setinde en sik goriilen TP53 tiimor baskilayici geni en iist kisimda yer
almakta ve KRAS, EGFR gibi bilinen genlerle olan dogrusal iliskisi oldugu
gozlemlenmektedir. Bu YDG’ye goére her bir mutasyonun olusumu icin sadece

ebeveyninin ortaya ¢ikmasi yeterli goriilmektedir (Sekil 21).

Sekil 22. Tepe tirmanma algoritmasi ve BDe model se¢im yontemi ile olusturulan
Bayesci ag
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Tepe tirmanma algoritmasi ve BDe model se¢cim yontemi ile olusturulan yapi
incelendiginde Bayesci agm dizisel, ayrilan ve birlesen baglardan olustugu
gozlemlenmektedir. Mutasyonlar1 ifade eden diglimler birden fazla ata diiglimii
olabilecek sekilde bir yap1 gostermektedir. Yapi olarak AIC’ten oldukca farkli olan
BDe de 6zellikle ALK mutasyonunun yalniz kalmasi dikkat ¢cekmektedir. Bu Bayesci
ag da AIC’e gore KRAS ve EGFR iliskileri benzer alirken MPO, ERCC6, MET gibi
iliskiler yer degistirmistir. Nedensellik yapisinin olduk¢a karmasik oldugu bu ag, ayni

zamanda kanserin genetik alt yapisinin kompleksitesini ifade etmektedir (Sekil 22).

Sekil 23. Tepe tirmanma algoritmas: ve BIC model secim yontemi ile olusturulan
Bayesci ag

Tepe tirmanma algoritmasi ve BIC model se¢im yontemi ile olusturulan yapi
incelendiginde Bayesci agin dizisel bir baglardan olustugu goézlemlenmektedir. Bu
yontem mutasyonlar1 bir birinden bagimsiz olarak ele almistir. Yanlizca bir iligkisel
yap1 barindiran bu Bayesci ag, nedensel yapidan olduk¢a uzak bir yapi1 sergilemektedir.
Bu YDG’ye gore bir mutasyon diginda her bir mutasyonun olusumu bagimsiz bir

sekilde gergeklesmektedir (Sekil 23).
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Tepe tirmanma algoritmast ve K2 model se¢im yontemi ile olusturulan yapi
incelendiginde Bayesci agin dizisel ve ayrilan baglardan olustugu gozlemlenmektedir.
Bu ag yapisinda AIC ve BDe de oldugu gibi TP53, KRAS ve EGFR yolu korunmusg
fakat diger mutasyonlar farkli bi¢imlerde konumlanmistir. Nedensellik yapisinin
oldukca karmasik oldugu bu ag, ayni zamanda kanserin genetik alt yapisinin

kompleksitesini ifade etmektedir (Sekil 24).

Crss >

\PPP2R1B> < DOK2> \FASLG> (RBBZ

1
e Q?)

C et

Sekil 24. Tepe tirmanma algoritmast ve K2 model se¢im yontemi ile olusturulan
Bayesci ag

Tabu arastirma algoritmasi ile olusturulan modeller, BDe algorimasi disinda tepe
tirmanma algoritmasi ile birebir benzerlik gostermektedir. Buradan mevcut veri seti ile
olusturulan Bayesci aglarin yapisini belirlemede skorlama algoritmalarinin daha etkin
bir rol oynadig1 sdylenebilir. Tabu aragtirma algoritmasi ile elde edilen sonuglar Ek 1°de

verilmistir.
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Tim mutasyonlarin gelisimleri siirecinde etkilendikleri ve/veya etkiledikleri
mekanizmalar bulunmaktadir. Yukaridaki sekillerde gosterildigi lizere, farkli yapisal
O0grenme algoritmalar1 ve istatistiksel skorlama metotlari ile olusturulan ve mutasyonlar
aras1 atasal iliskileri gosteren YDG’ler ortaya konulmustur. Bu YDG’ler bize mutasyon
frekanslarindan yola ¢ikarak kiiclik hiicreli dis1 akciger adenokarsinomunun geligimi
siirecinde mutasyonlarin atasal iliskileri ile ilgili farkli 6ngériiler sunmustur. Ornegin,
hangi mutasyon ya da mutasyonlarin bir birlerini etkiledigi, belirli bir mutasyonun
olusumu i¢in gerekli 6n kosullarin neler olabilecegi ya da hangi bir mutasyondan sonra

ortaya ¢ikacak mutasyonu tahmin etme vb. gibi 6n goriiler ortaya koymustur.

Tablo 6: Mutasyonlarin toplam veri setinde goriilme yiizdeleri

350

300

250

200

Frekans

150

100

50

Mutasyonlar

Veri setinde en c¢ok goriilen mutasyonlar sirasiyla TP53, KRAS, STK11 ve
EGFR seklinde gozlemlenmistir (Tablo 6). Mutasyonlarin goriillme diizeylerinde
olduk¢a biiyiik farklar oldugu goriilmektedir. Ozellikle TP53 ve KRAS’in diger
mutasyonlara kiyasla oldukca fazla mutasyon oranina sahip goriilmektedir. Bu durum
kanserin gelisim siirecinde baskin mutasyonlar belirleme ve 6zellikle bu kanser tiirtinii

karakterize eden bozulmalari tespit etmede dnemli bilgiler saglamaktadir.
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7. TARTISMA ve SONUC

Gliniimiizde tip diinyasinda saglik ¢alisanlar1 ve hastalara veri madenciligi teknikleri
ile hizmet sunumu gittikge artan bir talep haline gelmistir. Ozellikle kanser gibi 6liim
orant olduk¢a yiiksek bir hastaligin genetik alt yapisi bircok yonden halen
kesfedilmemistir. Bu sebeple bu tez calismasinda acik kaynakli birgok kanser tiiriine
iliskin genetik verilerin bulundugu TCGA veritaban1 kullanilarak, kii¢iik hiicreli dis1
akciger adenokarsinomuna dair ¢ikarimsamalarda bulunulmustur. Bu ¢ikarimsamalari
elde etmek i¢in giinlimiizde yaygin olarak kullanilan veri madenciligi tekniklerinden
birliktelik analizi ve Bayesci aglar kullanilmistir. Bu yontemleri uygulayarak, ham
halde bulunan genetik veri yigininin biyoinformatik araglar1 yardimiyla irdelenerek bu
verilere karst farkli bir bakis acist getirmek hedeflenmistir. Calismada uygulanan

tekniklerle;

e Genetik verilerin birliktelik analizi ile incelenerek, yogun bir sekilde beraber

goriilen mutasyonlarin tespiti,

e Bayesci aglarla, kiigiik hiicreli dis1 akciger adenokarsinomunda goriilen

mutasyonlarin muhtemel atasal iliskilerinin ¢ikarima,
gerceklestirilmistir.

Genetik verilerin incelenmesinde verinin ¢ok biiyiik boyutlarda olmasi ¢ogu
zaman veri hakkinda tahmin yiiriitmede biiyiik bir engel teskil etmektedir. Birliktelik
analizi ile genetik veriler incelenirken Ozellikle hizalama yontemi kullanildig:
zamanlarda benzer boélgelerin tespiti ve genlerin baska genlerle beraber goriilme
sikliklart hakkinda bilgiler kolaylikla elde edilebilir. Yapilan bu calismada da TCGA
veritabanindan alinan verilerde kiigiik hiicreli dis1 akciger adenokarsinomunda goriilen
tim mutasyonlar arasindan en sik goriilenler saptanmistir. Bunun ig¢in birliktelik
analizinden oldukca yaygin kullanilan Apriori algoritmast kullanilmistir. Apriori
algoritmas1 aday kiimelerin sayisin1 azaltmada yiliksek performans gosterdigi i¢in tercih
edilmistir. Yapilan baska bir ¢alismada ise Creighton ve Hanash gen ekspresyonu
veritabanlar lizerinde bilinmeyen bir¢ok birlikteligin kesfedilmesinde veri madenciligi

tekniklerinden birliktelik analizini kullanmiglardir (136).
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Bayesci aglar, yakin zamanda oldukga popiiler hale gelen geriye yonelik genetik
programlama konularinda da yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. Perrin ve digerleri
(137), Murphy ve Mian (138), farkli zamanlarda yaptiklar1 ¢alismalarda geriye doniik
genetik yapinin ¢ikarimini Bayesci aglar1 kullanarak yapmislardir. Yapilan baska
calismalar incelendiginde Bayesci aglarla genetik materyalde gergeklesen evrimsel
mutasyonlarin topolojik yapist incelenmistir (139). Yine baska bir ¢aligmada Bayesci
aglarda BDe skorlama yontemiyle molekiiler gen diizenleyici aglarin yeniden

olusturulmasiyla 6nemli yolaklarin tespiti yapilmistir (140).

Bayesci aglar farkli alanlarda degiskenler arasinda belirsizlikleri gidermek ve
¢ikarimsamalarda bulunmak tizere oldukga yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bayesici
aglar1 olusturmak icin kullanilan yap1 6grenme algoritmalar1 ¢ok degiskenli bir veri seti
icersindeki belirsiz kosullu bagimsizlik iliskilerini bir uzman yardimina ihtiyag
duymadan ¢ikarabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ise Bayesci aglar, birliktelik analizi
ile ¢ikarilan kurallar dogrultusunda olusturulmustur. Bayesci aglarin olusturulmasinda
skorlama tabanli yapisal 6grenme algoritmalart kullanilmistir. Tepe tirmanma ve tabu
arastirma algoritmalarinin mevcut veriye uygulanmasi sonucu ayni yapiya sahip
Bayesci aglar elde edilmistir. Burada olusturulan aglarin  yapisint  0grenme
algoritmalarindan ziyade istatistiksel skorlama metotlarinin etkiledigi goézlemlenmistir.
Elde edilen Bayesci aglar, kii¢iik hiicreli dis1 akciger adenokarsinomunun genetik
yapisinda gerceklesen mutasyonlar arasi iliskilere muhtemel farkli bakis agilari
sunmaktadir. Boylece bu hastaligin altinda yatan onemli dinamiklerin incelenmesinde

uzmanlara ve ilag gelistiricilerine daha genis bir perspektif sunmak hedeflenmistir.

Misra ve digerleri tarafindan vyiiriitilen bir caligmada akciger ve beyin
kanserinde sik goriilen mutasyonlarin aralarindaki iligkiyi incelemistir (141). Bu
calisma sonuglarindan biri olarak bazi mutasyonlarin goriilmelerini bagka bir ya da
birden fazla mutasyonun daha onceden goriilmesi ile iliskilendirilmistir. Bayesci aglar
ve BIC skorlama metodu kullanilarak olusturulan YDG’ler bir bakima ilgili kanser

cesitlerinde goriilen mutasyonlarin ortaya ¢ikma dnkosullarini gostermistir.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan model se¢me kriterleri g6z Oniinde
bulunduruldugunda AIC, BDe ve K2’nin BIC’e gore daha anlamli aglar olusturdugu
sOylenebilir. Olusturulan ag yapilarinin validasyonu Kyoto Encyclopedia of Genes and
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Genomes (KEGQG) veri tabaninda bulunan kiiclik hiicreli dis1 akciger kanseri yolak
haritasiyla ortiisen boliimler iizerimden yapilmaya c¢alisilmistir (142). Benzerliklerin
bulundugu alanlar daha detayli ve gelismis bir sekilde islendigi takdir de gelecek
vadetmektedir. Bu ¢iktilarin kesin dogrulugu laboratuvar ¢alismalar1 ve online

kaynaklarla dogrulanmak iizere baska bir ¢alisma alani olarak belirlenmistir.

Oliimciil bir hastalik olarak kanser, genetik yapisindaki dinamik degisiklikler
nedeniyle son derece énem arz eden giincel bir konudur. Kanserin bu degisken yapisi
genetik materyalde ger¢ceklesen mutasyonlar ve bu mutasyonlarin birikimi ile ilgilidir.
Kanserin yapisinda bulunan ¢ok sayida mutasyonun karakterizasyonu ve gelisimi
stirecinde erken tespiti ile ilgili yapilan ¢alismalar literatiirde mevcuttur (143). Bu tez
calismasinda mevcut veriler iizerinde sik goriilen mutasyonlarin frekanslari
incelenmistir. Sonug olarak mutasyonlarin birbirlerine yakin frekans degerlerine sahip
olmalar1 hastaligin birikimli bir yap1 sergiledigini kanitlar niteliktedir. Bu yap1 bize
kanserin biiylime tahminleri, ila¢ direnci vb. gibi konularda fikir saglayacaktir. Ayrica
bu konuda gelecek calismalar igin bireylere gére mutasyon kiimeleri olusturarak bu

kiimeler igerisindeki baskin mutasyon oriintiilerini belirme islemleri yapilabilir.

Yapilan bu tez ¢alismasiyla genetik verilerden dnceden goriilemeyen ve klasik
yontemlerle elde edilmesi oldukg¢a zor olan sonuglar elde edilmistir. Fakat bu sonuglarin
anlamlandirilmasi ve gerek arastirmaci gerekse saglik ¢alisanlari i¢in yararli olabilmesi
icin alan uzman destegi kesinlikle gerekmektedir. Bu nedenle genetik veriler iizerinde
uygulanacak olan veri madenciligi ve biyoinformatik ¢alismalar1 disiplinlerarasi bir
sekilde yiiriitiilmelidir. Bu tip calismalarin planlanmasi asamasinda gerekli alan
uzmanlari ¢aligmanin alan yeterlilikleri kapsaminda giivenirligi saglamak i¢in organize

bir bicimde hareket etmelidir.

Calismada kullanilan genetik veriler 6n islemeye tabi tutulmustur. Boylece bos
islemlerden ve kayip verilerden armdirilmistir. Veri madenciligi analizlerinin basarisini
etkileyen birinci derecede Onemli unsur veri kalitesidir. Bu sebeple yapilacak
caligmalarda verilerin eksik-yanlis, tekrarli ya da kayip verilerden miimkiin oldugunca
arindirilmasi gerekmektedir. Veritabanlarinda tutulan verinin basarili bir sekilde analizi

icin verilerin elde edilmesi ve veritabanina aktarilmast siirecine 6zen gosterilmelidir.
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Ilerleyen ve gelisen bilim ve teknolojinin hemen her alanda kullanilmas:
kacinilmaz hale gelmistir. Genetikte ise teknoloji biiylik miktarlarda bilgiyi oncelikle
elde etme, depolama, depolanan bilgiye hizli erisme, analizler yapma ve karar destek
sistemleri gibi insan giicii ile yapilmasi ¢ok zor islemlere c¢oziimler sunarak
aragtirmacilara kolayliklar saglamaktir. Bilginin etkin kullanimi, en iyi teknolojilerin
secilerek elde edilen sonuglarin arttirilmasinda, bu bilgilerin analizi ve
yorumlanmasinda, ayrica hastaliklarin genetik yapisinin anlasilmasiyla beraber tani,

teshis ve tedavi metotlarinin da gelistirilmesinde yararli olacaktir.

Bu tarz ¢aligmalarin olduk¢a sinirli oldugu iilkemizde, ¢aligmalarin sayisini ve
etkinligini arttirmak icin arastirmacilar daha disiplinlerarasi alanlara tesvik edilerek
yonlendirilmelidir. Ayrica yenilik¢i calismalarin  artmasi i¢in arastirmacilarin,
hesaplamal1 biyoloji (computational biology), biyoinformatik (bioinformatics), tip
bilisimi (medical informatics) vb. gibi disiplinler arasi alanlara 6zendirilmesi ve

desteklenmesi gerekmektedir.
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