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OZET

TEZIN BASLIGI : CiZGE TABANLI ORNEKLERDE
KULLANICI  DESTEKLI VERI
MADENCILIGi

YAZAR ADI : BURCU YILMAZ SENSOY

Cizge veri kiimelerinin kullaniminin artmasiyla, c¢izgelerde veri ve Oriintii
madenciligi alanina arastirmacilarin ilgisi artmaktadir. Ozellikle de, ¢izgelerde siklikla
tekrarlayan Oriintiilerin bulunmasi uygulama alanlarinin genisligi ve c¢esitliligi sebebiyle
oldukca ilgi toplamaktadir. Bu tez calismasinda, s6z konusu alanda yapilmis ¢aligmalar
incelenmis ve eksikliklerinden bahsedilmistir. Bu eksikliklerin bir kismini giderecek ve
daha basarilt sonuglar elde edilmesine olanak saglayacak cizge veri kiimelerinde

kullanict destekli 6rlintii madenciligi i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir.

Onerilen yaklasimin temeli ¢izge veri yapilari ile ifade edilen veri kiimelerinin
Ozellik uzaymna aktarilmasina dayanmaktadir. Bu sayede benzer Oriintiileri bulmak
amaciyla veri kiimesi iizerinde ¢esitli veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasina
olanak saglanmaktadir. Ayrica Onerilen yaklasim, otomatik parametre se¢imindeki
dezavantajlar1 gorsel destekli veri madenciligi yontemlerinin avantajlarini kullanarak
azaltmaktadir. Ara adimlarda elde edilen bilgileri grafikler ve istatistiksel bilgiler olarak
uzmanlara sunmaktadir. Boylece uzmanlarin veri kiimesi ve ara adimlardaki sonuglar
hakkinda bilgi sahibi olmasi saglanmakta, gerekli yerlerde parametre se¢iminde veya

otomatik hesaplanan parametrelerde ince ayar yapilmasina olanak taninmaktadir.

Onerilen yaklasim ile ¢izge veri kiimelerinin, ii¢ boyutlu &zellik uzayma
izdiistimii alinir. Bir ¢izgedeki her bir kenar ve kenarin iki ucundaki diigimler 6zellik
uzayinda bir nokta olarak gosterilir. Ayn1 sinifa ait tiim ¢izgeler noktalar seklinde 6zellik

uzayma donistiiriildiiglinde, benzer 6zellikte tekrar eden yapilar nokta kiime gruplarmi
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olusturur. Tekrarlayan Oriintiiler, kiimeleme yontemleri ile ¢ikarilir. Cok genis veri
kiimeleri ile g¢alisildiginda tiim c¢izgelerin ayni o6zellik uzayma aktarilmasi nokta
kiimelerinin elde edilmesini zorlastirmaktadir. Ozellik uzayindaki tekrar eden alt
cizgeleri ortaya ¢ikarmak i¢in Oriintiiler haricindeki diger kenarlar histogram tabanl
gorsel veri madenciligi yontemleri ile filtrelenir. Tiim bu islemler boyunca uzmanlar
gerekli gordigii yerlerde (or: filtreleme, kiimeleme) grafikleri inceleyerek gerektiginde

parametre degerlerinde ince ayar yapabilirler.

Bu tez caligmasinda onerilen yaklasim, gercek bir veri kiimesinde ve sentetik
veri kiimelerinde ayrintili olarak test edilmistir. Her veri kiimesinde iki sinif vardir, her
siif az miktarda giriiltii ile birlikte aymi Ozellikteki Orilintiilere sahip ¢izgeleri
icermektedir. Detayli testlerden elde edilen sonuglara gore, giiriiltiisiiz veri kiimelerinde
Onerilen yontemin, Oriintiileri %100 basaril1 olarak buldugu goriilmiistiir. Gliriltiili veri
kiimelerinde ise ortalama basar1 %95 olarak gerceklesmistir. Literatiirdeki diger
yontemler giiriiltiisiiz ortamda basarili bir sekilde Oriintiileri bulurken, giiriiltiilii veri

kiimelerinde Oriintiileri gogunlukla bulamamaiglardir.
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SUMMARY

THESIS TITLE : USER ASSISTED DATA MINING IN
GRAPH BASED DATASETS

AUTHOR NAME : BURCU YILMAZ SENSOY

With the increasing use of graph datasets, pattern and data mining in graphs are
attracting more attention of the researchers. Especially, finding frequently repeating
patters in graphs is increasingly drawing more attention, because of its wide and
versatile application areas. In this dissertation, previous studies on frequent pattern
mining in graphs are analyzed and their deficiencies are discussed. To overcome some
of these deficiencies and to allow more successful results in graph data sets, a user-

assisted pattern mining method is proposed.

The proposed approach is based on the transformation of graph data structures
into a feature space. In this way, various data mining methods can be applied to the data
to find similar patterns. Proposed approach eliminates the disadvantages of the
automatic parameter selection methods using the advantages of visual data mining
methods. The information obtained through intermediary steps is represented to the
experts as graphs and statistical data. Hence, the experts are informed about the dataset
and steps of the process; moreover, the selection or fine-tuning of computed parameters

by the experts are permitted.

With the proposed approach, graph representations of structural data are
projected into a 3D feature space. Each graph piece, which is a triple composed of an
edge and two nodes at each end, is represented as a point in the feature space. Once we
represent each graph in the dataset as a set of pointsin the feature space, using a
clustering algorithm, we determine clusters of points that have similar characteristics.

However, discovering the clusters is non-trivial because of the noisy points that
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represent infrequent bonds. At this stage, noise is filtered using a histogram-based visual
data mining method, so that the clusters can be discovered more clearly by various
clustering algorithms. Once the clusters are discovered, frequent sub-structures are
computed. During all these steps, a domain expert can intervene to guide the system or

fine-tune the parameters if necessary (e.g., during filtering, clustering and so on).

The approach proposed in the dissertation is tested in detail with a real-life
dataset and various synthetic datasets. Datasets may include samples belonging to two
classes, where each class contains graphs with some common patterns and properties
with some noise. According to detailed analysis of our test results, the proposed
approach can find frequent patterns with 100% success when noise is not included to the
datasets. The average success in the noisy datasets is 95%. While other methods in the
literature find the patterns successfully only when noise is not included to the datasets,

they couldn’t successfully find patterns in the noisy data sets.
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1 GIRIS

Miktar1 ve oOzellikleri stirekli artis gdsteren verilerin varliginin, birgok ozel
uygulamada yapisal veri yapilarmin kullanimmi daha O©nemli hale getirdigi
goriilmektedir. Ozellikle sosyal aglar, semantik web uygulamalari, bilgisayar ag yapilari
uygulamalari, tibbi ve kimya uygulamalar1 (6r: DNA ve molekiiller) gibi alanlarda
cizgeler veriyi modellemek i¢in giiclii veri yapilar1 olarak kullanilmaktadir [Chakrabarti
and Faloutsos, 2006]. Bununla birlikte son yillarda c¢izgeler ile ifade edilen veri
yapilarindan O6nemli bilgilerin ¢ikarilmas: ile ilgili ¢ok sayida g¢alisma yapildig:
goriilmektedir. Bu alanda yapilan caligmalarin artmasi ¢izge tabanli veri madenciliginin

popiileritesinin giderek arttigini ortaya koymaktadir.

Bu tez ¢alismasinda c¢izge veri kiimelerinden anlamli oriintiilerin ¢ikarilmasina
olanak saglayan bir yaklagim onerilmektedir. Literatiirde orlintii cogunlukla ¢izgelerdeki
tekrarlayan alt cizgeler olarak ifade edilmistir. Oriintiileri bulmak amaciyla ¢izge veri
kiimelerinden tekrarlayan alt ¢izge ¢ikarma yontemleri kullanilmaktadir. Bu amagla tez
caligmasinda iki yakin problemden (gizge veri kiimelerinden tekrarlayan alt ¢izgelerin
cikarilmasi problemi ve ¢ok sayida diigiim ve kenardan olusmus tek bir ¢izgeden
tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi problemi) bahsedilecek ve literatiirdeki bu

problemler i¢in Onerilen yaklagimlar incelenecektir.

Ik problem literatirde ¢ok sayida ¢izge tabanli &rneklerden olusan veri
kiimesinden tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi problemi olarak tanimlanmaktadir.
Cogunlukla DNA da bulunan amino asit aglar1 ve molekiiller gibi ¢izge veri kiimeleri ile
ifade edilen biyolojik aglarda Onemli Oriintiileri bulma, benzeri alanlarda konu
edilmektedir. Bu problem igin 6nerilen yontemde, bir veri kiimesinde bulunan ¢izgeler
ile ifade edilen oOrneklerin (6r: DNA, molekiil) ¢ogunda goriilen ortak tekrarlayan
oriintiilerin elde edilmesi amaglanir. Ortak tekrarlayan oriintiiler, veri kiimesini olusturan
cizge Orneklerinin ortak oOzelligi hakkinda uzmanlara 6nemli bilgiler vermektedir.

Oriintiiler ¢izge madenciliginde alt ¢izgeler ile ifade edilir. Ozellikle bu tarz tibbi



caligmalarda, elde edilen Oriintiilerin daha sonra ilaglarin tasariminda ya da DNA ile
yapilan calismalarda kullanilacagi g6z oniinde bulunduruldugunda, oriintiilerin dogru

olarak ¢ikarilmasinin olduk¢a 6nemli oldugu ortaya ¢ikar.

Tek bir ¢izgeden tekrarlayan Oriintiilerin ¢ikarilmasi olarak bilinen diger
problemin ¢6ziim yaklagiminda ise ¢ok sayida diiglim ve kenardan olusan tek bir cizge
ele almir ve diigiim sayist 120.000 diiglime varabilen tek bir ¢izgeden Oriintiiler
cikarilmasi amaclanir. Literatiirdeki yontemler bu problemde oriintiileri alt ¢izgeler ile
gostermektedir. Bu problem genelde sosyal ag veya bilgisayar aglar1 uygulamalarinda
insan ve gruplarm davranislarnin modellenmesinde kullamlmaktadir. Insan veya
nesneler ¢izgelerin diiglimleri, aralarindaki iliskiler ise kenarlar ile ifade edecek bigcimde
tim topluluk genis tek bir ¢izge ile ifade edilir. Bu tiir bir 6rnekte tek bir bireyin
davranist herhangi bir anlam ifade etmezken, toplumun ¢ogunda goriilen belirli davranis
bicimi o topluluk hakkinda arastirmacilara bilgi verecektir. Bu noktada c¢izgedeki

tekrarlayan Oriintiilerin toplumun davranislarin1 gosterdigi ortaya ¢ikmaktadir.

Ilgili gegmis arastirmalarda cizge tabanli &riintii madenciligi iizerine cesitli
yontemlerin gelistirildigi goriilmektedir Subdue, FSG, g-Span, Apriori, FFSM, Gaston,
Mofa, ILP bu yontemler arasinda en ¢ok bilinenleridir [Cook and Holder, 1994;
Kuramochi and Karypis, 2001 ;Yan and Han, 2002; Agrawal et al, 1993 ;Huan et al;
Nijssen and Kok, 2004; Borgelt and Berthold, 2002; Stenberg and Muggleton, 2003].
Onerilen bu yontemler ile basarili sonuglar elde edilse de, bazi acilardan bunlarin

yetersiz kalabildigi de goriilmiistiir.

Literatiirdeki bu yontemler ¢izge teorisindeki ¢izge izomorfizm ve alt ¢izge
izomorfizm problemlerine yaklasimlar getirmektedirler. Bu iki problem yiiksek zaman
karmasikligma sahiptir [Yang G, 2006]. Ozellikle cok fazla kenar iceren yogun
cizgelerden olusan genis veri kiimeleriyle c¢alisildiginda bu problemler daha da
belirginlesmektedir. Gelistirilen yaklasimlara ragmen, bu problemler i¢in gerekli ¢6ziim

bulunamamustir.



Gozlemlenen en temel eksikliklerden biri klasik yontemlerin probleme dar bir
acidan bakmasidir. Bu yoOntemler tekrarlayan tamamen ayni Oriintiileri bulmaya
caligmaktadir. Bu sebeple kullandiklar1 veri tabanlarindaki ¢izgelerin kenar ve
diigiimlerindeki etiket degerleri ayrik degerlerden olugmaktadir. Ayrik degerler kavrami
asagida bir ornekle agiklanacaktir. Tamamen agirlikli (kenar ve diigiimleri etiketlenmis)
bir ¢izge ile ifade edilmis bir molekiildeki baglarin 6zellikleri ¢izgenin kenar degerlerini,
atomlarin Ozellikleri ise c¢izgenin diigiim noktalarindaki degerleri gostersin. Ayrik
degerlerden olusan bir c¢izgede kenar degerleri bagin tipini (6r: Tekli, ikili, tiglii bag),
diglim degerleri ise atomlar1 (6r: Karbon, Hidrojen) gostermektedir. Bu tarz ¢izge
tabanli molekiil 6rneklerinde ortak olarak gegen bir alt ¢izge elde edilmeye calisilirken
tim ¢izgelerde ya da g¢izgelerin ¢ogunda tekrar eden ayni alt ¢izgenin bulunmasi
beklenir. Su ana kadar inceledigimiz tiim ¢aligmalara dayanarak, literatiirdeki
yontemlerin test i¢in kullandig1 gercek hayat veri kiimelerinde ve yapay veri
kiimelerinde ayrik veri kullanilmaktadir, ¢linkii 6nerilen klasik yontemler tamamen ayni
tekrarlayan alt ¢izgeyi bulma problemini ¢ozmektedir. Fakat kenar ve diigiimler i¢in
ayrik veri kullanmak ve bu sekilde olusmus veri kiimelerinden tamamen ayni tekrarlayan

orlintiileri ¢ikarma problemi bazi1 durumlarda yetersiz kalabilir.

Bir molekiiler veri kiimesindeki diigiim ve kenarlar1 devamli degerler iceren bir
cizge icin, kenar degerleri bagin belli bir 6zellik i¢in 6l¢iim degerlerini, diigiim degerleri
ise atomlarin bir 6zelligi i¢in Ol¢iilmiis degerlerini igeren bir ¢izge ile drnek verilebilir.
Olgiim degerleri ortam sartlarina gore degisebilir ve veri kiimeleri giiriiltii icerebilir. Bu
sebeple bircok gercek hayat uygulamasinda bir Oriintii, ¢izge veri tabanlarindaki farkl
cizgelerde ufak farkliliklarla tekrar edebilir. Eger bu farklar ¢ok az ise bu farkli ama ¢ok
benzer Oriintiiler de birbirinin tamamen ayni Oriintiiler kadar 6dnemli olabilir. Su ana
kadar incelenen literatiirdeki yontemler wufak farklarla tekrar eden Oriintiileri
bulamamakta ya da eksik bulmaktadir [Yan and Han, 2002; Kuramochi and Karypis,
2001; Borgelt and Berthold, 2002; Nijssen and Kok, 2004]. Bu sebeple Oriintii
madenciliginde tekrarlayan benzer Oriintiileri de bulabilecek, oriintiiler arasindaki ufak

degisikliklere toleransl yaklagimlarin gelistirilmesi gerekmektedir.



Gozlemlenen diger bir eksiklik ise literatiirdeki yontemlerin kapali bir kutu gibi
caligmasidir [Yan and Han, 2002; Kuramochi and Karypis, 2001; Borgelt and Berthold,
2002; Nijssen and Kok, 2004]. Parametreler verilip sonu¢ alinmaktadir. Uzmanlar islemi
yarida kesip ara adimlarda bilgilerini ¢dziime katamamakta ve ara adimlarda bilgi
alamamaktadir. Bu iki probleme sebep olmaktadir. Ilki elde edilen sonuclarin ancak
islemin sonucunda kontrol edilebilmesi, ikincisi ise islemin herhangi asamasindaki bir
hatanin islem bitmeden uzmanlar tarafindan diizeltilememesidir. Cok sayida parametre
girdi olarak verildiginde, parametrelerden biri i¢in yanlis bir deger secimi sonucun
basarisiz goriinmesine sebep olacaktir. Bu sebeple tamamen otomatik bir yontem
onermek yerine, yar1 otomatik olarak da kullanilabilecek bir yontemin gerekliligi

arastirtlmalidir.

Cok sayida ¢izge iceren veri kiimelerinden tekrarlayan oriintiileri bulma problemi
cizge teorisinde tek sinifli bir problemdir. Fakat birden fazla sayida sinifa ait drnekler
iceren veri kiimelerinde (6r. Bir hastalia karsi aktif, yar1 aktif ve aktif olmayan
molekiiller), belli bir smifa ait 6rneklerin ¢ogunda goriilen ve diger smiflara ait
orneklerde nadiren goriilen tekrarlayan alt cizgelerin bulunmasi gerekmektedir. Cok
sinifl1 problemi bir 6rnekle agiklamak gerekirse A ve B iki ayrik smif olsun. A sinifina
ait ornekler belli bir 6zellige sahip olsun, B sinifina ait 6rnekler ise o 6zelligi icermesin.
Problemin tanimini yeniden yapmak gerekirse A sinifina ait ¢izge 6rneklerinde bulunan
ama B smifindaki ¢izge Orneklerinde ise bulunmayan veya c¢ok az gegen ortak
tekrarlayan Oriintiilerin  bulunmasidir. Onerilen yontemin bu gereksinime cevap
verebilmesi gerekmektedir. Tek bir ¢izgede tekrarlayan oriintiileri bulma problemi ise

tek sinifl1 bir problemdir ve literatiirde ¢ok sinifli uygulamalar1 yoktur.

Tezin ikinci boliimiinde ¢izgelerde Oriintii madenciliginin iki alt probleminin
tanim1 yapilmus, literatiirde problemin ¢6ziimil i¢in getirilmis yaklagimlardan, uygulama
alanlarindan bahsedilmistir. Boliim 3 te tekrarlayan benzer altgizge madenciligi,
tekrarlayan alt¢izge madenciligi yontemin dayanarak anlatilmistir. Boliim 4 te tezde
onerilen yaklasim ayrintili olarak anlatilmistir. Boliim 5 te tezde Onerilen yaklasimin

cesitli sentetik veri kiimelerinde ve bir gergek hayat veri kiimesinde elde edilen sonuglar



ve sonuglarin diger yontemlerle karsilagtirilmasindan bahsedilmis ve sonuglar
yorumlanmistir. Bolim 6 da tezde vardigimiz sonuglar ve gelecek c¢alismalar
Ozetlenmistir. Bolim 7 de gelecek c¢aligmalara 1sik tutmasi agisindan yapilan 6n
caligmalardan bahsedilmistir. Boliim 7.1 de ise elde edilen Oriintiilerin yeni ¢izgelerin
siniflandirilmasinda kullanimi ile ilgili yaptigimiz bir 6n g¢alisma ve sonuglarindan
bahsedilmistir. Son olarak boliim 7.2 de Oriintii haritalarindaki esik degerini otomatik

olarak bulunmasi i¢in alternatif yontemler anlatilmigtir.



2 LITERATUR ANALiZzi

Bu boliimde literatiirdeki ¢izge tabanli Oriintli madenciligi alanindaki bir kag
problemden bahsedilip, konu ile ilgili iki problem tanimlanacaktir. Problemlerin ¢oziimii

i¢in Onerilmis yaklagimlardan ve uygulama alanlarindan bahsedilecektir.

2.1 Cizge Tabanli Oriintii Madenciligi

Ozellikle son yillarda ¢izge tabanli oriinti madenciligine ilgi gittikge
artmaktadir. Bunun sebeplerinden bir tanesi de 6zellikle sosyal aglarin (6r. facebook),
internetin kullaniminin artmasi ve tibbi ¢alismalarin bilgisayar ortamina aktarilmasi ile
birlikte yapisal veri yapilarina ihtiyacin artmasi ve aragtirmacilarin bu gibi veri
kiimelerinden onemli bilgiler elde etme istedigidir [Jamali and Abolhassan, 2006].
Cizgeler, veri madenciliginin birgok alaninda giicli veri yapilar1 olarak
kullanilmaktadirlar. Cizge tabanli Oriintli madenciligi de veri madenciliginin bir alt
dalidir. Cizge tabanli orlintii madenciligindeki bir¢ok uygulama alaninda arastirmacilar
asagidaki problemler gibi bir ¢ok probleme yogunlasarak, yaklagimlar getirmektedirler.
Problemler benzer gibi goriinse de birbirinden farkli ¢oziimleri gerektirmektedir.
Onerdigimiz ydéntem bunlardan sadece ilk iki probleme yakindur.

e (Cok sayida kiigiik c¢izge kiimelerinden siklikla tekrarlayan alt c¢izgelerin
bulunmast

e Tek bir biiyiik ¢izgeden siklikla tekrarlayan alt ¢izgelerin bulunmasi

e (izgedeki belirli iki diigim arasinda anlamli yollarin (6r. en ¢ok akisin oldugu)

c¢ikarilmasi [Tong and Faloutsos, 2006]

e (izgedeki diigiimlerin ¢ogu ile baglantili alt-gizgeyi bulmak [Ramakrishnan et

al, 2005]

e Bir toplulugun ya da nesnelerin farkli zaman araliklarindaki etkilesimlerinden

elde edilen ve arka arkaya gelen ¢izgelerden olusan veri kiimesinden (“temporal



network™), bu toplulugun gelecekte hangi zaman araliklarinda nasil davranis

gosterecegini bulmak [Lahiri and Berger, 2007].

Bolim 2.1 de ¢izge veri kiimelerinde tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi
problemi ve boliim 2.2 de tek bir ¢izgede tekrarlayan alt gizgelerin ¢ikarilmasi problemi
ayrintili olarak tanimlanacak ve farklari {izerinde durulacaktir. Cizgeler ile ilgili tanimlar

ise boliim 3 te yapilacaktir.

2.2 Cizge Veri Kiimesinden Tekrarlayan Alt c¢izgelerin

Cikariimasi

2.2.1 Problemin Tanimi

[lk problem c¢izge veri kiimesinden tekrarlayan alt c¢izgelerin ¢ikarilmasi
problemi (CK-TAC) olarak bilinmektedir [Kuramochi and Karypis, 2005]. CK-TAC
problemi c¢izge tabanli orneklerden olusan veri kiimelerinde siklikla tekrarlayan alt
cizgelerin ¢ikarilmasma dayanir. Veri kiimesindeki cizgelerde siklikla tekrarlayan alt
cizgeler oriintii olarak almir ve veri kiimesinin karakteristik 6zellikleri hakkinda bilgi
verirler. Bu problemde, boliim 2.3 de bahsedilecek tek bir c¢izgede tekrarlayan alt
gizgelerin ¢ikariimasi probleminden farkli olarak az sayida diiglimlii seyrek ¢izgelerden
olusan c¢ok sayida c¢izge igeren veri kimeleri kullanilir (Bkz. sekil 2.1). Veri
kiimesindeki her ¢izge ayn1 ya da farkli sayida diigiim ve kenar igerebilir. Diiglim sayis1
uygulamadan uygulamaya degisirken genelde 10 ile 50 arasinda oldugu

gozlemlenmektedir.

Cizge izomorfizm ve alt ¢izge izomorfizm probleminin karmasikligindan dolay1
diglim sayisindaki artis islem siiresini ¢ok fazla arttiracagindan bu uygulamalar az
sayida diigiimlii seyrek ¢izgeler i¢in uygundur [Kuramochi and Karypis, 2005]. CK-TAC
problemini, tek bir ¢izgede tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmast probleminden ayiran

bir diger 6zellik ise Oriintiiniin sikliginin nasil hesaplandigidir. CK-TAC probleminde



literatiirde destek degeri (“support value”) olarak tanimlanan Oriintiiniin siklig1, diger bir

deyisle oOriintiiniin ¢izge veri kiimesindeki ¢izgelerde gegme oranidir. Cizelge 2.1 de

sekil 2.1 deki veri kiimesinden elde edilen alt gizgelerin destek degerleri goriilmektedir.

Bir oriintiiniin tek bir ¢izgede kag¢ defa gegtigi dikkate alinmaz.
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Sekil 2.1, Ornek bir ¢izge veri kiimesi

Cizelge 2.1, Siklikla tekrarlayan alt ¢izgelerin bazilar1 ve onlarin destek yiizdesi degeri.

Oriintii aday1 Alt

cizgeler

Destek degeri

Cs!

Cs?

Cs®

cs?

Cs’

4/5 {G', G*, G*, G"}

3/5 {G', G, G}

2/5 {G', G*}

2/5 {G*, G*}

1/5 {G*}




Bolim 3.1 de problemin tek simifli ve ¢ok smifli ¢izge veri kiimeleri igin
tanimlar1 ayrintili olarak yapilacaktir. Cok sinifli veri kiimelerinde birden fazla sinifa ait
cizge gruplar1 bulunmaktadir. Her smif kendi icinde benzer ozellikler ve benzer
Orintiiler icerirler. Bu Oriintiiler o smifin karakteristik dzellikleridirler. Farkli siniflardaki
cizgelerin Ozellikleri birbirinden farklidir. Fakat farkli simiflara ait ¢izgelerde ortak
tekrarlayan alt ¢izgeler olabilir. Bu alt cizgeler siniflara ait karakteristik ozellikleri

gostermezler. Oriintiileri bulurken bu alt cizgeleri oriintiilerden ayirmak gerekmektedir.

2.2.2 Yontemler

Cizge tabanli veri madenciligi yontemleri, ¢izge tabanli ¢ok sayida ¢izge igeren
veri kiimelerinden, onemli oOriintiileri ¢ikarmayi amagclarlar. Bu yontemleri birgok
kategoriye ayirmak miimkiindiir. Calismalarimiza ve veri madenciligi yontemlerine en
yakin olanlar matematiksel ¢izge tabanli yontemler, greedy arama tabanli yaklasimlar ve
tiimevarimsal mantik programlama yontemleridir [Washio and Motoda, 2003]. Bu
boliimde bu alandaki Onerilmis yaklasimlardan, avantajlar1 ve yetersizliklerinden

bahsedilecektir.

Literatiirde cizgelerde veriyi tutmak icin bilinen iki yontem, yakinlik matrisleri
(adjacency matrix) ve yakinlik listeleri (adjacency lists) yayginca kullanilmaktadir.
Fakat bu gosterimler ¢izge madenciligi i¢cin uygun olmayabilir. Bir 6rnek vermek
gerekirse bir ¢izgenin yakinlikk matrisi  ve ¢izgenin diigliimlerinin  farklh
permiitasyonlarindan olusan yakinlik matrisleri ayni ¢izgeye aittir. Fakat iki yakinlik
matrisi aynt elemanlar1 farkli sirada ihtiva ederler. Bu sebeple, yakinlik matrisleri ¢izge
izomorfizm probleminin ¢dzliimiinde arama uzaym arttirdigl i¢in uygun bir gosterim
degildir [Washio and Motoda, 2003]. Bu yonteme alternatif olarak makine dgrenmesi,
veri madenciligi ve istatistiksel yontemlerde sikca kullanilan kanonik tanimlama
(canonical label) gosterim kullanilmaktadir. Degisik sekillerde kanonik tanimlamalarin
olusturulmas1 miimkiindiir. g-Span yontemindeki DFS dizilimi kanonik tanimlamaya bir

ornektir ve g-Span yontemi anlatilirken bahsedilecektir [Yan and Han, 2002].
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CK-TAC islemi literatiirdeki iki zor problemin ¢dziilmesini gerektirmektedir.
Bunlar ¢izge izomorfizm ve alt ¢izge izomorfizm problemleridir. Cizge izomorfizm iki
¢izgenin izomorfik olup olmadigini inceler. Su ana kadar zaman karmagsikliginin P ya da
NP tam olup olmadig1 kanitlanamamustir. Diger bir problem olan alt ¢izge izomorfizm
ise bir ¢izgenin diger ¢izgenin alt ¢izgesi olup olmadigini inceler [Yang, 2006]. Bu
problem ise NP tam zaman karmasikligmma sahiptir [Yang, 2006]. Literatiirdeki
yontemler bu yliksek zaman karmasikligini ¢ozmek ve arama uzayini azaltmak i¢in bazi

limitler kullanirlar.

Literatiirdeki alt ¢izge arama yoOntemleri genel olarak veri kiimesindeki tiim alt
cizgelerden olusmus bir kafes yapisinda arama yapmaktadir [Fischer and Meinl, 2004].
Sekil 2.2 de, sekil 2.1 deki 6rnek veri kiimesinden elde edilen kafes yapisi
goriilmektedir. Kafes yapisindaki her seviyedeki cizge, iist seviyelerdeki cizgelerin
birlesiminden olusmaktadir. Ornek vermek gerekirse, kafes yapisinda ilk seviyede
diigiimler, ikinci seviyede bu diigiimlerin olasi birlesimlerinden olusan ¢izgeler (iki
kenar ve bir diigiimden olusan cizgeler) goriilmektedir. Ugiincii seviyede ise ikinci ve
birinci seviyedeki ¢izgelerin olasi birlesimlerinden olusan ¢izgeler siralanmaktadir ve
kafes yapisi bu sekilde olusturulmaktadir. Oklar ise ¢izgeyi, onceki seviyedeki ¢izgelerin
hangilerinin birlestirildigini gostermektedir. Sekil 2.3 de tek bir molekiilden olusturulan
ornek bir kafes yapist goriilmektedir [Fischer and Meinl, 2004]. Kafes yapisinin

olusturulmasinda iki adim kullanilmaktadir:

e Aday iiretme: Aday iiretme ilk adimi kiicik cizgeler birlestirilerek yeni
cizgelerin olusturulmasina dayanir. Literatiirdeki g¢esitli yaklasimlar bu adimda
iki farkl yontem kullanmaktadir.

o Ilk yéntemde ortak alt cizgelere sahip kiiciik cizgeleri birlestirerek agac
yapist olusturulur. Bu yontemin kullanim alani olarak Apriori tabanh
yaklagimlar 6rnek verilebilir [Agrawal et al, 1993]. Bu yontemde hangi
cizgelerin birlestirilecegini belirlemek i¢in ortak alt cizgelere sahip

cizgelerin belirlenmesi gerekmektedir.
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Sekil 2.3, Cylin bilesiginin alt bilesikleri [Fischer and Meinl, 2004].
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o Ikinci ydntemde ise kafes yapismin her seviyesindeki cizgeler, bir alt
seviyedeki ¢izgelere birer kenar eklenerek olusturulur. Bu yonteme Mofa,
g-span yaklasimlar1 6rnek verilebilir [Borgelt and Berthold, 2002; Yan
and Han, 2002]. Bu yontem ise kafes yapisinin ¢ok fazla genislemesine
diger bir deyisle gereksiz ¢izgelerin olusmasina sebep olmaktadir. Burada
kastedilen gereksiz cizgeler veri kiimesindeki c¢izgelerde bulunmayan
cizgelerdir. Daha sonra bu c¢izgelerin destek degerlerinin hesaplanmasi

gerekeceginden islem siiresinin artmasina sebep olacaktir.

Destek degerinin belirlenmesi: Destek degeri elde edilen yeni ¢izgenin veri
kiimesinde geg¢me oramidir (Veri kiimesindeki cizgelerin kaginda gectigini
gosterir.). Bir alt ¢izgenin tiim ¢izgelerde olup olmadiginin belirlenmesi NP tam
bir problemdir. Bu probleme literatiirde getirilen en bilinen yaklasimlar asagida
siralanmustir:

0 Bu problem i¢in 6nerilmis ilk yaklasimda iki ana alt ¢izge birlestirilirken
elde edilen ¢ocuk ¢izgenin destek degerini hesaplamak icin sadece ¢ocuk
cizgeye ait ana alt cizgelerin veri kiimesinde gectigi cizgelerde destek
degerine bakilir. Bu sayede arama uzay1 daraltilmis olur. Bu yaklasimin
dezavantaji alt ¢izgenin gectigi tiim c¢izgelerin hafizada tutulmasinin
gerektirmesidir. G-Span yontemi bu yontemi kullanmaktadir.

o Ikinci yaklasimda gomiilii listeler (embedding lists) kullanilmaktadir.
Gomiili listeler, alt ¢izgenin kenar ve diiglimleri ile ¢izgenin (onu igeren
cizge) igindeki ona karsilik gelen kenar ve diiglimler arasinda bir esleme
yapar. Bu sayede alt ¢izgenin veri kiimesindeki ka¢ ¢izgede gectigini
hesaplamak icin, sadece yeni eklenen kenar ve diiglimleri aramak yeterli
olacaktir. Bu yaklagimda da ilk yaklasimda ki gibi biiylik bir hafiza
gereksinimi vardir. MOFA, FFSM, GASTON yontemleri bu yaklagimi

kullanmaktadirlar.

0 Kafesi daraltmaya yonelik olan {iglinci yaklasim olan Apriori
yonteminde (antimonocity constraint method) ise iki ana alt ¢izgenin

destek degeri, esik degerinden diisiik ise onlarin birlesiminden olusan
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cizge kafes yapisina eklenmez. Bu sayede kafes budanmis olur. Bu

yaklasim ilk kez Apriori yonteminde kullanilmigtir [Agrawal et al, 1993].

Bu iki adim1 sonlu zamanda ve daha az kaynakla ¢6zmek i¢in ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bu boliimiin devaminda yukarida 6rnek verilen ve literatiirde siklikla

gecen yontemlerden bahsedilecektir.

Apriori tabanh benzer ortak parcalar: ¢cikarma: Apriori tabanli benzer ortak
parcalari ¢ikarma ydntemi sepet analizindeki Apriori algoritmasina dayanmaktadir
[Agrawal et al, 1993]. Bu yontemde veri kiimesinden elde edilen aday alt parcalar sekil
2.2 dekine benzer bir ag yapisi olusturur. Eger aday alt ¢izge belirli bir destek ve giliven
parametrelerini saglamiyorsa, aday alt ¢izge listesinden ¢ikarilir. Bu sayede arama uzay1
budanmis olur. Son olarak bu aday alt cizgeler tiim ¢izge Orneklerinde aranir. Bu
yontemin dezavantaji enine arama yapmasi ve bu sebeple c¢ok fazla hafiza

gerektirmesidir.

g-Span: g-span yontemi tekrarlayan alt ¢izgeleri bulmak i¢in DFS sozliiksel sira
yontemini kullanir [Yan and Han, 2002]. Sekil 2.4 (b-d), sekil 2.4 (a) deki ¢izgenin
farkli goriiniislerdeki izomorfik DFS aga¢ yapisin1 gostermektedir. Cizelge 2.2 de ise
farkli kenarlar1 kok yani baslangi¢ kenar olarak secerek olusturulmus DFS dizilimi
goriilmektedir. Iki ¢izge ancak onlarin en kiigiik DFS dizilimleri ayn1 ise izomorfiktir.
Dolayisiyla g-Span yontemi tekrarlayan alt ¢izgeleri bulma problemini DFS kodunda
birbiriyle iligkili kisimlar1 ¢ikarma problemine doniistiiriir. Bunun i¢in ardisik oriintii
bulma yontemlerini (DFS Kod agaci) kullanir. DFS Kod agacinda her diigiim DFS

kodlarmi icerir. « =(a,,q,,...,a,) Ust digim p=(qa,,q,,...,a,,b) ise onun bir alt

diigiimii olacak sekilde DFS kodlar1 bir aga¢ yapisi olustururlar. Agag yapisindaki n-inci
seviyede (n-1) diigiimlii ¢izgeler bulunmaktadir. Derinlemesine arama (Depth first
search) ile tiim en kiiciik DFS kodlar goriilmektedir. Sekil 2.5 de 6rnek bir DFS agag
yapist goriilmektedir. Burada s ve s' diigiimleri ayni ¢izgenin farkli DFS kodlarini

gostermektedir. s en kiigiik DFS kodu olmadigi i¢in agag yapisindan silinir.
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Cizelge 2.2, Sekil b-d deki DFS c¢izge kodlar1 [Yan and Han, 2002].

Kenar Sekil (b) Sekil (¢) Sekil (d)
0 (0,1,X,a,Y) 1 (0,1,Y,0,X) | (0,1, X,0,X)
1 (1,2,Y,5,X) | (1,2,X,a,X) | (1,2,X,a,Y)
2 (2,0, X,a,X) | (2,0,X,0,Y) | (2,0,Y,b, X)
3 (2,3,X,¢,2) | (2,3,X,¢,2) | (2,3,Y,b,2Z)
4 3,1,Z,b,Y) | (3,0,2,b,Y) | (3,0,2,¢,X)
5 (1,4,Y,d,Z2) | (0,4,Y,d,2) | (2,4Y,d Z)

(a) (b) (c) (d)

n-edge
Sekil 2.5, Ornek bir DFS agag yapist [Yan and Han, 2002].

FSG: FSG yaklagimi da kanonik ¢izge gdsterimlerini kullanir [Kuramochi and
Karypis, 2001]. Her alt ¢izge i¢in yakinlik matrisinin kenar ve diigiimlerinin tiim
kombinasyonlar1 olusturulup tek bir kanonik tanim olusturulmaya caligilir. Bu yaklagim
da sekil 2.2 dekine benzer bir ag yapisi olusturur. Fakat alt ¢izgeler yerine kanonik
gosterimler bulunmaktadir. Arama uzayini1 budamak igin ¢izgeyi alt parcgalara boliip alt
parcalarda diiglimlerin permiitasyonlarini hesaplayan diigiim invariant teknigini kullanir.
Bu yontemde Apriori gibi aday alt ¢izge tliretme ve destek degerine gore arama uzayini

budama yontemini uygular. FSG yontemi tek sinifli uygulamalar i¢in gelistirilmistir.
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ILP: Tiimevarimsal mantik programlama yontemlerinde her sinifa ait gézlemler,
geemis bilgi ve sonuglar birinci dereceden mantik ile ifade edilir [Stenberg and
Muggleton, 2003]. Veriden mantik tabanli kurallar ¢ikararak, bir sinifa ait veri
kiimesinde ¢ok fazla bulunan ama diger siniflarda az miktarda bulunacak ozellikler
cikarir. Bu yontem birden fazla sinifa ait veri kiimeleri i¢in uygundur. Bu yontemin

dezavantaj1 ise niimerik islemleri desteklememesidir.

Mofa Yontemi: Temel olarak sepet analizinde iliski kurallar1 ¢ikarma ve sik
elemanlar1 bulma tekniklerine dayanmaktadir. Mofa yaklasimi molekiiler baglh
orintilleri  ¢ikarmak i¢in elde edilmistir fakat farkli uygulamalara da
uygulanabilmektedir [Borgelt and Berthold, 2002]. Yapilan uygulamada c¢izgelerdeki
diigiimler atomlarin yiik degerlerini ya da aromatik bir halkanin pargasi olup olmadigini
gosterirken c¢izgenin kenar degerleri ise baglarin tiplerini (tekli, ¢iftli, liglii ya da
aromatik) gostermektedir. Mofa da sik alt cizgeler bir aga¢ yapisinda tutulur. Agac
yapisindaki her diigimde bir saya¢ ile o diigiimdeki alt cizgenin veri kiimesindeki
cizgelerin kaginda oldugu bilgisi (destek degeri) tutulmaktadir. Aga¢ arama igin
derinlemesine arama (Depth First Search) yontemi kullamilmistir. (Market sepet
analizini kullanan diger bir yaklasim olan Apriori algoritmasinda ise ¢ok fazla hafiza

gerektiren diger bir arama yontemi enine arama (Breadth First Search) kullanilmustir.)

Arama uzaymi daraltmak i¢in iki tiir daraltma yontemi kullanilmistir. Destek
Degerine Dayali Daraltma yonteminde destek degeri, destek esik degerinden az olan alt
cizgeler aga¢ yapisindan elenir. Oriintiide olmasi istenen en fazla diigiim sayis1 kullanic
tarafindan belirlenmistir (Boyut Tabanli Daraltma). Ikinci ydéntem ise Yapisal
Daraltmadir. Bu yontemi bir 6rnekle agiklayalim. Sekil 2.6 de bir agag¢ yapist 6rnegi
goriilmektedir. (Basit olmasi agisindan ¢izgeler yerine {a,b,c,d,e} elemanlarindan olusan
bir aga¢ yapist ile gosterelim.) Goriildiigii gibi aga¢ yapist ayni elemanlar
icermemektedir. Ornek vermek gerekirse agacin bir diigiimiinde {a,c} kiimesini
bulunduruyor ise {c,a} kiimesinin bulunmamasi gerekir (Yapisal Daraltma). Bunun igin
once {a,b,c,d,e} kiimesindeki elemanlar1 siralanmistir. Daha sonra agacgtaki her seviyeyi

olustururken iist seviyedeki kiimenin sag tarafina o elemandan sonra gelen elemanlar
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eklenerek olusmus alt diigtimler olusturulur. Asagidaki 6rnekte eger {a, ¢} diigiimiine bu
kiimenin elemanlarindan siralamada sonra gelen d ve e elemanlarin1 sag tarafa eklenir.
Bu sayede {a, c} kiimesinin alt diigiimleri {a, c, d} ve {a, c, e} olacaktir. Sekil 2.6 da bu

sekildeki olusturulmus bir agag yapis1 goriilmektedir.

a {blcl|ld]e
a b P d
ab [ ac | ad | 2e [bc [bd{be| [cd]|ce] |del
b < d ¢ d . d

abc [abd [ abe | [ acd { ace | [ade | [bed | bee |[ bde cde

c d d d
abed | abee |[abde | [ acde
d
abede’

Sekil 2.6, {a, b, ¢, d, e} kiimesinin elemanlar1 ve Yapisal Daraltma Y ontemi ile
olusturulmus bir agag¢ yapisi 6rnegi [Borgelt and Berthold, 2002].

Gaston: Gaston yontemi da Apriori 6zelligine (antimonocity constraint method)

dayanir [Nijssen and Kok, 2004].

Tanim 2.1 Apriori 6zelligi: D bir veri kiimesi, G;, Go€ D olmak {izere iki ¢izge
olsun. Freq fonksiyonu esitlik 2.11 deki gibi tanimlansin.
freq(G, D)=#{G' e D|G = G} (2.11)
Bu durumda G, c G,ise freq(G;, D)= freq(G,, D) saglanir. Bu ozellige dayanarak

kiiciik (ana) gizgeler tekrarlayan cizgeler degilse onlar1 igeren daha biiyiik cizgeler de
tekrarlayan alt ¢izgeler olmayacaktir. Tek bir ¢izgeden baslayarak derinlemesine
olusturma (depth-first) algoritmasi ile bagh cizgeler (alt ¢izgeler) olusturulur. Gaston,
izomorfik ¢izgelerin olusmasini 6nlemek i¢in ¢izge kodunu kullanir. Cizge kodu cizgeye

eklenen diigiim ve kenarlarin sirasini gosteren bir karakter dizisidir.

Subdue: Problemin zaman karmasikligini1 ¢6zmek i¢in greedy arama yontemini
kullanan Subdue yontemi en bilinen yontemlerdendir [Cook and Holder, 1994]. Subdue

yontemi tekrar eden pargalar1 sikistirarak, benzer pargalar1 bulma yoluna gider. Verinin
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hiyerarsik yapismi olusturur. Once tek bir diigiimden baslayarak, her iterasyonda greedy
mantigi ile o an i¢in en uygun baska bir kenar ekleyerek alt pargay1 biiyiitiir. Greedy
yonteminin mantiginda olan genel ideal sonug¢lar bulunamamasi durumu yiiziinden, tim

alt pargaciklar1 bulamayabilmektedir.

2.2.3 Uygulama Alanlari

Literatiirdeki bu problem i¢in gelistirilmis yaklagimlar ¢cogunlukla protein, DNA
ve farmakoloji gibi alanlardaki problemleri ¢ozmek i¢in kullanilmaktadir. Gen
caligmalarinda, proteinlerin birbirleri ile etkilesmeleri incelenir. Bu amagla veri
madenciligi uzmanlar1 protein veri kiimelerinde birincil, ikincil ve {giinciil protein
yapilarindan yapisal oriintiilerin ¢ikarilmasi ile ilgili calismaktadirlar [Han et al, 2007].
Farmakoloji alaninda ise molekiiller; diigiimler atomlari, kenarlar ise atomlar arasindaki
baglar1 ifade edecek sekilde ii¢ boyutlu cizgeler ile ifade edilirler. Ila¢ dizayninda,
uzmanlar Yap: Aktivite Iliskileri (SAR) olarak bilinen ydnteme dayanarak bilesiklerin
yapilar1 ve aktiviteleri (6r. Koku ya da bir hastaliga olan aktivitesi) arasindaki iliski ile
ilgilenmektedir. Bu yontemlerden bazilar1 Nitelik Aktivite Iliskileri (QSAR) olarak
bilinmekte ve molekiil veri tabanlarindan belli bir 6zellikteki ortak énemli Oriintiileri
bulmaya caligmaktadir. Oriintiiler atom ve baglarin birlesmesi ile olusan molekiil
parcalaridir. SAR uygulamalarinda aktif bir oriintii belli bir 6zellige (6r: hastalik) sebep
olan molekiil parcalarina denir. Bu oriintiiler daha sonra uzmanlar tarafinda yeni
ilaglarin  dizayninda kullanilmaktadir. Yapir aktivite iliskileri ¢alismalar1 olarak
adlandirilan yontemlerin bir kismi temelde ¢izge tabanli 6rneklerden tekrarlayan alt
cizgeleri bulmaya caligirlar [Fischer and Meinl, 2004]. Yontemlerin basarisi, yontemin
uygunluguna bagh oldugu kadar secilen veri kiimesinde kullanilan atom ve baglarin
Ozelliklerine de baghdir [Feri et al., 2007]. Yap1 aktivite iliskileri ile ilgili yapilan
caligmalar boliim 2.2.3.1 de kisaca bahsedilecektir. Bu problemin tek sinifli [Kuramochi
and Karypis, 2001] ve birden fazla smifli uygulamalari [Cook and Holder, 1994]

literatiirde mevcuttur (6r. Aktif ve aktif olmayan molekiiller).
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Bu problemin molekiiler veri kiimelerinde uygulanmasi bazi zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Bazi bilesikler molekiil yapilarinda ufak degisiklikler
olmasmna kars1 kimyasal reaksiyonlarda aym davramsi sergilerler. Ornek vermek
gerekirse karbon halkasindan olusan aktif bir par¢a bazi bilesiklerde nitrojenle yer
degistirip aynmi aktiviteyi sergileyebilir. Gergek hayat veri kiimelerinde bu tarz

durumlardan dolay1 Oriintiiler bulunamayabilir.

CKTAC, oriintii madenciliginde tek ¢izge problemine gore daha cok c¢alisiimig
ve daha ilgi ¢cekmistir. Bunun en 6nemli sebebi uygulama alaninin sadece biyolojik
veride kisith kalmasina ragmen, elde edilen oriintiilerin ila¢ dizayninda veya DNA’nin
kesfedilmesinde kullanilmasi ve kimyacilara 6nemli bilgiler vermesidir [Han et al.,
2007]. Bu sebeple elde edilen oriintiilerin dogrulugunun hayati derecede énemli olmasi

arastirmacilarin ilgisini gekmektedir.

2.2.3.1 Yap1 Aktivite Iliskileri (SAR)

Yapi-biyolojik aktivite problemi, ilag dizayni, yiyeceklerdeki katki maddeleri,
parfiimler gibi giinliik hayat uygulamalarinda goriilmektedir. Kimya, ila¢ sanayi,
biyoloji vb. gibi bilimlerde en genel problemleri ¢6zmek ve deneysel veriden en fazla
miktarda bilgiyi elde edebilmek igin biyologlarin, kimyacilarin, farmakologlarin,
istatistikgilerin ve yazilim miihendislerinin ortak calismasi gerekmektedir. Ozellikle
kimya, ila¢ sanayi, biyoloji gibi bilimlerdeki deneysel verilerin ¢ok boyutlu ve karisik

olmasi problemin ¢oziimiinii zorlastirmaktadir.

Insanlarin giinliik hayatta kullanabilecekleri yeni maddelerin sentezi, modern
fizik, kimya ve malzeme bilimlerinde hala en 6nemli problemlerinden bir tanesidir
[Leach, 2001; Veselovsky and Ivanov, 2003]. Giiniimiizde ilacin sentezlenmesinden
kullanimina kadar geligimi i¢in harcamalar giin gectikce artmaktadir [Good et al, 2000].

Cizelge 2.3°de senelere gore ilag hazirlanmasi i¢in yapilan harcamalar goriilmektedir.
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Cizelge 2.3, ABD de ilacin hazirlanmasi i¢in gereken harcamalarin yillara gore dagilimi

milyon § cinsinden goriilmektedir.

Yil 1962 1970 1979 1986 1996 2004

Harcama 4 25 50 100 350 600

Son yillarda yapilan bu g¢aligmalar, “yap1 aktivite iligkisi” (structure-activity
relationship, SAR) ve “nicel yapi-aktivite iliskisi” (quantitative SAR, QSAR) baslig
altinda yayinlanmistir. Gliniimiizde, molekiiler modelleme tekniklerini kullanarak,
molekiillerin {ic boyutlu yapilarmi ve bunlara eslik eden spesifik fizikokimyasal
niteliklerini tanimlamak artik olast duruma gelmistir. Bu teknikler, molekiiler grafik
cizimlerinden yararlanilarak, ii¢ boyutlu molekiiler 6zelliklerinin tanimlanmasini

saglamaktadir.

Gelistirilen bu yontemlerin neredeyse tamami, yiiksek teknoloji gerektirmesi ve
arastirma-gelistirme maliyetlerinin yiiksek olmasi nedeniyle gelismis iilkeler tarafindan
gelistirilmektedir. Bu problemi ¢ézmek i¢in daha az maliyetli ve verimli yontemler
gelistirilmesi gereklidir. Son zamanlarda sadece benzer yapida bilesikleri inceleyen veya
elektronik yapinin roliinii ihmal eden QSAR yontemlerinin eksikliklerini gidermek
amact ile Elektron-Topolojik QSAR (ET-QSAR) yontemi gelistirilmistir [Dimoglo,
1985; Shvets, 1993; Bersuker and Dimoglo, 1991; Shvets and Dimoglo, 1999]. ET-
QSAR yonteminde; farkli yapidaki bilesikleri inceleyebilmekte, ayni zamanda
hesaplamalar da bilesiklerin elektronik o6zellikleri de dikkate alinmaktadir. ETM
yontemi molekiillere ait elektronik ve topolojik bilgiler gibi aktivitenin belirlemesi i¢in
gerekli ve Onemli Ozellikleri igerdiginden giiclii bir yontemdir. ETM deneysel
aktiviteleri belli olan bilesik serilerine uygulanabilmektedir ve biyolojik aktivitenin
aciklanmasinda oldukga etkili bir yontemdir. Bu yontemin prognoz sonuglart %90-98

arasindadir.

flag dizaynindaki en 6nemli problemlerden biri “Yapisal Aktivite” iliskileri
problemi (SAR) olarak bilinen bilesiklerin aktivitesinin tahmin edilmesi ve aktiviteyi

belirleyen oOzelliklerin  ¢ikarilmast  problemidir. Bu problem “yapisal-6zellik”
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probleminin bir alt parcasidir. SAR problemini ¢ozmek icin iki tiirlii yaklagim
kullanilmaktadir. Bunlar:

1) Receptor tabanh ila¢ dizayninda (direct method) uygun bir bio-reseptdriin yapisi
biliniyorsa (ligant-reseptor) etkilesimi incelenir.

2) Dogrudan olmayan yaklasim ise iki gruptan olusur [Fujita et al, 1984].

e Nicel Yaklasimlar (Quantitative methods): Molekiiliin aktivitesi ile yapisi
arasinda bir denklem olarak ifade edilir. Molekiiler ozellikler, katsayilar ve
sabitler olacak sekilde; A = F(Y) esitligi saglanir. (Y=Yap1, A=Aktivite)

e Nitel (Yapisal) Yaklasimlar (Qualitative or structural methods): SAR
probleminde kullanilan Nitel yaklagimlar, aktif bilesiklerin molekiiler
yapisindaki belli bir alt yapiin aktiviteye sebep oldugu hipotezine (anahtar-
kilit hipotezi) dayanir.

2.2.3.2 OSAR uygulamalar

1) ComFA - Karsilastirmah Alan Analizi (Compative Molecular Field Analysis):

3 boyutlu molekiiler yiizeylerin topolojik siralanislarindaki cesitli molekiillerin ¢akisan
ortak noktalarinin bulunmasi prensibine dayanir (Bkz. sekil 2.7). ComFA molekiillerin
yapilar1 ve Ozellikleri ile alakali istatistiksel ve grafiksel bir model insa eder [Kubinyi,
1997]. Bu modeller daha sonra yeni bilesiklerin aktivitesinin ve &zelliklerinin tahmin
edilmesinde kullanilir. Cok c¢esitli yapisal tanimlayicilar (structural descriptors) ele
almir. Bir molekiilii tanimlamak i¢in bir dizi tanimlayict kullanilir. Yapisal
tanimlayicilar olarak molekiiliin parcalar1 kullanilir. (Bu tanimlamanin seviyesi atom

seviyesinde degildir.)

2)Biyomolekiiliin icine ilacin indirgenmesi (Molecular Docking): Bir aktif molekiiliin

bir reseptor ile reaksiyonu sirasinda zaman i¢indeki tiim degisiklikleri modellenir (Bkz.

sekil 2.8).
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Sekil 2.8, Biyomolekiiliin i¢ine ilacin indirgenme 6rnegi.

Bu uygulamalar da molekiillerin etkilesimini ve yakinligin1 gostermek i¢in biiyiik dlciide
goriintiilemeyi kullansa da, ayni anda sadece bir ya da c¢ok az molekiil iizerinde
caligabilir. Aym1 anda c¢ok fazla molekiil iizerinde islem yapilmasi imkansizdir.
Hesaplamalar1 zaman harcayicidir, haftalar stirebilir. Limitli uygulamalar1 vardir.

Bulunan bir ilag i¢in test asamasinda kullanilabilir.

2.2.3.3 Genel Yapisal Yaklasim Uygulamalar

QSAR uygulamalarinin ¢ogunlugu, desen tanima teorisini (Pattern Recognition
Theories, PRT) kullanir. PRT kullanilarak, bazi siniflandirma kurallariyla inceleme
altindaki molekiillerin vasitasiyla aktif ve aktif olmayan bilesikler smiflandirilir. PRT

yaklagimlarinda en Onemli olan, molekiilleri tanimlama yontemidur. Molekiiliin
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aktifligini gosteren 6zellikler bakimindan molekiiliin tanimi1 ne kadar iyi yapilirsa, yapiy1
tantyarak molekiiliin aktif ve aktif olmayan olarak siniflandirilmasi o kadar basarili olur.

Bu yiizden QSAR yontemleri, molekiiliin tarif edilmesinde farkli yaklagimlar kullanir.

Yapisal yaklasim yontemlerinde Oncelikle uygun bir tanimlama dili ve karar
kurallar1 smifi segilir. Buna gore aktif bilesiklerde ortak olarak bulunan aktif 6zelliklere
farmakoforlar denir. Ayn islem inaktif molekiiller i¢in de tekrarlanir. Sadece inaktif
molekiillerde bulunan ortak parcalara anti-farmakoforlar denir. Aktif ve aktif olmayan
molekiillerdeki ortak pargalar farmakofor ya da anti-farmakofor olarak alinmaz. Ciinkii
aktif bilesiklerde bulunan farmakofor eger aktif olmayan bilesiklerde de ortak olarak
bulunuyorsa bu 6zellikler aktiviteyi veren 6zellikler degildirler. Bulunan farmakoforlar

yeni bilesiklerin aktif ya da aktif olmayan olarak siniflandirilmasinda kullanilir.

2.3 Tek Bir Cizgede Tekrarlayan Alt ¢cizge Madenciligi Problemi

2.3.1 Problem Tanimi

CK-TAC yontemleri cogunlukla ¢ok sayida cizgeden olusan veri kiimelerini
kullanmaktadir. Fakat ger¢ek hayattaki ¢izge tabanli veri madenciligi uygulamalarinin
birgogunda tek bir cizge ile ifade edilen yapisal veriler kullanilmaktadir (Ornegin cesitli
sosyal ag uygulamalar1) [Kuramochi and Karypis, 2005., Bringmann and Nijssen, 2008,
Mukherjee and Holder 2004]. Bu tarz uygulamalarda nesneler, (6rnegin: aktorler,
gruplar ve olaylar) ve bunlar arasindaki cesitli iliskiler veya 6zellikler tek bir ¢izge veri
yapist ile ifade edilir. Cok sayida diigiim ve kenardan olusan bir ¢izge ile ifade edilen
veri yapisindan kurallar ¢ikarmak, mantik yiiriitmek ve ag yapisindaki kisilerin ya da
gruplarin davranmiglarini modellemek gilinlimiizde uzmanlarin ilgisini ¢ekmektedir

[Coftman et al., 2004].

Ornek vermek gerekirse her diigiimiin bir insam temsil ettigi 30000 diigiimden
olusan gergek bir ag yapismi diisiinelim. Ag yapisindaki insanlarin davranislarini

modellemek gerektiginde bunlar1 ayri1 ayr1 incelemek zaman alacaktir. Bu tarz bir
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ornekte tek bir bireyin davranisi bir sey ifade etmeyecektir. Toplumun ¢ogunda goriilen
davranis sekli ise o topluluk hakkinda bilgi verecektir. ARG ¢izgesi olarak bilinen
Nitelikli Iliskili Cizgesi (Atributed Relational Graph) bu amagla sik¢a kullanilmaktadir
[Coffman et al., 2004]. Nitelikli Iliskili Cizgelerde diigiimler insanlari, organizasyonlari,
“nesneleri ve olaylar1 gosterirken, kenarlar ise diiglimler arasindaki etkilesimi, sahiplik,
giiven vs. gostermektedir. Sekil 2.9 da ARG ¢izgesinde goriilemeyen toplulugun genel

davranisi elde edilen oriintiide goriilmektedir.

Bu amacla uzmanlar veri madenciligi yontemleri kullanarak veri kiimesindeki
tekrarlayan yapilari bulmaya c¢alismaktadirlar. Tek bir cizgede tekrarlayan alt ¢izge
madenciligi probleminde (C-TAC) ¢ok fazla diigliimden olusan tek bir ¢izge ele alinir.
Bazi makalelerde 120.000 diigiimden olusan veri kiimeleri ile c¢alisilmaktadir

[Kuramochi and Karypis, 2005].
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Sekil 2.9, Ornek bir ARG ¢izgesi ve elde edilen &riintii [Coffman et al., 2004].
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Tek ¢izge probleminde oriintiiniin siklig1 Destek degeri* (“support value™) ya da
Destek yiizdesi degeri* olarak da gegcmektedir. Bu deger Destek yiizdesi (Bkz. Boliim
2.2.1) degerinden biraz daha farkli bir sekilde hesaplanir. Bir oriintiiniin G cizgesinde
bulunma sikhig1, riintiiniin G~ ¢izgesinde kag kere gectigini gostermektedir. Elde edilen
alt ¢izgeler ayrik ya da kesisiyor olabilir. Bu sebeple sikligin hesaplanmasinda iki
yontem kullanilmaktadir. Ilkinde c¢izgeden elde edilen iki farkli alt-cizge eger
kenarlarindan en az biri farkliysa farkli kabul edilir (sekil 2.10 (b-1) ve sekil 2.10 (b-2))
ve bu sarta gore Oriintiinlin tekrarlanma siklig1 hesaplanir [Kuramochi and Karypis,
2005]. Ikinci yontemde ise iki alt cizge eger tiim kenarlar1 farkls ise farkli cizgeler olarak
kabul edilir (sekil 2.10 (b-1) ve sekil 2.10 (b-3)). Yontemlerin se¢imi veri kiimesine ve
istege baglidir. Eger oriintliler tamamen ayrik degil ise belli bir miktar ¢akigsmaya

tolerans taninmasi gerekebilmektedir.

(a) Cizge G*

(1) () 3)

b) G" ¢izgesindeki gomiilmiis bir driintii

¢) Elde edilen ériintii

Sekil 2.10, Ornek bir ¢izge ve elde edilen driintii [Kuramochi and Karypis, 2005].
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Tammlar 2.2:
e FEtkilesim Cizgesi tek bir ¢izgeden olusur ve G =(V",E") seklinde gdsterilir.
e Oriintii adayr* CS', GS="" E) seklinde tanimlanir ve G~ nin bir alt-
cizgesidir. V" < V've E®" < E"yi saglar.
e Oriintii adayiin, G' ¢izgesinde bulunma orani Destekyiizdesi (CS") iki yontem
ile hesaplanir. (Yontemlerin se¢imi istege veya veri kiimesine baglidir.)
1. Cakismayan oriintiiller: Birbiri ile c¢akismayan ¢izgeler Oriintii olacak

sekilde G~ ¢izgesinde tekrarlayan oriintii sayismin bulunmasi.

2. Cakisan oriintiiler icin: iki oriintii karsilastirilirken en az k adet kenari
farkli ise iki oriintiyii farkli Sriintiiler olarak kabul ederek G~ ¢izgesinde
tekrarlayan Oriintii sayisinin bulunmasi. K degeri kullanici tarafindan istege

bagl olarak veya veri kiimesine bagl olarak se¢ilmektedir.

e Destek yiizdesi” degeri i¢in esik degeri kullanici tarafindan belirlenen destek esik
yiizdesi~ degeridir. Eger bir oriintii adaymnin destek yiizdesi degeri*, destek esik
yiizdesi® den biiyiik ise drintii adayi* CS", oriintii’ olarak tanimlanir ve FS"

olarak gosterilir. Oriintii, k; kenarli ve k, diigiimden olusan bir alt gizgedir.

I(v,),i==j
ME )= ,
Oriintii (l -]) {1(6,;]‘),1' £ ] (2 12)
seklinde gosterilir. Oriintii asagidaki 6zellikleri saglar.
V(FS*)cV(CS®) cV(GF) @.13)
E(FS*)c E(CS*) c E(GF) '

Tanim 2.3: Problemin Tanim
Diigiimleri ve kenarlari agirlikli bir ¢izge G° verilsin. Destek yiizdesi”,

destekesikyiizdesi® degerinden biiyiik olan alt ¢izgeleri bulunmas.
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2.3.2 Yontemler ve Uygulama Alanlari

Bu bolimde problemin literatiirdeki uygulama alanlar1 ve Onerilen yaklagimlardan

bahsedilecektir.

2.3.2.1 Prosediirler ile ilgili Ozet Cikarma

Cizge madenciligi, derleyici olusturulmasi (compiler construction) alanina da
uygulanmigtir. Programlarinin kodlarinin boylarin kisaltilmast i¢in ortak kod
pargalarinin elde edilmesi ve kodun 6zetlenerek prosediirler ile yeniden olusturulmasi
saglanmistir. Sekil 2.11 de bir derleyici kodu ve programin veri alkigi goriilmektedir.
Veri akis diyagramindaki kirmizi ile isaretlenmis kisimlar programdaki tekrar eden
kodlardir. Cizge veri kiimelerinde tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi probleminde
bahsedilen veri madenciligi yaklasimlarindan gSpan ve MoFa; oriintii madenciliginde

tek cizge problemine ufak degisiklikler ile uygulanmistir [Worlein et al., 2005].

ldr r3, [r1]!

sub r2, r2, r3

add r4’ r2’ #4 sub r2, 12, 13

ldr 13, [r1]! C o> Cram> O
g0k £2., 2, B3 @

ldr r3, [rl]!

Sekil 2.11, Bir derleyici kodu ve kodun veri akisi.

2.3.2.2 Sosyal Aglar, Biyolojik Aglar ve Web Uygulamalan

2.3.2.2.1 Terorist Aglar:

Sosyal aglarin bir alt dali olan terdrist aglar1 uygulamalarinda terdristlerin bir
eylem aninda gesitli davranislar sergiledigi gozlemlenmistir (Bkz. sekil 2.12). Ornek
olarak teréristlerin birleriyle dogrudan olarak haberlesmedikleri, emir veren kisi bir alt

kademedeki kisiyle ve o kiside bir alt kademedeki kisiyle baglantiya gecerek haberlesme
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ag1 saglanmaktadir. Bu sayede Orgiitiin bagindaki kisi ile eylemi uygulayacak olan kisi
dogrudan temas etmeyip, Orgiitteki onemli kisilerin yakalanma ihtimali azaltilmig

olmaktadir.

Bu tarz uygulamalarda gizlilik esas oldugu ig¢in klasik veri madenciligi
uygulamalarindan farklidir. Bu bilgiler 1s18inda c¢esitli veri madenciligi yontemleri ile
eylem Oncesindeki teroristlerin davraniglarindan eylem hakkinda bilgiler, terorist

gruplar1 hakkindaki bilgiler elde edilmeye calisilmaktadir.

=alem Alhazmi™ Majed Moged
m
Hanl Hanjour
- rd aovat alhazmt

Ahted Ahami Ehalid AlLMihdhar

AT =2 AT SRt =T

Saccd Algham di*
Ham zra alghamdi

M ohand alshebhri® [ ]
Ahmed 21 Hamawa

F A o
SIRE me Ziad Jarrah

M & rwwam-dl -=hahhi

Mohamed Atta

M Flight AA 77 - Crashad into Pentagen
W FHQN LA 83 - Crashed in Pennsyhvania
Abdul AFIF A0 mant W Flight UA #1735 - Crashed into WTC South

W Crihee ate i kors

B S I, VRS b

W skeed Alzhehr

Wy =il Al=hehri

Satam Swogsmi

Sekil 2.12, Terorist aglar1 [Mukherjee and Holder, 2004].
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Bunun i¢in ¢esitli yontemler uygulanmaktadir [Phua et al, 2005]. Cizge tabanl
veri madenciligi yontemleri ise bu yontemlerden bir tanesidir [Noble and Cook, 2003].
Cizge tabanli 6rneklerden benzer alt yapi ¢ikarma yontemlerinden SUBDUE, tek bir
cizgede tekrarlayan alt ¢izgeleri bulma problemine uyarlanarak bu alanda kullanilmistir
[Mukherjee and Holder, 2004]. SUBDUE yontemi veriyi sikistirarak tekrarlayan alt
parcalar1 bulmaktadir. [Mukherjee and Holder, 2004] de terorist aglarinda tekrarlayanlar
alt parcalarm 6nemli bilgiler igermedigi 6ne siirmiistiir. Iyi bir sekilde sikistirilms bir ag

yapisinin onemli nitelikler gostereceginden SUBDUE yontemini kullanmistir.

2.3.2.2.2 Tavsiye Aglar:

Internet sayfalarindan film kiralarken ya da Amazonda bir kitap satin alirken
genelde goriilen tavsiye iirlinler son zamanlarda yayginlagsmaktadir. Bu konu birgok
alanda 6zellikle tavsiye sistemleri (recommendation systems), giiven sistemleri (giiven
aglar), isbirligi aglar1 (collaboration systems) gibi bir¢ok alanda ¢alisilmaktadir. Son
zamanlarda gelisen bu yeni ¢aligma alani ile veri madenciligi yontemleri ile ag yapisina
ait ozellikler ¢ikarilmaya calisilmaktadir. Asagida bu alanda yapilmis 6riintii madenciligi

ile ilgili bir ¢aligmadan bahsedilecektir.

Yapilan bu ¢alismada internet iizerinden iriinler satan bir perakendeciden elde
edilen veriler kullanilmistir [Leskovec et al., 2006]. Bu siteden kitap, DVD, video ya da
miizik Uiriinii satin alan miisteriler e-posta ile istedigi kisilere tavsiye etmektedir.
Diigiimler miisterileri, yonlii kenarlar ise v ve w diigiimleri arasindaki, v nin w ye
tavsiye ettigi iirlin p yi ve zaman ¢ yi tutmaktadir. Tavsiye aginda 15,646,121 tavsiye
yapilmistir. 3,943,084 miisteri 711 giin i¢inde 542,719 firiin satin almigtir. Her iiriin tipi
igin ayr1 bir ag yapisi olusturulmustur. Ornek vermek gerekirse ayn1 miisterilerin DVD
icin yaptig1r tavsiyeler DVD aginda, kitaplar icin yaptig1 tavsiyeler kitap aginda
tutulmaktadir. Eger bir miisteriden hi¢ tavsiye gitmemisse, o ag yapisi i¢in o diigiim ag

disinda birakilmaktadir. Veri kiimesinde kitap aginin ¢ok fazla diigiimden olustugu ama
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ortalama iki kitap tavsiye edildigi, DVD tavsiye aginda ise daha az diigiim oldugu ama

ortalama 10 DVD tavsiye edildigi gdzlemlenmistir.

Sonu¢ olarak elde edilen sik alt ¢izgelere gore ag yapist hakkinda bilgi
edinilmeye calisilmistir. Sekil 2.13 de veri kiimesinden elde edilen siklikla tekrarlayan
alt cizge smiflar1 goriilmektedir. Gz ve Gy7 ayni arkadas grubundaki alt cizgelerinde
ayni kisilere tavsiyede bulunmalarina ragmen birbirlerine tavsiye de bulunmadiklari
gozlemlenmistir. Goa ve Gyg alt ¢izgelerinde bir diigiim digerine tavsiye ederken, iki
diiglimden de diger diiglimlere tavsiyeler gitmistir. G,s, Gas, Ga9 de ise tek bir diigiimden
dallanma goriilmektedir. Fakat sadece ilk diiglimde dallanma goriilmektedir. Elde edilen

orlintiiler misteriler hakkinda bilgiler vermektedir.

B SR, b

(23 G Glos

.’0/6 k\.‘. .4I§\ ;-".“ \/" e
Gog

- [ -
T -
Gas

(30

Sekil 2.13, Tavsiye agindan elde edilen ¢esitli alt ¢izgeler [Leskovec et al., 2006].

2.3.2.2.3 WEB, Sosyal Aglar ve Biyolojik Aglar Ile ilgili Diger Uygulamalar

Cizge veri kiimelerinde tekrarlayan alt ¢izge madenciligi problemi ile ilgili
bir¢ok konferans ve dergi makalesi literatiirde mevcuttur. Tek ¢izge alaninda ise ¢ok
sayida konferans makalesi yaymlanmasina ragmen az sayida dergi yayini
bulunmaktadir. Basilan dergi makalelerden biri olan [Kuramochi and Karypis, 2005] de
farkli alanlardaki ger¢ek veri kiimelerinde onerdikleri yontemlerini uygulamislardir.

Asagida once veri kiimelerinden ve daha sonra da yontemden bahsedilecektir.

1. Web Veri Kiimesi:
Yapilan bir ¢alismada 2002 Google programlama yarigmasindan elde edilen

internet veri kiimesi kullanilmistir. Orijinal veri kiimesi “edu’ uzantili internet sayfalari
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ve onlar arasindaki baglantilar1 icermektedir. Kolaylik olmasi agisindan diigtimler
arasindaki kenarlarda yon bilgisi icermeyen bir ¢izge yapisi kullanilmistir. Bu veri
yapisindaki kenarlar, ¢esitli edu uzantili sayfalar ile cesitli alt sayfalar arasindaki
baglantilar1 gostermektedir. Ayn1 web sayfalarinin alt sayfalar1 arasindaki baglantilar
veri kiimesinden c¢ikarilmistir. Elde edilen veri kiimesinden, Onerilen yontem ile

tekrarlayan alt ¢izgeler elde edilmistir.

Makalede elde edilen alt cizgeler belirli kurumlar arasindaki sikg¢a tekrarlayan
capraz baglanti yapilarim1 gostermektedir. Diger bir deyisle bu yapilar ortak isbirligi
yapan Universiteleri, disiplinler arasi takimlari ve belirli bir konudaki topluluklar
gostermektedir. Sekil 2.14 de veri kiimesinden elde edilen iki Oriintli goriinmektedir. (a)
kisminda yildiz topolojili bir Oriintii goriilmektedir. Illinois iiniversitesinin internet
sayfasindan tiniversitenin ii¢ farkli yerdeki kampiislerinin (Chicago, Urbana-Champaign
ve Springfield) web sayfalarina baglanti goériilmektedir. (b) kismindaki Oriintiide ise
Harvard Universitesi ile Ulusal Radyo Astronomi Gozlem-evi (nrao.edu) ve Uzay

Teleskop Bilim Enstitiisii arasindaki baglantilar1 gostermektedir.

(lmsedU\ (harvard, edLD (harvard.edu]

/
[uic.edu] (uis-edu] (“iuc-ed“) stsci.edu

(a) Illinois Universitesi sistemi (b) Astronomi ile alakali web sayfalar1

]

Sekil 2.14, WEB veri kiimesinden elde edilen oriintii 6rnekleri [Kuramochi and Karypis,

2005].

2. Alint1 Veri Kiimesi:

Ikinci veri kiimesi olarak KDD Kupa 2004 yarismasinda kullanilan alinti veri
kiimesi kullanilmistir. Cizge ile ifade edilen alinti1 sosyal ag yapisinda her diigiim bir
makaleyi ve her kenar iki makale arasinda alint1 oldugunu gostermektedir. Yontemde

yonsiiz ¢izge kullanildig1 i¢in alintinin yonii ele alinmamistir. Orijinal veri kiimesinde



31

diiglimlerde anlamli veri olmadigindan makalelerin 6zetleri dikkate alinarak konularina
gore makaleler kiimelenmis (50 kiime) ve her konuya bir numara atanmistir. Diger bir
deyisle c¢izgenin diigiim degerleri makalelerin konularini gdstermektedir. Kenar
degerlerine ise iki makalenin yayimlanma yillariin fark: atanmistir. Bu veri kiimesinde

farkli alanlardaki yayinlardaki alintilanma modellenmistir.

3. Amino asit Baglanma Haritast:

Diger bir veri kiimesi olarak Protein Veri Bankasindan elde edilen biyolojik ag
yapist kullanilmistir. Cizgeler ile ifade edilen amino asit ag yapisinda amino asitler
diiglimleri ve iki amino asit birbiri ile ardisik sirada ise veya {i¢ boyutlu protein

yapisinda bagli ise, iki diigiim arasindaki kenar1 gostermektedir.

4. Kimyasal Bilesik Veri kiimesi:

Daha Once ¢izge veri kiimelerinde tekrarlayan alt ¢izge madenciligi probleminde
bahsedilen veri kiimesine benzer olarak ¢izgedeki diiglimlerin atomlarin tipini, kenarlar
ise baglarin tipini gosterdigi biyolojik ag yapisinda 223644 bilesik birlestirilerek tek bir

cizge ile ifade edilen bir ag yapis1 olusturulmustur.

Yontem:

Bu c¢alismada iki yontem HSIGRAM ve VSIGRAM gelistirilmistir [Kuramochi
and Karypis, 2005]. Bu yontemler daha 6nceden ¢izge veri kiimelerinde tekrarlayan alt
cizge madenciligi problemini ¢dzmek icin dnerilen bazi yontemlere dayanmaktadir. iki
yontemde de siklikla tekrarlayan alt ¢izgeleri tutan bir kafes (agag) yapisi kullanilmaistir.
Kafes yapisinda k-mc1 seviyede k diigiimlii alt ¢izgeler bulunmaktadir. Iki yéntemin
birbirinden farki ise kafes yapisindaki diigiimleri olusturma seklidir. HSIGRAM yatay
bir yontem (breath-first algorithm) kullanirken, VSIGRAM ise dikey olarak (depth-first
algorithm) digtimlerdeki alt cizgeleri belirlemektedir. HSIGRAM yo6nteminde kafes
yapisinda k+1 inci seviye olusturulurken k. seviyedeki k diigtimlii alt ¢izgeler ikiserli
gruplar halinde birlestirilerek olusturulur (alt ¢izge yaratma). Daha sonra elde edilen

tiim alt ¢izgelerin tekrarlanma siklig1 hesaplanir. Eger bir aday alt ¢izge esik degeri den
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kiiciikse o alt ¢izge kafes yapisina konmaz. Bu islem higbir alt ¢izge yaratilamayincaya

kadar devam eder.

2.4 Gorsel Veri Madenciligi

Literatiirde gorsel veri madenciligine dayanan bir¢ok yontem gelistirilmistir
[Oliveira and Levkowitz, 2003]. Bu bdliimde gorsel veri madenciliginin ve 6zellik uzay1
kavramimin kullanildigi ve temelde oOnerdigimiz yonteme yakin olan bir yontemden
bahsedilecektir. HD-Eye gorsel veri madenciligi yonteminde OptiGrid yOntemine
dayanarak iteratif bicimde verinin en iyi sekilde kiimelerine ayirabilecek izdiistimleri
aranir ve ayiraglar belirlenir [Hinneburg et al., 1999]. Kiimelerin diizgiin bir sekilde
ayrilabilmesi igin verinin tek bir izdiisimiinii bulmak yerine, veri iteratif olarak alt
parcalara boliiniir. Her iterasyonda en iyi izdiistimii bulunarak alt kiimeler hesaplanir.
Her iterasyonda veriyi alt parcalara ayiracak ayiraglari belirlemek i¢in alt parcalardaki
en diisiik yogunluk noktalarina bakilir. Yogunluk noktalarini belirleyebilmek i¢in nokta
yogunluk fonksiyonu olarak ¢ekirdek yogunluk tahmini yontemi (kernel density

estimation) kullanilmistir.

Kiimelerin bilinmeyen karakterlerinden dolay1, kiimeleme yontemlerinde parametrelerin
belirlenmesi zordur. HD-Eye yontemi, OptiGrid yontemini gelistirerek ve cesitli renkli
grafiksel gosterimler kullanarak ayiraclar belirler (Bkz. sekil 2.16). Elde edilen
ayiraglardan ¢ok boyutlu diizensiz ag yapist (irregular grid) olusturulur (Bkz. sekil 2.15).
Verideki tiim noktalar bu ag yapisina diistiriilir. Kiimeleri bulabilmek i¢in, noktalarin
fazla distiigli ag hiicreleri belirlenir. Bir esik degeri kullanarak veri filtrelenir ve
kiimeler ¢ikarilir. Bu sayede kiimelerin seklinden bagimsiz olarak, nokta kiimeleri elde

edilir.
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Sekil 2.15, Diizenli (a) ve diizensiz (b) ag yapilar1 [Hinneburg et al., 1999].

H1 HU H2 X 1
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Sekil 2.16, a) Bir boyutlu renk gosterimi, b) bir boyutlu histogram yogunluk gosterimi.
c) iki boyutlu renk histogrami gosterimi

2.5 Videolardaki Nesne Esleme

Bu boliimde cizgeler ile ifade edilebilen yapisal veri kiimelerinin kullanildig1 bir

problemden ve Onerilen bir yontemden bahsedilecektir [Sivic and Zisserman; 2003].

Videolardaki Nesne Esleme Problemi resimlerden olusan bir veri kiimesinde ayni
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nesneleri bulmay1 amaglamaktadir. Bu problemin zorluklar1 bakis acisindaki farkliliklar,

aydinlatmadaki degisiklikler, baz1 pargalarin bazi kisimlarinin gériinmemesidir.

Bu yaklagimda her nesne ortlisen bolgelerin birlesmesi ile olusturulur. Her bolge
igin ise, o bdlgenin goriintiisiinden elde edilen &zellik vektorleri olusturulur. Ozellik
vektorleri, vektor nicemlemesi yontemi ile kiimelere ayrilirlar. Bir nesnenin taninmasi
(smiflandirilmasi) i¢in 6zellik vektorlerine en yakin komsuluk algoritmasi uygulanir.
Diger bir deyisle yeni bir film karesi geldiginde film karesindeki tanimlayicilar en yakin

kiimeye atanirlar

Videoda nesne esleme probleminde bahsedilen zorluklar veya problemler boliim
4.5 de bahsedilen giiriiltii kavramina 6rnek teskil etmektedir. Bu tarz bir uygulamada bir
nesne c¢ogunlukla birebir olarak bulunamayacaktir. Aranan nesne videoda bu
problemlerden dolayr ufak farkliliklar ile tekrarlayabilmektedir. Bu sebeple onerilen

yontemin bu tarz ufak degisikliklere toleransli olmas1 gerekmektedir.

Videolardaki Nesne Esleme Problemine getirilen bu yaklagim dnerilen yonteme
temelde cok benzemektedir. Bu yaklasimda once veri kiimesi o6zellik uzayma
doniistiiriilmekte, daha sonra veri kiimesi kiimelere ayrilmaktadir (vektor nicemlemesi)
ve yeni gelen ¢izge siniflandirilmaktadir (en yakin komsuluk algoritmasi). Onerilen
yontemde ise veri kiimesi 6zellik uzayina dontistliriilmekte daha sonra hiyerarsik bir
kiimeleme yontemi ile kiimelere ayrilmakta ve son olarak sablon c¢izge kullanilarak
oriintii yeniden c¢ikarilmaktadir (1 en yakin komsuluk algoritmasi). Bu basamaklarda
kullanilan yontemler farkli da olsa Onerilen yontem ile bu yaklasim benzerlik
gostermektedir. Makalede Onerilen yaklasimla tezde onerilen yaklasimdaki bir diger
benzerlik ise nesnelerden elde edilen Ozellikleri 6zellik uzayma aktardiktan sonra

goriintii karelerindeki nesnenin konumu gibi bilgileri kaybetmesidir.
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2.6 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari

Onerdigimiz yaklasimda hiyerarsik bir kiimeleme yontemi kullanilmistir. Bu
sebeple bu boliimde, hiyerarsik kiimelemeden ve en bilinen hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden bahsedilecektir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 veriyi ¢ogunlukla
ikili aga¢ yapisinda ya da dendrogram yapisinda tutmaktadirlar [Larose, 2005].
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 yigilma (agglomerative) algoritmalar1 ve boliici

(divisive) algoritmalar olmak tizere ikiye ayrilirlar.

1) Boliicli algoritmalar: Yigilma algoritmalarinin tersi sekilde calisir. En basta tiim veri
kiimesi tek kiimeye aitken kiimeler boliinerek son kiimeler elde edilir. Boliicii kiimeleme

algoritmalarinin islem zamani uzundur.

1) Yigilma algoritmalari: Her kiimede tek bir nesne olacak sekilde veri kiimesini
kiimelere boler. Daha sonra kiimeler birlestirilerek son kiimeler elde edilir. Yigilma
algoritmalarinda genel algoritmas1 asagidaki gibi Ozetlenebilir: (N Ornekli bir veri
kiimesi i¢in)

1- N kiime ile baglanilir. N kiime i¢in yakinlik matrisi hesaplanir.

2- Kiimeler arasinda en kisa uzaklik aranir. En yakin iki kiime birlestirilir.

D(C,,C ) = enkiiciik D(C.,C
(C.,C)) elmengt (C,.C) (2.14)

m#l

(D(*,*) bir yakinlik fonksiyonudur. Yakimlik fonksiyonlarindan bdlim 2.6 da
bahsedilecektir.)
3- Yeni kiime ile diger kiimeler arasinda uzaklik hesaplanarak yakinlik matrisi
glincellestirilir.
4- Tim benzer 6zellikteki 6rnekler ayn1 kiimeye diisene kadar 2 ve 3 {incii adimlar tekrar

edilir.

Yigilma algoritmalarindan en bilinenleri tek baglanti (en yakin komsuluk
algoritmasi) ve biitiin baglanti teknikleridir. En yakin komsuluk algoritmasinda iki kiime

arasindaki uzaklig1 belirlerken iki farkli kiimedeki en yakin iki nesne arasindaki uzaklik
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hesaplanir. Biitiin baglant1 tekniginde ise iki kiime arasindaki uzaklig1 hesaplamak i¢in
iki farkli kiime deki en uzak iki nesnenin uzaklig1 esas alinir. Ortalama baglant1 teknigi
[Xu and Wunsch, 2005] ise yayilma algoritmalarindan biridir ve bolim 4.3 de

anlatilacaktir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemi esnek ve parametrik olmayan bir yontemdir.
Verinin karakteristigini diger yontemlere gore daha az varsayar ve daha az on bilgi
gerektirir [Murtagh, 1983]. Bu sebeple literatiirde sik¢a kullanilmaktadirlar. Hiyerarsik
kiimeleme yontemleri giiriiltiiye ve aykir1 degerlere duyarlidir ve kiire bigiminde
kiimeler ¢ikarmaya elverislidir. Ayrica HK yontemleri en az O(n®) zaman karmasikligina
sahiptir. Literatiirdeki bazi diger kiimeleme yoOntemlerine gore zaman karmasikligi

yiiksek sayilabilir (¢izelge 2.4).

Cizelge 2.4., Kiimeleme yoOntemlerinin zaman karmasikligi ve yiliksek boyutlu veri
kiimeleri agisindan degerlendirilmesi [Xu and Wunsch, 2005]. (D: Veri kiimesinin boyut

sayi1si, N: Veri kiimesindeki eleman sayisi, K: Kiime sayis1)

Kiimeleme Algoritmasi Zaman ve Hafiza Karmasikhg:
K-ortalama O(NKd) (zaman)
O(N+K) (hafiza)
Bulanik c-ortalama O(N)’e yakin
Hiyerarsik Kiimeleme O(N°) (zaman)
O(N?) (hafiza)
CLARA O(K(40+K)*+K(N-K)) (zaman)
CLARANS Tiim prformansta ikinci dereceden
BIRCH O(N) (zaman)
DBSCAN O(NlogN) (zaman)
CURE O(N szample log N sample ) (zaman)
O(Nsample) (hafiza)
DalgaKiime O(N) (zaman)
DENCLUE O(NlogN) (zaman)
FC O(N) (zaman)
CLIQUE Nesnelerin sayist ile lineer, boyutlarin
sayist ile ikinci dereceden
OpriGrid O(Nd) ile O(NdlogN) arasinda
ORCLUS O(K; +K,Nd+K;d’) (zaman)
O(K,d°) (hafiza)




37

2.7 Benzerlik Ol¢iisii

Bir ¢ift nesne arasindaki benzerlik ya da farkliligi 6lgmek igin gesitli benzerlik
oOlgtileri kullanilmaktadir. Kiimeleme yontemlerinde ise yakinligi 6lgmek igin uzaklik
olarak adlandirilan benzerlik Slgiileri kulllanilir. [Backer and Jain,1981] da belirtildigi
gibi

“Kiime analizinde bir nesne gurubu birden fazla, az ya da ¢ok homojen alt gruplara
subjectif benzerlik 6lciisii kullanarak ayrilirlar (Or. ilgi cekici kiimeler yaratilabilecek
sekilde secilir). Oyle ki bir alt gruptaki nesneler arasindaki benzerlik, degisik alt

gruplardaki nesnelerden biiyiik olmalidir.”

Bir veri nesnesi bir ozellik ile ifade edilir. Ozellikler sayisal olabilir, nitelik
belirtebilir, ikili (0 ya da 1) olabilir. Ozelligin cinsi benzerlik 6lciisiiniin seciminde
biliyiik rol oynar. N oOriintii igeren bir veri kiimesinde benzerlik yakinlik matrisi

kullanarak belirlenir. Yakinlik matrisi N x N lik bir simetrik matristir.

Asagida literatiirde siklikla kullanilan bazi benzerlik Olgiilerinden 6rnekler
verilecektir.

e Minkowski Uzakligt:

d in\"
D, :(Z\xi,—xﬂ\ J (2.15)

e Oklid Uzakhig1: Minkowski uzakligmin n=2 durumu igin 6zellesmis seklidir. En

sik kullanilan uzaklik fonksiyonudur.

J 12\
D, = (Z\xﬂ — x| J (2.16)
=1
e Sehir Blok Uzaklig1:

Dij :Z‘xi,—xﬂ‘ (2.17)

d
=1
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e Sup Uzaklig:

D, = max
V' li<d

Xy =X, (2.18)
e Mabhalanobis Uzaklig::
T o-1
D, =(x,—x;) S (x,—x,) (2.19)
S= Grup i¢inde kovaryans matrisi

e Pearson Bagintisi:

d
Z(xil = X;)(x; = X;)
D, =(-r,)/2 r;=—L1 (2.20)

\/Z(xil _)_Ci)ZZ(le _fj)z

e Nokta Simetri uzaklig1: x; nesnesi ile x, referans noktasi arasindaki uzakligi

hesaplar.

G =)+ (x, - x,

)

D, min (2.21)
Jj=1,...,N and j#i ('xi — xr) + “(xj — xr)
e Kosiniis Benzerligi:
x!x,
S, =cosq = -—" (2.22)
||x1.||ij H

2.8 Cizgelerin Diigiimleri Arasinda Benzerlik Olgiimii

[Blondel et al, 2004] de ¢izgelerin diiglimleri arasindaki benzerligin bulunmasi
problemine yaklasim getirilmistir ve benzer kelimelerin ¢ikarilmasi ve internette arama
uygulama alanlarina uygulanmistir. Benzer kelimelerin otomatik ¢ikarilmasi
uygulamasi, “benzer kelimelerin tanimlarinda ortak bir¢ok kelime vardir” varsayimina
dayanir. Ornek olarak alman Webster sozliigiinden bir sozliik cizgesi G elde edilir.
Sozliikteki her kelime G ¢izgesinin diigiimiinii olusturur. Eger v kelimesi u kelimesinin
taniminda var ise G sozliik ¢izgesinde u ve v diiglimleri arasina bir kenar ¢izilir. Daha
sonra sorgu kelimesine gore bu kelimenin taniminda olan kelimeleri ve bu kelimeyi
taniminda kullanan kelimeleri igeren bir yakinlik cizgesi Gy, ¢ikarilir. Gy, cizgesi G

cizgesinin bir alt ¢izgesidir.
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Sekil 2.17 de Ingilizcedeki “likely” sorgu kelimesinden elde edilen yakinlik
matrisi goriilmektedir. Yakinlik matrisinde bu kelimenin taniminda olan kelimeler ve bu
kelimeyi taniminda kullanan kelimeler goriilmektedir. Gy, ¢izgesi elde edildikten sonra
tiim diiglimlerin benzerlik puani hesaplanir. En yiliksek merkezi puana sahip kelimeler

sorgu kelimesine es anlamli olmaya aday kelimelerdir.

invidious ) adapted
likely S vine
truthy SVING
probable eliag

similar \
probably

Sekil 2.17, Ingilizcedeki “likely” kelimesinden elde edilen yakinlik ¢izgesi [Blondel et
al, 20041].

Benzerlik puani asagidaki sekilde hesaplanir. Ga ve Gg iki yonlii ¢izge olsunlar.
na, A ¢izgesinin diigiim sayisi; ng ise B ¢izgesinin diigiim sayis1 olsun. Iki ¢izgenin
benzer olup olmadigini anlamak i¢in np x ny lik bir benzerlik matrisi S olusturulur. Bu
matrisin degerleri s;jj; Ga min diigliimii j nin, Gg nin diiglimii 1 ye olan benzerligini diger
bir deyisle benzerlik puaninmi gostermektedir. S benzerlik matrisini olusturmak igin
esitlik 2.23 yakinsayincaya kadar tekrarlanir ve S yakinlik matrisi elde edilir. So
matrisinin degerleri 1 dir.

S =B S A"+ B" S, 4 (2.23)
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3 PROBLEMIN TANIMI VE HiIPOTEZ

Tez calismasinda CK-TAC problemine bir yaklagim getirilmistir. Cizge
madenciligi yontemlerinde Oriintii, baglantili bir alt ¢izge olarak tanimlanmaktadir. Bu
problemi ¢6zmek i¢in literatiirde tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi ydntemleri
uygulanmaktadir (Bkz. Boliim 2.2.2). Bu sebeple tekrarlayan alt ¢izgelerin ¢ikarilmasi
ile ilgili problem bu boliimde ayrintili olarak tanimlanacaktir. Boliim 3.1 de cizgeler ile
ilgili gerekli tanimlar yapildiktan sonra CK-TAC problemi ayrintili olarak
tanimlanacaktir. Bolim 3.2 de ¢izge izomorfizm ve alt ¢izge izomorfizm ile ilgili
tanimlamalara yer yerilecektir. Boliim 3.3 de ¢izgelerde benzerlik tanimlanacaktir. Son

olarak da boliim 3.4 te tezin dayandig1 hipotezden bahsedilecektir.

3.1 Cizge Tabanli Veri Kiimelerinde Tekrarlayan Alt gizgelerin

Cikarilmasi

Tanim 3.1: Cizgeler ile ilgili 6zellikler ve tanimlar
Bir ¢izge G=(V, E), diigiimler ve diiglimlerin birlestiren kenarlardan olusur. V, G
cizgesine ait diigiimler kiimesidir ve E c V' xV (veya E |V|2) ise G ¢izgesinin kenarlar
kiimesidir (Bkz. sekil 3.1).
e G cizgesindeki diigiimlerin sayisi |V| ve kenarlarin sayisi ise |E| olarak gosterilir.
e G cizgesindeki iki diiglim u, v V birbiri ile bir kenar e€ E ile bagh ise e = (u,v)
seklinde gosterilir. Bu durumda u, v diigiimleri bitisik diigiimlerdir denir.
Cizgelerin kenar ve diiglimleri bilgi icerebilir. Eger bu bilgi isim ya da say1 ise ¢izgeye
etiketlenmis ¢izge denir. Agirlikli ¢izgelerde kenar ya da diigiimlerinde sayisal agirlik
degeri igerirler. Kenarlar1 agirlikli bir G=(V, E, w,) c¢izgesinin agirlik fonksiyonu

w,: E— R seklinde gosterilir. w(u,v), (u,v) kenarinin agirhk degeridir. Digiimleri
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agirhkli G=(V, E, w,) cizgesinin agirlik fonksiyonu w,:/ — R seklinde tanimlanir.

Sekil 3.1, N diigiimlii bir ¢izge 6rnegi.

e Agirlik matrisi Mg

(1=
MG(l,J)—{l(ei’j)’iij (3.1
seklinde tanimlanir (71 <ije Z" < |V| ).
7("1) l(el,z) 1(61,3) Z(el,i) l(el,n)_
I(v,) ley) ... le,) ... ley,)
I(vy) ... ley,) ... ley,)
M(G)= (3.2)
Iv,) .. le,)
I(v,) |

Simdi tek bir sinifa ait ¢izgelerden olusan bir veri kiimesinde problemi tanimlayalim.

Veri kiimesindeki tiim ¢izgeler ayni niteliktedirler.

Tamm 3.2: Ozellikler ve Tamimlar (Tek sinifa ait veri kiimeleri icin)

Problemi basitlestirmek i¢in 6nce tek bir sinifa ait 6rnekler i¢in problemi tanimlayalim.
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GDS veri kiimesi g adet ¢izge tabanli ornekten olussun (GDS ={ G, G,
..Gi,...,.Gg}). Gi, i-nci cizgeyi ifade etmektedir. GDS veri kiimesindeki

cizgelerin diiglim sayilar1 ayni olmak zorunda degildir.
C bir sinif olmak tizere G GDS ve G ¢ C olsun. Diger bir deyisle GDS deki tiim
ornekler ayni sinifa (C sinifina) ait olsun.
Oriintii aday alt ¢izge kiimesi CS sembolii ile gosterilir. CS, GDS veri kiimesini
olusturan ¢izgelerden en az birinin alt ¢izgesidir ve

E(CS) c E(G)

V(CS) < V(G) e
saglar. (G ise GDS veri kiimesindeki ¢izgeleri temsil etmektedir.)
Oriintii adayimin, GDS deki ¢izgelerde bulunma orami destek yiizdesi(CS)
asagidaki sekilde tanimlanir.

Y o [(X,G)

Destek yiizdesi (X)= |GDS|

3.4

Denklemde f(x,G) fonksiyonu x bir alt ¢izge olmak {izere asagidaki gibi

tanimlanmustir.

1,xcG

0, diger (3-5)

f(x,G) = {

Bir oriintii adayinin destek yiizdesi, destek yiizdesi(CS) olarak gosterilir. Esik
degeri ise destek esik yiizdesi olarak adlandirilir. Eger oriintiintin destek yiizdesi
degeri, destek esik ylizdesi degerinden biiyilik ise Oriintli aday1 ériintii olarak

tanimlanir ve FS semboliiile gosterilir.

DS
Oruntu

Oriintii bir alt gizgedir ve M agirlik matrisi ile gosterilir.

wv,),i=j
MDS N i
Oruntu (la.]) {W(V[,vj),i + ] (36)

Oriintii kiimesi, ériintii aday! kiimesinin alt kiimesidir. Bu sebeple oriintiideki
kenar kiimesi, aday oriintiideki kenar kiimesinin alt kiimesidir. Ayni sekilde

ortintiideki diiglim kiimesi, aday oriintiideki diigiim kiimesinin alt kiimesidir.
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V (Oriintii) < V (Oriintii““") 3.7
E(Oriintii) < E(Oriintii“™) .

Tanim 3.3: Tek sinifa ait veri kiimeleri icin problemin tanimi
Yukarida tanimlanan GDS bir veri kiimesi olsun. Oriintii olarak adlandirilan ve

destek yiizdesi degeri, destek esik yiizdesi degerinden biiyiik ya da esit olan Oriintiileri

bulunuz. (Oriintii, baglantih bir alt ¢izge olarak tanimlanmaktadir.)

Simdi ¢ok sinifli ¢izgelerden olusan bir veri kiimesinde problemi tanimlayalim.
K smiflt bir veri kiimesinde, cizgelerin her biri K adet ¢izge kiime grubundan (sinif)
sadece birine aittir. Her siif kendi i¢cinde benzer niteliklere sahip ¢izgeler igerir. Farkli
smiflara ait iki ¢izgenin nitelikleri birbirinden farklidir. Sif kavrami asagidaki 6rnekte
daha ayrintili olarak agiklanacaktir. Bir grup hukuk Ogrencisi ve aralarmdaki
etkilesimleri gosteren sosyal ag, bir ¢izge ile gosterilsin. Bu sekilde her iiniversite i¢in
bir ¢izge olusacak sekilde ¢izgeler grubu olusturulsun. Ayni sekilde her iiniversite i¢in
miihendislik 6grencilerinden olusan ayr1 bir sosyal ag grubu olusturulsun. Bu iki 6grenci
grubundan olusturulmus veri kiimesi iki siifl1 bir veri kiimesine 6rnek gosterilebilir. Bu
ornekte her simif kendi iginde benzer oOzellikler gostermekte ve diger sinifin
ozelliklerinden ¢ogunlukla farklidir. Eger iki sinifa ait ¢izgelerde ortak benzer 6zellikler
var ise (0rnegin 6grenci olma durumu gibi) bu 6zellikler siniflar1 ayirt edici 6zellikler

olmadig1 i¢in dikkate alinmazlar.

Tamm 3.4: Probleme ait 6zellikler ve tamimlar (Birden fazla simifa ait veri kiimeleri
icin)
Problemin ikinci halinde GDS ¢izge veri kiimesi K adet farkli sinifa ait ¢izgelerden
olussun.
e k-inct simif Cy olacak sekilde (1<k<K),VG e GDS i¢in G g¢izgesi Cy 1mci
siiflardan sadece birine aittir.

e Bir oriintii adaymin C; inci sinifa ait destek yiizdesi degeri,
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Z(GeGDS&GeC,) f(X’ G)

destek ylizdesi,. (X)=
“ GDS .

(3.8)

fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. (f(x,G) daha 6nce tanimlanmustir.)

e Oriintii adayinin, K adet siif icin destek yiizdesi degerleri ayr1 olarak hesaplanir,
en yiiksek destek yiizdesi degerini veren Cy smifi Oriintii adayinin ait oldugu
smiftir.

e Oriintii adayimn ait oldugu smifin C; oldugunu varsayalim. Oriintii adayinin

destek yiizdesi, destekytizdesi. (CS) olarak gosterilir. Cy sinifi i¢in esik degeri

ise destek esik yiizdesi olarak tanimlanir. Eger

destek ylizdesi (CS)= destek esik yiizdesi, (3.9)

esitligi saglaniyor ise Oriintii aday1 CS, oriintii olarak tanimlanir ve FS sembolii

ile gosterilir.

Tamim 3.5: Birden fazla sinifa ait veri kiimeleri icin problemin tanimi

1 <k<K olmak iizere Ci sinifina ait destek yiizdesi (destek yiizdesi, ), destek esik
yiizdesi (destek esik ylizdesi,, ) degerinden bilyiik ya da esit olan driintiileri bulunuz.

(Oriintii, baglantili bir alt ¢izge olarak tanimlanmaktadir.)

3.2 Cizgede izomorfizm, Alt gcizge izomorfizm ve Destek Degeri

Kavrami

Tanim 3.6:

Cizgelerin Birebir Eslesmesi Problemi (Cizge izomorfizm):

Gyv=(Vm, Em) ve Gp=(Vp, Ep) ¢izgeleri |VM|:|VD| olacak sekilde iki ¢izge olsun.
Cizgelerin  birebir esleme problemi, asagidaki sartlar1 saglayan bire bir
orten f :V, —V,, fonksiyonunu bulmay1 amaglar.

) VueV, ise f(u)eV,

2y V(u,v)eE, ise (f(u),f(v))eE,
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Eger boyle bir f fonksiyonu tanimlanabiliyorsa bu probleme ¢izge izomorfizm denir.

Tamm 3.7:
Alt Cizge Izomorfizm: G=(V, E) ve G,=(Va, E,) ¢izgeleri verilsin (V. V ve E;cE).
Eger G = (V, E) ¢izgesinin G,=(V>, E,) ¢izgesi ile izomorfik bir alt ¢izgesi bulunabiliyor

ise bu problem alt ¢izge izomorfizm (veya alt ¢izge esleme problemi) olarak adlandirilir.

Alt ¢izge izomorfizm sekil 3.2 de bir 6rnek ile aciklanacaktir. Ornekte sirasiyla
iki tane molekiiler ¢izge G, ve Gq gorillmektedir. Cizgelerde kenarlar molekiillerdeki
tekli ya da ciftli baglari, diiglimler ise atomlarin tiplerini ifade etmektedir. G4 ¢izgesi G,
nin bir alt alt ¢izgesi (6r: {p2, P4, Ps}> {P7> Ps> P4}»...) 1le izomorfiktir. Bu sebeple G,

cizgesi ile Gy ¢izgesi alt ¢izge izomorfiktir.

4

q:

Sekil 3.2, G, ve Gq ¢izgeleri i¢in alt ¢izge izomorfizm 6rnegi.

Tanim 3.8:

Cizgelerden olusan bir veritaban1 DB verilsin ve esik degeri ise o(0< o <1)

olsun. Eger bir G ¢izgesi icin destek degeri, = destek esik degeri sart1 saglaniyor ise, G
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cizgesi DB de tekrarlayan bir alt ¢izgedir denir. Destek degerig, G ¢izgesinin destek
degeridir ve DB deki G alt gizgesini iceren ¢izgelerin tiim ¢izgelere orani olarak
tanimlanir.

\G'e DB|G c G

destek degeri, = |DB|

(3.10)

Bu tanimlarin 15181nda tekrarlayan alt ¢izge madenciligi problemi, DB veri tabanindaki

destek esik degerini saglayan tiim tekrarlayan alt ¢izgeleri bulmay1 amaglar.

3.3 Tekrarlayan Benzer Alt ¢izge Madenciligi

Tekrarlayan Benzer Alt Cizge Madenciligi probleminin birgok ger¢ek hayat
uygulamas1 vardir. Molekiiler veri madenciligi, ilag dizayn1 ve sosyal ag uygulamalari
en ¢ok calisilmis olanlaridir. Bir¢ok gercek hayat veri kiimesinde bir oriintii, ¢izgelerin
cogunda ufak farklar ile tekrarlayabilir. Eger aradaki farklar 6nemsiz derecede ufaksa,
birbirinden ufak farklarla benzeyen alt ¢izgeler hala uzmanlarin ilgisini ¢ekiyor olabilir.
Bu konuya goriintii karelerinde nesne esleme problemi Ornek gosterilebilir.
Goriintiilerden ¢izge elde etme ve bir nesnenin gectigi film karelerini bulmak i¢in ¢izge
esleme uygulamalart literatiirde sikca ge¢mektedir [Sand and Teller, 2004]. Bu tarz
uygulamalarda bakis agisindaki farkliliklar, aydinlatmadaki degisiklikler, bazi nesnelerin
bazi kisimlarinin goriinmemesi gibi sebeplerden aranan nesne goriintiide ¢ogunlukla
ufak farkliliklarla tekrarlanir, bazen ise bir kismi goriilmeyebilir. Fakat tekrarlayan alt
cizge madenciligi algoritmalar1 ufak degisikliklere toleransli olmadiklari i¢in bu benzer
alt cizgeleri bulmak i¢in kullanilamazlar. Sekil 3.2 de bahsedilen molekiiler ¢izge
orneginde kenarlar ve diiglimlerin agirlik degerleri ayrik degerlerdir. Bu 6rnekte diigiim
ve kenarlarin degerlerinin ayrik degerlerden olusmasi sebebiyle tekrarlayan alt cizgeler

kolayca goriilmektedir.

Fakat uzmanlar ayrik degerlerin disinda diigiim ve kenarlarin 6zellik degerlerini

de agirlik degeri olarak kullanabilirler. Bunun yaninda 6zellik degerleri kullanilarak elde
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edilen veri kiimelerinde diiglim ve kenarlarin agirliklar: reel sayilardan olusmus 6zellik
degerleri olabilir (devamli degerler). Boyle veri kiimelerinde sadece tamamen ayni alt
cizgelere bakarak Oriintiileri belirlemek eksik ve yanlis sonuglar verebilir. Benzer

ortintiiler arastirmacilara 6nemli ipuglar1 verecektir.

Molekiiler ¢izge orneginde atom ve baglarin 6zellikleri ortam sartlarina bagh
olarak degisebilir (6r: sicaklik, konum vs.). Bu sebeplerden bir molekiiliin degisik ortam
kosullarindaki 6zelliklerinden elde edilmis molekiiler c¢izgeler tamamen ayni
olmayabilir. Sekil 3.3 deki 6rnekte sekil 3.2 deki molekiiler ¢izgenin farkli 6zellikler i¢in
bir ornegi goriilmektedir (0r: atomlarin elektronik 6zellikleri, baglarin wiberg indeksi).

Sekil 3.3 de G| ve G, gizgelerinin karsilastirdigimizda birebir ayni tekrarlayan oriintiiyt
gbremeyiz. Diger bir yandan dikkatlice G| ve G| cizgeleri incelenirse G ¢izgesinin
bazi alt gizgelerinin G, ¢izgesi ile tamamen ayni olmadigi ama ¢ok benzer oldugu

gorilecektir (Or: { p;, ps, pi}t~1{4q). 45, 4 }).

1.4017 1.404

0.015

1.455

Sekil 3.3, G, ve Gq ¢izgeleri i¢in alt ¢izge benzerlik 6rnegi.
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Bu boliimde tekrarlayan benzer alt ¢izge madenciligi probleminin gercek hayat
uygulamalarinda ve bir¢ok uygulama alanindaki tekrarlayan tamamen ayni alt ¢izgeleri
bulma kadar 6nemli oldugundan bahsedildi. Bahsedilen sebeplere dayanarak tekrarlayan
alt ¢izge madenciligi problemi genisletilip yeni bir problem tanimlanacaktir. Bu amagla

Tanim 3.9 te iki ¢izgenin benzerliginden bahsedilecektir.

Tamm 3.9: Hata toleranssiz benzerlik
Birbiri ile izomorfik G=(V, E, w., w,) ve G'=(V', E', w), w) gizgeleri
asagidaki sartlar1 sagliyor ise G ¢izgesi ve G' ¢izgesi ile benzerdir denir.
L VueV:f,, (ww(f@)za,
2. Vu,v)eE: [, W (u,v),w,(f(u), f()2a,,

Sim, V€ [y, fonksiyonlar sirasiyla digiimlerin ve kenarlarin agirhk degerlerinin

3.11

benzerligini hesaplar. Agirlik degerleri veri kiimesine bagli olarak reel say1, dogal say1

ve tam say1 olabilir. Tez ¢alismasinda ve fonksiyonlar1 ayni fonksiyonlar

simy, simg

olarak kullanilmstir ( f,

simy,

= foim, =fsim)- fsim fonksiyonu asagidaki 6zellikleri saglar.
1. fum:RxR > [0]

2. Eger x=y ise fim(x,y)=1 dir.

3. fum(x,y)=0 ise x ve y hi¢ benzemiyor olarak tanimlamaktayiz.

Benzerlik fonksiyonu olarak bolim 2.7 deki benzerlik Slgtilerinden biri kullanilabilir.

a, ve a, degerleri ise sirasiyla diigiimiin agirlik degerinin ve kenarin agirlik degerinin

benzer olup olmadigini belirten birer esik degeridir.

Tanim 3.10: Hata toleransh benzerlik (Bir ¢izgenin bir alt ¢izge ile benzerligi)

G=(V, E, we, wy) ve G'=(V;, E; w', w,) cizgeleri alt ¢izge izomorfik olsunlar
(V' <V ve E'cE). Ancak asagidaki sartlar saglanir ise G ¢izgesi, G’ ¢izgesi hata
toleransli benzerdir denir.

LvueV' f,, Ww,w(fw))=za, 3.12
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2. Yu,v) € E": f, W u,v),w(f(w), f(M) 2 a,,

Yukaridaki tanimlamalara dayanarak Tanim 3.11 de tekrarlayan benzer alt ¢izge
kavrami tanimlanacaktir. Eger bir alt cizge G, bir ¢izge veri kiimesindeki anlamli
sayidaki cizgelerinin benzer alt cizgesi ise G alt ¢izgesi tekrarlayan benzer bir alt
¢izgedir denir. Tekrarlayan benzer alt ¢izge problemi DB ¢izge veri kiimesindeki
tekrarlayan benzer alt ¢izgeleri « benzerlik parametresine gore bulmay1 amaglar. Eger
a =0 ise tekrarlayan benzer alt cizge madenciligi problemi tekrarlayan alt c¢izge

madenciligi problemine doniistir.

Tamm 3.11:

Bir ¢izge veritaban1 DB verilsin ve esik degerleri ise (0 < o, <1) olsun. Eger
bir G ¢izgesi destek degeri; > o sartin1 sagliyor ise, G ¢izgesi DB de tekrarlayan
benzer bir oriintiidiir denir. destekdegeriz, G ¢izgesinin destek degeridir ve o
benzerlik esik degerine gore, G alt cizgesine benzer alt c¢izgeler iceren DB
veritabanindaki c¢izgelerin DB deki ¢izge sayisina orani olarak hesaplanir. o ise
kullanic1 tarafindan secilen destek esik degeridir. Oriintii baglantili bir alt ¢izge olarak
tanimlanmaktadir.

| G'eDB|G£G'}|
(3.13)

destek degeri; = |DB|

3.4 Kullanici Desteginin Oriintii Cikarma Sistemlerindeki Onemi

Yapisal veri kiimelerinde tekrarlayan Onemli altyapilarin ¢ikarilmasi; verinin
yorumlanmasin1 ve Ozetlenmesini saglar. Diger bir yandan uzman oldugu bir alanda
calisan kullanic1 daha 6nce tanimlanan tipte ya da o alana 6zgii olan altyapilar1 arar
[Fayyad et al., 1996]. Uzmanlar ¢cogunlukla belli 6zellikteki yararli, o alan i¢in anlaml
alt yapilara oncelik verirler. Uzmanin o alandaki bilgisi bu altyapilarin elde edilmesinde

kolaylik saglar. Uzmanin uzmanlik bilgisini isleme katmak; istenmeyen, anlamli
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olmayan alt ¢izgelerin elde edilmesini engeller. Giliniimiizde bir ¢ok sistemde
kullanicinim veri alanindaki uzmanligi kullanilmaktadir. FIREFLY' isimli miizik tavsiye
etmeni (agent) kullanicinin gesitli sarkilar igin fikrini sorduktan sonra, kullanicinin
begenecegi sarkilarini onermektedir. Bu tarz 6rnekler kullanici destekli uzman sistemler

alaninda sikca goriilmektedir [Fayyad et al., 1996].

Elde edilen oriintiilerin uygunlugu degerlendirilirken ¢esitli ol¢iiler esas alinir. Kesinlik,
yararlilik gibi kesin Olciilerin yaninda anlasilabilirlik, orijinallik gibi kisiye 6zgii
kavramlar da o6l¢li olarak kullanilirlar. Bunlara ek olarak diger bir 6nemli kavram ise
ilgingliktir [Silberschatz and Tuzhilin, 1995]. Ilginglik kavrami dogruluk, orijinallik,
yararlilik ve basitlik gibi Olgiilerin birlesimi olarak tanimlanmaktadir. Bir oriintii bir
uzman i¢in ¢ok ilgingken, Oriintiiyii inceleyen diger bir uzman oOriintiiyii kayda deger
bulmayabilir. Bu sebeple bu gibi subjektif goriinen dlgiiler sadece veri kiimesine ya da
kurallara bagli degil ayn1 zamanda veriyi inceleyen uzmana da baghdir. Ancak pek ¢ok
uzmanin birlikte kayda deger bulduklar1 oOriintiilere, kullanici destegi ile uzman

goriisiiniin degerli bir katki saglayacagi agiktir.

Kullanic1 desteginin Oriintii madenciligi uygulama alaninda bir gereksinim olmasinin en
Oonemli sebebi ise parametre se¢iminin Onemidir. Parametrelerin se¢imi uygulama
alanina ¢ogunlukla baglidir. Molekiiler oriintii madenciligi uygulama alani hataya daha
az toleransli oldugu icin benzerlik esik degerinin o veri kiimesi i¢in 6zel olarak
hassasiyetle secilmesi gerekmektedir. Bu derece onemli bir uygulama alaninda bu
parametrenin veri kiimesi iizerinde uzman biri tarafindan secilmesi gerekir. Bir sosyal ag
uygulamasi ise hataya daha toleransl olabilir. Benzerlik esik degerinin yaninda, benzer

sebeplerden destek degeri de uygulamadan uygulamaya degisecek parametrelerdir.

Bu sebeplerden tibbi alanlar gibi bazi1 uygulama alanlari i¢in detayli alan bilgisi
ve uzmanhgl gerekmektedir. Bu tarz alanlarda uzmanmn bu parametreleri dogru

secebilmesi igin gorsel veri madenciligi yontemlerine ve istatistiksel bilgilere ihtiyag

! (www.firefly.com).
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duymaktadir. Tezde Onerilen yaklasim bu gereksinimleri karsilamak i¢in kullanici
destegini kullanmaktadir. Ayrica sosyal aglar gibi uygulama alanlarinda cesitli grafikler
ve istatistik bilgiler sayesinde kullanicinin veri kiimesi {izerinde uzmanlasmasi

saglanmakta ve otomatik sistemlere gére daha seffaf bir yontem 6nerilmektedir.

3.5 Hipotez

Gorsel veri madenciligi son yillarda 6nem kazanmaktadir. Bunun en onemli
sebeplerinden biri gorsel grafikler sayesinde otomatik yoOntemlerin tam olarak
hesaplanamayan parametre degerlerini kullanicinin segmesine olanak saglamasidir. Cok
sayida ¢izgeden olusan veri kiimelerinde tekrarlayan oriintiilerin ¢ikarilmasi problemini
¢ozmek i¢in literatiirde Onerilmis yoOntemler otomatik c¢aligmaktadirlar. Tezde
istatistiksel verileri ve gorsel grafikleri katarak uzmanlara ara adimlarda degerli bilgiler
vermek ve gerekli yerlerde bu bilgileri kullanarak parametrelerde ince ayar yapilmasina
olanak verecek bir yaklagim 6nermeyi amagladik. Bu sebeple gorsel veri madenciligi ve
kullanict destegini kullanarak destekledigimiz bir 6rlintii madenciligi yontemi onerdik.

Bu tezi olustururken ortaya koydugumuz hipotezler ise asagida verilmektedir.

Hipotez 1) Grafiksel gosterimler, karmasik veri kiimelerinin kullanildig1 ¢izge veri
kiimelerinde tekrarlayan alt ¢izge madenciligi probleminin ¢6ziimiinde verimli sonuglar
aliabilmektedir.

Hipotez 2) Cizge veri kiimelerinin 0zellik uzayma dontstliriilmesi Oriintiilere ait
ozelliklerin ¢ikarilmasinda geleneksel yoOntemlere gore daha verimli sonuclar

vermektedir.
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4 YONTEM

Bu boliimde tezde Onerilen yaklagimdan bahsedilecektir.

4.1 Veri Kiimesi

Cizgeleri ifade etmek icin kullanilan en yaygin gdsterim sekillerinden biri
yakinlik matrisleridir. Tezde Onerilen yaklasimda her biri yakinlik matrisleri ile ifade
edilen ¢izgelerden olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. n digtimli bir G=(V, E, Ly, Lg,
0) ¢izgesini tanimlamak i¢in kullanilan veri yapist asagidaki gibi tanimlanmistir. /7
fonksiyonu kenar ve diglimlerin agirlik (etiket) degerlerini verecek sekilde

tanimlanmaktadir. Matrisin elemanlar1 M;; asagidaki sekilde tanimlanir (v, eV,
ei=(vi,vj)€E, I<ij<nve ijeZ").

e, ;), eger (i# j)& (i< j)
M. = U(v,), egeri=j 4.1)

LJ
0,egeri.ve j.dugum arasin da kenar yok ise

Yonsiiz cizgeler ile ugrasildigindan matris simetrik olacaktir, bu sebeple M;; liggen
matris olarak tanimlanmistir. Kosegendeki elemanlar dugiimlerin agirliklarini,
kosegende bulunmayan elemanlar ise kenarlarin agirliklarini tutmaktadir. Yakinlik
matrislerine bir 6rnek olarak molekiilleri tanimlamak i¢in kullanilan veri yapilarindan
ETMC matrisleri verilebilir [Dimoglo, 1985; Shvets, 1993; Bersuker and Dimoglo,
1991; Shvets and Dimoglo, 1999].

Tezde Onerilen yaklasim, c¢izge tabanli veri kiimelerini Ozellik uzayina
doniistiirmektedir. Bunun i¢in 6nce tek bir ¢izgenin Ozellik uzayma donistiiriilmesi
gosterilecektir. {1k olarak her kenari ii¢ boyutlu bir vektor ile ifade edilecek sekilde ¢izge
kenar pargalarina boliiniir. Her vektor ise kenar agirliginin ve kenarmn her bir ucundaki
diigiimlerin agirliklarindan olusmaktadir ve [My, en kiiciik(M;, M), en biiyiik(M;; M;)],
yada[{(e, ), enkiicik(/ (vi), £ (vj)), en buyik(/ (vi), £ (vj)] seklinde gosterilmektedir.
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4.2 Cizge Veri Yapisindan 3B Ozellik Uzayina Déniigiim

Benzer Oriintiileri bulma problemini ¢dzmek igin tezde Onerilen yaklagimda
cizgeyi li¢ boyutlu 6zellik uzayma doniistiirme yoluna gidildi [Yilmaz and Gokturk,
2009a; Yilmaz and Gokturk, 2009b]. Bilindigi kadariyla bu doniisiim su ana kadar
Onerilen ¢izge tabanl tekrarlayan oriintli madenciligi yaklasimlarinda kullanilmamastir.
Bu doniisiim cizgelerin oOzelliklerini 6zellik uzayina aktararak, benzer Oriintiilerin
bulunabilmesi i¢in veri madenciligi ve kiimeleme yontemlerinin uygulanabilmesine
olanak saglamaktadir. Ug boyutlu dzellik uzayindaki her boyut kenar ve kenarn iki
ucundaki diiglimlerin agirliklarini1 gostermektedir. Boliim 4.1 de bahsedilen vektorlerin
her biri 6zellik uzayinda bir nokta ile ifade edilirler. Bu sebeple her nokta ¢izgenin bir
kenarina ait 6zellikleri icermektedir. Cizgenin kenarlar1 tanim 4.1 te ¢izgenin en kii¢iik

parcasi olarak tanimlanmistir.

Tamm 4.1:

Bir ¢izgenin en kiiciik parcasi (Spij); ¢izgenin kenari (yakinlik matrisinin 1. satiri
ve j. stitunundaki M;; degeri) ile onun iki ucundaki diigiimlerini (en kiigiik(M;;, M;;) ve en
biiyiik(M;;, M) igerir ve Sp;i=[M;, en kiiciik(M;; M), en biiyiik(M;; M), 1, j , C] seklinde

gosterilir. Cizgenin kenar sayis1 kadar en kiiglik parcasi vardir.

Bir ¢izgenin her bir en kii¢iik parcas1 Sp;; i¢in tek bir nokta (ay, en kiigiik(a;;, ay),
en biiyiik(a;,a;)) olusturulur. C; smifina ait Oriintiiler bulunmak isteniyorsa, veri
kiimesindeki C; sinifina ait tiim ¢izgeler 6zellik uzayima aktarilir. Bunun i¢in C; sinifina
ait her bir ¢izgedeki tiim Sp;; ler 6zellik uzayma donustirilir. Sekil 4.1 de ni> ny> n3
olacak sekilde diigiimleri N={n;, n, n3} ve kenarlar1 E={e;», €23, €13} olan G=(N,E)

cizgesi ve bu ¢izgeden 6zellik uzayina dontisiim goriilmektedir.

Tek smifli uygulamalarda ise tiim ¢izgeler aktarilir. Cizgelerin 6zellik uzayina
aktarilmasi bolim 2.3.1 de tanimlanan ¢ok sayida dii§iim ve kenardan olusan tek bir
cizgede tekrarlayan Oriintiileri bulma problemini ¢ézmeye de olanak saglar. Bu

problemde tek bir cizgedeki tiim kenarlar 6zellik uzayina aktarilir (Bu problem tek
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smifli bir problem oldugunu hatirlatalim). Bu problem tez sonrasi caligmalarda

incelenecektir.
“ . oo
Kenar ozelligi
B (e1,2,11, n2)
/ [ ]
(e13, B n3)
€12 €1
S Diigiim 6zelligi
np €23 nj3 ¢ £ g
(e23,12, N3)

Diiglim 6zelligi

Sekil 4.1, Cizgeden 6zellik uzayina doniisiim.

Cizgelerden oOzellik uzaymna donilisiimiin dezavantaji ise geri doniilebilir bir
déniisiim olmamasidir. Doniisiim ¢izgeye ait bilgilerin (Ornegin diigiimlerin birbirleri ile
olan iliskileri) kaybedilmesine sebep olmaktadir. Tezde getirilen yaklasim ¢izge veri
kiimelerinden tekrarlayan alt ¢izge c¢ikarma yontemi degildir. Literatiirdeki diger
yaklasimlar gibi alt ¢izge aramamaktadirlar. Tezde Onerilen yaklasimda tekrarlayan
oriintiiler ile ilgili oOzellikleri ¢ikarmayir amaclamaktayiz. Bu sebeple bu problemi
¢ozmek i¢in bir veri madenciligi yontemi onerilmistir. Boliim 4.3 {in sonunda ve bdliim
4.4 de elde edilen oriintiilere ait 6zelliklerden oriintiileri ¢ikarmaya yonelik bir yaklasim
onerilmistir. Cizgelerden 6zellik uzayina doniisiimiin avantaj1 ise yakin 6zelliklere sahip
kenarlar1 gostermede uygun bir gosterim saglamasidir. Birbirine yakin &zellikteki
kenarlar (en kiiglik pargalar) kiime gruplari olusturur. Bu kiime gruplari kiimeleme
algoritmalar ile elde edilirler. Kiimeleme algoritmalar1 birbirine yakin 6zelliklerdeki
oriintii adaylarinin pargalarini elde etmeye olanak vermektedir. Her boyut farkli bir

ozelligi ifade ettigi i¢in kiimeleme algoritmasi uygulanmadan once veri normalize



55

edilmistir. Normalize etme isleminde Bo6liim 4.3 de kullanilan kiimeleme yonteminden

bahsedilecektir.

4.3 Oriintii Kiimelerinin Belirlenmesi

Ozellik uzayinda C; smifina ait ¢izgelerin kenarlarmi gdsteren noktalarm bir
kismi nokta gruplari olusturur. Nokta gruplari aday oriintii kiimeleri olarak adlandirilir
(Bkz. sekil 4.2). Aday orintii kiimeleri, oOriintii adaylarinin kenar pargalarini
icermektedir. Tezde nokta gruplarmi elde etmek igin hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden, ortalama baglanti kiimeleme yontemi (average linkage clustering)
kullanilmigtir [Xu and Wunsch, 2005]. Bu yontemin seg¢ilmesinin sebebi kiimeleri
olustururken diger baz1 yontemlerden farkli olarak kiimeler arasindaki en yakin ya da en
uzak noktalara bakmak yerine kiimelerin agirlik noktasi dikkate alinarak kiimeler
olusturulur (6r. En yakin komsuluk algoritmasi). Kiimeleme yonteminde kiimeleri
bulmak i¢in veri filtreleneceginden bu yontemler uygun olmayacaktir. Bolim 4.5 ve
boliim 4.6 da filtrelemenin sebepleri ve Onerilen yontemden bahsedilecektir. Ortalama
baglanti kiimeleme yonteminde 6nce veri kiimesindeki her nokta ayri kiimeler olarak
alinir. Daha sonra kiime agirlik merkezleri arasindaki mesafe belli bir esik degerinden
kiiciik ise kiimeler iteratif olarak birlestirilir. Ortalama bag kiimeleme yonteminde esik
degeri kullanici tarafindan veri kiimesine bagli olarak secilmektedir. Esik degeri biiytik
tutulursa kiimeler daha biiyiik, esik degeri daha kiigiik secilirse kiimeler daha kiigiik elde
edilir. Kullanic1 elde edilen kiimelere bakarak kiimeleme parametresinin uygunluguna
karar vermektedir. Bu iglem birlestirilecek kiime kalmayincaya kadar siirer. Elde edilen
kiimelerdeki noktalarin benzerligini belirlemek icin benzerlik olgiisii olarak Oklid
uzaklig1 alimmistir. Benzerlik 6lgiisii fim fonksiyonuna ve benzerlik esik degeri o ya

baghdir.

Elde edilen kiime gruplar1 C; siifina ait (istenen 6zellikteki) ¢izgelerin en kiigiik
parcalar: olan kenarlar1 igermektedir. Oriintiiler sadece C; sinifina ait &rneklerin

cogunda tekrarlanmali, diger siniflarda bulunmamali ya da ¢ok azinda gegmelidir. Bu
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sebeple kiime gruplarinin igine diisen tiim simiflara ait ¢izge pargalarmin ait oldugu
cizgeler belirlenir. Daha sonra her sinif i¢in ayr1 olarak o sinifa ait ¢izge sayisinin tiim
cizgelere orani ylizde cinsinden hesaplanir. Eger bir aday oriintii kiimesinde C; sinifina
ait ¢izge yiizdesi yliksekse ve diger siniflara ait ¢izge ylizdesi diisiikse, bu aday Oriintii
kiimesi C; swnifi i¢in oriintii kiimesidir. Diger durumda Orilintii kiimesi C; sinifina ait

degildir denir.

A
Kenar 6zelligi

Diigiim 6zelligi

Diiglim o6zelligi

Sekil 4.2, Ozellik uzayinda goriilen 6rnek kiimeler.

Ornek olarak bir kiime grubunda; C; simifina ait ¢izgelerin %10 u, C, sinifina ait
cizgelerin %25 1 ve C; smifina ait ¢izgelerin %80 1 bulunmakta ise bu kiime grubu C;
siifina ait bir oriintii kiimesi gibi goériinmektedir. Bu sebeple iki esik degeri: en yiiksek
esik degeri ve en diisiik esik degeri kullanic1 tarafindan segilir. Bu degerler kiimelerden
elde edilen istatistiksel bilgilere gore belirlenmektedir. C; sinifina ait oriintiiler bulunmak
istendiginde en diisiik esik yiizdesinden fazla C; smifina ait ¢izge iceren ve en yiiksek esik
yiizdesinden az diger siniflara ait ¢izge iceren Oriintii kiimeleri adaylar ériintii kiimeleri

olarak segcilir.
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Daha oOnce bahsedildigi gibi g¢izgelerden o6zellik uzayma doniisiimiin geri
doniilebilir bir doniisiim degildir. Bu sebeple aday oriintii kiimesine diisen tiim siniflara
ait ¢izge ylizdelerini bulmak i¢in asagidaki sekilde bir yol izlenmistir. Bunun i¢in bdliim
4.1 deki prosediir uygulanarak tiim siniflara ait gizgelerden vektorler elde edilir. Daha
sonra diger smiflara ait ¢izgeler de 6zellik uzayimna aktarilir. Ve gizgelerin noktalarmin
aday Oriintii kiimelerine diisiip diismedigini dikkate alarak aday oOriintii kiimelerine diisen
cizgelerin her siif i¢in ayr1 olarak ylizdesi hesaplanir. Diger siniflara ait ¢izgelerin aday

oriintli kiimelerine diislip diismedigini anlamak i¢in asagidaki yontem uygulanmustir.

Oriintii kiimelerinden her biri esitlik 4.2 deki sekilde tanimlanan elipsoitler ile
modellenir. (Elipsoidin merkezi (Xm, Ym, Zm) dir.)

(r-x,)"  =pa)’ | (=z)" (42)
a b ¢

Elipsoitleri oturtmak i¢in [Todd and Yildirim, 2007] de bahsedilen elips oturtma
yontemi kullanilmistir. Bu sayede a, b ve ¢ parametreleri belirlenmis ve diger siniflara
ait cizgelerin noktalarmin aday oOriintii kiimelerine diislip diismedigini anlamak igin

elipsoid denklemi kullanilmistir.

Bir 6rnekle agiklayalim. Nokta (x,y,z) bir ¢izgenin kenarlarindan birini temsil
eden nokta olsun. Noktanin 6zellik uzayindaki aday oriintii kiimesine diisiip diismedigini
anlamak i¢in denklem 4.3 i saglayip saglamadigina bakilir. Bu sekilde her smif igin
aday oriintli kiimelerine diisen ¢izge yiizdeleri hesaplanir.

(x-x,)"  =y) (z-z,) (4.3)
a b ¢

Sekil 4.3 de 20 ¢izgeden olusan sentetik bir veri kiimesinden elde edilen 6zellik uzay1 ve
sekil 4.4 te elde edilen Oriinti kiimeleri goriilmektedir. Veri kiimesi bolim 4.5 te

bahsedilecek sebeplerden filtrelenmistir.
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Sekil 4.3, Sadece tek bir 6zellige ait filtrelenmis verinin 3 boyutlu koordinat sisteminde
gosterilmesi.

Diigiim dzelligi

%
Diigiim dzelligi

Sekil 4.4, Filtrelenmis veriden elde edilen aday Oriintii kiimeleri.
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4.4 Oriintii Kiimelerinden Oriintiilerin Cikariimasi

Son olarak elde edilen Orlinti kiimelerinde Oriintiilerin  ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Cizgelerden 6zellik uzayma yapilan doniisiim tek tarafli oldugundan,
ozellik uzayinda elde edilen oriintii kiimelerinden bir geri doniisiim ile oriintii kiimeleri
cizge olarak elde edilemez. Bunun i¢in veri kiimesindeki istenen sinifa ait ¢izgelerden
biri sablon ¢izge olarak kullanilir. Kullanici, ait oldugu simifin 6zelliklerini en ¢ok
lizerinde tasiyan cizgeyi sablon ¢izge olarak seger. Sablon ¢izgenin se¢imi sirasinda veri
kiimesindeki ¢izgelerin 6zellikleri 6nemli rol oynar. Dolayisiyla sablon ¢izgenin segimi
veri kiimesi lizerinde uzman kullanicilar tarafindan yapilmalidir. Sablon ¢izge kavrami
cizge tabanli alt ¢izge madenciligi literatiiriinde [Deshpande et al., 2005] tarafindan
kullanilmistir. Oriintiiyii ¢izge olarak elde edebilmek igin sablon ¢izgenin kenarlarimi
Ozellik uzayma doniistiiriir. Sablon c¢izgenin en kiiciik parcalarinin (kenarlarinin)
noktalart elipsoit seklince modellenen Orilintii kiimelerinin i¢inde kaliyorsa sablon
cizgenin o kenarlar1 Oriintlinlin kenaridir denir. Sablon ¢izgedeki kenarlarindan bir
tanesine ait nokta ( Xy, yb, Zp ) seklinde tanimlanmaktadir (xy= ey, yo= en kucuk(v,v;), zy-
en buyuk(v,v;)). Eger bag oriintli kiimesinin icinde ise esitlik 4.4 i saglamasi
gerekmektedir.

Islem sonunda birden fazla ¢akismayan tekrarlayan oriintiileri elde etmek
miimkiindiir. Sekil 4.5 deki Ornekte bir sablon ¢izge Ornegi ve Ozellik uzayi
goriilmektedir. Kirmizi noktalar 6zellik uzayina aktarildiginda oriintii kiimelerinin i¢inde
kalirken yesil noktalar ise kiimelerin disinda kalmistir. Sablon ¢izgedeki kirmizi kenarlar
{(e2,n2,n3), (e1,n,nz), (€4,n1,04), (€3,03,n4)} Orlintiiniin pargalari, yesil kesikli kenarlar ise
¢izgenin pargasi olmasina ragmen oOriintiiye ait degildir. Noktalarin oriintii kiimelerinin

icine diisiip diismedigini anlamak i¢in esitlik 4.4 1 saglayip saglamadigina bakilir.

4.5 Filtrelemenin Gerekliligi

Ozellik uzayimda kiimeleme y&nteminin uygulanmasi bazi durumlar da basariy:

olumsuz etkileyebilmektedir. Basariy1 etkileyecek faktorler veri kiimesinin ¢ok fazla
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cizgeden olugmasi ya da ¢izgelerin yogun (fazla kenar igermesi) olmasidir. Literatiirdeki
diger yontemler da tekrarlayan alt ¢izgeleri bulma problemine getirdikleri yaklagimlarda
bu faktorlerden etkilenmektedir. Bu sebeple arama uzayini daraltmak i¢in boliim 2.2.2
te bahsedilen cesitli teknikleri uygulayarak yontemlerini gelistirmislerdir. Basariy1

etkileyen bu faktorler driintiilerin veri kiimesinde gizlenmesine sebep olmaktadir.

Sablon Cizge
. [ n;
Kenar 6zelligi e
A (4,040 e
n, N \' ny
(e7,n6,17) o ] ny I &
(€2,n2,13) ®
I3 J Ng
[ ] ~
€s \./ €
ns

[ ]
o (004 0 o
(eg.n7,n) w
[ ]
(]

Diigiim 6zelligi (enyny)  (€sn3ns)

/ (€6,15,1¢) ®
- .
[ J

Diiglim 6zelligi

Sekil 4.5, Ozellik uzayinda goriilen 6rnek kiimeler.

Bu tezde Oriintiilerin ¢evresinde oOriintii gibi goriinen ama Oriintiiniin pargasi
olmayan c¢izge pargalarini giiriiltii olarak adlandirilmaktadir. Giiriiltii olarak adlandirilan
bu cizge pargalari, o alanda cizge yiizdesi diisiik olan ¢izgelerin pargalaridirlar. Eger
belli bir alanda nokta yogunlugu fazla olmasina ragmen ¢izge yiizdesi diisiik ise diger bir
deyisle bu noktalar az sayida ¢izgeye ait ise o noktalarin Oriintiiniin parcasi olmazlar.
Veri kiimesi 0Ozellik uzaymna aktarildiginda giirtiltiiden dolay1 06zellik uzayindan
kiimeleme yontemi ile elde edilen kiimeler dogru ¢ikmayabileceginden bu probleme
tezde bir yaklagim getirdik. Sekil 4.6 da toplam 100 ¢izgeden olusan iki siifl1 bir veri

kiimesinin 6zellik uzayina doniistiiriilmiis hali gériilmektedir.
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Sekildeki 6rnek veri kiimesinden kiimelerin en dogru sekilde elde edilmesinde

karsilagilan zorluklar asagida siralanmigtir:

1. Veri kiimesindeki ¢izge sayisinin fazla olmasi ya da ¢izgelerin yogun olmasi
islem zamanmi olduk¢a fazla arttirmaktadir. (Islem zamanindaki artis
degerlendirme boliimiinde ayrintili olarak 6rneklerle gosterilecektir.)

2. Kiimeler insan goziiyle bile ¢ok ac¢ik degildir.

3. Kiimelerin nerden basladig1 ve nerede bittigi belli olmamaktadir.

4. Kiimeleme algoritmasi i¢in uygun parametrelerin ya da veri kiimesine uygun

modelin belirlenmesi gerekmektedir.

Diigiim ézelligi

Diigiim dzelligi Kenar dzelligi

Sekil 4.6, Cizge veri kiimesindeki ¢izgelerin islenmemis olarak ozellik uzayindaki
gorilintlisii (Her ¢izgesi ortalama 40 diigiimlii iki sinifa ait toplam 100 ¢izgeden olusan
bir veri kiimesinden elde edilmistir).

Ucgiincii madde asagida drneklerle aciklanacaktir.
Durum 1:
Sekil 4.7 de ii¢ boyutlu 6zellik uzayinda tek bir sinifa ait dort ¢izge 6rnegi igeren

bir veri kiimesi ve elde edilen kiimeler goriilmektedir. Elde edilen iki kiime den Kiime
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Aj in destek yiizde degeri %75 dir. Bu kiime G, G, ve Gy cizgelerine ait en kiigiik
pargalar1 igermektedir. Kiime A; nin ise destek yiizdesi %100 diir. Bu kiime ise tiim
cizgelere (Gi, Gz, G3, G4) ye ait elemanlar icermektedir. Veri kiimesi fazla giiriltiili

olmadig1 i¢in kiimeler birbirinden kolayca ayrilmaktadir.

Kenar 6zellik o A Cizge
4 1
= o Cirges
¢ O Cizge;

o A O Cizge

Digiim 6zellik

Digiim 6zellik

Sekil 4.7, Dort ¢izgeli bir veri kiimesi 6rnegi ve elde edilen kiimeler (Durum 1).

Durum 2:

Sekil 4.8 de verilen veri kiimesi ise sekil 4.7 dekinden biraz daha farklidir. Veri
kiimesinden elde edilmesi gereken iki kiimenin arasindaki giiriiltii, iki kiimenin tek bir
kiime gibi gorlinmesine sebep olmaktadir. Bu ise aradaki giiriiltiiniin Oriintiiniin birer

parcasi gibi goriinmesine sebep olmaktadir.

Aslinda ortadaki mavi dairelerin oldugu kisimda tek bir ¢izgenin ¢ok sayida
kenarini igermesi sonucu olusmustur. Bu alanda diger ¢izgelere ait kenarlar yoktur. Ve
bu alanda ki cizge yiizdesi %25 tir. Bu sebeple iki kiime arasindaki bu alani giiriilti
olarak adlandirmaktayiz. Sekil 4.9 da, veriden giiriiltii filtrelendikten sonraki elde edilen

kiimeler goriilmektedir.
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Sekil 4.8, Filtrelenmemis veri ve elde edilmis kiimeler.
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Sekil 4.9, Filtrelenmis veri ve elde edilmis kiimeler.
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4.6 Gorsel Veri Madenciligi Yontemi

Bolim 4.5 de bahsedilen sebeplerden, 6zellik uzayindan dogrudan kiimelerin
cikarilmasi bazi veri kiimeleri i¢in basarisiz sonuglar verebilir. Bu problemi gidermek

icin gorsel bir veri madenciligi yontemi onerildi.

Literatiirde veri madenciliginde Onerilen yontemlerin ¢ogunda on parametre
degerleri yontem baslamadan o©nce verilmektedir. Dogru parametre se¢imindeki
zorluklar, otomatik parametre bulma yontemlerinin yaklasik degerler hesaplamasi sebebi
ile tezde gorsel bir filtreleme yontemi onerildi. Bu sayede, kullanicinin, otomatik olarak
elde edilen grafikleri ve istatistiksel bilgileri incelenerek parametreleri segmesi ya da
parametrelerde ince ayar yapmasina imkan verildi. Parametreler belirlendikten sonra
onerilen yaklasim otomatik olarak veriyi filtrelemektedir. Onerilen yaklasim, 6zellik
uzayindaki giiriiltiilii veriyi filtreleyerek oriintii kiimelerinin belirginlesmesini saglamayi1

amaglamaktadir.

Bunun i¢in 06zellik uzayma aktarilmadan Once veri, gorsel veri madenciligi
yontemleri ile filtrelenip ondan sonra Ozellik uzayina donistiirilmistir. Diger bir
deyisle filtreleme iglemi boliim 4.2 de bahsedilen 6zellik uzayina doniistiirmeden once
yapilmaktadir. iki boyutta verinin gériintiilenmesi icin yakinlik matrisinden ¢ikarilan her
bir vektor [ey;, en kiigiik (vi,v;), en biiyiik (v, v;)] den (ey;, en kiiciik (vi,v)) ve (ey;, en biiyiik
(vi,vy) nokta cifti elde edilir. Ik nokta, (ay, en kii¢iik(a;,a;)), kenarm agirhigr ve iki
ucundaki diigiimlerin en kiigiik olanmin agirhgmi ifade etmektedir. Ikinci nokta, (a;, en
biiyiik(a;;a;)), 1se kenarin agirh@r ve iki ucundaki digiimlerin en biiyiik olaninin

agirhigidir.

Onerilen goriintiileme yontemlerinden gri 6lgek golgeleme yonteminin ayrmtilar:
4.6.2 de bahsedilecektir, onerilen diger gorsel veri madenciligi yontemi HSV o6lgek
renklendirme yontemi 4.6.3 de ayrintili olarak anlatilmistir. Kesisen yatay ve dikey
dogrular yontemi bu iki yontemin temelini olusturdugundan bolim 4.6.1 de

bahsedilecektir.
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4.6.1 Kesisen Yatay Ve Dikey Dogrular Yontemi

Kesisen yatay ve dikey dogrular yontemi tezde Onerilen iki gorsel veri
madenciligi yonteminin temelini olusturmaktadir. Cizgelerin kenarlarindan iki boyutlu
ozellik uzayma doniisiim ile elde edilen (e, en kiiciik (v,v;)) ve (e en biiyiik (vv))
nokta g¢iftleri iki boyutlu 6zellik uzayina aktarilir. Bu uzayda X ekseninde ¢izgelerin

kenarlarmin agirliklart (ej, i« j), Y ekseninde ise digimlerinin agirliklar1 bulunur.

Cizgenin her kenar1 i¢in kenarin ozelliklerini ifade eden nokta ¢iftlerinin X ve Y
eksenlerine izdiistimleri bulunur. Bu sekilde veri kiimesindeki tiim ¢izgeler iki boyutlu

0zellik uzayina aktarilir.

(ej, en kiiciik (vi,v;)) ve (e, en biiyiik (viv;)) noktalarinin X ve Y eksenleri
tizerindeki izdiigiimleri tizerinde uygun bir 1 boyutlu kiimeleme yontemi ile Oriintii
kiimeleri bulunur. Diger bir deyisle iki boyutlu uzayda kiimeleri dogrudan bulmak
yerine dnce her boyutta bir boyutlu kiimeleme uygulanir. Daha sonra X ve Y ekseninde
bulunan kiimelerin kesisimi olan yerlerdeki kiimelere diisen ¢izge ylizdesi analiz edilir.
Bu yontemde kiimeleri bulma bir boyutta yapildig1 i¢in islem zamanini biiyiik olgiide

diistirmektedir.

Sekil 4.10 da iki smifli molekiillere (6rnegin bir hastalik i¢in aktif ve aktif
olmayan molekiiller) ait 6zelliklerden olusmus ¢izge tabanli bir veri kiimesinin iki
boyutlu 6zellik uzayma donilisimii goriilmektedir. Sekillerde her boyut ig¢in molekiil
yogunluklar1 histogramlar ile gosterilmistir. Bu gosterimde (ey, en kiigiik (vi,v;)) ve (ej,
en biiyiik (v;v;)) nokta ¢iftlerinin, X ve Y ekseninde izdiisiimii mavi dogru pargalar ile
gosterilmektedir. Sekil 4.10 da 6zellik uzayinda aktif molekiillere ait oriintiilerin her
eksendeki izdiisiimlerinin diistiigii araliklar bulunmus ve kirmizi dogru parcalar ile
gosterilmistir. Bu dogru pargalarmin kesisimi olan kirmizi dikddrtgen ile gdosterilen

alanlar ise Oriintiillerin distigi araliklar1 temsil etmektedir. Ayrica her eksen igin
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molekiil yiizdesini gosteren histogramlar da goriilmektedir. Aktif olmayan molekiiller

icin ayni1 sekilde grafik olusturulur.
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Sekil 4.10, Tiim aktif molekiiller icin a) kesisen yatay ve dikey dogrular yontemi
gosterimi b) ETMC matrislerinin kdsegen olmayan degerler icin molekiil yiizdelerini
gosteren histogram ¢) ETMC matrislerinin kdsegen degerleri i¢in molekiil yiizdelerini
gosteren histogram.

4.6.2 Gorsel Veri Madenciliginde Gri Olgek Golgeleme Yéntemi (GSS)

Filtreleme icin Onerilen gorsel veri madenciligine dayanan yontem iki boyutlu
Ozellik uzayindaki veri kiimesini histogramlar ile gosterme yontemine dayanmaktadir.
Yontem veriyi renk histogramlari ile gostererek karakteristik 6zelliklerini 0-255 gri renk
dlgeginde goriintiilemektedir. Insan gdziiniin algilayacagi gri renk tonu kisith oldugu
icin 0-255 gri renk Olgegi tercih edilmistir. Bunun i¢in driintiiler hakkinda bilgiler veren
oriintii haritalar1 olusturmaktadir. Oriintii haritalarindaki gri tonu o alana diisen

cizgelerin yiizdesini gostermektedir. Eger bir alan siyaha yakin ise veri kiimesindeki
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cizgelerin ¢ogunun o alanda bir parcasi vardir demektir. Bu sayede o alanin X ve Y
eksenine diisen izdiisiim araliklar1 veri kiimesi hakkinda bilgi vermektedir. Asagida

onerdigimiz “gri 6lgek golgeleme yontemi” anlatilmistir.

ik olarak X-Y koordinat eksenini diizgiin araliklara bdliiniir. Ve bu araliklarin
kesisiminden olusan bir ag yapist olusturulur. Bunun i¢in X eksenini Ay uzunlugundaki
araliklara ve Y eksenini ise Ay uzunlugundaki araliklara béliiniir. A, ve Ay uzunluklar
kullanicr tarafindan segilir. X ekseni Ay uzunlugundaki araliklara boliindiigiinden, A
degeri cizgedeki kenar degerlerinin en biiyiigi ile cizgedeki kenar degerlerinin en
kiiciigli arasindaki farktan c¢ok daha kiiciik olmalidir. Ayni sekilde A, degeri de
diigiimlerin en kiigiik degeri ve en diiglimlerin en biiyiik degeri dikkate alinarak secilir.
Ayrica A, ve Ay degerleri veri kiimesindeki ¢izge sayisina ve ¢izgelerdeki kenar sayisina
baglidir. Cok sayida cizge iceren ya da kenar sayisi fazla olan yogun veri kiimelerinde
Ax ve Ay degerleri kiiglik segilirken, daha az sayida ¢izge i¢eren ya da kenar sayisi az

olan seyrek veri kiimelerinde Ay ve Ay degerleri biiyiik segilir.

Bu ag yapist her ¢izge i¢in ayr1 olarak olusturulur. Literatiirde bolim 2.4 te
diizensiz ag yapisindan bahsedilmistir. Bu tarz bir yap1 islem zamanin arttiracagindan
tezde diizensiz bir ag yapist tercih edilmedi. Daha sonra her ¢izge icin ayri olarak,
cizgenin yakinlik matrisinden ¢ikarilan noktalarin ag yapisinda distiikleri araliklar

boyanir (Bkz. sekil 4.12, sekil 4.15).

Tonlama isleminde iki teknik uygulanmaktadir [Shvets and Yilmaz, 2005;
Yilmaz et al., 2008]. ilk teknikte noktanin diistiigii araliklarin kesistigi hiicre siyaha
boyanir (Bkz. sekil 4.11). Bu teknik verinin ¢dziiniirliigiinii diislirdiigli i¢in veri kaybina
sebep olmaktadir. Bu eksikligi gidermek icin ikinci bir tonlama teknigi Onerilmistir.
Ikinci yontemde noktanin hiicredeki konumuna gore hiicrenin tonlamasi belirlenir (Bkz.
sekil 4.12). Eger noktanin konumu hiicrenin merkezinde ise hiicre siyah ve komsu
hiicreler ise beyaz tonlandirilir. Eger nokta merkez ile sinir arasinda ise interpolasyon
teknigi ile noktanin konumuna gore bir ton belirlenir ve noktanin diistiigii hiicre ve onun

tic komsulugu tonlandirilir. Sekil 4.13 de dort komsu hiicre goriilmektedir. Bu hiicrelerin
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merkez koordinatlart {(x1,y1), (X2,¥2), (X3,¥3), (X4,y4)} dir. Eger nokta (x;y;) de olsaydi,
o hiicre siyah (0) tonlandirilir ve diger {i¢ komsu hiicre beyaz (255) tonlandirilir. Eger
(Xa,ya) noktasiin diistiigli hiicrenin tonu hesaplanmak istenirse, bulundugu hiicrenin

tonu 7

(Xg5%p)

interpolasyon ile hesaplanir (Esitlik 4.4). Komsu hiicreler ise ayn1 sekilde

interpolasyon ile hesaplanir. ikinci teknik sayesinde ilk yontemde diisiiriilen
¢Oziinilirliigiin yarattigi veri kaybini1 azaltmig olmaktayiz. Bahsedilen ikinci teknik

keskinligi yumusatma ydntemine (antialiasing) dayanmaktadir. [Baker, 2003]

(xl_xa)_O_Txa (yl_ya)_O_Tyb

(Xl—x3) _0—255 (yl_yS) _0—255 (44)
2 2
T =T+ T,

Sekil 4.11, i1k teknigi kullanarak ¢izge resimlerinin olusturulmasi.

Sekil 4.12, Ikinci teknigi kullanarak resimlerin olusturulmasi.

Oriintii yogunluk haritalarinda da bdliim 4.6.2 de bahsedilen ag yapis1 kullanilir.
T, yukarida bahsettigimiz belli bir smifin k. ¢izgesinin tonlarindan olusan resim olsun.
Oriintii yogunluk haritasindaki hiicrelerin renkleri R;; (i=X eksenindeki aralik numarast,

j=Y eksenindeki aralik numarasi) ise farkli olarak hiicrelere diisen ornek yiizdesini Rjj
Toplam cizge sayisi
k
2T,

=100. k=l seklinde hesaplayarak gosterir. Bu yontemin temeli
Toplam cizge sayisi

histogram mantigina dayanir. Ornek yiizdesini gosterirken %100 olan kisimlar igin

siyah, yiizde sifir olan kisimlar i¢in beyaz 8 bit gri sakala kullanilir (Bkz. sekil 4.15).
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Sekil 4.13, Dort komsu hiicre.

t1
1.000 9
0.1411.443 2.347 2.706 2.317 1.444 0.907 3.578 4.063
-0.058 1.415 2.322 2.654 2.313 2.682 2.338 3.573
0.157 1.362 2.320 2.701 3.946 1.011 2.356
0.142 1.421 2.344 4.445 2.355 1.009
-0.017 1.43% 3.926 3.572 2,338
-0.005 2.679 4.057 3.577
-D.180 5.013 5.801
-0.251 2.74%
-0.251

Sekil 4.14, 11k teknigi kullanarak yakinlik matrisinden iki boyutlu resimlere kadar
uygulanan agamalar.

Yogunluk haritalarindaki koyu renk kisimlar benzer alt gizgeleri gostermektedir.

Acik renkli kisimlara diisen ¢izge parcalari ise giiriiltiiyli gosterir. Daha Once

bahsedildigi gibi O6nemsiz ve sik tekrarlanmayan noktalar giriiltii olarak

nitelendirilmektedir. Giiriiltiili kisimlar filtrelenerek, tekrar eden alt parcaciklarin
bulunmas: isleminde kullanilacak kiimeleme yoOntemi ic¢in uygun bir veri kiimesi
olusturulur. Bu sayede Onerilen gorsel veri madenciligi yontemleri ve filtreleme

islemleri; birbirine gegmis, sinirlarinin nerede basladigi ve nerede bittigi belli olmayan
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gurtltili ¢izge veri kiimelerinde veriyi filtreler ve kiimeleme yontemleri ile kiimelerin
daha kolayca ayrilabilmesini saglar. Filtreleme i¢in kullanicidan alinan esik degeri
kullanilabilir. Ya da bolim 7.2 de gelecek calismalar i¢in bahsedilecek olan ¢ekirdek
yogunluk tahmin fonksiyonu uygulanarak esik degeri otomatik secilebilir. Oriintii
haritalar1 olusturulurken her smifa ait ¢izgeler i¢in ayr1 olarak Oriintii haritas

olusturulmas1 gerekmektedir. Bu sayede her sinifa ait oriintiiler goriilebilir.

e

Sekil 4.15, Ayn1 sinifa ait ¢izge tabanli 10 6rnegin 6riintli yogunluk haritas:.

Literatiirdeki ¢alismalarda genelde tek bir 6zellik lizerinde durulmaktadir. Fakat
yontemin basarisi ayni zamanda veri kiimesini olusturmak i¢in kullanilan 6zellige de
baghdir. Onerilen yogunluk haritalar1 ydntemi veri kiimesinde kullanilan &zelligin
seciminde uzmanlara fikir vermektedir. Bunun i¢in iki 6zellik i¢in birer oriintli yogunluk
haritas1 olusturulur. Daha sonra her yogunluk haritasinda oriintiiler incelenir. Bu sekilde

bir 6zelligin ortaya ¢ikarmadigi benzer altyapilar diger 6zellikte belirgin hale gelebilir.

4.6.3 HSV Olgek Renklendirme

Gri Olcek renklendirme yontemi ile elde edilen oOriintii haritalarindaki c¢izge
ylizdesi diistik kisimlar filtreleyerek oriintiiler hakkinda bilgi sahibi olundu. Filtreleme
esik degeri otomatik olarak ya da kullanici tarafindan belirlenmektedir. Esik degerini
belirlemek icin kullanici ekranda gordiigii gri tonlu oriintii haritalarini kullanir. Bu
sebeple kullanicinin goriisii ve uzmanligi 6nemlidir. Bazi durumlarda iki ton birbirinden
cok farkli bile olsa aymi gibi goriilebilmektedir. Insan gri tonlarini renklere gore daha zor
ayirmaktadir. Bu boliimde gri 6l¢ek cinsinden tonlar yerine HUE cinsinden renkleri
kullanan, énerdigimiz gorsel veri madenciligi yontemi olan HSV Olcek Renklendirme
yonteminden (HSVSV) bahsedilecektir [Yilmaz et al., 2008, Baker, 2003]. (HSV: Hue

Saturation Value)
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GSS yonteminde oldugu gibi HSVSV yontemi histogram tabanli bir yogunluk
tahmini kullanmaktadir. Bunun igin ¢izgelerin ETMC matrislerinden elde edilen iki
boyutlu nokta ciftleri (ay, en kiigiik(ai,a;)) ve (aj; en biiyiik(ai,a;) ¢ikarilir ve bu

noktalar iki boyutlu ag yapisina distrtilir. Ag yapisindaki aralik mesafeleri A, ve A

olsun. Oriintii haritasindaki ag yapisindaki dikdértgenleri Ry ile gosterilsin (0 </ < N
ve 0<J <M). Oriintii haritasindaki her Ry; dikdértgeninin rengini belirlemek igin
dikdortgenin merkezinin rengi belirlenir. Bu amagla basit bir oylama algoritmasi

kullanilir. Bu algoritmada ayni sinifa ait her cizge eger herhangi bir pargasi Ry; ye

distiyorsa Ry ye oy verir. Ry; deki ¢izge yiizdesi P, , olarak tanimlansin. P, yiizde

degeri, Rj; dikdortgeninin  rengini belirlemekte kullanilacaktir. Dikdortgenlerin
merkezlerinin rengi belirlendikten sonra bu renkler iki boyutlu HUE dagilimi
kullanilarak Oriintii haritasindaki renk dagiliminin belirlenmesinde kullanilir. Bir 6rnekle
aciklayalim. Ry; dikdortgenindeki rengi olustururken etrafindaki 8 dikdortgenin
merkezlerindeki rengi ve Rj; nin rengi arasinda interpolasyon ile renk dagilimin
bulunur. HUE degerleri 8 bit oldugundan 0 ile 255 arasinda degerler alirlar. Bu sekilde
her sinifa ait ¢izgeler i¢in ayri oriintii haritast olusturulur. Ayni sekilde diger siiflar i¢in
de oriintii haritalar1 olusturulur. Sekil 4.16 de molekiillerden olusmus bir veri
kiimesinden elde edilen oOriintiiler goriilmektedir. Grafikte kirmizi renkler oriintiileri

gostermektedir.

4.7 Veri Ardisik Diizenegi Yapisi

Sekil 4.17 de K smifa ait 6rnekler igeren veri kiimesi i¢in tezde Onerilen
yaklasimin veri akis diyagrami goriilmektedir. Onerilen yaklasim sayesinde, kullanic
grafikler ve istatistiksel bilgileri islemin ¢esitli ara asamalarinda gerektiginde sisteme
onemli bilgiler vermektedir ve bilgi almaktadir. Islemin basinda kullanict uzmanhgin
kullanarak baslangi¢ parametrelerini sisteme verir. Bu parametreler kullanilarak sistem
otomatik olarak Oriintii haritalar1 olarak adlandirilan K adet histogram tabanli gorsel

resimleri olusturur. Oriintii madenciligi baslamadan &nce 6riintii haritalar1 kullaniciya
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gosterilir. Bu haritalar kullaniciya farkli siniflara ait 6riintiiler hakkinda 6n bilgi verir ve
veri kiimesini filtreleme olanagi saglar. Eger oOriintiiler belirgin degilse kullanici
parametreleri degistirir. Tez sonrasi gelecek calismalara fikir vermek amaci ile bolim
7.2 de filtreleme esik degerinin otomatik olarak hesaplanmasi ile ilgili yaptigimiz 6n
calismadan bahsedilecektir. Esik degeri otomatik hesaplansa da Onerilen yontem
kullanicinin bu degerde ince ayar yapabilmesine olanak saglar. Eger elde edilen oriintii
haritalar1 ve gozlemlenen oriintiiler kullanici tarafindan yeterli bulunursa az sayida
tekrar eden (¢izge yiizdesi diisiik olan alanlardaki kenarlar) 6nemsiz kenarlar veri
kiimesinden otomatik olarak filtrelenir. Filtreleme isleminden sonra elde edilen pargalar

oruntiler hakkinda fikir verir.
05 160
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Atomlarin elektronik ozellikleri

aa- I J | | I f I
o ) [} R B il L 4

Baglarin kimyasal 6zellikleri

Sekil 4.16, HSVSV yontemi kullanilarak elde edilmis bir oriintii haritast.

Daha sonra oOnerilen yontem filtrelenmis veriyi ii¢ boyutlu 6zellik uzayna
(diigiim-kenar-diigiim uzayr) donistiirir. Bu uzaydaki her nokta oriintiilerin en kiigiik
parcas1 olan kenarlari ve kenarin iki ucundaki diigiimlerin 6zelliklerini temsil eder.
Filtrelemeden sonra geri kalan noktalar kiime gruplari olusturur. Bu kiime gruplar1 sik¢a

tekrarlayan oriintii adaylaridir. Filtreleme sayesinde giiriiltii olarak nitelendirdigimiz
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onemsiz ve sik tekrarlanmayan noktalar gecici olarak silindigi i¢in, Oriintiiler

belirginlesir ve kiime gruplar1 uygun bir kiimeleme algoritmasi ile kolayca elde edilir.
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Sekil 4.17, Tezde Onerilen yontemin veri ardisik diizenegi yapisi.
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[k asamada kiimeleme parametresi kullanici tarafindan sisteme verilir. Parametrelerden
elde edilen kiimeler uygun ise kullanici isleme devam eder. Eger parametreler nokta
gruplarmi yanlis bir sekilde kiimelemis ise parametreler degistirilerek uygun bir
parametre secilir. Tez sonrast gelecek c¢alismalarda bu parametrenin otomatik
hesaplanabilmesi i¢in yontemler incelenecektir. Bu parametreler kullanilarak, kiimeler
elde edilir. Ve elde edilen kiimelerden elde edilen oriintiilere ait istatistiksel bilgiler
(kiimede bulunan farkli smiflara ait c¢izgelerin yiizdeleri) kullaniciya gosterilir.
Kullanici, her kiime grubunda her sinif i¢in olmasi gereken en fazla ya da en az gizge
ylizdesini sisteme girer. Bu deger uygulamadan uygulamaya degisebilecegi gibi, veri
kiimesinden veri kiimesine de degisebilir. Aday kiimelerdeki farkli siniflara ait
orneklerin orani dikkate alinarak nihai Oriintiiler ¢ikarilir. Kullanicinin onay1 ile elde
edilen kiimelerden elde edilen oriintii bilgileri ve filtrelenmemis veri ile 6riintii elde etme
islemi baslar. Oriintii ¢ikarma isleminde filtrelenmemis veri kullanilarak filtreleme

isleminden kaynaklanan veri kayb1 engellenmis olur.

Veri ardisik diizenegi yapisi sayesinde kullanicinin uzmanhigimi kullanarak,
kullanicr tarafindan segilen ya da otomatik olarak elde edilen degerlerin dogrulugunu ara
adimlarda grafikleri ve istatistiksel verileri inceleyerek kontrol edebilmesine ve gerekli
gordiigli degerleri degistirmesine imkan vermektedir. Eger ara adimda kullanici
grafikleri inceleyerek belli bir parametre i¢in hesaplanan degerleri basarili bulmazsa geri
donlip parametreleri  degistirebilmektedir. Tez sonrasi gelecek ¢alismalarda
parametrelerin otomatik hesaplanmasi {izerinde c¢alisilacaktir. Bu durumda kullanici
otomatik olarak hesaplanan degerlerin bazilarinda uzmanligindan emin degilse otomatik
olarak hesaplanan ara degerleri dogrudan onaylayarak kullanabilecektir. Bu durumda
sistem en basta verilecek birka¢ gerekli parametre disinda (6r: Delta degerleri) otomatik
olarak da calistirilabilecektir. Bu durumda otomatik calisan diger yoOntemlerin

dezavantajlarin1 kendinde barindirmis olacaktir.
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4.8 Hibrit Yontem

Onerilen yaklasim bazi durumlarda Sriintiiniin tamamin1 bulamamakta, bazen ise
Orlintliyli tamamen igeren daha biiyiik bir ¢izge (elde ettigi Oriintlii fazladan kenarlar
icermektedir.) bulmaktadir. Oriintiiyii fazla bulmasimin sebepleri:

e Kiimeleme yonteminde kiimeleri birlestirmek i¢in kullanilan esik degerinin
biiyiik secilerek kiimelerin olmasi gerekenden fazla biiyilik olmasi ve bu sebeple
onerdigimiz yaklasimin oriintiilere ek kenarlar eklenmesi,

e (; smifina ait oriintiileri bulmak i¢in aday oriintii kiimelerinde olmas1 gereken C;
smifina ait en az c¢izge sayist degeri; minimum_esik degerinin olmasi
gerekenden diisiik secilmesi ve diger siniflara ait olmasi gereken en fazla gizge
sayist degeri; maksimum_esik degerlerinin olmasi gerekenden biiyiik segilmesi.
Bu sebeple Oriintii kiimelerinin igine daha seyrek tekrarlayan kenarlarin
girmesidir.

Bu sebeple tez calismasina ek olarak tezde oOnerilen yaklasim ile literatiirdeki
yaklasimlar1 birlestirerek parametrelerdeki ufak degisikliklere toleransli olarak

oOriintiileri bulan bir hibrit yontem gelistirdi.

Hibrit yontem, temelde tezde Onerilen yaklasimdan elde ettigi filtrelenmis ve
islenmis veriyi literatiirdeki diger bir yaklagima (6r. gSpan, Gaston, Mofa, FFSM) verir.
Bunun i¢in Once veri kiimesine tezde oOnerilen yaklasimi uygular ve aday kiime
gruplarini ¢ikarir. Daha sonra literatiirdeki yaklagimlarin benzer Oriintiileri bulabilmesi
icin yeni bir veri kiimesi olusturur. Bunun i¢in kiime gruplarimin disindaki kenarlar
filtrelenir geriye kalan kenarlardan yeni bir veri kiimesi olusturulur. Benzer oriintiileri
bulabilmek i¢in Oriintii kiimelerine diisen kenarlarin hepsi o kiime grubunun agirlik
merkezi degerini alacak sekilde degistirilir. Buradaki amag benzer oriintiiler iceren eski
veri kiimesinden tamamen ayni Oriintiiler iceren yeni bir veri kiimesi olusturmaktir. Bu
islemin uygulanma sebebi literatiirdeki gSpan, Gaston, Mofa ve FFSM gibi
yaklasimlarin benzer Oriintiileri bulamamasidir. Bu sayede yeni giiriiltiisiiz bir veri
kiimesi elde edilir. Bu veri kiimesi literatiirdeki diger yaklasimlara verilir ve Oriintiiler

elde edilir. Bu sekilde Iliteratiirdeki dort yontem i¢in ayr1 hibrit yOontemler
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olusturulabilmektedir. =~ Hibrit = ydntemlerin  performansi, Onerilen yaklagimin
performansina bagli oldugu kadar diger yaklagimlarin (6r. gSpan, Gaston, Mofa, FFSM)
performansina da baglidir. Bu sebeple uygun bir ikinci yaklagimin secilmesi
gerekmektedir. Hibrit yontem, oOnerilen yontemin kullanimindaki yanlig parametre

seciminden daha az etkilenmektedir.

4.9 Kullanicinin Rolii

Literatiirde, tekrarlayan oOriintlileri bulma probleminde daha once oOnerilmis
yaklasgimlarin ¢ogu ¢izge tabanli veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir
[Chakrabarti and Faloutsos, 2006]. Bu yontemler kapal1 bir kutu gibi ¢alisirlar, basta veri
kiimesi verilir ve sonug elde edilir. Bu yontemler birebir ayni Oriintiileri aradigindan
parametreye bagl degildir. Fakat oOnerilen yontem benzer oOriintiilerin bulunmasina
olanak sagladigindan benzerligi bulabilmek i¢in ¢esitli esik degerlerine gerek
duymaktadir. Veri madenciliginde c¢ok fazla parametreye bagli yontemler bazi
problemlere sebep olmaktadirlar [Keogh et al., 2004]. Birgok yontemin c¢ok sayida
parametreye bagli oldugu diisiiniildiigiinde basarili sonuclar elde etmek igin tiim
parametreler i¢in uygun degerlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bir¢ok yoOntemde
miimkiin oldugunca parametre kullanimini azaltmaya ve parametrelerin otomatik olarak
hesaplanmasina yonelik bir egilim vardir. Kullanicinin hata yapabilecegi bunun da
yanlis sonuglara sebep olabilecegi iddiasindan yola ¢ikarak miimkiin oldugunca
kullaniciyr devre dis1 birakma ve parametre se¢imi dahil olmak {izere islem

otomatiklestirilmistir [Lee and Ong, 1996].

Otomatik parametre hesaplayan sistemlerde parametreler yaklagik olarak
hesaplanir. Bazi durumlarda hesaplanan parametrenin olmasi gerekenden biraz farklh
c¢ikmast sonucun beklenenden c¢ok farkli ¢ikmasina sebep olabilmektedir. Ayrica
ozellikle tip ve biyoloji gibi alanlarinda yapilan c¢aligmalarda konunun uzmanlarinin

uzmanligini goz ardi etmek basariy1 diistirecektir.
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Bu yontemlerde uzmanlar isleme ara verip, o anki ara sonuglart ve durumu
dikkate alarak bilgilerini ¢oziime katamamaktadirlar. Bu iki probleme sebep olmaktadir.
Bulunan sonuglar iglemin sonucunda uzmanlar tarafindan ayrintili olarak incelenmesini
gerektirmektedir. Ve erken asamadaki ortaya c¢ikan bir yanhshk (6r: yanlis parametre
secimi ya da ara sonuglarin istendigi gibi ¢ikmamasi) ancak islem bittikten sonra fark
edilmektedir. Ara adimlarda diizeltilebilmesine olanak vermemektedir. Cok sayida
parametrenin girdi olarak verildigi yontemlerde hangi parametrenin sonuca olumlu etkisi
oldugu hangilerinin ise olumsuz etkiledigini anlamak zordur. Bu amagla tezde onerilen
gorsel veri madenciligi yontemi ve veri ardisik diizenegi yapisi sayesinde ara adimlarda

kullanicinin bilgisini ve uzmanlhigini ¢éziime katmaktay1z.
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5 DEGERLENDIRME

Tezde oOnerilen yaklasim, gercek hayat uygulamasi ve sentetik veri kiimelerinde
test edildi. Tiim hesaplama islemleri Windows XP isletim sisteminde teknik hesaplama
programi olarak Java Netbeans 6.5 ile 1.6 Ghz Intel Pentium Core II Duo, 1 Gb Ram
ozelliklere sahip bir bilgisayarda yapilmistir.

5.1 Yontemlerin Gercek Hayat Veri Kiimeleri Kullanilarak

Kargilastiriimasi

Bu boliimde anti-tiiberkiiloz veri kiimesi kullanilarak onerilen yontem, SUBDUE
ve FSG yaklasimlari karsilastirilip, elde edilen sonuglardan bahsedilecektir. Caligmalari
test etmek icin molekiiler orlintli ¢ikarma uygulamalarinda kullanilan bir gercek hayat
veri kiimesi kullanild1 [Elgin et al. 2004]. Veri kiimesi (anti-tiiberkiiloz), 33 molekiilden
(13 aktif ve 20 aktif olmayan) olugsmaktadir.

SUBDUE yaklasimi, yeni versiyonunda iki sinifa ait veri kiimeleri (aktif ve aktif
olmayan molekiiller) i¢cin uygundur. Fakat FSG yaklasimi tek sinifa ait 6rneklerde
basarili sonuglar verirken, sinif bilgisi kullanilamadig1 i¢in ¢ok sinifli 6rneklerde yetersiz
kalmaktadir. Bu sebeple FSG i¢in deneylerde sadece aktif 6rneklerden elde edilen veri
kiimesi kullanildi. Giivenilirligi arttirmak i¢in deneylerde SUBDUE’ ve FSG’
yaklagimlarinin orijinal programlar1 kullanildi. Karsilastirmalar i¢in Anti-Tiiberkiiloz
veri kiimelerinin aktif Oriintii gruplart olan S"r kullanildi. Bu oriintiiler kapsamli
kimyasal deneysel analizler kullanilarak elde edilmistir [Elgin et al. 2004]. Onerilen
yontem (P), SUBDUE ve FSG yaklasimlarini karsilagtirmak i¢in bu ydntemlerden

oruntiler elde edildi. Daha sonra bu orintiilerin her birinden elde edilen STP, STSUBDUE

b

St SG , dogru Oriintii S*T ile karsilastirildi.

2 http://ailab.wsu.edu/subdue

3 hitp://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/pafi/overview
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Yontemlerin karsilagtirilmast igin iki Olgli Geri getirim degeri (“recall”) ve
duyarhilik degeri (“precision”) (0<P<L,0<R<1) kullanildi. X yoOnteminin St
oriintiistinde dogru olarak elde ettigi bag oram1 geri getirim veya R olarak
tanimlanmaktadir. St~ ise segilen bir X yénteminin (X={P , SUBDUE, FSG})

Oriintiistinti gostermektedir.

S, /b5

*

T

R(X)= .1)

Denklemde b bir bag olmak iizere f(b,s) fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaistir.

1,beS

f(b,S) =
(®:5) {O,dl’ger

(5.2)

Eger geri getirim degeri yiiksekse X yontemi S't riintiiniin baglarmm ¢ogunu dogru
olarak bulabiliyor demektir. Sadece geri getirim degerini kullanmak yontemin basarisini
Olgmekte tek basmna yeterli bir 6l¢iit olamamaktadir. Cilinkii yontem X, elde ettigi
olmamas1 gereken fazlalik baglar1 kiyaslamada kullanmamaktadir. Bu sebeple X
yonteminin elde ettigi P degeri S;'= St veya St~ € St durumlarimda da aym

olacaktir.

ilk durumda X yonteminden elde edilen 6riintii St~, dogru oriintii St yi elde
etmektedir. Ikinci durumda ise X yontemi St oriintiisiinii igermesine ragmen fazladan
baglar da icermektedir. Bu sebeple ikinci bir 6l¢ii olan duyarhilik (P degeri) kullanildi.
Asagida duyarlilik degerinin denklemi tanimlanmustir. Eger St deki tiim baglar St de
ise, yonteminin duyarlilik degeri yiiksektir. Eger R ve P degerlerinin ikisi de 1 ise, X
yontemi tarafindan elde edilen ériintii, St ye estir.
> osi 0.5
H

P(X)= (5.3)

Deneylerde elde edilen sonuglar ¢izelge 5.1 de sunulmustur. Cizelgede
gorildiigii gibi tezde onerilen yontem en énemli oriintiiyii biiylik bir oranda dogru olarak

bulmaktadir. Ciinkii R ve P degerleri 1 yakin sonuglar vermistir. SUBDUE yodnteminin
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R ve P degerleri 0.8 ve 0.75 dir. FSG yonteminin performansi ise diisiik ¢ikmistir. FSG
nin R ve P degerleri ise 0.40 ve 0.67 dir. FSG ve SUBDUE yontemlerin basarisinin
diisiik olmasimin asil sebebi devamli degerler igeren bir veri kiimesi kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir (Bkz. boliim 3.3). FSG nin SUBDUE ya gore beklenen performans
diislisiiniin sebebi ise FSG yonteminin oriintiileri belirlerken sinif bilgisini (6r. Aktif ya
da aktif olmayan) kullanmamasidir. FSG aktif molekiilleri kullanarak Oriintiiler elde
etmektedir. Fakat elde ettigi orilintiiler aktif oOrtintiiler olmayabilir. Ciinkii bu oriintiiler
aktif olmayan Oriintiilerde de bulunabilmektedir. Eger bir Oriintii hem aktif hem aktif
olmayan molekiillerde bulunuyor ise bu oriintii oriintii degildir. Ciinki molekiiliin
aktivitesine ait bir bilgi vermez. SUBDUE ve 6nerilen yontem siif bilgisini ¢dziimde
kullanmaktadir. Bu sebeple elde edilen oriintiiler aktif oOriintiilerde sik¢a goriiliirken,
aktif olmayan oriintiilerde nadiren goriilmektedir. Bu sebeple SUBDUE niin ve Onerilen
yontemin performansi daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar aktif oriintiilerin
bulunmasinda aktif olmayan molekiillerin 6nemli roliinii géstermektedir. Buradan aktif
oriintiilerin ¢ikarilmasinda aktif ve aktif olmayan Oriintiilerin ikisini de kullanan

yontemler 6nerilmesi gerektigi sonucu ¢ikmaktadir.

Cizelge 5.1., Tezde onerilen yontem, SUBDUE, FSG yontemlerinin R ve P degerlerine
gore performansi.

Onerilen Yontem SUBDUE FSG
0.95 0.80 0.40
P 0.97 0.75 0.67

5.2 Sentetik Veri Kiimesi Olusturulmasi

Gergek hayat veri kiimelerinin bulunmasindaki zorluk 6nerilen yontemin sentetik
veri kiimesinde test edilmesini gerekli kilmistir. Bunun i¢in sentetik veri kiimesi liretme
programlart incelenmistir®. Onerilen yontemi, gesitli agilardan (6r: ¢izge sayisi, giiriiltii
vb.) diger yontemler ile karsilastirilmasina olanak saglayacak sentetik bir cizge veri

kiimesi olusturulmustur. Testlerde kolaylik olmasi agisindan iki smifli ¢izgelerden

* http://ailab.wsu.edu/subdue
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olusan veri kiimeleri kullanilmistir. Fakat 6nerilen yontem ikiden fazla sayida sinifa ait
cizge iceren veri kiimelerinde de uygulanabilmektedir. Elde edilen veri kiimelerindeki
cizgelerde diigiim ve kenarlarin agirlik degerleri reel sayilardir. Diigiim ve kenar
degerleri sirasi ile [0, Maxq] ve [0, Maxy] araliklarinda diizgiin dagilima gore rastgele
olarak secilir. Degerler belirlendikten sonra her bir diigiim ve kenara bir tanimlama
numarasi verilir. Diigiimler arasindaki benzerligi hesaplamak ig¢in diiglimlerin agirlik
degerleri arasindaki Oklid uzakhigi kullanilir. Kenarlar arasindaki benzerlikte aymi
sekilde hesaplanir. Diger bir deyisle iki kenar birbiri ile benzer ise onlarin agirlik

degerleri tek boyutlu uzayda birbirine yakindir.

iki smifa (C, ve C,) ait gizgeler igeren veri kiimesi olusturulmadan &nce, iig tip
orlintli olusturulur. Bunlar sadece ilk smifa (C,) ait 6rneklerde bulunan oriintiiler (.S, ),
sadece ikinci sinifa (C,) ait ¢izgelerde bulunan Oriintiiler (.S;) ve iki siifin ikisinde de
ortak gegen oriintiilerdir (S, ). Ik smifa ait gizgelerin her biri S, ve S, ye ait alt
cizgeleri igerir. Ayni sekilde C; sinifina ait gizgeler bu sefer S, ve S, oriintiilerinden

olusturulur. Boylece iki sinifa ait ¢izgelerden olusan bir veri kiimesi olusturulmus olur.
Oriintiiler cizgelere eklenmeden dnce giiriiltii olasilik degeri (giiriiltii,) ad1 verilen ve bir
kenar veya diiglime giiriiltii eklenip eklenmeyecegini gosteren parametre degeri

kullanilarak degistirilir. Eger giiriiltii, =0 ise S, ve S, Oriintiileri veri kiimesindeki

cizgelere aynen eklenir. Eger giiriiltii, >0 ise giiriiltii, olasilik degerine gére Oriintiiniin
kenar ve diiglimlerine giirtiltii eklenir ya da eklenmez. giiriiltii, degeri kenar igin ayri,
diigiim i¢in ayr1 bir deger secilebilir. Kenar veya diigiimlere giiriiltii diizgiin ya da Gauss
dagilimlart kullanilarak eklenebilir. Diiglim ve kenarlara diizgiin dagilima gore giiriiltii

eklenirken asagidaki prosediir izlenir.

Diigiim degeri x olsun, bu durumda giiriiltii eklenmis yeni diigiim degeri [x-Dg,
x+Dq] araliginda diizglin dagilima gore rastgele olarak secilir. Benzer sekilde, kenar
degeri y olsun, giiriiltii eklenmis yeni kenar degeri [y-Dy, y+Dx] araliginda diizgiin

dagilima gore rastgele olarak segilir.
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Gauss dagilimina gore giirtiltii eklenirken, her bir diiglim veya kenar degerinin
tizerine belirli bir standard sapmaya gore bir gauss egrisi oturtulur. Daha sonra bu gauss
egrisi kullanilarak, gauss olasilik dagilimina gore rastgele bir deger segilir. Se¢ilen deger
yeni gliriiltilii digiim veya kenar degeri olarak kabul edilir. Bu islemde standard sapma
onemli bir rol oynamaktadir. Nitekim sekil 5.1 de gosterildigi gibi gauss olasilik

dagilimi standard sapma tarafindan belirlenmektedir.

2 <15 -1 05 0 05 1 15 2 -5 -1 050 05 1 15 2
(a) (b)

Sekil 5.1, Standard sapmanin (o ) gauss olasilik dagilimina etkisi; (a) o =1, (b) o =3.

Standard sapmay1 belirlemek icin giriiltli, parametresi kullanilmaktadir. Bu
parametre ¢ oldugunda, diiglim degerlerine giiriiltii eklerken kullanilan standard sapma
@x3x D, ; kenar degerleri i¢in kullanilan standard sapma ise ¢ x3x D, olmaktadir. Bu
durumda, giiriiltii,, bliylidiikge giiriiltii eklenmis diigiim veya kenar degerlerinin orjinal

degerlerden uzaklagsma olasilig1 artmaktadir.

5.3 Yontemin Sentetik Veri Kiimelerinde Test Sonuclari

Onerilen yontem her biri iki sinifa ait ¢izgelerden olusan ve cesitli oranlarda
giiriiltii eklenmis sentetik veri kiimeleri ile test edildi. Olusturulan veri kiimeleri dort
cekirdek degerleri i¢in test edilip sonuglarin ortalamasini alarak basarinin farkl rastgele
degerler icinde tutarli oldugu gosterildi. Testlerde diizglin dagilima sahip bir rastgele

say1 treticisi ile gauss dagilimi kullanilan bir rastgele sayi tireticisi kullanilmistir. Veri
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kiimesindeki her c¢izge ortalama olarak 25 diigiim ve 35 kenardan olugmaktadir.
Testlerde dort farkli biiyiikliikte veri kiimeleri ile ¢alisildi. Veri kiimelerinin her birinde
esit oranda iki sinifa ait ¢izgeler olacak sekilde 20 ¢izge (10+10), 50 ¢izge (25+25), 100
cizge (50+50) ve 200 ¢izge (100+100) ile yaklasim test edildi. Bu veri kiimeleri
olusturulurken Maxs= 10000, Maxy =100000, D4=83, Dy=125 parametre degerleri
kullanildi. Her bir veri kiimesinde iki sinif i¢in oriintii bulunmaktadir. Ayrica problemi
zorlastirmak igin iki sinifa ait ¢izgelerde ortak bulunan tekrarlayan alt ¢izgeler eklendi.
Onerilen yéntemin oriintiilerden bu alt ¢izgeleri ayirmasi gerekmektedir. Oriintiiler, ait
oldugu simifa ait cizgelerde, yapisinda degisik oranlarda farkliliklar ile tekrarlandi. Bu
degisiklikler giirtiltii olarak degerlendirilmektedir. Giiriiltiiniin eklenmesi sayesinde
birebir ayn1 olmayan ancak benzer Oriintiiler sentetik olarak olusturulmaktadir. Giiriilti
icin kullanilan parametrelerin disinda kullanicidan alinan ¢esitli parametreler ve segimler
onerilen yaklagimda kullanilmaktadir. Bu parametreler ayrica sonuglar ile birlikte

belirtilmistir.

5.3.1 Kullanilan Parametreler

Bu boliimde ¢esitli parametre degerleri icin elde edilen basar1 degerleri
gosterilecektir. Bu sayede kullanici tarafindan segilen parametre degerinin dogrulugu
tartigilacaktir. (Bolim 5.3.1 de bahsedilen testlerde aksi belirtilmedikg¢e diizgiin dagilim

ile giirtiltii eklenmistir ve giiriiltii,=1 alinmustir.)

Yogsunluk Haritalar1 Ve Gorsel Veri Madenciliginde Kullanilan Parametreler:

Delta Degerleri:

A, : Aktivite haritalar1 olusturulurken, X ekseni Ax uzunlugundaki araliklara

bolinmektedir.

A,: Aktivite haritalar1 olusturulurken, Y ekseni Ay uzunlugundaki araliklara

bolinmektedir.
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Delta degerinin secimi filtrelenecek veri miktarin1 etkilemektedir. Delta degerinin
seciminin dogrudan basartya etkisi yoktur. Fakat dolayli yoldan kiimeleme esik degerini
etkilemektedir. Delta degerinin kiigiik secilmesi daha ¢ok verinin filtrelenmesine imkan
verdiginden islem zamanini biiylik oranda azaltmaktadir (Bkz. sekil 5.2). Ayrica delta
degerinin kiigiik secilmesi kiimeleme esik degerinin daha biiylik se¢ilmesini
gerektirmektedir. Eger delta degeri biiyiik secilirse daha az veri filtrelenecektir Bu ise
islem zamanimni bliyiik 6l¢iide arttiracaktir. Boyle bir durumda elde edilen filtrelenmis
veri kiimesinde ¢ok sayida sadece giiriiltiiden olusmus kiimeler olusacaktir. Bu durumda
kiimeleme algoritmasinin kiimeleri bulabilmesi i¢in kiimeleme esik degerinin daha kiigiik

bir deger secilmesi gerekecektir. Bolim 5 teki testlerin tiimiinde A =500 ve A =2000

olarak secilmigtir. Bu parametreler secilirken Oriintlii haritalarinda Oriintiilerin goézle
goriiniir sekilde ayrilmasimna olanak verecek delta degerleri secilmistir. Ayrica bu
parametreleri diisilk segilerek Orilintii haritalarindaki ¢ozliniirligii yiiksek tutmak

amaglanmustir.

600

—#— IBE eklenmemis
—&— IBE eklenmis

1 1 1 1
400 600 300 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Delta

Sekil 5.2, Delta degerlerinin se¢iminin zamana (sn.) etkisi (A = Delta ve

A, = 4xDelta i¢in)



85

Filtreleme esik degeri (FED): Yogunluk haritalarinda veri kiimesinin filtrelenmesi i¢in

kullanilan esik degeridir. Bu degerin ¢ok yiiksek secilmesi daha c¢ok verinin

filtrelenmesine sebep olacagindan basariy1 diisiirecektir (Bkz. sekil 5.3).

1.2

0.05

0.1 0.15 0.2 025 0275 0.3 0.5 0.6
Filtreleme Esik Degeri

(a)

T T
1+ T « 0.05<FED<0.15

091}« 0.2<FED<0.25

|

08 |
|

07l |

Dogru Pozitif Crani

h

02 0.3 04 05 06 0.7 08 0.9 1
Yanlis Pozitif Orani

(b)

Sekil 5.3, Cesitli filtreleme esik degerlerinin basariya etkisi. (a): Filtreleme esik

degerinin P ve R degerlerine etkisi. (b): Filtreleme esik degerinin degisimi i¢in dogru

pozitif oraninin yanlis pozitif oranina gore degisim grafigi.
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Filtreleme esik degerinin ¢ok diisiik secilmesi ise daha az verinin filtrelenmesine sebep
olacaktir. Bu durum basariy1 etkilememektedir. Fakat kiimeleme algoritmasi igin veri
miktar1 artacagindan filtreleme esik degerinin diisiik secilmesi islem zamaninin
artmasina sebep olmaktadir (Bkz. sekil 5.4). Testlere filtreleme esik degeri 0.1 ile 0.15

arasinda secilmistir.

Swnif sayisi: Veri kiimesindeki smif sayisidir. Testlerde iki smifli veri kiimeleri

kullanilmistir.

Gorsel veri madenciligi yonteminin secimi: Gorsel veri madenciligi icin tezde ii¢
yontem Onerilmistir. Bunlar GSS yonteminde iki golgelendirme yontemi ve HSV 6l¢ek
yontemidir. Testlerde goriildiigii tizere bu yontemlerin se¢imi basarty1 etkilememektedir.
Ama yontemlerin se¢imi filtreleme esik degeri parametresinin se¢imini etkileyecegi i¢in

kullanicinin se¢imine birakilmistir.

300

260 4| —=— IBE eklenmis

—a&— |BE eklenmemis
Fa

/
200 - /f.\ /-H_./
1504 g

100 +
)
L "_H/A\‘—’/A\‘\‘\‘

013 015 018 019 02 025 03 0.4 0.45
Filtreleme Esik Degeri

Zaman

Sekil 5.4, Filtreleme esik degerinin zamana (sn.) gore degisimi
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Kiimeleme Yontemi:

Kiimeleme esik degeri (KED): Kiime agirlik merkezleri arasindaki mesafe kiimeleme
esik degerinden kiigiik ise kiimeler iteratif olarak birlestirilir. Kiimeleme esik degeri,
filtreleme esik degeri ve delta degerlerlerinin se¢iminden dogrudan etkilenmektedir.
Farkli kiimeleme esik degerleri icin P ve R degerleri sekil 5.5 de goriilmektedir.

Testlerde kiimeleme esik degeri olarak 500 se¢ilmistir.

En diisiik esik degeri (EDED): Oriintii adaylarmin &riintii olmasi icin bu esik
degerinden daha fazla C; sinifina ait ¢izge icermesi gerekmektedir. En diisiik esik
degerinin, en yiiksek deger olan % 100 seg¢ilmesi bazi Oriintiilerin bulunamamasina
sebep olabilmektedir. Bunun sebebi oOriintiilerin veri kiimesinde her ¢izgede ufak
degisiklikler ile bulunmasi, bu sebeple olusturulan sentetik veri kiimelerinin bu 6zelligi
taklit etmesidir. Bazi kenar ve diigiim degerlerine eklenen giiriilti ¢ok yliksek
oldugundan testlerde minimum esik degeri %75 ile %90 arasindaki degerler secilmis ve
basarili sonuclar alinmistir. Minimum esik degerinin daha diisiik oldugu degerler i¢in,

destek degeri daha diisiik olan Oriintiiler ortaya ¢ikacagi igin basar1 diismektedir.

En yiiksek esik degeri (EYED): Oriintii adaylarmmn oriintii olmasi icin bu esik
degerinden az diger smiflara ait cizge igermesi gerekmektedir. Bu degerin biiyiik
secilmesi iki sinifa ait tekrarlayan oOriintiilerin ¢ikmasina sebep olacaktir (Bkz. sekil 5.6).
Bu durum ise daha 6nce bahsedilen hukuk ve miihendislik 6grencilerine ait bir veri
kiimesinde elde edilmek istenen hukuk 6grencilerine ait ayirt edici Oriintiilerin yaninda
Ogrenci olma durumunu gosteren (miithendislik 6grencisi sinifinda da ortak bulunan)
ortintiilerinde bulunmasina sebep olacaktir (Bkz. boliim 3.1). Bu istenmeyen durumu
onlemek i¢in diger bir deyisle sadece hukuk Ogrencilerine ait ayirt edici Oriintiileri
bulabilmek icin en yiiksek esik degerinin diisik secilmesi gerekmektedir. Testlerde bu
deger %10 ile %30 arasinda se¢ilmektedir.
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Yanlis Pozitif Orani

(b)

Sekil 5.5, Kiimeleme esik degerinin basariya etkisi. (a): Kiimeleme esik degerinin P ve

R degerlerine etkisi. (b): Kiimeleme esik degerinin degisimi i¢in dogru pozitif oraninin

yanlis pozitif oranina goére degisim grafigi.
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(b)
Sekil 5.6, En diisiik esik degeri ve en yiiksek esik degerinin degisiminin basariya etkisi.
(a): EDED ve EYED nin P ve R degerlerine etkisi. (b): EDED ve EYED degisimi i¢in

dogru pozitif oraninin yanlis pozitif oranina gore degisim grafigi.

Bir oriintii kiimesi adaymin en diisiik esik degerinden fazla C, smifina ait ¢izge
igeriyor ve en yiiksek esik degerinden az diger siiflara ait ¢izge igeriyor ise bu sartlari

saglayan tiim Oriintii kiimelerinin toplami Oriintii olarak alinirlar. Sekil 5.7 de Oriintii
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kiimesi adaylar1 ve cizelge 5.2 de ise sekil 5.7 deki Oriintii kiimesi adaylarinin C; ve C,
siniflarina ait olan kenar yiizdeleri goriilmektedir. En diisiik esik degeri ve en yiiksek

esik degeri cizelge 5.2 deki istatistiksel bilgiler kullanilarak segilirler.

Oriintiiniin Cikarilmasinda Kullanilan Parametreler:

Sablon c¢izgenin belirlenmesi: Sablon ¢izge segilirken C; sinifina ait ¢izgelerden C;
simifinin 6zelliklerini en belirgin bir sekilde barindiran ¢izgelerden biri sablon ¢izge
olarak secilir. Sablon ¢izgenin se¢imi elde edilen oriintiiyii etkileyecegi i¢in bir uzmanin
cesitli sablon cizgelerden elde edilen oriintiileri inceleyerek kesin Oriintiiyii belirlemesi
gerekmektedir. Sekil 5.8 - 5.10 da ¢esitli giiriiltii,, degerleri ile farkli sablon ¢izgeler
kullanilarak elde edilen oriintiiler igin P ve R degerleri gosterilmektedir. Testlerde Gauss
egrisi kullanilarak rastgele eklenmis farkli giiriiltii degerleri kullanilmistir (Testlerin

tiimiinde gliriiltii,=1 alinmistir).

Dugiim ozelligi

[

L3 )
oy
8
-

Diigiim dzelligi ﬁ P Kenar 6zelligi

Sekil 5.7, Elde edilen veri kiimesindeki kiimeler (Kiimelere ait istatistiksel bilgiler

cizelge 5.2 de listelenmektedir.)
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Cizelge 5.2, Sekil 5.6 deki kiime adaylarina ait istatistiksel bilgiler

C, smifi C, smifi C, smifi C, smifi

Kiime 1 100 0 Kiime 11 100 100
Kiime 2 100 0 Kiime 12 100 90
Kiime 3 100 0 Kiime 13 100 100
Kiime 4 100 0 Kiime 14 100 40
Kiime 5 90 0 Kiime 15 100 90
Kiime 6 90 0 Kiime 16 100 90
Kiime 7 100 0 Kiime 17 100 60
Kiime 8 100 0 Kiime 18 100 30
Kiime 9 100 0 Kiime 19 10 0
Kiime 10 100 100

Her giiriiltii degeri i¢in C; sinifina ait ¢izgelerin her biri sablon ¢izge olarak ayri
ayr1 alindiginda elde edilen en yiiksek, en diisiik ve ortalama P ve R degerleri sekillerde
goriilmektedir. Gortildiigii gibi giiriiltii, 2 ye kadar olan degerler icin Onerilen yontem
sablon ¢izgelerden en az biri en yliksek basari degeri olan P=1, R=1 degerlerini
bulmaktadir (Bkz. sekil 5.8). Giiriiltii,, 2.5 tan biiylik oldugunda ise sablon ¢izgelerden
elde edilen en yliksek basar1 degeri P=1 ve R=0.5 dir. Sablon ¢izgelerden en diisiik P ve
R degerlerini veren sablon ¢izgeden elde edilen P ve R degerleri sekil 5.9 gosterilmistir.
Yontem, giiriiltii, 0.5 ile 1.5 arasinda oldugunda ise en diisikk P=1, giiriiltii 0.5 ile 1
arasinda en diisiik R= 0.75 degerini vermektedir. Giiriiltii,, arttirildiginda en diisiik P ve
R degerlerinin diistiigii goriilmektedir. En diisilk P degeri giiriiltii, 2.5 olduguna 0

olmaktadir.

Sekil 5.10 da tiim sablon ¢izgelerin her birinden elde edilen P ve R degerlerinin
ortalamas1 gosterilmektedir. Ortalama P ve R degerleri dikkate alinarak giiriilti 1.5
degerine kadar Onerilen yontem basarili sonuglar vermektedir (P=1, R=0.77). Sekil 5.11
de sablon cizgelerden elde edilen Oriintiilerden i¢in hesaplanan P ve R degerlerinin
standart sapmasi1 goriilmektedir. Sekil 5.8-5.11 deki sonuglar dikkate alinarak giiriiltiiy,
0.5 ile 1.5 degerleri arasinda basarili sonuglar elde edilmektedir. Giiriiltii, in 1.5 dan

yliksek oldugu degerlerde sablon ¢izgenin yanlis secimi basariy1 diisiirmektedir.
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Sekil 5.8, Giiriiltiiy, parametresinin degisimine gore en yiiksek P-R degisimi grafigi
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Sekil 5.9, Giiriiltii,, parametresinin degisimine gore en diisiik P-R degisimi grafigi
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TG=25

Sekil 5.10, Giiriiltii, parametresinin degisimine gore ortalama P-R degisimi grafigi

Standart Sapma

—#— Standart Sapma (P)
—&— Standart Sapma (R)

Gardlta

Sekil 5.11, Giiriiltii,, parametresinin degisimine gore P ve R deki standart sapma

5.3.2 Literatiirdeki Yontemler ve Benzerlik Kriteri

Literatiirdeki yoOntemlerin, benzerlik kriterinin eklenebilmesi i¢in uygunlugu

incelenmistir. Literatiirdeki g-Span, FSG ve Gaston yontemler1 benzerlik kavraminin

eklenebilmesi icin uygun olmadig1 goriilmiistiir. Bunun sebebi gSpan yonteminde 6rnek

verilerek agiklanacaktir. g-Span yontemi tekrarlayan alt ¢izgeleri bulma problemini DFS
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kodunda birbiriyle iligkili kisimlar1 ¢ikarma problemine doniistiiriir. Bunun igin her
cizgeyi DFS kodlarina donistiiriir. DFS kodlari, ¢izgelerden derinlemesine arama
yontemi kullanilarak elde edilen dizilerdir. Daha sonra DFS kodlarindan oriintiileri
cikarmak i¢in diziden Oriintii bulma yontemlerini kullanir. Bunun i¢in DFS agaclar
kullanilmaktadir. Sekil 5.12 de iki benzer ¢izge 6rnegi goriilmektedir. Sekil 5.12 (a) daki
cizgeden derinlemesine arama yontemi kullanilarak elde edilen dizi {(vi,v2), (V2,v3),
(v3,v1), (V3,va), (Va,v1), (V3,vs)} dir. Sekil 5.12 (b) deki ¢izgeden ayni sekilde elde edilen

dizi {(ny,n2), (n2,h3), (n3,1n1), (n3,0s), (n3,14), (N4,n1)} dir.

Tamm 5.1:
G ve G' ¢izgeleri verilsin. Bu iki ¢izgenin en kii¢iik DFS kodlar1 birbirine esit ise bu iki

cizge izomorfiktir [Yan and Han, 2002].

(a) (b)
Sekil 5.12, Benzer iki ¢izge drnegi

Sekil 5.12 deki (a) ve (b) ¢izgeleri arasinda bir izomorfizm goriilmesine ragmen
tanim 5.1 e dayanarak benzer bu iki ¢izgenin DFS kodlar farkli oldugu icin izomorfik
olmayacaktir. Literatlirdeki FSG ve Gaston gibi diger yontemlerde ayni sebepten benzer

oruntileri bulamamaktadirlar.
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Sadece Subdue yaklasimi benzer Oriintiileri bulabilmeye olanak tanimaktadir.
Boliim 2.2.2 de Subdue yaklasimi anlatilmistir. Subdue yaklasimi, literatiirdeki diger
yaklagimlardan tamamiyla farkli olarak veriyi sikistirma yoluna gitmektedir. Subdue
yaklagimi orijinal halinde tam olmayan eslemeye izin vermektedir. Diger bir deyisle bir
oriintli veri kiimesindeki ¢izgelerde bazi kenarlar1 eksik olarak tekrarlandiginda subdue
bu Oriintiiyli bulabilmektedir. Tezde Onerilen yaklagimi kiyaslayabilmek i¢in Subdue

yaklasimini degistirilip benzer oriintiileri bulabilmesi saglanmustir.

5.3.3 Gurultunun Etkisi

Literatiirde basarinin yorumlanmasinda ¢esitli kriterler kullanilmaktadir. Daha
once bahsedilen P ve R kriterlerinin yaninda dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 sik¢a
kullanilmaktadir. Bu boéliimde dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlarindan kisaca
bahsedilecek daha sonra giiriiltiiniin tezde Onerilen yonteme ve Subdue yaklagimina

etkisi bu kriterler ile yorumlanacaktir.

Onerilen yaklasimm basaris1 cesitli parametrelere baglidir. Bu parametre
degerinin degismesi ile dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlart degismektedir.
Parametrenin ne kadar iyi ya da maliyetli sonuglar doguracagini belirlemek i¢in dogru

pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 kullanilmaktadir.

- |D0gru Pozitif| (5.3)
Dogru Pozitif Orani =
|D0gru Pozitif | + |YanlisNegatif |
_ o . |YanliSPozitif| (5.4)
Yanlis Pozitif Orani =

|Yanlis Pozitif| + |Dogru Negatif|

Dogru Negatif (True Negative): Dogru olarak tahmin edilen oriintliye ait olmayan kenar
sayisidir.
Yanlis Negatif (False Negative): Yanlis tahmin edilen oriintiiye ait olan kenar sayisidir.

Dogru Pozitif (True Positive): Dogru tahmin edilen Oriintiiye ait olan kenar sayisidir.
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Yanlis Pozitif (False Positive): Yanlis tahmin edilen Oriintiiye ait olmayan kenar

sayisidir.

Onerilen yontemin basarisim gdstermek igin cesitli kriterler kullamlacaktir.
Bunlar giiriilti (giiriltii, ve giiriiltii,), zaman, basari, ¢izge sayisidir. Testlere gesitli
giirtiltli, degerlerinde diizgiin dagilimli giiriiltii eklendiginde tezde Onerilen yontem
%100 basar1 ile Oriintiileri bulmaktadir. Sekil 5.13 ve sekil 5.14 de goriildiigii gibi
Subdue ise 0.25 giiriiltii ekleme oranina (giiriiltii,) kadar Oriintiileri bagar1 ile bulurken

glirtilti arttirildikca basarisi diismiistiir.

09
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0.7
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Basari
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01 —
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Garilta

Sekil 5.13, Subdue yaklagiminda kenar ve diiglimlere giiriiltii, parametresinin basariya
etkisi.

Tiim kenar ve diigimlere giiriiltii eklendiginde (giiriiltii,=1) basar1 P %43 e
diistiigii goriilmekte, bu durum ise subdue yaklagimimin buldugu Oriintiiniin orjinal
oOrilintiiyli igeren daha biiyiik bir alt ¢izge buldugunu gostermektedir. Subdue giirtiltii,=1

oldugunda orjinal oriintiiniin %75 ini bulabilmektedir.

Tez galigsmasinda onerilen yaklagimda ¢izge esleme problemini ¢cézmeye yonelik
bir yontem ya da bir yaklasim getirilmemistir. Tezde Onerilen yaklasim veri
madenciligine dayanan bir yaklasimdir. Ve temelde 6zellik ¢ikarma yontemi olarak

diisiiniilebilir. Tezde Onerilen yaklasim ard arda devam eden dort alt adimdan
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olusmaktadir: yogunluk haritalarinin olusturulmasi, filtreleme, kiimeleme ve Oriintiilerin
c¢ikarilmasi. Bu alt adimlarin zaman karmasikligi ¢izelge 5.3 de listelenmistir. En yiiksek
zaman karmagikli, ortalama baglanti yonteminin kullanildigr kiimeleme adiminda
goriilmektedir. Toplamda onerilen yaklasimin zaman karmasikligi O(n® x m®) olarak
goriilmektedir. Burada n veri kiimesindeki ¢izge sayisin1 ve m ise veri kiimesindeki en

fazla sayida diiglim igeren ¢izgedeki diiglim sayisin1 gostermektedir.
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Sekil 5.14, Subdue yonteminin ¢esitli giiriiltii, degerleri i¢in dogru pozitif oraninin

yanlis pozitif oranina degisim grafigi

Cizelge 5.3, Onerilen yontemin ara adimlarindaki en kétii durum zaman karmasikligi.

Zaman karmasikhg

Yogunluk haritalarinin olusturulmasi O(nxm®)
Filtreleme O(nxm®)
Kiimeleme O(n’ xm®)
Oriintiiniin ¢ikarilmasi O(nxm*)

Toplam O(n* xm")
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Sekil 5.15 de giriiltiiniin zamana gore degisim grafigi goriilmektedir. Bu
deneyde 100 ¢izgeden olusan veri kiimeleri kullanilmistir. Goriildigii gibi Subdue
yonteminde giiriiltii arttikca islem zamani hizli bir sekilde artmaktadir. Onerilen
yontemde giiriiltiiniin artmasinin iglem zamanina belirgin bir etkisi yoktur. Sekil 5.16 da
veri kiimesindeki ¢izge sayisindaki artisin islem zamanina etkisi goriilmektedir.
Beklendigi gibi ¢izge sayis1 arttirildiginda islem zamani da artmaktadir. Giirtiltiiniin

miktarinin ¢izge sayist arttirildiginda da islem zamanina belirgin sekilde etki etmedigi

gorilmiistiir.
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Sekil 5.15, 100 ¢izgeli bir veri kiimesinde ¢esitli giiriiltli, degerlerinin zamana (sn.) etki
grafigi.

Subdue yaklasiminda ise giiriiltii,=0 oldugunda 200 c¢izgeli bir veri kiimesini
ortalama 6.77 sn gibi kisa bir siirede bulurken, giiriiltii eklendiginde 200 cizgeli veri
kiimesi icin ortalama siire 1549 saniyeyi bulmaktadir (Bkz. sekil 5.17). Onerilen yéntem
ise girilti,=0 ve giirilti,=1 oldugunda sirasiyla 89 ve 97 saniyede Oriintiileri
bulmaktadir. Goriildiigii gibi Subdue giiriiltiisiiz ortamda 6nerilen yontemden ¢ok daha
hizli bir sekilde oriintiileri bulurken giiriiltii eklendiginde Onerilen yonteme gore cok

daha yavag ¢alismaktadir.
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Sekil 5.16, Onerilen ydntem igin veri kiimesindeki ¢izge sayisindaki artisin giiriiltii,

degerleri 0 ve 1 oldugunda zamana (sn.) etkisi

Literatiirdeki yaklasimlarin islem zamanlarii giiriiltiisiiz ortamda karsilastirmak
icin 100 ¢izgeden olusan veri kiimesinde, 5 diigiimlii bir Oriintii giiriiltii,=0 olacak
sekilde gOmiilmiistir. Subdue, Onerilen yontem, FFSM, Mofa, Gaston, gSpan
yaklagimlar1 basariyla (P=1, R=1) bulduklar1 gozlemlenmistir. Sekil 5.18 de bu
yaklagimlarin islem zamanlar1 goriilmektedir. Onerilen ydntem en c¢ok zaman
harcayarak, 31 saniyede Oriintiiyii bulmustur. Ikinci sirada ise Subdue 5.5 saniye
harcamaktadir. Diger yontemler ise 1 sn den kisa bir siirede islemi basar1 ile

tamamlamislardir.

Test sonuglarinda giiriiltii, arttirildiginda 6nerilen yaklasimin oriintiileri basari ile
bulabildigi goriildii. Giirtlti miktarmin yontemin basarisini nasil etkileyeceginin daha

iyi anlasilmasi i¢in giiriiltii Gauss dagilimi kullanilarak cesitli oranlarda arttirildi.
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Sekil 5.17, Subdue i¢in veri kiimesindeki ¢izge sayisindaki artigin giiriiltii, degerleri 0 ve

1 oldugunda zamana etkisi
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Sekil 5.18, 100 cizgeden olusan giiriiltiisiiz bir veri kiimesinde FFSM, Mofa, Gaston,

gSpan, onerilen yontem ve Subdue nun ortalama harcadigi zaman (sn)

Giriiltii eklenirken kullanilan Gauss egrilerindeki standart sapma degerleri

giiriiltii,, parametresi yardimiyla degistirilerek giirtiltii arttirilip basar test edildi. Sekil

5.19 ve sekil 5.20 de goriildiigii gibi Onerilen yaklasim uygun bir sablon ¢izgenin se¢imi

ile glirtiltliy, 0.5 ile 2 degeri arasinda Oriintiiyii basar1 ile bulmustur (P=1, R=1). Subdue

ise glriiltiisiiz ortamda Oriintliyli basar1 ile bulurken giirtiltii arttirildiginda giiriiltiiy, 0.5
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ile 2 degeri arasinda basaris1 diismiistiir (P=0.5 ve R=0.7). Onerilen yontemde farkli
sablon ¢izgelerin se¢iminin basarty1 nasil etkiledigini gérmek i¢in ortalama P ve R
degerleri de sekilde goriilmektedir. Giiriiltii, 0.5 ile 1.5 degerleri arasinda Onerilen
yontemden elde edilen ortalama P ve R degerleri Subdue dan daha basarili sonuglar
verdigi goriilmektedir. Sekil 5.21 de egriler incelenirse diisiik giiriiltiilii veri kiimelerinde
Subdue nun basarili sonuglar verdigi goriilmektedir (0.5<giiriiltii,,<2). Fakat onerilen
yontemin basaris1 Subdue yaklasimi ile karsilagtirilirsa Onerilen yontemin giiriiltiiden

daha az etkilendigi goriilmektedir.
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Sekil 5.19, Gauss dagilimi ile rastgele olusturulmus giiriiltii, nin degisiminin P degerine

etkisi (giirtiltii,=1 icin)
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Sekil 5.20, Gauss dagilimi ile rastgele olusturulmus giiriiltii, nin degisiminin R degerine

etkisi (giirtiltii,=1 igin)
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Sekil 5.21, Onerilen yéntem ile Subdue nun basarisinin dogru pozitif oraninmn yanls
pozitif oranina degisim grafigi

N\

5.3.4 Alfa Benzerlik Esik Degeri ve Destek Degeri

Bu boliimde elde edilen Oriintiiniin ¢izgelerin yiizde kacginda gectigini gosteren
destek degerinin alfa benzerlik parametresi degistikce nasil degistigi gosterilecektir.

Elde edilen oOriintii olarak orjinal oriintii esas alinacak, diger bir deyisle eger yaklagim



103

orjinal Orlintiiyii bulabilmigse buldugu Oriintiiniin destek degeri gosterilecek, eger
oOrlintiiniin tamami bulunamamis ise P<1 veya R<l elde edilmis ise destek degeri 0
olarak almacaktir. Buradaki amag farkli alfa degerleri igin orjinal Oriintiiniin veri
kiimesindeki frekansmni hesaplamaktir. Onerilen yaklasimda benzerlik esik degeri o,
kiimeleme esik degeri parametresidir. Sekil 5.22 de c¢esitli « degerleri i¢in destek
degerleri goriilmektedir. Sekil 5.23 de ise ayn1 alfa degerlerinden elde edilen oriintiilerin
basar1 degerleri P ve R goriilmektedir. Sekil 5.23 de goriildiigi gibi alfa benzerlik
parametresi 300 ile 750 arasinda Onerilen yaklasim orjinal oriintiiyli bulmustur. Yontem
bu benzerlik degerleri arasinda elde edilen orilintiiniin ¢izgelerin en az %32 sinden
gectigini bulmustur. Benzerlik parametresi 400 secildiginde ise elde edilen Oriintli veri
kiimesindeki cizgelerin % 66 sinda gectigi bulunmaktadir. Uretilen sentetik veri
kiimesinde Oriintii ¢izgelerin timiinde bulunmaktadir. Fakat giiriiltiiden dolay1 bu deger
%066 olarak goriilmektedir. Benzerlik esik degerinin ¢ok diisiik se¢ilmesi giiriiltiiniin ¢ok
oldugu durumlarda Oriintiiyli bulamamasina sebep olmaktadir. Benzerlik degerinin ¢ok
biiylik se¢ilmesi ise tiim kenar ve diiglimlerin birbirine benzer olarak almasina sebep
olmakta ve Oriintii kiimelerine diger smiflara ait c¢izgelerinde girmesine sebep

olmaktadir.
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Sekil 5.22, Onerilen yontem igin alfa degerinin degisiminin destek degerine etkisi
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Sekil 5.23, Onerilen yontem igin alfa degerinin degisiminin basariya etkisi
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6 SONUCLAR

Cizge veri yapilarinin bir¢cok alanda kullaniminin artmasi, ¢izge tabanli veri
madenciligi yontemlerinin 6nemini son senelerde arttirmaktadir. Literatiirde tekrarlayan
oriintii madenciligi problemi ic¢in birgok yaklasim Onerilmistir. Fakat bu yaklasimlar
orlintiilerin veri kiimesinde ufak degisikliklerle tekrarlandigi ya da giiriltiilii veri

kiimeleri i¢in uygun degillerdir.

Tez g¢alismasinda, sadece tekrarlayan orilintii madenciligi problemine yeni bir
yaklasim getirilmedi, bunun Otesinde tekrarlayan benzer oriintii madenciligi olarak
adlandirillan ve tekrarlayan alt ¢izge madenciligi problemini kapsayan daha once
calistimamis bir probleme de bir yaklasim sunulmus olundu. Onerilen yaklasim
literatiirdeki diger yaklasimlardan farkli olarak cizgeleri 6zellik uzayma doniistiirerek
orlintiileri bulma yoluna gitmistir. Benzer Oriintiileri, veri madenciligi, gorsel veri
madenciligi ve kiimeleme yontemlerinin avantajlarini kullanarak bulmaktadir. Ayrica

cok sinifli uygulamalarda da basar ile uygulanabilmektedir.

Onerilen yaklasimin getirdigi bir avantaj da gorsel grafikleri ve istatistiksel
verileri kullanarak ara adimlarda kullaniciya bilgi vererek ve gerekli yerlerde
parametrelerde ince ayar yapmasina olanak vererek, kullanicinin uzmanligini yonteme
katmaya olanak vermesidir. Ozellikle ila¢ dizayn1 gibi uygulamalarda uzmanlarin bilgisi

hayati derecede onemlidir.

Tekrarlayan benzer Oriintlileri bulmak i¢in gelistirilen yaklasimin performansi
gercek bir veri kiimesinde ve cesitli sentetik veri kiimelerinde test edildi. Onerilen
yaklagim giiriiltiisiiz ortamda tiim tekrarlayan Oriintiileri ve tekrarlayan benzer Oriintiileri
%100 dogru bir sekilde bulmaktadir. Diger bir yandan giiriiltiilii ortamda ise Oriintiileri

%95 e yakin bir ortalama ile bulmaktadir.

Onerilen 6zellik uzayma déniisiim, ¢izge tabanli veri kiimelerini kullanarak yeni

cizgelerin siniflandirilmasina olanak vermektedir. Bu konu tezin kapsami disinda
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olmasmna ragmen, elde edilen Oriintiilerin ileriki adimlarda veri kiimelerinde bu
orlintiileri iceren ¢izgelerin taranmasini gerektirecektir. Bu sebeple onerilen yontemin
simiflandirmaya da imkan vermesi gerektigi diisiiniilmektedir. Kullanilan doniisiimiin
gelecek caligmalara 151k tutmasi agisindan bu konu ile ilgili 6n ¢aligma yapilmis ve
bolim 7.1 de bahsedilmistir. Bu konu tez sonrasi calismalarda ayrintili olarak

incelenecektir.

Gelistirilen yontemi 3 boyutlu uzayda kenar ve diigiimlerinde sadece tek 6zellik
icin calisabilecek sekilde gelistirilmistir. Fakat 6zellik uzayinda g¢alisildigindan yontem
cok boyutlu uzayda calismaya olanak verecek yapidadir. Tezden sonraki gelecek
caligmalarda yontemin diigiim ve kenarlarda birden fazla 6zellik igeren ¢izge tabanl veri

kiimelerde de ¢alisabilmesine olanak verecek iyilestirmeler lizerinde galigilacaktir.

Son olarak tez ¢alismasinin esas amaci tekrarlayan benzer Oriintii madenciligi
problemine kullanict destekli bir gorsel veri madenciligi yontemi ile bir yaklagim
getirmek oldugu i¢in dnerilen yontem heniiz hiz agisindan optimize edilmemistir. Bu

sebeple tez sonrasi ¢aligsmalarda yontemi hiz agisindan optimize etmeyi amaglamaktayiz.
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7 GELECEK CALISMALAR

Sonuglar kisminda bahsedilen gelecek c¢alismalara ek olarak bu boliimde tez
sirasinda gelecek ¢alismalara 151k tutmasi agisindan yapilan 6n ¢alismalardan

bahsedilecektir.

7.1 Cizgelerin Siniflandiriimasinda Benzer Alt Cizgelerin Ozellik

Olarak Kullanimi

Benzer alt pargalar1 bulmak i¢in 6nerilen 6zellik uzayina doniisiim, yeni ¢izge
tabanli orneklerin smiflandirilmasina olanak saglayacak sekilde uyarlanabilmektedir.
Bunun i¢in elde edilen benzer oriintiiler kullanilarak yeni ¢izgenin Oriintiiye benzer bir
oriintli icerip icermedigine bakilir. Yeni ¢izgelerin siniflandirilmasi tezin amaci
disindadir. Fakat kullanilan 6zellik uzay1 kavraminin yeni ¢izgelerin simniflandiriimasinda
da kullanilabilecegini gostermek ve gelecek caligmalara 151k tutmasi amaciyla bu

boliimde bu konuya giris yapma geregi duyulmustur.

Bir alt ¢izgeyi igeren c¢izgeleri hizli bir sekilde genis veritabanlarinda arama
onemli bir caligma alanidir. Literatirde en yaygin uygulama alani biyolojide
geemektedir. Cizge madenciligi (¢izge arama) yontemleri ile genis molekiil
veritabanlarinda belli bir hastalig1 iyilestirebilecek (diger bir deyisle aktif Oriintiileri
iceren) molekiiller taranir. Genellemek gerekirse ¢izge tabanli verilerin siniflandirilmasi
iki gruba ayrilir. Ilk grupta ¢izgenin tamamindan c¢ikarilan karakteristik 6zellik
vektorlerine klasik smiflandirma yontemleri uygulanir [An and Wang, 2001]. Diger
grupta ise elde edilen tekrarlayan alt pargalar kullanilarak ya da bu parcalardan 6zellikler
cikarilarak siniflandirma yapilir [Deshpande et al., 2005]. Bu calismada ikinci grupta

bahsedilen siniflandirma yontemi kullanilmistir.
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Klasik ¢izge arama yontemleri ile genis molekiiler veritabanlarinda belli
ortintiileri (alt ¢izge) igeren molekiillerin bulunmasi alt ¢izge izomorfizm probleminin
zaman karmasikligindan dolay1 zordur. Bu sebeple ¢izge arama yontemleri yerine
makine Ogrenmesi yontemlerine dayanan yeni bir yontem kullanildi. Uygulanan
yontemin temeli [Deshpande et al., 2005] ya dayanmaktadir. Makine Ogrenmesi
yontemlerinden veri kiimesindeki her Orne§in ayni boyutta vektorlerden olusmasi
gerekmektedir. Fakat her biri farkli sayida diigiim iceren ¢izge veri kiimelerinde, her
cizgeyi tek bir vektor ile ifade etmek zordur. Bu sebeple dnce her siif i¢in aday oriintii
kiimeleri ¢ikarilir (B6liim 4.3). Daha sonra bu aday oriintii kiimeleri 6zellik olarak
kullanilir. Bir 6rnekle agiklamak gerekirse, iki sinifli bir veri kiimesinde birinci sinifa ait
aday Orlintli sayist n; ve ikinci sinifa ait aday Oriintii sayisi ise n, olsun. Veri
kiimesindeki her ¢izge i¢in n;+ n; boyutlu 6zellik vektorleri olusturulur. Bu vektorde her
boyut bir Oriintli adaymn1 gostermektedir. Eger bir cizgede bir Oriintii aday1 var ise,
vektorde o Orlintii adayina karsi gelen boyut, ¢izgenin noktalarindan o Oriintii aday1
kiimesinin merkezine en yakin olaninin Oklid uzaklik degerini alir. Eger noktalardan hig
biri Oriintli aday1 kiimesine diismiiyor ise (diger bir deyisle Oriintii ¢izgenin bir pargasi

degil ise) dzellik vektoriinde o Oriintli adayinin bulundugu boyut sifir olur.

Problem ¢ok sayida smifli durumlar i¢in asagida genellenecektir. Daha 6nceki
boliimlerde bahsedilen ortak yapilarin (alt ¢izge) ¢ikarilmasi yontemleri ile her sinif C;
i¢in ortak alt ¢izgeler ¢ikarildiktan sonra, bu alt ¢izgelerden 6zellik ¢ikarilir. n; her sinifa
ait toplam aday alt parca sayis1 olsun. Elde edilen oriintii alt parcalarini kullanmak

yerine tiim aday alt parcalarin kullanilmasinin sebebi, en 6nemli alt pargalarin se¢imini

sunifsayii
simiflandirma yontemine birakmaktir. Her 6rnek igin Zni boyutlu 6zellik vektorii
i=1

olusturulur. Her boyut, o Orne8in benzer aday alt cizgelerini temsil eden kiime
gruplarmin merkezine yakinhigini ifade eder. Eger uzaklik degeri belli bir esik

degerinden biiyiikse sifir alinir.

Bu sayede her ¢izge i¢in ayni boyutta vektorlerden olusmus ve etiketlenmis (her

cizgenin sinif bilgisi de eklenmis) bir veri kiimesi olusturulur Daha sonra bu veri
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kiimesine literatiirde sik¢a kullanilan smiflandirma yontemlerinden karar agaglar
(Decision trees), lineer diskriminant analizi, k-en yakin komsuluk algoritmasi, destek
vektor makinalari (support vector machine) smiflandirma yontemleri uygulanir
[Alpaydin E., 2001]. Son olarak veri kiimesinde her seferinde bir 6rnek disarida
birakilarak, tek ornekli bir test kiimesi ve geri kalan 6rnekler 6grenme kiimesi alinarak
(leave one out cross validation) g¢esitli siniflandirma yontemleri i¢in performans test
edildi. Onerilen yontemin performansinin goriilebilmesi igin filtreleme yapilmadan
orijinal veri kiimesi ilizerine, Onerilen benzer alt ¢izge ¢ikarma ydntemini uygulanarak

karsilastirildi.

Cizelge 7.1 de gorsel veri madenciligi kullanilarak (A=0.12 ve A,=0.07)
filtrelenmis ve filtrelenmemis veri kiimesi kullanilarak elde edilen siniflandirma basarisi
ve islem siiresi goriilmektedir. Elde edilen sonuglara gore her iki veri kiimesi ayni basari
performansina sahiptir. Gozlemlerimize gdre en iyi basariy1 seyrek veri kiimelerinde
basarilt sonuglar veren support vector machine yontemi ve karar agacglar1 yontemi
vermistir. Bahsedilen diger siiflandirma yontemlerinin simiflandirma basarist %95 in
iizerindedir. LDA ise filtrelenmemis veri kiimelerinde smiflandiramamistir. Bunun
sebebi ise LDA, C sinifli bir veri kiimesinde 6zellik uzayini (C-1) boyuta diistirmesidir
[Alpaydin, 2001]. Calistigimiz veri kiimesi iki siifli oldugundan LDA 6zellik uzayini
tek sinifa diisiirmektedir. Filtrelenmemis veri kiimesi ¢akisan bir¢ok alt parca ve giiriiltii
icerdiginden, filtrelenmemis veri kiimelerinde siiflandirma igin 1 boyutlu uzay yeterli
degildir. Ayrica veri filtrelendiginde LDA ile basarili bir sekilde simiflandirma
yapilabilmektedir.

Bu sonuglarin gosterdigine gore filtrelenmis veri, orijinal veri ile ayni1 sonuglar
vermektedir. Ve filtreleme islemi onemli ve gerekli 6zelliklerin filtrelenmesine sebep
olmamaktadir. Verinin filtrelenmesi ile smiflandirma isleminin iglem siiresi 2.7 kat
artmaktadir. Bastan sona kadar toplam islem siiresi, gorsel veri madenciligi i¢in gereken
islem stiresi ve dort siniflandirma isleminin toplam islem siiresi de dahil 14 dakikadir.

Gorsel veri madenciliginin islem siiresi ise ayn1 veri kiimesi ve ayn1 A parametreleri i¢in
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2 dakikadir. Bu zamanimn biiyiik kismini siniflandirma yontemleri almaktadir. Yapilan

caligma [Y1lmaz et al., 2008] da ayrintili olarak bahsedilmistir.

Cizelge 7.1, Filtrelenmemis ve Onerilen gorsel veri madenciligi yoOntemleri ile
filtrelenmis Anti-tiiberkiiloz veri kiimesinin siniflandirma ydntemlerinin performansina
gore karsilagtirilmasi.

Filtrelenmis Veri
Filtrelenmemis Veri .
(Onerilen Yontem Uygulanmis)
Aktif Olmayan Aktif Olmayan
AKktif Molekiiller Aktif Molekiiller
Molekiiller Molekiiller
Uygulanan
Basar1 (%) Basar (%) Basari (%) Basar (%)
Siniflandirma Yéntemleri
Decision Tree 100 100 100 100
Linear Discriminant Analysis 0 100 92 95
1-Nearest Neighbor 100 100 100 95
Support Vector Machines 100 100 100 100
Ortalama islem Zamam 39 dk. 19 sn. 14 dk. 29 sn

7.2 Oriintii Haritalarindan Filtreleme Esik Degerinin Cikarilmasi

Histogram tabanli Oriintii haritalarinda filtreleme esik degerini kullanici
belirlemektedir (Bkz. sekil 7.1). Kullanicinin isini kolaylastirmak igin filtreleme esik
degerini nokta yogunluk fonksiyonlar1 ile ortalama bir deger belirlenebilir. Gelecek
caligmalara 151k tutmasi acisindan bu konu ile ilgili yapilan arastirma asagida

sunulmustur.

Yogunluk fonksiyonlar1 parametrik ve parametrik olmayan olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir [Alpaydin, 2001]. Eger verinin belli bir fonksiyonel yapis1 var ise diger bir
deyisle en az hata ile veri kiimesi bilinen fonksiyonlar (6r: lineer bir dogru, Gauss egrisi)

ve uygun parametreler (6r: y,0 ) ile modellenebiliyor ise sadece parametreleri tutarak

veri modellenebilir. Fakat bircok oOrnekte oldugu gibi verinin nokta yogunluk
dagiliminin yapisi bilinmiyor ise parametrik olmayan yogunluk fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Bunun i¢in yogunluk fonksiyonu olarak literatiirde sikg¢a kullanilan
cekirdek yogunluk tahmin fonksiyonunu kde (kernel density estimation) ve histogramlar
kullanilabilir. Kde fonksiyonu bir ¢ekirdek fonksiyonunu veri iizerinde kaydirarak o

alandaki yogunluk degerini hesaplar. Tez ¢aligmasinda kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonu
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olarak Gauss fonksiyonunu dnerilmektedir. Yogunluk fonksiyonunun denklemi asagida

goriilmektedir.

F(X)ziiw (4.7)

Ve ¢ekirdek fonksiyonunun denklemi agagida tanimlanmistir

K(u)- J;—”exp(—%uﬁ 48

Sekil 7.2 de Oriintii haritasindaki 255-0 (Beyaz - Siyah) arasindaki gri renk
tonlarinin kars1 geldigi 0-100 arasi yilizde degerlerinin bir boyutlu olarak nokta dagilimi
goriilmektedir. (Histogram tabanli 6riintli haritalarindaki renk tonu o araliga diisen 6rnek
cizge yiizdesini gostermektedir.) Haritadaki beyaz tonlarin ¢ok yogun olmasi diger
renklerin yogunluklarinin ¢ok az goériinmesine sebep oldugundan beyaz rengi renk

cizelgesinden kaldirilir (Sekil 7.4).

- o

Sekil 7.1, Tek bir sinifa ait 6rnekler i¢in bir oriintli haritas1 6rnegi.

Sekil 7.3 ve sekil 7.4 da renklerin histogram gosterimine dayanan yogunluk
dagilimi goriilmektedir. Sekil 7.5 ve sekil 7.6 da ise ¢ekirdek tabanli yogunluk tahmin
fonksiyonu kullanilarak nokta yogunlugu bir fonksiyon ile modellenmistir (h=8.4578).
Fonksiyonun genel en kiiciik degeri ile bolgesel en kiiciik degeri filtreleme esik degeri
olmaya adaydir. Fonksiyonun bolgesel olarak en diisiik (local minimum) degeri x*
asagidaki esitsizligi saglar.

Ix — x"| < € oldugunda f{x") < f{x) (4.9)

Fonksiyonun genel en kiigiik degeri ise asagidaki sekildedir.
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v, 3x, Ax") <Ax) (4.10)
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Sekil 7.2, Tek bir sinifa ait 6rnekler igeren oriintii haritasindaki renklerin 1 boyutlu

nokta dagilimi olarak gosterilmesi.

Sekil 7.3, Tek bir sinifa ait 6rnekler iceren Oriintii haritasindaki renklerin 1 boyutlu
histogram ile gosterilmesi.



Sekil 7.4, Tek bir sinifa ait 6rnekler iceren Oriintii haritasindaki renklerin 1 boyutlu
histogram ile gosterilmesi.

ome= |

Sekil 7.5, Tek bir sinifa ait 6rnekler i¢eren Oriintii haritasindaki renklerin yogunlugunun
kde fonksiyonu ile gosterilmesi.
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Sekil 7.6, Tek bir sinifa ait 6rnekler i¢eren Oriintli haritasindaki renklerin yogunlugunun
kde fonksiyonu ile gosterilmesi.
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